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Abstrakt

Tento dokument popisuje vybrané metody a pristupy k problému detekce, extrakce a rozpoznani textu
na modernich mobilnich zafizenich. Také popisuje jejich vhodnou prezentaci v uzivatelském rozhrani
a jejich pfeménu na hypertextové odkazy jako zdroj informaci o okolnim svéte. Dokument nastinuje
vyhledavaci a rozpoznavanci techniku zalozenu na detekci MSER oblasti a také popisuje pouziti
obrazovych piiznakd pro metodu sledovani a odhad pohybu textu.

Abstract

This document describes selected techniques and approaches to problem of text detection, extraction
and recognition on modern mobile devices. It also describes their proper presentation to the user
interface and their conversion to hyperlinks as a source of information about surrounding world. The

paper outlines text detection and recognition technique based on MSER detection and also describes
the use of image features tracking method for text motion estimation.

Kli¢ova slova

Android, MSER, detekce textu, rozpoznani textu, OCR, digitalizace textu, tracking

Keywords

Android, MSER, text detection, text recognition, OCR, text digitalization, tracking

Citace

Mesar Marek: Svet okolo nas ako hyperlink, diplomova prace, Brno, FIT VUT v Brné¢, 2013



Svet okolo nas ako hyperlink

Prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana
Ing. Vitézslava Berana, Ph.D.
Uvedl jsem vSechny literarni prameny a publikace, ze kterych jsem cerpal.

Marek Mesar
17.5. 2013

Podékovani

Chcel by som sa pod’akovat’ svojmu vediicemu Ing. Vitézslavu Beranovi, Ph.D. za odborni pomoc,
konzultacie, vedenie a ustretovost’ poskytnutu pri rieSeni moéjho projektu.

© Marek Mesar, 2013.

Tato prace vznikla jako Skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informacnich
technologii. Prace je chranena autorskym zakonem a jeji uziti bez udéleni opravnéni autorem je
nezakonné, s vyjimkou zdakonem definovanych pripadii..



Obsah

I oY TSRO 2
A TGt PP TR O U OUROURTURTPPTPP 4
2.1 EXISTUJUICE TIBSCIIA ...vvveeureireeieesresieeseesresseesre st e sme e sre e nr e r e nearees s e nr e s e nn e sr e e e nreen e nenreenne e 4
2.2 Detekcia a rozpoznavanie teXtU V ODIAZE ........coverveeeieiiinesiesie st 6
2.3 MODbilna PlatfOTIma .....veieeiiiieieie e 10
2.3. 1 ANAION OS.....oooeeeeee e 11

B AT I g Tt <) 1 ST P TP OPTOPRTOTR 16
3.1 SPracovanie 0brazu NATEXL.......ccoiiiieiiiei et ras 16
311 DEEKCIA TEXIU ...vveiiiii e 17
3.1.2 Klasifikacia oblastl .........cvveiiiieiiii 19
3.1.3  Skladanie slov a riadKoV tEXEU ...........ccoiiiiriiiirci e 24
3.1.4 ROZPOZNAVANIE LEXEU.....eevieieiiiiiiiieete ettt b b enreene e 27

3.2 Zobrazenie a interakcia s VYSIEAKOM.......civiiiiiiiiiiciicse e 29
3.3 SIEUOVANIE TEXIU......cuiuiiiiiiriece e 33
3.3.1 Detekcia vyznanych BodoV ........ceiiiiiiiiiiiiiii e 34
332 OPUCKY tOK vt 35
3.3.3 Aproximacia matice homografie ..........ccovvveriiiiiiiic e 38

O §411 o) 534131 L s - F O TOPOTTP PPV R PSP URORRPN 41
4.1 POUZIE NASIIOJC. .eveueeieeiteeiie st st et sttt ettt b et bt e bt e st e be et sb e b e e besneenenbe e e nnas 41
4.2 RIQUENIE SPIACOVANIA .....euviurireeiieiiitisiisieste sttt ettt sttt sttt e et b ettt et nn e ene e 43
4.3 SPracovanie OBrazu NATEXE........ccoiiiiiiiiiieee e 45
4.3.1  Native Cast’ SPracovania ODTAZUL.........covreeriiiirieiterieie sttt 46
4.3.2 ROZPOZNAVANIC. .....ceeiiiiiieiiite e bbb r e e 49

4.4 S1edoVani€ PONYDU......ccoiii s 50
45  Trénovanie modelu KIaSifIKACIE . ......iiuiiiuiiiie i 52

LT - TR 54
5.1 VSIUP SPraCoVania ODIAZU ... ...c.ciiuiiieiieieiie ettt sttt ste e neeseeeneeneas 54
5.2 Klasifikdcia MSER ODBIAST ......eoiuiiiiiiiiiiiiiiii e 55
5.3 DEtEKCIATEXIU ... 56
5.4 ROZPOZNAVANIE TEXTU...cviiiririeiieiiii ettt 59

B VT i bbb R e R e e R e R et bt Rt e ehe e ehe e e Re e b e e be e beenbeenrnenneas 61



1 Uvod

Internet méa od svojho vzniku koncom minulého storocia ¢oraz vacsi vyznam v kazdodennom
zivote jednotlivcov. Jeho hlavna tloha sa odvtedy vyrazne nezmenila. Beznému uzivatelovi sluzi
okrem iného aj ako nevyCerpatel'ny zdroj informacii a faktov o svete naokolo. Podrla statistik sa pocet
vyhladavania informacii pomocou najpouzivanejSicho vyhladavacieho systému od spoloc¢nosti
Google kazdy rok neustale zvysuje vysokym tempom.

Dal§im zfenoménov dnesnej doby su mobilné telefony. Za poslednych 10 rokov nastal
obrovsky narast ich predaja na vSetkych vyznamnych trhoch po celom svete. Stali sa tak
neodmyslitelnou stcastou kazdodenného zivota moderného ¢loveka. Takmer vSetky tieto zariadenia
poskytuju svojim uzivatel'om plnohodnotny pristup k sieti internet. Vac¢§ina modernych telefonov je
tiez vybavend vbudovanou kamerou. Kamera je zpohladu uzivatela jeden z najpristupnejSich
sposobov ako poskytnut’ zariadeniu informacie o predmetoch okolitého prostredia. Nevyzaduje si
zlozité ovladanie, ¢i ich textovy popis, staci ju inicializovat’ a namierit’ do scény.

Prave skombinovanim siete internet ako zdroja informacii SO vstupom obrazu prostredia
zkamery mobilného telefonu sa naskytd vybornd moznost ako ulah¢it uZzivatelom pristup
Kk informaciam o svojom bezprostrednom okoli.

Samotné priradenie vyznamu jednotlivym ¢astiam obrazu, resp. identifikovanie zachytenych
objektov na nom je tloha pomerne zlozita a bez dodatoCnej interakcie s uzivatelom vel'mi tazko
rieSitelna. V praxi si 'udia nezanedbatel'nt Cast’ informacii o okoli a svete vymiefaju tiez v textovej
podobe. St to napriklad nazvy obchodov vystavené na ulici, ro6zne reklamné slogany, plagaty, znacky
a podobne. Pri rieSeni mdjho projektu sa zameriam primarne na tato formu informacii. Hlavnt ideu

prezentuje obrazok ¢.1.
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now
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Obrazok 1: Ilustracia hlavnej idei rieSenia.

Predmetom rieSenia projektu je teda navrh a implementacia mobilnej aplikacie spracuvajicej
textové informacie z okolia ziskané pomocou obrazového vstupu zo snimaca videa mobilného
zariadenia. Spracovavany obraz je ziskavany z realnych scén, Casto z exteriéru. Za ciel’ si kladie na
zaklade spracovaného textu z obrazu umoznit’ uzivatel'om rychlejsie a efektivnejSie ziskanie Sirokého

spektra informacii o entitach v ich okoli.



V druhej kapitole uvediem zakladné informacie ktoré tvoria teoreticky zaklad rieSenia projektu.
V podkapitole 2.1. rozoberiem doteraz existujice podobné rieSenia a aplikacie zaoberajuce
rovnakym, alebo podobnym typom problému. Podkapitola 2.2 popisuje Specifikd extrakcie textu
z obrazu realnych scén. Jej sucastou je aj struény prehlad sucasnych metdd zaoberajucich sa
spracovanim obrazu na text. V podkapitole 2.3. uvediem postup vyberu a blizsiu Specifikaciu
platformy na ktorej je vzniknutd aplikacia vyvijana. Uvediem tu tiez stru¢ny vSeobecny popis
klacovych Casti aplikacie a moznosti vyvoja aplikacii na vybrany operacny systém.

Kapitola ¢. 3 predstavuje navrh a mozné postupy rieSenia daného problému. Strucne
predstavuje pouzivané algoritmy a zékladny princip ich fungovania. Podkapitola 3.1 sa venuje
procesu spracovania obrazu na text. Postupne predstavi navrhnuti metodu rieSenia a postupy
z ktorych som pri vytvarani aplikadcie vychadzal. Podkapitola je delend na menSie celky podla
jednotlivych krokov metody spracovania obrazu. V sekcii 3.2 rozoberdm problém zobrazenia
vysledku spracovania obrazu do uZivatel'ského rozhrania. Specifikujem tu poziadavky na uZivatel'ské
rozhranie aplikacie a rozoberiem problémy vyplyvajice z jeho charakteru. Podkapitola 3.3 predstavi
uzivatelovi navrhnuty postup sledovania pohybov textu v scéne. Podkapitola je rozdelend podla
jednotlivych krokov navrhnutého postupu.

V kapitole ¢islo 4 prezentujem postup implementacie rieSenej aplikacie. Kapitola predstavi
niektoré zaujimavé cCasti implementacie, stru¢ne vysvetli a popiSe objektovy model aplikacie.
Nastroje atechnoldgie pouzité pri implementacii st struéne predstavené v podkapitole 4.1.
Podkapitola nasledujuca po nej popisuje hlavé triedy aich metdédy riadiace cely beh programu.
V podkapitole 4.3 sa blizsie venujem implementacii procesu spracovania obrazu na text. Je rozdelena
na dve casti, podla druhu pouzitého programovacicho jazyka. Podkapitola tiez pojednava
0 operéciach potrebnych na prepojenie primarnej a native Gasti programu. Dalgia podkapitola ma &islo
4.4. Rozoberam v nej implementaciu procesu sledovania pohybu textu v scéne a popisujem triedy
ametddy tvoriace tento proces. V podkapitole 4.5 kratko predstavujem techniky pouzité pri
implementacii procesu trénovania modelu klasifikdcie MSER oblasti.

V kapitole ¢islo 5 uvadzam popis uskutoénenych testov navrhnutého algoritmu, zhodnocujem
ich vysledky anacrtdam d’alSie moznosti rieSenia vzniknutych problémov. Kapitola je ¢lenena na

podkapitoly podl'a zamerania jednotlivych testov.



2 Teoria

V uvode kapitoly sa nachadza rozbor existujucich aplikacii zaoberajtcich sa rovnakym, alebo
podobnym problémom. Snazi sa predstavit’ dobré aj zl¢ vlastnosti najdenych aplikacii. Nasleduje
popis Specifickych vlastnosti extrakcie textu z obrazu redlnych scén a struény prehlad uverejnenych
metdd autorov zaoberajlicich sa touto témou. Poslednd podkapitola bliz§ie Specifikuje mobilni
platformu na ktorej budem dané rieSenie implementovat’, uvedie jej zakladné vlastnosti a Specifika

vyvoja aplikacii na zvolenej platforme.

2.1  Existujuce rieSenia

Délezitym krokom pri rieSeni zadanej tGlohy je zistenie a analyza podobnych existujtcich
rieSeni, vyhl'adanie aplikacii zaoberajucich sa extrakciou textu priamo, alebo z Casti. Nielen Ze som sa
vd’aka nim mohol inSpirovat’ zich dobrych vlastnosti, dopomohli mi aj k identifikacii moznych
problematickych oblasti rieSenia. Hlavnym zdrojom hl'adania podobnych aplikacii boli najznamejsie
platformy digitalnej distribucie mobilnych aplikacii - sluzby Google Play® a App Store™.

Aplikaciou, ktora je najblizsie rieSeniu mojho problému je aplikacia Google Goggles®.
Aplikacia je vyvijana spolo¢nostou Google. Funguje na mobilnych zariadeniach s opera¢nym
systtmom Android a iOS. Pomocou obrazka z videokamery zariadenia dokéze vyhladavat na
internete nasnimané objekty a texty. Je vybavena mnozstvom praktickych funkcii a moznosti. Zvlada
vyhladavanie znamych kultirnych pamiatok, umeleckych obrazov, knih, CD alebo DVD obalov,
informacii o produktoch pomocou ciarového ¢i QR kodu. Aplikacia tiez dokaze riesit hlavolamy
sudoku, prekladat odfotené texty zréznych jazykov a digitalizaciu textov pomocou technologie
OCR. Uzivatel'ské rozhranie je vel'mi moderné a logické. Podl'a typu vstupu pracuje aplikacia v troch
zakladnych modoch. Uzivatel’ mozZe zvolit’ na spracovanie obrazok z paméte zariadenia, alebo priamo
obrazovy vstup z kamery. Ten moze byt vo forme videa, alebo fotografie. Na fotografii sa tiez da
oznacit’ oblast’ zaujmu.

Pri testovani aplikacie som sa primarne zameral na detekciu a rozpoznavanie textovych oblasti.
Na fotografiach a obrazkoch pracovala aplikacia pomerne spolahlivo pokial’ bol text v horizontalnej
polohe voci pohl'adu kamery. Kvalita spracovania textov bola tiez pomerne citlivd na rozmazanie
obrazu, jeho osvetlenie a font textu. Problematické sa tiez ukazalo komplexnejSie pozadie v snimke
s textom. Takéto pozadia sa v§ak vyskytuju v nezanedbate'nom pocte snimok vytvorenych v teréne.
Aplikacia oproti tomu dobre zvlada vicsie textové bloky na viacerych riadkoch, ktoré su kontrastné

oproti svojmu pozadiu. Testovanie tiez ukazalo, ze detekcia textov vo videu je pre aplikaciu

! https://play.google.com/store ; http://www.apple.com/osx/apps/app-store.html
2 http://play.google.com/store/apps/details?id=com.google.android.apps.unveil



problematickd. Samotna detekcia a rozpoznanie textov v snimkach ¢asto trvala aj niekol’ko sekund.
Rychlost’ spracovania zavisi aj od rychlosti internetového pripojenia, ked’Ze aplikacia posiela
zachytené snimky na server, kde sa deje d’alSie vypocetne narocné spracovanie. Aplikacia ¢aka na
spatné zaslanie vysledkov, ktoré nasledne prehl'adne zobrazi. Bez internetového pripojenia nie je
pouzitie aplikacie mozné.

X Goggles Results ( X Goggles Results

Abc 2018 Intemationaal Cartoonfestival Knokke-Heist DAVIDSFO...
Text

Knutsch
imilar Image

| Holiday Dots Gift Tag - Set of 50
99

> of Goggles Results

NVIDIA
Logo

Abc NVIDIA GEFORCE GT 555M CUDA 2GB
Text

Label
User Submitted Result

Obrazok 2: Ukazka vystupov a uzivateP’ského rozhrania aplikacie Google Goggles.

Dalsia aplikacia zaoberajuca sa podobnou problematikou je Nokia Point & Find®. Umozituje
identifikaciu vyznacnych bodov v mestach, skenovanie Ciarovych kdédov a nasledné zistovanie
informacii o najdenych produktoch. Uzivatelia moézu jednotlivym objektom realneho sveta
priradzovat’ kl'i€ové znacky, na zaklade ktorych ich neskdr maju moznost' ini l'udia identifikovat
a ziskat' o nich dalSie informacie. Podobnym systémom zadavania klIiCovych znaciek a oblasti
(tzv. tagovanie) moézu na seba upozornovat’ aj firmy ¢i vydavatelia knih, filmov a podobne. Aplikacia
je vyvijana spolocnostou Nokia a jej pouzitie je mozné iba na pomerne malom mnoZstve nimi
vyrobenych zariadeniach. Pre jej fungovanie je tieZ vyzadovany pristup k internetu.

Dobrou vlastnost'ou aplikacie je real-time rozoznavanie objektov vo video streame. Objekty st
porovnavané na zaklade centrdlnej databazy uloZenej na serveroch spolocnosti. Ak sa najde zhoda,
aplikacia identifikuje objekt z obrazu, zobrazi vysledok a umozni d’alsie akcie (zobrazenie informacii,
ceny produktu, mozné obchody a podobne).

Hlavna nevyhoda aplikéacie spociva najmé v tom, Ze ak obsah nebol predtym uzivatelmi alebo
spolo¢nostou oznaceny ako interaktivny, nezobrazia sa uzivatelom o objekte Ziadne informacie.
Touto nevyhodou trpi aj podobna aplikacia pre mobilné telefony Layar®.

Aj ked je primarne uréenie mnozstva dostupnych aplikacii od mdjho odlisné, vo svojom
procese spracovania rieSia podobny podproblém akym sa zaoberam pri rieSeni ja. Tym je detekcia

a spracovanie textu z obrazu z kamery. Patria tu napriklad rozne aplikacie sluziace ako mobilné

® http://betalabs.nokia.com/trials/nokia-point-and-find
* http://www.layar.com/



prekladage (Photo Translator®), & aplikacie sluziace na digitalizaciu odfotenych textovych poznamok
(Mobile OCR Pro®, ImageReader(OCR)’, Scanthing OCR?®). Oba typy aplikacii o¢akavaju ako vstup
odfotené dokumenty, na ktorych maju texty Specifické vlastnosti. Text je oproti pozadiu dostatocne
kontrastny a ma Standardny font, nesmie byt vyrazne natoCeny a linia textu by mala byt horizontalna.
Tieto vlastnosti textu vSak Casto pri fotografiach zachytenych vo vonkajSom prostredi ¢asto
nemdzeme zarucit’.

Celkovo sa da predpokladat, ze proces spracovania obrazu na mobilnom zariadeni bude
naroény na vypocetné zdroje. Trvalym trendom v modernych mobilnych aplikaciach je snaha o ¢o

najvacsiu interaktivitu a interakciu uzivatel'a s jeho bezprostrednym prostredim.

2.2  Detekcia a rozpoznavanie textu v obraze

Jadro implementovanej aplikdcie je tvorené metddou detekcie arozpozndvania textu
z dodaného obrazu. Volba vhodného pristupu krieSeniu tohto problému je pri implementacii
aplikacie kl'acova. Ovplyviiuje celkovy vykon aplikacie z hladiska presnosti a rychlosti spracovania
textu v obraze. Na zaklade tychto vlastnosti posudzuje aplikaciu ako celok jej koncovy uZivatel’.

Problém detekcie a rozpoznavania textu z obrazu je mozné riesit’ viacerymi pristupmi. Prvym
Znich je pouzitie existujucich metdd OCR (optical character recognition) pouzivanych na
spracovanie textu z obrazov naskenovanych tlacenych dokumentov. NajcastejSie pouzivané pristupy
[1, 2] vdnesnej dobe dosahujii dobré vysledky. Existuje mnoZstvo nastrojov’, ktoré danti
funkcionalitu poskytuja Sirokej verejnosti. Priama extrakcia textu z obrazkov realnych scén pomocou
OCR met6d vsak nie je mozna, ked’Ze st primarne uréené na skenované dokumenty.

Spracovanie textov zo skenovanych tlacenych dokumentov sa od spracovania obrazov realnych
scén odliSuje viacerymi $pecifikami s ktorymi maju tieto metddy t'azkosti. Umiestnenie a zarovnanie
textu v takychto obrazkoch nema oproti tlaenym dokumentom ziadne pevne dané pravidla. Texty st
Casto pisané okrasnymi alebo inak neStandardnymi druhmi pisma, casto v réznych jazykoch.
Nezriedka sa stava, ze texty su perspektivne skreslené a rozne natocené, teda aj ich pozadie a farba st
premenlivé. Pozadie textu byva na presné rozpoznanie textu pomocou OCR metod Casto prilis
komplexné. Texty mdzu byt umiestnené napriklad na sklenenych plochach, alebo v tesnej blizkosti
rusivych elementov ako trava, ¢i koruny stromov. Niekedy sa stava, ze texty nie st voci svojmu
pozadiu dostatocne kontrastné. Vynimoc¢né na takychto obrazkoch nie su ani rozne svetelné odlesky,

tiene a presahy. V obrazoch z redlnych scén je Casto tazké spravne ur€it’ uz aj poziciu a rozmery

® http://play.google.com/store/apps/details?id=com.smartmobilesoftware.phototranslator
® http://play.google.com/store/apps/details?id=com.smartmobilesoftware.mobileocrpro

" http://play.google.com/store/apps/details?id=com.nullproduct.imagereader

® http://play.google.com/store/apps/details?id=com.scanthing.android

% http://ocr-software-review.toptenreviews.com/



vSetkych textovych oblasti zdrojového obrazku. Pri rieSeni daného problému je preto potrebné pouzit

komplexnejsi pristup.

Declaration of Independence 1

The Unanimous Declaration of the
Thirteen United States of America

hen, in the course of human events, it becomes
necessary for one people to dissolve the political
bonds which have connected them with another,

and to assume among the powers of the earth, the separate
and equal station to which the laws of nature and of nature's
God entitle them, a decent respect to the opinions of mankind|
requires that they should declare the causes which impel them
to the separation.

Obriazok 3: Porovnanie rozpoznavania textu zo skenovanych dokumentov (v’avo)™ a z obrazkov
realnych scén (vpravo)*™.

Prace autorov zaoberajuce sa problematikou ziskavania textu z fotografii realnych scén su
zvacsa zalozené na sekvencnom spracovani vstupného obrazu. VacsSinou sa sklada z tychto troch
zakladnych krokov:

e lokalizacia textovych oblasti
e segmentacia a binarizécia textu
e rozpoznanie textu

Sekvencné spracovanie vSak prinasa nevyhodu v tom, ze celkova kvalita vysledku zavisi na
kvalite vysledkov jeho jednotlivych krokov.

Vo vSeobecnosti je mozné detekciu textu ajeho rozpoznanie v obraze rieSit' viacerymi
pristupmi. RieSenia sa daji rozdelit’ do dvoch hlavnych kategorii.

e metddy pracujtce zdola-hore (bottom-up)
e metddy pracujice zhora-dole (top-down)

Metddy postupujice analyzou zdola-hore segmentuji vstupny obraz do menS$ich regionov,
ktoré nasledne klasifikuju na regiony obsahujuce a neobsahujuce znaky textu. Regiony pismen potom
spajaju do vigsich skupin formujuc oblasti obsahujuce slova, & celé riadky textu. Uspesnost’ celého
procesu je silne zavisla na segmentacnom algoritme a komplexnosti vstupného obrazu.

Druht skupinu metod tvoria metddy pracujuce pristupom zhora-dole. Tieto algoritmy najskor
vo vstupnom obraze hl'adaji regiony textu, ktoré nasledne segmentujii na text a pozadie. Spominané
metdody maju vSak Casto problém rozliSit' textové regiony od komplexnejSieho pozadia (koruna

stromov, trava...).

19 http://careercenter.tamu.edu/support/filesizes/scanFileSize.cfm?sn=former
1 Obrazok zo sady ICDAR 2003. Stibor dat je predstaveny v d’alsich kapitolach.



Mnozstvo autorov sa tiez pokusilo vytvorit’ metody spajajlice oba zmiefiované postupy a obist’
tak niektoré Casto sa vyskytujiice problémy (komplexné pozadie textu, rozne skreslenia, skosenia
a natocenia textovych riadkov).

Kandidatne oblasti textu ¢i znakov sa hladaju v zdrojovom obraze pomocou réznych
priznakov, ¢ komplexnej$ich vlastnosti pismen a textu ako celku. Casto pouzivané priznaky su
napriklad pomer medzi vel’kymi a malymi pismenami, kontrast medzi znakmi a pozadim, uniformna
farebnost’ znakov (pozadia), frekvencia zmien hodndt v obraze hran, pocet vnutornych dier
V pismene, maximalna a minimalna velkost’ detekcie znakov a podobne. Priznaky sa v mnozstve
metdd vyuzivaju aj pri kroku segmentacie textu od pozadia, ¢i pri spajani znakov do slov a riadkov.

Niektori autori sa pri svojom rieSeni zameriavaji len na podproblém detekcie a segmentacie
textu, ini ponimaji problém vSeobecnejSie a snazia sa aj orozpoznavanie ndjdenych textovych
retazcov. Viaceri pouzivaju pri kroku rozpoznavania komeréné¢ OCR systémy urcené na spracovanie
binarizovanych skenovanych dokumentov. Nasleduje stru¢ny prehlad niektorych prezentovanych
metod detekceie textov v obraze.

Autori Kasar, Kumar a Ramakrishnan [3] ziskali zo vstupného obrazu mapu hran objektov
kombinaciou vystupov Cannyho hranového detektora aplikovaného na kazdy farebny kanal obrazu.
Z nej nasledne extrahuji vSetky spojené komponenty pomocou metoédy pracujicej na principe 8-Su-
sedstva pixelov. Takto ziskané objekty a ich hrani¢né obalky (bounding box) analyzuju na zaklade
$pecialne navrhnutého modelu pre reprezentaciu pismen (napriklad pocet vnutornych dier nesmie byt’
viac ako 2, pomer medzi vyskou a Sirkou atd’.). Tym odfiltruji objekty, ktoré nemo6zu byt pismenami.
Na odstranenie inych anomalii a Sumov pouzivaju predpoklad, Ze jednotlivé znaky maju priblizne
rovnaki hodnotu intenzity. Problémom metdédy je najmé slaba segmentacia textov obklopenych
komplexnym pozadim s velkou frekvenciou zmien jeho intenzity (napr. listie).

Autori Tran, Lux, Nguyen a Boucher [4] sa pokusili vyvinit metédu detekcie textovych
oblasti nezavisli od orientacie, vel'kosti a farby pismen. Ich metéda je zalozena na Struktirnom
modeli textu. Priznaky pouzivané tymito autormi su takzvané hrebene (ridges, ridge points)
vyhladavané vo viacerych mierkach obrazu. Analyza priznakov v réznych mierkach obrazu autorom
umoziuje ziskanie nielen lokalnych informacii o oblastiach textu, ale aj celkovy globalny pohlad
0 ich tvare. Riadok textu je uvazovany ako Struktirovany objekt. Pri nizSich rozliSeniach jednotlivé
znaky riadku textu akoby splynt v jeden dlhy zhluk. Hrebene pri niz$ich rozliseniach tak reprezentuju
stredovu liniu textovych retazcov. Pri vySSich rozliSeniach reprezentuju kostry (tvar) jednotlivych
pismen. Hlavnou vyhodou tohto pristupu je, Ze je nezavisly na abecede, dokdze si poradit’ dokonca
Srucne pisanym textom. Nepravidelné pozadie je tak isto ako pri predoslom pristupe detekcie
problémom.

Liu, Jung a Moon [5] vytvorili algoritmus vyuzivajuci vnutorné charakteristiky textu. Najskor
vyuzivaju obrazovy filter detekujici tahy (strokes). Su to horizontalne, alebo oblikové segmenty,

objavujuce sa v urCitej vopred definovanej hustote v spracovavanej oblasti, ktoré s homogénne



V ponimani intenzity. Takto ziskané priznaky vyjadruji orientaciu textu a jeho velkost. Nasledne je
aplikovana metoda na urcenie polarity (tmavost’ resp. svetlost’) textu zalozena ziskanych Strukturach
z predoslého kroku. V poslednom kroku su na zaklade d’alSej analyzy ziskané oblasti znakov
rozsirované o svoje okolie tak, aby sa ziskali celé textové oblasti. Metoda je pomerne rychla, dokaze
si poradit’ s roznym Sumom hran ¢i farby znakov. AvsSak nevie detekovat’ text, ak je textova oblast’
mensSia ako 10 obrazovych bodov, alebo ak textova oblast obsahuje tmavy aj svetly text
(napr. farebny prechod). Urcité problémy pri pouziti spominanej metédy mozu tiez nastat’ pri textoch
obklopenych komplexnym pozadim.

V praci autorov Sobottka, Bunke a Kronenberg [6] je popisand ind metoda detekcie
a segmentacie textovych oblasti. Jej principom je vytvorenie hypotéz o elementoch textu na zaklade
dvoch réznych analyz. Prva analyza je zaloZzend na rozdeleni obrazku striedavo v horizontalnom
a vertikdlnom smere na oblasti pravouhlého tvaru. Autori predpokladaji, ze oblasti obsahujuce text
budu takisto obsahovat’ body pozadia, teda minimalne dve rozne farby. Farebne homogénne oblasti st
teda pri segmentécii odmietnuté ako netextové. Pomocou druhej analyzy sa autori pokusaju hl'adat
farebne homogénne regiony 'ubovolného tvaru pomocou metddy rozsirovania regiénov. Deje sa tak
aplikaciou techniky na spajanie bodov prislichajiucich rovnakému segmentu obrazu. Autori dalej
predpokladaju, ze riadky textu smeruju v obraze horizontalne. Obe segmentacné analyzy vytvoria na
zaklade tohto predpokladu a ziskanych oblasti skupiny znakov reprezentujucich riadky textu (slova).
Vysledné kandidatne oblasti su ziskané kombinaciou hypotéz oboch predoslych analyz. Kandidatne
oblasti st nasledne binarizované na zaklade farby textu.

Autori Park, Moon a Oh [7] navrhli na detekciu textu metdodu zalozeni na robustnej
morfologickej analyze vstupného obrazu. Metéda pozostavala z niekolkych krokov. Najskor je
pouzita analyza smeru z hrani¢nej mapy obrazu pomocou Prewittovych operatorov. Nasledne s
hrany klasifikované do dvoch skupin, na hrany idice diagonalne, alebo hrany iduce horizontalne resp.
vertikalne. V d’alSom kroku st odstranené izolované hrani¢né pixely. Potom je pouzita na body oboch
skupin hrani¢nych obrazov operacia morfologickej dilatacie. Dilatované binarne obrazy hran st
skombinované pomocou logického operatoru AND vytvarajuc kandidatne textové oblasti. Metoda je
primarne ur¢ena na detekciu v naskenovanych textovych dokumentoch, preto by jej mohlo robit
problém komplexné pozadie.

V dokumente [8] popisuju autori Wolf, Jolin aChassaing svoju metodu lokalizacie
a segmentacie textovych oblasti. Vo svojom pristupe predpokladaju, ze znaky vytvaraju pravidelny
vzor obsahujuci vertikalne elementy, ktoré st zoradené horizontalne. Pri detekcii znakov v obraze
mierne modifikovali z metédu autora LeBourgeois [9]. Vystup nasledne podrobili d’alSej
matematickej a morfologickej analyze, ktorymi sa snazili eliminovat’ regiony nespravne klasifikované
kvoli rusivym efektom pozadia a podobne. Pomocou analyzy tiez spajali kandidatne oblasti znakov

do slov a vicsich textov.



V metdde prezentovanej autormi Chucai a Tian [10] je obraz rozdelovany na kandidatne
oblasti pismen na zaklade farebnej uniformity znakov a tiez na zéklade prechodov hran objektov.
Nespravne identifikované oblasti su nasledne filtrované pomocou analyzy zalozenej na priznakoch
spojenych komponentov ako velkost, pocet vnutornych dier a pomer ich vysky a Sirky. V dalSom
kroku spracovania su kandidatne pismena spajané do slov a textov pomocou réznych Struktirnych
priznakov v dvoch roznych pristupoch. Aj ked si metéda dokaze poradit’ s textami v roznych
poziciach, velkostiach, tvaroch a na r6znych povrchoch, jej hlavnou nevyhodou je pomerne vysoka
vypocetna narocnost’ odzrkadl'ujiica sa na dlhom ¢ase spracovania snimok.

V sucasnosti je jednou z najuspesnejSich metdd z hl'adiska jej robustnosti a presnosti metoda
prezentovana autormi L. Neumannom a J. Matasom v [11]. Na detekciu a extrakciu textov od pozadia
vyuzivaju detekciu maximdlnych stabilnych extrémnych oblasti (MSER). Vyhladané oblasti st
nasledne na zaklade priznakov spédjané do hypotéz o slovach ariadkoch. Hypotézy st v d’alSom
spracovani validované a podrobené analyze ich priestorového skreslenia. Po ich geometrickej
normalizacii s textové znaky rozpoznavané a riadky a slova opét’ validované na zaklade vytvoreného
typografického a jazykového modelu. Vystupy kroku vytvarania hypotéz o slovach a kroku validacie
na zaklade jazykového modelu st spresfiované viacerymi iteraciami ich predchadzajtcich krokov.
Hlavnou vyhodou takéhoto spracovania je hlavne vyborna presnost’ extrakcie textu z obrazu
Zrealnych scén. Metdda je tiez robustna z hladiska geometrickej variability a natoCenia textu.
Problémom je hlavne spracovanie neostrych a rozmazanych obrazkov. Tazkosti sa mozu objavit’ tiez
pri spracovani textu, ktory nie je dostatocne kontrastny oproti svojmu pozadiu. Pri rieSeni svojho

projektu som sa rozhodol pouzit’ ako zaklad detekcie a extrakcie textu prave tiito metodu.

2.3  Mobilna platforma

Implementacia mobilnej aplikacie extrahujucej texty zreal-time videa realnych scén sa
vyznacuje viacerymi $pecifikami a obmedzeniami. Detekcia a rozpoznavanie textov musi byt’ rychle
a vykonné. Operacie nad obrazkami si vo vSeobecnosti pomerne naro¢né. Vyzaduju si teda
dostato¢ne vykonné zariadenia.

Aj ked’ je v sucasnosti vicSina telefonov nizsej a strednej triedy vybavenych fotografickym
snimacom, ich vypocetny vykon sa javi na spracovanie obrazu v redlnom case ako nedostatocny.
Dalsim problémom je velka variabilita operaénych systémov, ktoré na nich bezia. V praxi sa
stretavame s tym, ze kazdy vyrobca mobilnych zariadeni pouziva vlastnu variaciu systému Specialne
upravenu pre jeho zariadenia. Vyvijana aplikacia by teda musela byt prispdsobend kazdému z nich.
Navyse by sme museli pocitat’ s vel'kou variaciou verzii jednotlivych operacnych systémov.

RieSenim je zamerat’ sa na mobilné zariadenia vysSej triedy, takzvané smartfony. Podla
poslednych trendov na trhoch vyspelych krajin aaj globalne sa smartfony presadzuji medzi

zakaznikmi Coraz viac. V buducnosti predpokladame pokra¢ovanie tohto trendu a postupné
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prenikanie technologii a softvérového vybavenia aj do zariadeni strednej a nizsej triedy. Smartfony
vynikaji oproti inym zariadeniam niz$ich tried najmé pouzitim najvyspelejsich technologii a svojim
softvérovym vybavenim. V stc€asnosti uz nie stt vynimkou ani telefony s viacjadrovymi procesormi
a gigabajtami operacnej paméte. Ich najvia¢Sou vyhodou je vSak to, Ze na nich bezia pokrocilé
operacné systémy umozinujuce rychly apomerne Tlahky vyvoj novych aplikécii. Medzi
najrozsirenejSie dnes patria OS Android vyvijany organizaciou Open Handset Alliance, iOS od
spolo¢nosti  Apple, Windows Phone od spolo¢nosti Microsoft. NajvSestrannej$im a celkovo
V sucasnosti najrozsirenejS$im z nich je systém Android. Vyvoj aplikacii ur€enych pre tato platformu
nie je nijak obmedzeny poplatkami a Specialnymi licenciami. Ked’Ze tento systém pouzivaji vo
svojich zariadeniach viaceri hlavni vyrobcovia teleféonov, je medzi nimi zaruCend aj presnost
aplikacii. Android sa Coraz viac dostava aj na iné zariadenia ako st napriklad tablety a podobne.
Vyvoj svojej aplikacie budem kvoli zmienovanym vyhoddm smerovat’ na smartfony so systémom

Android.

2.3.1  Android OS

Po zvoleni vhodnej platformy bolo potrebné dokladne prestudovat jej moznosti, vyhody
a nevyhody a hlavné principy fungovania jej aplikacii. Nasleduje stru¢na charakteristika operaéného
systému Android, jeho princip fungovania a systém vyvoja aplikacii pre tento systém. Ako vyborny
zdroj informacii ¢i uz o jeho fungovani ale aj o samotnom vyvoji aplikacii na tejto platforme sa
ukazala najmé jeho on-line dokumentacia a popis rozhrania API [12]. Nasledujtce informacie boli

Cerpané tiez z [13, 14].

Zikladné vlastnosti

Operacny systém Android je vyvijany organizaciou Open Handset Alliance (Google,
Samsung, HTC, Motorola, Intel, NVidia, Qualcomm a dalSie). Ide o moderny a plnohodnotny
opera¢ny systém s uzivatel'skym rozhranim, $pecifikaciou ovladacov a podporou externych aplikacii.

Najviacsou vyhodou systému Android je jeho nezavislost na hardvérovom vybaveni
zariadenia na ktorom bezi. Je nezévisly na velkosti obrazovky a jej rozliSenia. Popisovany operacny
systém je otvorené open source rieSenie, vratane modulov linuxového jadra, pouzivanych kniznic az
po jeho zakladné programové rozhranie a vybavenie. Na vyuzitie pre komercné ucely je potrebné
zakupenie licencie. Momentalne je najaktudlnejSia verzia 4.2 oznaCovana tiez nazvom Jelly Bean. Ak
chceme pri vyvoji aplikacie obsiahnut’ aspon 90% vsetkych zariadeni, mala by aplikacia podporovat’
prvky systému dostupné vo verzii 2.3 (tabulka ¢&. 1). Vyvojari aplikacii maju tiez K dispozicii
prostriedky zaruCujuce spatntt kompatibilitu s niz§imi verziami opera¢ného systému pri pouziti

niektorych prvkov z vyssej verzie.
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Verzia Meno API | Zastipenie
1.6 Donut 4 0,1%
2.1 Eclair 7 1,7%
2.2 Froyo 8 3,7%
23-23.2 Gingerbread 9 0,1%
233-237 10 38,4%
4.0.3-4.0.4 | Ice Cream Sandwich | 15 27,5%
4.1.x Jelly Bean 16 26,1%
4.2.x 17 2,3%

Tabulka 1: Zastiipenie verzii OS Android k 1.5.2013. Cerpané z [15] .

Operacny systém je zalozeny na linuxovom jadre vo verzii 2.6, ktora sa sklada z viacerych
vrstiev (obrazok ¢. 4). Abstrahovanim hardwaru od softwarovej Casti garantuje portabilitu na rézne
platformy. Obsluhuje mnozstvo sluzieb ako st napriklad riadenie procesov, sprava vyuzivania
opera¢nej pamite, ovladacCe zariadeni a periférii, obsluha bezpecnosti a mnoho inych.

Vrstva Android Runtime poskytuje sadu zakladnych kniznic implementujicich zakladné
funkcionality kniznic programovacicho jazyka Java. Neobsahuji vsak implementaciu kniZnic
uzivatel'ského rozhrania AWT a Swing. Tie boli nahradené Specidlnymi kniZznicami obsluhujicimi
uZivatel'ské rozhranie systému Android. Kvoli optimalizacii na mobilné zariadenia (vykon a spotreba
energie) bol implementovany Specialny virtualny stroj Dalvik (DVM). Kazda spustend aplikacia
spusta svoj vlastny proces s vlastnou instanciou DVM. Virtualny stroj Dalvik bol implementovany
a optimalizovany tak, aby mohlo na zariadeni efektivnhe bez problémov bezat niekol’ko DVM
inStancii naraz. Stubory aplikacii su v $pecialnom formate Dalvik Executable (.dex). St to vlastne
triedy kompilované v jazyku Java, ktoré boli optimalizované z hl'adiska minimalnej spotreby paméte

a prevedené na .dex format pomocou $pecialneho nastroja.

APPLICATIONS
Contacts Phone Browser

APPLICATION FRAMEWORK

Window Content View

sy L Manager Providers System

Telephony Resource Location Notification

Package Manager Manager Manager Manager Manager

LIBRARIES ANDROID RUNTIME

Surface Manager Media SQLite Core Libraries
Framework

OpenGL | ES FreeType ‘WebKit Machine

SGL SSL libc

LINUX KERNEL

Flash Memory Binder (IPC)

Display
Driver Driver

D Camera Driver

Audio Power

Keypad Driver WiFi Driver Drivers Maragefment

Obriazok 4: Architektiura operaéného systému Android. Prevzaté z [13].
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Vrstva podpornych kniZnic operaéného systému je implementovana prevazne v jazyku C/C++,
Ich funkcionalitu vyzivaju najroznejSie komponenty systému. Vyvojar sa k nim dostane pomocou
vrstvy aplikaéného frameworku (Android application framework). Zapuzdruju napriklad Standardné
systémové C kniZnice pre Linux (libc), podporu prehravania a nahravania réznych multimedialnych
formatov, zobrazovanie bitmapovych a vektorovych fontov, obsluhu podsystémov obrazovky
a zobrazovania 2D a 3D grafiky a podobne.

Aplikacné rozhranie (Android application framework) poskytuje vyvojarom aplikacii pristup
Kk vSetkym vlastnostiam a funkcionalitdm poskytovanymi kniznicami systému. Vyvojari maju plny
pristup k celému API systému a aj k sluzbam zakladnych aplikacii. Tato vrstvova architektira je
navrhnuta tak, aby zabezpecCovala 'ahké a transparentné pouzitie vsetkych jej komponentov. Kazda
aplikdcia moze zverejiiovat’ svoje vlastnosti a schopnosti. Tie mézu neskor vyuzivat' d’alSie aplikacie.
Vsetky aplikécie vyuzivaja zakladny subor sluzieb a systému ako:

e Pohlady (Views) — moézu byt pouzité na vytaranie aplikacii, zoznamov, mriezok,
textovych poli, tlacidiel, alebo dokonca vbudovaného webového prehliadaca. Su plne
roz§iritel'né a poskytuju mnozstvo funkeii.

e Poskytovatelia obsahu (Content Providers) — dovol'uju aplikaciam pristup k datam
z inych aplikacii a naopak.

e Manazér zdrojov (Resource Manager) — poskytuje pristup k zdrojom, ktoré nie su
viazané na kod aplikacie (napriklad textové polia, grafika, sibory vzhl'adu atd’.)

e Manazér upozorneni (Notification Manager) — umoziuje aplikaciam zobrazovat
$pecifické upozornenia v stavovom paneli systému.

e Manazér aktivit (Activity Manager) — obsluhuje zivotny cyklus aplikacii.

Samotna aplikacia sa v systéme Android sklada zo suboru aktivit. Aktivity st zakladné stavebné
bloky aplikacie, triedy obsluhujuce ich hlavnu funkcionalitu, vytvaraja okna pre
zobrazenie uzivatel'ského rozhrania. Jedna aplikécia je spravidla zostavena z viacerych aktivit. Jedna
aktivita reprezentuje jeden pohl'ad uzivatela v aplikacii. Po¢as behu aplikacie je vzdy aktivna a bezi
v popredi najviac jedna aktivita. Z nej sa moze uzivatel' dostat’ do inej aktivity (iného pohladu).
Predchadzajuce aktivity mézu bezat’ na pozadi a su ukladané na zasobnik aktivit. V pripade, Ze
aktivita z popredia bola uzivatel'om uzavreta, vyberie sa do popredia zo zasobniku predchadzajica
aktivita. Ak nie je na zasobniku Ziadna d’alSia aktivita danej aplikacie, dojde k jej ukonceniu. Detailny

zivotny cyklus prezentuje obrazok ¢. 5.
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Activity

launched
onCreate()
onStart() -—— onRestart()
+ A
User navigates onResume
to the activity ume()
| Appprocess | | Activity
% killed \ running
- > . /
A
Another activity comes
nto the foreground
‘ 9 User returns
+ 1o the activity
Apps with higher priority |
need memory onPause()
|
The activity is
no longer visible
9 User navigates
+ to the activity
onStop() J

I
The activity is finishing or
being destroyed by the system

v

onDestroy()

v

Activity
shut down

Obrazok 5: Zivotny cyklus aktivity. Prevzaté z [14].

Vo vSeobecnosti ma kazda aktivita priradent prave jednu obrazovku rozhrania. T4 je popisana
hierarchickou $truktarou objektov triedy View, alebo ViewGroup.

Objekty View a ViewGroup reprezentuju cela Struktaru obrazovky, ktora obsahuje d’alsie prvky
uzivatel'ského rozhrania (tlacidla, napisy, textové editacné prvky...). Tieto Struktiry je mozné d’alej
do seba vkladat’, vytvarat komplexnejsie celky. Hierarchicka $truktira danej obrazovky je popisana
pomocou suborov vzhl'adu typu XML. Objekty triedy View st v lom reprezentované ako elementy.
Vlastnosti daného objektu Specifikuju atribity daného elementu. V pripade potreby zmenit prvky
uzivatel'ského rozhrania je mozné objekty plne kontrolovat’ aj programovo.

Kazda aplikacia musi obsahovat’ $pecialny stbor AndroidManifest.xml. Subor musi byt
umiestneny Vv jej koreiovom adresari. Obsahuje dolezité informacie o aplikacii potrebné pre jej beh
v systéme. Okrem inych veci nastavuje unikatne meno aplikacie, opisuje jej Casti (aktivity, vyuzivané
sluzby, mena tried atd’.), zverejiiuje inym aplikaciam aku funkcionalitu im dany program poskytuje
a podobne. V subore su tiez definované opravnenia, ktoré musi aplikacia mat’ aby mohla bezat’ ( napr.
opravnenia ku kamere, k pouZitiu siiborov na pevnom disku...). Specifikuje aj minimalnu verziu API

potrebnt pre jej spustenie a zoznam pouzivanych externych kniznic.
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Vyvoj aplikacie

Vyvojom aplikacii pre operaény systém Android sa zaobera mnozstvo nadSencov
a profesionalnych programatorov. Na ul'ahCenie ich prace a je na internete dostupny balik vyvojovych
nastrojov Android SDK™. Poskytuje im zakladny balik API kniznic, nastroje potrebné pre
kompilaciu, testovanie a trasovanie kodov aplikacii. Dostupné su tiez nastroje pre emulovanie
zariadeni beziacich na Android OS. Vsetky vyvojarske nastroje si dostupné pre platformy Windows,
Mac OS X aLinux. Pri pouziti vyvojového prostredia eclipse, je tieZ k dispozicii podporna sada
nastrojov ADT (Android Developer Tools) vo forme pluginu.

Vsetky zakladné aplikacie si vyvijane v jazyku Java. Pre niektoré typy aplikacii je vyhodné, ¢i
potrebné pouzitie existujticich kédov v jazyku C/C++. Vdaka sade nastrojov Android NDK™ je
mozné implementovat’ ¢ast’ kodu aplikacie v tychto jazykoch a Cast’ v jazyku Java. Zdrojové subory
naprogramované v C/C++ st skompilované pomocou rozhrania JNI (Java Native Interface) do formy
externych kniznic (.s0) a nasledne linkované k danej aplikacii. Pouzitie NDK pristupu je odporu¢ané
najmé, ak je potrebné implementovat operacie narocné na procesor, ktoré a nealokuji privela
pamdte. Mo6ze sa jednat napriklad o rozne spracovania signalov, ¢i fyzikdlne simulacie. Vyvoj
pomocou NDK je pre programatora naro¢nejsi a zvysuje celkovi komplexnost’ vysledného produktu.
Prinos v oblasti rychlosti spracovania nie je pri pouziti NDK na nevhodnt aplikidciu velky.
Z hladiska mojho rieSenia je vSak pouzitie NDK pristupu ziaduce, kedZe aplikdcia vykonava
mnozstvo naro¢nych grafickych operacii nad obrazkami videa. Pri vyvoji si tiez treba uvedomit’, ze
volania native funkcii (C/C++) z ¢asti pisanych v jazyku Java a naopak st ovela naro¢nejsie ako
bezné volania metdd. Celkovo je potrebné aplikaciu koncipovat’ tak, aby prechodov Java, C/C++

a spat’ bolo ¢o najmene;.

12 http://developer.android.com/sdk/index.html
13 http://developer.android.com/tools/sdk/ndk/index.html
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3 Navrh rieSenia

Zo $pecifikacie ciel'a projektu som jeho rieSenie rozdelil na dve hlavné ulohy. Prvou z nich je
spracovanie obrazu do formy textu. Druha predstavuje vhodné zobrazenie vysledku uZivatel'ovi
tak, aby s nim mohol ¢o najprijemnej$ie a najinteraktivnejsie pracovat’.

V tejto kapitole sa zaoberam popisom rozdelenia oboch problémov na mensie podtlohy.
PopiSem tiez svoj navrh a alternativy ich rieSenia. Pocas rieSenia danych tuloh tiez vyvstalo niekol’ko
d’alsich neoc¢akavanych problémov, ktorych rieSenie takisto popiSem.

Obsah prvej podkapitoly tvori rozbor navrhnutej metddy spracovania obrazu na text.
Podkapitola je rozdelena na mensie celky podl'a jednotlivych krokov popisovaného procesu. V druhej
podkapitole uvadzam navrh rieSenia interaktivneho zobrazenia vysledkov spracovania obrazu do
uzivatel'ského rozhrania aplikacie. Nasleduje podkapitola, ktord sa venuje problému sledovania
pohybov textu v scéne a na obrazovke zariadenia. Podkapitola je delena podla jednotlivych krokov

tohto procesu na mensie celky.

3.1 Spracovanie obrazu na text

Nosnu cast’ vytvorenej aplikacie tvori algoritmus spracovania textu z dodaného obrazu
videokamery. Jeho cielom je detekcia faktu, ze sa v obraze nachadza textova informacia a jej
nasledna interpretacia v podobe textového retazca pouZitelného na konstrukciu vhodnej internetove;j
adresy. Z hlavného uréenia mobilnej aplikacie vyplyva, Ze vstupom spracovania bude vo vicSine
pripadov obraz zrealnych scén. Rozdiely v extrakcii textov zobrazu naskenovanych tlacenych
dokumentov a extrakcii textu z obrazu z realnych scén som popisal v kapitole 2.2. Po dékladnom
prestudovani existujucich metéd zaoberajicich sa danou tematikou som sa rozhodol zvolit' ako
vychodiskovit metodu pre moje rieSenie metodu L. Neumanna a J. Matasa [11]. In$piroval som sa tiez
jej rozsirenim prezentovanym Vv [16]. V rieSeni som z nej vyuZil najmé postupy detekcie, klasifikacie
a spajania pismen do slov. Hlavnym dovodom pre zvolenie tejto metdody bol najmi fakt, Ze sa
vyznacuje vybornou robustnost'ou vo¢i Sumom pozadia a presnost'ou lokalizacie a extrakcie textu pri
spracovani obrazov z redlnych scén. V stcasnosti je dand metoda, co sa tyka kvality spracovania
obrazov z realnych scén, jednou z najlepsich. Pre pouzitie v mobilnom zariadeni som ju vSak musel
zna¢ne modifikovat tak, aby som ¢o najviac znizil jej naroky na systémové zdroje.

Cely priebeh algoritmu sa sklada zo Styroch hlavnych krokov (obrazok ¢. 6). Kroky st
vykonavané sekvencne, jeden po druhom. Obmedzil som teda proces navratov k predoslym krokom
na korekciu zlych rozhodnuti ako navrhovala povodna metoda. Postup tym padom stratil na svojej
presnosti, no usetril som takto pomerne vel'a systémovych prostriedkov, ¢i uz paméte potrebnej na

ulozenie hodnét v predoslych stavoch, alebo aj samotnych zdrojov CPU. Cely proces sa tym padom
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vyrazne zrychlil, ¢o je potrebné kvoli spracovaniu obrazu z videa. Nevyhoda sekvenéného postupu je

najma to, ze presnost’ vysledku aktualneho kroku zavisi na presnosti vysledkov z predoslych krokov.

Detekcia MSER oblasti — Klasifikacia oblasti

Tvorba riadkov z
detekovanych oblasti ) » C fecsear el

Obrazok 6: Kroky spracovania obrazu na text.

3.1.1 Detekcia textu

Detekcia oblasti obrazu, ktoré potenciadlne predstavujii znaky textu je zadkladnym krokom
spracovania. Metoda je postavena na predpoklade, Ze znaky textu je mozné v obraze vyhladat vo
forme takzvanych maximdine stabilnych extrémnych oblasti (MSER). Koncept MSER oblasti bol
publikovany J. Matasom v [17]. Detektor MSER je stabilny, invariantny vo¢i afinitnej zmene jasu
a suvislym geometrickym transformacidm oblasti. Povodne publikovany algoritmus pracuje
vO(nlog(log (n))), kde &islo n predstavuje pocet bodov spracovavaného obrazu. Detekcia tymto
spdsobom je teda pomerne rychla. Nedavno sa objavila dokonca implementacia pracujica
v najhorSom pripade v O(n).

Detekcia MSER pracuje primarne nad obrazmi s jednym farebnym kanalom. Existuju vSak aj
roz§irenia algoritmu pre spracovanie plne farebnych obrazkov, ktoré nahradzuji prahovanie funkcie
intenzity zhlukovanim bodov na zaklade farebnych prechodov (gradientov) [18]. Pri implementacii sa
vSak tento variant ukazal ako nevyhovujuci. Spracovanie farebnej fotografie trvalo oproti pévodnému
procesu na obraze s jednym farebnym kanalom priblizne 3,5- krat pomalSie. Okrem toho neprinasa
vyrazné zlepSenie vysledkov detekcie textovych znakov oproti spracovaniu pdvodnym spésobom pre
kazdy farebny kanal zvIast.

V publikacii [11], z ktorej som pri implementacii detekcie znakov Cerpal, pouzivaji autori ako
vstup pre MSER detektor obraz intenzity a jednotlivé kanaly RGB farebného priestoru. V mojom
rieSeni spracovavam oblasti najdené v kanaloch saturation a value obrazu reprezentovanom modelom
HSV (obrazok ¢.7). Tato kombinacia kanalov sa pri rieSeni experimentalne ukéazala pre obrazy
z realnych scén ako najvyhodnejSia z hladiska ¢asovej naro€nosti vypoltu (2 detekcie) a kvality
detekcie. V kanali saturation sa v priemere naslo priblizne 70% znakov, v kanale value 85% pismen.
Kombinovane je algoritmus schopny najst’ v obrazoch v priemere 91% textovych znakov. Znak bol
povazovany za najdeny, ak ohraniujiici obdiznik nijdenej MSER oblasti obsahoval aspoii 90%

obsahu ohrani¢ujuceho obdiznika realneho znaku. Najdené oblast’ tiez nesmela obsahovat’ vyznaéné
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fragmenty pozadia, ktoré by zabranovali jej interpretacii clovekom ako textového znaku. Vysledky
tiez zavisia na charaktere snimok v ktorych vyhl'adavame. Pri testovani som pouzil verejne dostupné
obrazky realnych scén ziskané z internetu a tiez vlastné fotografie. Casto sa vsak stava, Ze jeden znak
je najdeny vo viacerych kanaloch, alebo dokonca v jednom kanale ako viacero MSER oblasti. Tento
problém riesim v d’al§ich krokoch spracovania dodatocnou filtraciou najdenych slov na zaklade
priemernej presnosti rozpoznavania. Z hladiska presnosti vystupov d’alSicho spracovania je lepSie
mat’ na nazaCiatku algoritmu viacero oblasti, ktoré mozno d’alej analyzovat, ako ich nemat

dostatocny pocet.
S T
\ 2509

N\l : s\idyg “\dy

~clever B clever cléver

(d) @©

Obrazok 7: Ukazka detekcie MSER oblasti. (a) Originalny obrazok z kamery. (b) Kanal saturation
obrazku. (c) Kanal value obrazku. (d) Najdené MSER oblasti v kanali saturation. (¢) Najdené MSER
oblasti v kanali value.

Dolezitym krokom bolo tiez spravne nastavit’ parametre vyhl'adavania tak, aby bol algoritmus
dostatocne citlivy na predpokladany charakter textu, ktory budem spracovavat, no aby pri tom
vyhladaval ¢o najmenej oblasti, ktor¢ nemozu byt text. Do urcitej miery sa mi tymto nastavenim
podarilo tiez zredukovat pocet oblasti reprezentujucich jeden textovy znak na jednu oblast’.
Nastavenia som vykonaval na zaklade vysledkov experimentov nad uz vysSie spominanou datovou
sadou. Parameter A uréujici minimalny odstup MSER oblasti od okolitych bodov obrazu ma hodnotu
10. Parametre urcujiice maximalnu resp. minimalnu rozdielnost medzi rodiCom a dietatom som
nastavil na hodnoty 0,15 resp. 0,5.

Vystupom algoritmu st mnoziny bodov obrazu, maska. Jedna oblast’ neobsahuje viacero
odlisnych oddelenych komponentov, oblasti su teda stvislé. Oblasti mozu obsahovat’ diery. Tento

charakter vystupu, nam zaruéuje extrakciu potencialneho textu od jeho pozadia (segmentacia).
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3.1.2 Klasifikacia oblasti

Druhym krokom spracovania najdenych oblasti je ich klasifikdcia do dvoch rozdielnych
skupin. Vystupom kroku klasifikécie st dve disjunktné mnoziny MSER oblasti. Prva obsahuje oblasti
predstavujuce znak textu (pismeno), druha obsahuje oblasti, ktoré znaky textu nepredstavuju.
Zatriedenim kazdej oblasti do jednej z tychto tried vytvdram prvotni aproximdaciu pozicie textu
V spracovavanej snimke.

Kazda spracovdvanu oblast’ zatriedujem pomocou klasifikdtora na zdklade sady jej
Specifickych priznakov. Na vypocitanie vektoru priznakov je potrebné pre kazda oblast’ urcit’ jej
zékladné vlastnosti:

e plocha oblasti (a)

e vyska a Sirka oblasti (h, w)

e plocha konvexnej obalky oblasti (a.)
e plocha dier oblasti (ay)

e obvod oblasti (0)

e culerovo cislo (e)

Hodnotu plochy oblasti a predstavuje jednoducho pocet obrazovych bodov, ktoré oblast
obsahuje. Hodnotu vysky h a $irky w oblasti Pahko odvodime z rozmerov ohrani¢ujuceho obdiznika
obopinajiceho danu oblast. Hodnotu a, ziskavam spocitanim bodov, ktoré su vnutri polygénu
predstavujuceho konvexntl obalku spracovavanej oblasti.

V pripade, ze spracovavana MSER oblast’ r neobsahuje ziadne diery, je hodnota premennej
plochy dier a; rovna nule. Inak jej priradzujem pocet pixlov v dierach danej oblasti. Na zaciatku
vypoctu tejto hodnoty si vytvorim binarny obraz I, vo velkosti h, + 2, w,. + 2 naplneny nulami. Do
neho prekopirujem obraz spracovavanej MSER oblasti tak, ze stradnica kazdého jej bodu [x, y] je
posunuta o jednotku v kazdom smere [x + 1, y + 1] a jej jednotlivé body maju v I, hodnotu jedna.
Vysledkom je binarny obraz MSER oblasti (hodnota 1) ohrani¢eny prazdnym (hodnota 0) riadkom
resp. stipcom po kazdej strane. Nasledne je potrebné odfiltrovat’ prazdne okolie MSER oblasti.
Okolie filtrujem pomocou algoritmu floodfill, ktory vyplni spojity komponent obrazu na zaklade
hodnoty jeho jednotlivych bodov. Ako zaciatoény bod pre algoritmus pouzivam lavy horny okraj
obrazu I, ktory méa uréite hodnotu 0. Body okolia vypliiam na hodnotu 1. Spogitanim zvy$nych
pixlov s hodnotou 0, ktoré po vyplneni ostali v obraze I, ziskam pozadovant hodnotu ay. Priebeh

algoritmu je znadzorneny na obrazku ¢. 8.
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Obriazok 8: Zistenie obsahu diery MSER oblasti. Body s hodnotou 0 si ¢ierne. Body s hodnotou 1 su Sedé.
(a) Originalny obraz bodov MSER oblasti. (b) Rozsireny obraz I}, s prekreslenou MSER oblast’ou.
Zelenou je vstupny bod algoritmu floodfill. (¢) Obraz po vyplneni okrajov algoritmom floodfill.

Obvod o a eulerovo Cislo e oblasti poc¢itam pomocou metody popisanej vV [19]. Na zadiatku je
potrebné opat’ vytvorit’” binarny ohraniéujuci obraz I, spracovavanej MSER oblasti » s rozmermi
h, + 2, w, + 2. Body oblasti r su reprezentované v I, hodnotou 1, ostatné hodnotou 0. Po okrajoch
spracovavanej MSER oblasti je v I, prazdny (hodnota 0) riadok resp. stipec z kazdej strany. Dalej

uvazujme nasledovné vzory usporiadania bodov binarneho obrazu

“=( o oo o1 o1

2=fo or 11 10

«=f(o orv 110 11
={ v 1o

Q.=1{1 0, 0 1}

afunkciu n{Q;},i € {1,2,3,D} , ktora uruje pocet vyskytov jednotlivych vzorov Q
Vv binarnom obraze I,. Uvazujme tiez funkciu c(h'), ktora uréuje pocet vyskytov vzorov Q. Vv riadku

h' binarneho obrazu I,. Eulerovo &islo e oblasti potom vypocitame podl'a nasledujtcej rovnice:

e = 7 nfQu) ~ nfQs} — 2n(Qy)]

Obvod o oblasti vypocitame podl'a nasledovnej rovnice:

0 = 10z} + <= [n{Qs) + {05} + 2n(Qo)
Hodnoty funkcii n ac pre vSetky potrebné parametre oblasti r pocitam naraz v jednom
prechode obrazu I,.
Z vypocitanych vlastnosti oblasti nasledne odvodzujem vektor priznakov. Klasifikator na
zaklade nameraného vektora priznakov rozhodne do ktorej triedy dana oblast’ spada, ¢i je oblast

Vv obraze textovy znak, alebo nie. Ked’ze som pre vstup detekcie pouzil rozdielny format vstupnych
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obrazov ako autori povodnej metddy, musel som podla toho upravit' typ a pocet zloziek vektora
priznakov. V mojom rieSeni nepouzivam priznaky vyuzivajuce farebni informaciu oblasti aich
pozadia. Snazil som sa tak uSetrit systémové zdroje potrebné na vypocet tychto komplexnych
priznakov. Pouzité zlozky vektora priznakov v mojom rieSeni prezentuje tabul'ka ¢.2. Vsetky pouzité
priznaky st invariantné voci velkosti najdenych oblasti, vd’aka ¢omu je mozné takto vyhladavat
textové znaky roznych velkosti. Vybrané priznaky nie st invariantné k rotacii znakov, ¢o som sa

snazil kompenzovat pri trénovani klasifikatora zahrnutim vzoriek pootocenych pismen.

w
Pomer velkosti N
Pocet dier oblasti 1—e
02
Kompaktnost’ —
a
. . ap
Pomer plochy dier k ploche oblasti "
a
Pomer konvexnej obalky k ploche oblasti ZC
. a
Relativna vyska oblasti nZ
< . . i 1
Pocet horizontalnych prechodov v1/6 vysky c( Z h)
< . . Ly 3
Pocet horizontalnych prechodov v 3/6 vysky c( Z h)
< . . Ly 5
Pocet horizontalnych prechodov v 5/6 vysky c( c h)

Tabulka 2: Priznaky pouzité pri klasifikacii oblasti.

Podobne ako autori povodnej metddy, aj ja som sa na klasifikaciu dat rozhodol pouzit
klasifikator typu Support Vector Machine (SVM). Klasifikator je potrebné vopred natrénovat’ na
rieSenie danej tlohy pomocou vhodného vzorku trénovacich dat.

SVM je algoritmus strojového ucenia hladajici nadrovinu, ktora v priestore priznakov
optimalne rozdel'uje trénovacie data. Ide teda o hl'adanie maximalizacie vzdialenosti rozdel'ujicej
nadroviny Kklasifikatora k bodom z trénovacej mnoziny. Oddelujica nadrovina (oddelovac) je
definovana sadou takzvanych podpornych vektorov (support vectors) . St to datové body, ktoré su
k oddel'ujucej nadrovine najblizsie (obrazok ¢. 9), teda tie trénovacie priklady, ktoré su pre
oddelovace tried dané¢ho problému podstatné. Ostatné datové body (vektory) nie su pre oddelovac
potrebné. Obvyklé algoritmy strojového ucenia pouzivaju vSetky trénovacie priklady, o pri ich
vysokom pocte moze viest’ k ich nizkej efektivite. Samotna klasifikacia pomocou SVM je preto oproti

inym pomerne rychla a nenaro¢na na vypocetny vykon.
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Pri trénovani klasifikatora sa Casto stava, ze dodané data na trénovanie obsahuji rézne chyby.
Moze sa preto stat’, ze rozdel'ujica nadrovina pre takéto data neexistuje, data nie st v povodnom
priestore priznakov od seba linearne oddeliteI'né. Tento problém je mozné riesit’ pouzitim soft-margin
SVM. V tomto pripade najde klasifikator rozdel'ujticu nadrovinu aj v pripade, ze niektoré data nebuda
spravne klasifikované. Dalsie zakomponované rozsirenie klasifikatora predstavuje pouzitie inej
jadrovej funkcie (kernel function). Vdaka nej je mozné transformovat priestor priznakov do vyssej
dimenzie bez toho, aby boli transformované vlastné vstupné priznaky atym separovat’ aj inak
linearne neseparibilné trénovacie data. V mojom rieSeni je pouzitd Gaussova radidlna jadrova
funkcia (RBF). Ta je jednou z najpouzivanejsich SVM jadrovych funkcii a aj pri testovani vykazovala

najlepsie vysledky pre dany typ dat.
A

Y
Y

(@ (b)

Obrazok 9: Support Vector Machine. (a) Linearne separabilné data. Support vector body st oznacené
¢ervenou. (b) Linearne neoddelitePné data rieSené pomocou soft margin SVM s jadrom RBF.

Na trénovanie a aj nasledné testovanie natrénovanych modelov SVM Kklasifikatora som vyuzil
sadu fotografii zo sitaze ICDAR 2003 Robust Reading Competition*. Je to v su¢asnosti najviac
pouzivana datova sada pre porovnavanie kvality algoritmov detekcie a rozpoznavania textu v obraze.
Data st rozdelené na dve skupiny, trénovacie a testovacie. Trénovacia ¢ast’ obsahuje 258 a testovacia
251 roznych obrazkov napisov, vicSinou v anglickom jazyku. Fotografie na trénovanie obsahujt
spolu 6185 pismen latinskej abecedy v 1157 slovach. Testovacie fotografie spolu obsahujt 1111 slov
skladajucich sa dokopy z 5430 pismen. V oboch ¢astiach sa nachadzaju aj arabské Cislice.

Z fotografii trénovacej sady som extrahoval pomocou zvolené¢ho algoritmu popisaného
v predoslej kapitole vsetky MSER oblasti. Citlivost” detekcie som pri generovani dat o nieco zvacsil,
aby som ziskal ¢o najlepSiu zaciato¢ni mnozinu oblasti. Tito mnoZinu som nasledne ru¢ne roztriedil
do pozadovanych tried. KedZe detekcia prebehla na dvoch farebnych kandloch zdrojovych dat,

vysledna mnozina MSER oblasti je pomerne velka. Vicsina pismen bola najdena v oboch kanaloch,

14 http://algoval.essex.ac.uk/icdar/Datasets.html
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niektoré aj viackrat. Celkovo obsahuje vytriedena trénovacia sada 13 592 MSER oblasti
predstavujucich textové znaky a 53 870 oblasti, ktoré nie su text. Testovacia sada obsahuje celkovo

10 081 pismen a 64 925 oblasti nepredstavujicich pismena. Ukazku vytriedenych trénovacich dat

W

2\
HLL‘LIJ

Obrazok 10: Ukazka dat pouZitych na trénovanie modelu klasifikatora. (a) Oblasti reprezentujuce
pismena. (b) Oblasti, ktoré nereprezentuju pismena.

zobrazuje obrazok ¢. 10.
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Po ru¢nom vytriedeni oblasti som klasifikator trénoval na celej trénovacej sade. Skusal som
trénovat’ aj na mensej podmnozine trénovacich dat. Po kazdej trénovacej iteracii som vysledny model
testoval na vytriedenej testovacej sade. Najlepsi vytrénovany model dosahoval presnost’ okolo 80%.
Ukazku vysledkov klasifikacie oblasti z jednotlivych kanalov obrazku ¢. 7 (a) prezentuje obrazok
¢.11. Problém pomerne nizkej celkovej uspesnosti klasifikacie moze tkviet’ najmé v povahe priznakov
(vypustenie farebnej informacie oblasti) a povahe trénovacich a testovacich dat. V globalnom
hladisku vSak pomerne nizka Gspesnost’ klasifikacie z pohl'adu celkovej Gspesnosti algoritmu az tak
nevadi, ked’Zze v tomto kroku sa vytvaraji len prvotné hypotézy o pozicii textu. V d’alSom kroku st

tieto hypotézy korigované a vysledky klasifikacie spresiiované.

(@ (b)

Obrazok 11: Vysledky klasifikacie MSER oblasti. Oblasti klasifikované ako pismena su zelené,
nepismena su ¢ervené. (a) Klasifikacia oblasti z kanalu value. (b) Klasifikacia oblasti z kanalu saturation.
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3.1.3 Skladanie slov a riadkov textu

V tomto kroku spracovania najdené oblasti spajam do vicSich celkov, do slov a riadkov.
S ohl'adom na primarny ucel vytvaranej aplikacie a efektivnosti jej spracovania som formuloval
niekol'ko zakladnych predpokladov o forme spracovavaného textu.

Prvym predpokladom je, ze spracovdvame texty pisané latinkou, ¢i inym jazykom ¢itanym
horizontalne. Jednotlivé znaky textu su teda Vv spracovavanom obraze umiestnené v rovnych,
¢i mierne zakrivenych riadkoch. Spodnym okrajom jednotlivych pismen je teda mozné viest’ myslena
priamku, na ktorej tieto znaky budu lezat. Vynimku tvoria znaky v beznom texte umiestnené pod
myslenym riadkom, napriklad znaky q, p, j, y. V praxi vSak vécsina slov obsahuje viac znakov
umiestnenych na riadku, je teda mozné priamku mysleného riadku s dostatocnou presnostou
aproximovat’. Texty v readlnych scénach byvaju tiez ¢asto umiestnené na krivkach. Pre jednoduchost’
implementacie som vsak s takymito textami zatial’ nepocital. Vytvoreny prototyp aplikacie je vsak
mozné l'ahko na spracovanie takychto textov prispdsobit’ zavedenim komplexnejSej funkcie na
aproximacie riadku. V momentalnej implementacii predpokladam, ze text je na spracovavanej snimke
umiestneny priblizne horizontélne s toleranciou +10° od linie rovnobezne;j s jej spodnym okrajom.

V jednom slove spracovavaného textu by mali mat’ vSetky jeho pismena rovnaky font.
Pismena sa vyskytuju v slove v dvoch rozliénych vyskach (napr. ako v slove ,,Za¢iato¢né*), alebo
maju vSetky v slove rovnaka vysku (vSetky pismena st malé, alebo su vSetky velké). Pocitam tieZ
s faktom, ze medzi jednotlivymi pismenami su medzery s priblizne rovnakou vel’kostou.

Prototyp aplikacie tiez predpoklada, ze jedno slovo sa sklada aspoi z troch textovych znakov.
Toto obmedzenie je takisto mozné v nasledujucich verziach algoritmu zmenit’, alebo tiplne zrusit'.

Vystupom z predoslého kroku spracovania je mnozina MSER oblasti klasifikovanych do
dvoch tried. Klasifikaciou oblasti do triedy predstavujucej pismena je teda ucinena prvotna
aproximacia pozicie textu v obraze.

Pre kazdi MSER oblast’ klasifikovani ako pismeno vytvdram na zaCiatku spracovania
prvotnu hypotézu o riadku textu. Pojem hypotéza riadku znamena skupinu MSER oblasti, ktoré spolu
reprezentuju v obraze nejaky potencialny text. Na zaciatku teda kazda prvotna hypotéza obsahuje
jednu jedine¢nit MSER oblast’, v predoslom kroku klasifikovani ako pismeno. V d’alSich krokoch
spracovania sa postupne pokusam kazdu ztychto hypotéz rozSirovat o d’alSie MSER oblasti.
Rozsirovanie hypotéz o d’alSie oblasti prebieha za pomoci heuristickej funkcie uréujtcej, ¢i mozno
dant oblast’ do hypotézy pripojit, alebo nie.

Vyberiem teda z mnoziny prva hypotézu a postupne sa do nej snazim pripojit’ d’als§ie MSER
oblasti. To opakujem, pokym sa ku hypotéze eSte nejaka nova oblast’ da pripojit. V pripade, ze uz
taka oblast’ neexistuje, ozna¢im tuto hypotézu ako uzavreti a podobne pokracujem dalSou, eSte

neuzavretou hypotézou. Postup opakujem kym uZz neexistuje Ziadna neuzavreta hypotéza.
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Pri zvazovani pripajania d’alSich oblasti k hypotézam uz nijak nezohladnujem vysledok ich
predoslej Kklasifikacie (okrem vynimky popisanej v odseku niZSie). Niekedy teda pripajam
K hypotézam aj oblasti, ktoré vplyvom chyby neboli klasifikované ako pismena a naopak, moze sa
stat’, ze nepripojim oblast’ chybne klasifikovanu ako pismeno. Metoda sa teda takto pomocou
heuristickej funkcie snazi opravit’ chyby kroku klasifikacie.

Niekedy sa mdze stat, ze do hypotézy mdze byt pripojenych viac, ako len jedna MSER
oblast. Autori povodnej metody v takomto pripade vytvoria pre vSetky varianty spojenia nové
neuzatvorené hypotézy. Experimenty vsak ukazali, ze dany postup je pre rieSenie na testovacom
mobilnom zariadeni prili§ naro¢ny na systémové zdroje. Rozhodol som sa pre to v tomto pripade uz
mnozinu hypotéz nerozSirovat, ale urcit ktorti z danych MSER oblasti k hypotéze prednostne
pripojit. Ak sa vyskytne viacero pripojitelnych oblasti, prednostne pripajam prvi najdent oblast’
klasifikovanu ako pismeno. V pripade, Ze z pripojiteI'nych oblasti nie je ani jedna pismeno, pripojim
prvu podla poradia ich detekcie. Po pripojeni takto vybranej oblasti sa v drvivej vicsine pripadov
stava, Ze ostatné pripojiteI'né MSER oblasti su pripojené k hypotéze v d’alSich iteraciach.

Pre vyhodnotenie heuristiky je potrebné pre kazda hypotézu t sledovat’ tieto vlastnosti:

e sirka spojenych znakov hypotézy (w;)
e priemerna Sirka znakov hypotézy (w;)
e priemerna vyska znakov hypotézy (Et)
e priemerna plocha znakov hypotézy (a;)
e maximalna Sirka znakov hypotézy (w;)
e maximalna vyska znakov hypotézy (hAt)
Okrem nich je este potrebné vypocitavat’ odhad maximalnej horizontalnej vzdialenosti pre d’alsiu

oblast’ (d;). Tuto hodnotu ziskam pomocou rovnice

d—(ct 1)/\ (Ct_ 2)
t_[7+§ Wf]+ 2 "t 10

Premenna c; vyjadruje pocet doteraz zahrnutych MSER oblasti v hypotéze t. Vzdy po pridani novej
MSER oblasti do hypotézy je potrebné spominané vlastnosti aktualizovat’.

Heuristicka funkcia pripajania novej oblasti r K hypotéze t obsahuje podmienky uvedené
v tabulke €. 3. Pri vypocte podmienky pre vertikalnu vzdialenost’ oblasti od hypotézy je pouzita
aproximacia vertikalnej stiradnice riadku hypotézy [, (b), po pridani oblasti s jej spodnym okrajom na
y-suradnici b. V pévodnej metdde autori na tento vypocet pouzivaji robustnti metédu Least Median
of Squares aneskor aproximaciu pomocou paraboly. V ramci zjednodusenia implementacie
a zniZenia narokov algoritmu na systémove zdroje pocitam v mojej aplikacii len priemer spodnych
okrajov oblasti do hypotézy zahrnutych. Riadok teda aproximujem priamkou rovnobeznou so

spodnym okrajom snimky. Symboly x a y oznacuju suradnice I'avého horného rohu ohrani¢ujuceho

obdiznika.
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. 1wy
Sirka spracovavanej oblasti —<—<5
10 w,
. . . 1 h
Vyska spracovavanej oblasti > < = <2
T
o : 1 a
Plocha spracovavanej oblasti -<—=<2
8 a,
. , . . , Wy Wy
Horizontalna vzdialenost’ oblasti od hypotézy | ( Xy + 7) - (xt + 7) | < d;
. . . 1 .
Vertikalna vzdialenost’ oblasti od hypotézy [l,(y,+h)— (- +h)| < Eht
Nachadza sa znak na priamke riadku? Ly, + h) >

TabulPka 3: Podmienky heuristickej funkcie.

Oproti povodnému algoritmu sa moja metoda tiez liSi podmienkou pre horizontalnu vzdialenost
oblasti od hypotézy. Experimenty ukazali, Ze moja podmienka je pri spajani oblasti presnejSia
a navySe som sa vd’aka nej vyhol radeniu oblasti pred ich zhlukovanim. Hypotézu obohatim o nova

oblast’ len ak su vSetky podmienky spominané v tabul’ke ¢. 3 splnené.
ran

C1 101 1el

ra = oy =
alr vielr

[ --

Obrazok 12: Poskladané hypotézy slov. (a) Spojeny obrazok oblasti validnej hypotézy. (b) Jednotlivé
oblasti tvoriace validni hypotézu. Zelené si klasifikované ako pismena, ¢ervené ako nepismena.
(c) Spojeny obrazok oblasti vyluc¢enej nevalidnej hypotézy. (d) Oblasti tvoriace vyliceni hypotézu.

Vystupom zhlukovania je mnozina hypotéz obsahujucich spojené MSER oblasti. Vysledné
hypotézy st nasledne podrobované validacii. Do dalSieho spracovania postupuji len validné
hypotézy, ostatné st vylacené. Cielom validacie je odstranenie hypotéz, ktoré nemaju zelané
vlastnosti riadkov textu. Mnozinu MSER oblasti r, ktoré obsahuje hypotéza t ozna¢ime symbolom
R:. Mnozinu MSER oblasti klasifikovanych ako potencialne znaky ozna¢me symbolom €. Symbol
C oznacuje mnozinu oblasti klasifikovanych ako nepismena. Symbol I'; oznacuje hodnotu vertikalnej
sturadnice odhadu linie riadku hypotézy. Aby hypotéza presla krokom validacie, musi splnit’ vSetky
podmienky uvedené v tabul’ke ¢. 4. Ukazku validnej a vylicenej hypotézy prezentuje obrazok ¢. 12.
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V hypotéze je viac pismen ako nepismen |[{reER,: r€C}|>|{rER,: TEC}]|

Hypotéza obsahuje pozadovany pocet oblasti |R:| >3
9
Zaplnenie oblasti hypotézy mreedjizatm (Wr -rhr) < 10
3
. ! —_— —
Vécsina znakov hypotézy sa nachadza na riadku |{r € Re: e =yl < 10 hr} > 3
| R 4

Tabul’ka 4: Podmienky validacie hypotéz.

Ked'Ze pri zhlukovani oznacujem za uzavreté len jednotlivé hypotézy riadkov, pri spracovani
ziadnym spdsobom neoznacujem, ktoré MSER oblasti uz boli do nejakej z hypotéz zahrnuté. Casto
preto vznika viacero validnych hypotéz popisujucich ten isty riadok realneho textu. V pripade, Ze st
hypotézy tvorené rovnakymi mnozinami MSER oblasti, beriem dalej do spracovania len jednu
Z hypotéz. V pripade, ze dve hypotézy popisuju rovnaky riadok textu pomocou inych sad MSER
oblasti (napriklad oblastami z réznych farebnych kanalov), beriem do d’alSieho spracovania obe.
Pomocou porovnavania v d’alSom kroku povazujem za koneény vysledok slova t, ktorej rozpoznanie
sa vyznacovalo lepSou presnostou. Tymto spdsobom sa snazim zvysit' potencial kvality celkového

vystupu spracovania textu.

3.1.4 Rozpoznavanie textu

Autori povodnej metody sa pokusaju este pred krokom rozpoznavania odstranit’ pripadne
perspektivne skreslenie najdenych riadkov textu. ZlepSuji takto presnost vystupu kroku
rozpoznavania. Autori hl'adaji zlozky transformacnej matice homografie pomocou postupného
otaCania a skosenia textu v danych intervaloch. Obrazy ziskane rotaciami a skoseniami su nasledne
analyzované a najlepSie z nich predstavuji normalizované textové hypotézy. Navrhnutd metéda sa
vSak ukdzala pre moje rieSenie prili§ naro¢na na vypocetny vykon. Pre usetrenie systémovych zdrojov
som pri implementacii svojho rieSenia tento krok vynechal.

Spracovanie pokracuje krokom rozpozndvania textu. Autori vyvinuli vlastny systém
rozpoznavania znakov textu fungujuci na zéklade postupnej klasifikacie detekovanych oblasti do
jednej z 62 tried (10 cislic, 26 velkych a 26 malych pismen). Ako klasifikdtor pouzili opit’
zovSeobecneny algoritmus SVM s vektorom priznakov skladajicim sa z 233 priznakov. Vysledky
klasifikacie dalej spracovavajii analyzou pomocou typografického modelu textu riadka. Vsetky
hypotézy taktiez podrobuji analyze na zaklade jazykového modelu daného jazyka, zaloZenom na
modeli Markovovho retazca 2. radu.

Pri svojej implementacii som sa vSak rozhodol pouZzit' na rozpoznavanie lokalizovanych
textovych casti externy OCR systém Tesseract. Usetril som si tak mnoho prace s d’al§im trénovanim

a ladenim modelov. Tento systém je vyvijany uz dlh§iu dobu pomerne velkou komunitou nadSencov
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a tieZ niektorymi komerénymi spolo¢nost’ami, ¢o zarucuje jeho dobrt optimalizaciu a poziadavky na
presnost’ rieSenia daného problému. Viac je 0 systéme Tesseract napisané v kapitole 4.1.

Z predoslého kroku mame teda mnozinu hypotéz, to znamena zhluky jednotlivych MSER
oblasti predstavujuce slova a riadky textu ako obraz. Kazda hypotézu treba najskor previest’ na jeden,
jej prislachajici, spojeny obraz. Tento obraz riadku bude sluzit’ ako vstup pre modul rozpoznavania.
Na zéklade maximalnych a miniméalnych hodnét stradnic ohraniujiicich obdiznikov zahrnutych
MSER oblasti v originalnej snimke, dokazeme vypoéitat' rozmer ohrani¢ujuceho obdiZznika celej
hypotézy. Pre kazdd hypotézu vytvorime binarny obraz naplneny nulami Srozmermi jej
ohrani¢ujuceho obdiznika. Do tohto obrazu pre kazdu hypotézu prekreslim vietky jej prisluchajuce
oblasti. Vstupom pre rozpoznanie hypotézy je teda jednokanalovy binarny obraz. Ukazku obrazov
a vystupu ich rozpoznania je mozné vidiet’ v tabul’ke ¢. 5.

Experimenty ukazali, Ze pouzitim obrazu, v ktorom bola zahrnuta aj farebna informacia oblasti
a ich okolia kvalitu vystupu rozpoznavania vyrazne nezlepsilo. Prave naopak, ked’Ze je pouzity OCR
rozpoznavaci modul navrhnuty prevazne na spracovanie skenovanych dokumentov, kvalitu jeho
vystupu komplexné farby na pozadi Casto znizili. ZlepSenie vystupu rozpozndvania sa mi tiez
podarilo rozsirenim vstupného binarneho obrazu riadku o prazdny okraj na vSetkych jeho stranach.
Okraj nemusi byt velky, staci, aby sa textové znaky nedotykali okraja spracovdvaného obrazka
riadku.

Pri svojom postupe museli autori tiez rieSit problém, ked’ sa dva rézne textové znaky
zobrazia do jednej MSER oblasti. Problém vyriesili hl'adanim miesta rozrezania oblasti, ktoré su
v kontexte riadku o polovicu SirSie ako ostatné oblasti. Miesto oddelenia hladaju pomocou
vyhladavania lokalnych extrémov funkcie vertikalnej vzdialenosti najvyssSieho a najniz§icho bodu
kazdého stipca danej oblasti. Kedze v mojom postupe predstavuje vstup modulu rozpoznévania obraz
celého slova, tomuto problému som sa vyhol.

Po rozpoznavani je potrebné hypotézy opat’ filtrovat’ tak, aby sa uzivatel'ovi nezobrazovali
vysledky, ktoré pre neho nie su z hladiska pouzitia aplikacie relevantné. Najskor sa vypustaji
hypotézy, ktorych rozpoznany text je kratsi ako tri znaky. Systém Tesseract pri kazdom rozpoznanom
slove vrati tiez priemernt hodnotu presnosti tohto rozpoznavania. Na zaklade tejto hodnoty filtrujem
vsetky hypotézy, ktorych presnost’ rozpoznania je mensia ako 60%.

V sade zvysnych hypotéz d’alej hl'adam tie, ktoré predstavuju v obraze ten isty rozpoznany
text. Tento fakt sa dé zistit’ tym, Ze prienik obsahov ich ohraniGujicich obdiznikov vypliiia aspoii 90%
obsahu oboch hypotéz. V pripade, ze takéto dve hypotézy najdem, tak ako vysledok ponecham tu,
ktorej rozpoznanie dosiahlo vacsiu priemernt presnost. Podmienky filtrovania je mozné v d’alsich

verziach este pozmenit’ a zlepSovat'.
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Vystupny rozpoznany text.

Vstupny obraz hypotézy

(presnost’ vratena kniznicou Tesseract)

clever (86%)

SALE (82%)

centre

TabuPka 5: Rozpoznanie textu z obrazkov hypotéz.

Tymto sa proces spracovania textu z obrazu konéi. Kazda hypotéza o riadku ma priradeny
svoj odpovedajuci text, poziciu v spracovavanej snimke a svoju velkost vo forme ohrani¢ujuceho

polygonu.

3.2  Zobrazenie a interakcia s vysledkom

Druhou hlavnou tlohou pri implementécii projektu predstavuje vhodné zobrazenie vysledku
spracovania textu uzivatel'ovi tak, aby s nim mohol €o najprijemnejSie a najinteraktivnejsie pracovat’.
Poslanim vyvijanej aplikacie je priblizit' uzivatel'om informacie z internetu o ich okolitom prostredi.
Nejde preto len vyhradne o navrh uzivatel'ského rozhrania aplikacie. RieSenie daného problému
spo¢iva v navrhu vhodného komunika¢ného rozhrania medzi uzivatelom, ovladacimi prvkami
aplikacie a samotnym prostredim okolitého sveta. Pri navrhu tohto rozhrania som vychadzal aj zo
skusenosti ziskanych pocas testovania skumanych aplikacii zaoberajicich sa rovnakou, alebo
podobnou tematikou popisanych v kapitole 2.1.

Zakladné vlastnosti, ktoré by malo dané komunika¢né rozhranie mat’ su:

e informativnost’ — Jednoduchost’ pochopenia celého vyznamu prvkov, ktorymi st

zobrazené informacie o danych objektoch zaujmu.
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e jednoduchost’ ovladania — Aj ked aplikacia bude poskytovat' Siroké spektrum
moznosti, jej ovladanie by malo byt ¢o najjednoduchsie, s pouzitim ¢o najmenSicho
poctu ovladacich prvkov rozhrania.

e intuitivnost’ — Uzivatel by mal byt schopny rieSit komplexnejSie scenare pouzitia
aplikdcie bez nutnosti menit’ zauzivané spdsoby ovladania a pochopenia informacii.

e interaktivnost’ — V pripade viacerych ocakdvanych vysledkov, moéze aplikacia
pontknut’ uzivatel'ovi navrhy na rieSenie danej tlohy, alebo jej podualoh.

e atraktivnost’ — Ovladacie prvky aplikdcie musia mat’ pre uZivatel'a atraktivny dizajn
a funkcionalitu.

NajlepSim a najpouzivanejSim nosi¢om informdcie medzi uzivatelom a jeho okolitym
prostredim je zrak, resp. obraz. Idedlnym premostenim prostredia s uzivatelom je teda obraz
z kamery mobilného zariadenia. Zakladnym prvkom uzivatel'ského rozhrania aplikacie by teda mal
byt ndhl'ad obrazového vstupu aplikacie. Pomocou neho si bude moct’ uzivatel’ pohodlnejsie vybrat
dant oblast’ zaujmu prostredia tym, ze priamo pred sebou uvidi vstup celého algoritmu extrakcie
textu. Tento spdsob komunikacie s prostredim je medzi uzivateImi dobre znamy z mnohych
dalsich aplikacii vyuzivajucich obraz z kamery. Hlavnym prvkom celého uzivatel'ského rozhrania
aplikacie je teda prvok zaberajuci celtl plochu obrazovky, zobrazujuci obraz z kamery v redlnom case.

Text extrahovany zo vstupného obrazu je potrebné uzivatel'ovi prezentovat’ v podobe vyrazov
do internetového vyhladavania. Vyrazy pre vyhl'adavanie sa mozu skladat’ z viacerych réznych Casti
obrazu, pripadne mézu pochadzat’ z Gplne rozdielnych Casti scény. Nemdzeme teda text interpretovat’
vo forme URL adresy vyhladavania ihned po jeho extrakcii z obrazu. Je potrebné ponechat
uzivatelovi schopnost’ si dany vyraz poskladat’ podla jeho Zelania. Uzivatel’ by mal mat’ moznost’
S tymito vyrazmi pohodlne pracovat, V pripade potreby ich upravovat ¢i menit, eSte pred ich
interpretaciou ako URL. Uzivatel'ské rozhranie aplikacie pre to obsahuje Standardny text box, prvok
na upravu textu. V tomto poli bude uzivatel’ konstruovat’ Zelany vyraz do vyhl'adavania.

Vyhladavany vyraz vo vacéSine pripadov pozostava z jedného, alebo viacerych slov oddelenych
medzerou. Na zlepSenie praktickosti som do uZivatel'ského rozhrania zakomponoval tla¢idlo na
rychle mazanie textu v editacnom poli. Kratke stlacenie tlac¢idla vymaze z konca jedno celé slovo.
DIhé¢ stlacenie tohto tlacidla vymaze z editacného pol'a cely textovy retazec.

Ak ma uzivatel pripraveny cely vyraz, indikuje to stlacenim tlacidla vyhl'adavania. Po zvoleni
tlacidla bude text v editovacom poli prevedeny do formy internetovej adresy a spustend externa
aplikécia, internetovy prehliada¢ s danou strankou. Pouzitim externej aplikdcie zarucim, Ze uzivatel
bude vediet’ s vysledkami vyhladavania d’alej pracovat’ podla svojich potrieb. Ak je na zariadeni
nainstalovanych viac aplikacii internetového prehliadaca, dostane uZzivatel moZnost’ vybrat’ ktory
z nich pri presmerovani pouzit. V d’alSich verziach aplikacie je mozné dany vysledok interpretovat
réznym inym spdsobom, napriklad vyhl'addvanim v rozmanitych databazach vyrobkov, alebo v inych

internetovych sluzbach.
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Tlacidla uzivatel'ského rozhrania si oznafené obrazovymi ikonami. Pouzité ikony si
Standardne pouzivané v operacnom systéme mobilného zariadenia na tlacidla s obdobnou funkciou.
Uzivatel by nemal mat problém vdaka ich grafickej reprezentacii rychlo priradit’ jednotlivym
tla¢idlam ich funkcionalitu. Pri navrhu rozhrania som tiez zohl'adnil takzvany princip ,,hero button®,
teda grafické zvyraznenie dolezitych prvkov na ukor ostatnych, menej délezitych podpornych prvkov.

NajdolezitejSou Castou uzivatel'ského rozhrania aplikacie je sposob, akym uzivatel vyberie
z mnozstva najdenych textovych retazcov tie, ktoré ho dalej zaujimaji. Jednou z moZnosti je
zobrazit’ uzivatel'ovi jednotlivé vysledky vo forme zoznamu tak, ako to robi napriklad aplikacia
Google Goggles. V zozname sa tiez straca informacia z ktorého miesta obrazu bol dany text
rozpoznany. Dana aplikacia sa to snazi rieSit’ nahl'adom vyrezov danej oblasti v samotnom zozname
vysledkov. Okrem toho priblizni poziciu jednotlivych vyrezov znazorni aj v obraze. Uzivatel’ vSak
nema moznost’ jednotlivé vysledky zo zoznamu kombinovat’ a spajat’.

Pri rieSeni svojej aplikdcie som sa rozhodol interaktivne zobrazovat' vysledky priamo do
vstupného obrazu. Jednotlivé texty st v obraze zvyraznené pomocou farebnych polygonov. Uzivatel
si zvoli najdené texty, ktoré ho zaujimaju, jednoduchym kliknutim na nim prislichajicu zvyraznenti
Cast obrazu. Snazim sa tak zvysit mieru interaktivity uZzivatela s jeho okolitym prostredim.
Zvyraznenie vysledkov detekcie vo videu z kamery v realnom ase predstavuje tym padom urcita
formu rozsirenej reality (augumented reality). Uzivatel'om oznaéené textové retazce sa automaticky
vkladajui do edita¢ného pol’a. Jednotlivé slova su v poli vkladané na koniec uz existujuceho retazca
asu od seba oddelené medzerou. Komponent editacného pol'a sa teda pre uzivatela stava akymsi
zasobnikom slov. Méze teda pomocou neho 'ahko kombinovat’ vysledky ziskané v rdéznych Castiach
scény a prostredia. Prvky uzivatel'ského rozhrania vytvoreného prototypu aplikacie prezentuje

obrazok ¢islo 13.

\i/,

'

‘ clever

Obrazok 13: Uzivatel’ské rozhranie prototypu aplikacie.

Pri implementacii popisanej metody spracovania textu, popisanej v kap. 3.1, v8ak vyplynulo
niekol’ko d’alSich problémov. Hlavnou nevyhodou pouzitia povodnej metody extrakcie textu je jej

dlha doba behu. Ked’ze autori spracovavaju vstup vo forme statickych fotografii v neobmedzenom
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¢ase, metdodu nemuseli z tohto ohl'adu nijak vyrazne optimalizovat. Aj ked som sa snazil postup
navrhnUt’ a zrealizovat’ tak, aby bol ¢o najrychlejsi, nepodarilo sa mi ho optimalizovat’ tak, aby bezal
na mobilnom zariadeni vo videu vredlnom case. Vysledkom bola velmi dlha doba medzi
spracovavanymi snimkami, uzivatel'ovi obraz na obrazovke sekal (nizke FPS = frame rate). Rychle
nastavenie kamery do vhodnej pozicie k textu realneho sveta bolo vel'mi zlozité.

Ako rieSenie daného problému sa pontka implementacia aplikacie vo viacerych paralelnych
vlaknach. V jednom vlakne sa spracovava a extrahuje dany text zo vstupnej snimky, druhé vlakno
zatial’ obsluhuje zobrazenie snimok na obrazovke. Do spracovania teda vstupuje vzdy jedna snimka
videa ( tzv. inicializacna). Snimky, ktoré pridu pocas procesu extrakcie textu, nie si tymto procesom
spracované. Na obrazovke mobilného zariadenia sa vSak zobrazia. Rozpoznanie textu teda prebicha
v samostatnych behoch, iteraciach.

Ked’ze spracovdvam obraz z videa, vyvstava pri tomto spOsobe rieSenia dal$i problém.
Uzivatel mohol pocas rozpozndvania textu zmenit nasmerovanie kamery v priestore. Pozicia
extrahovaného textu moze byt teda po jeho spracovani v aktudlnom snimku videa ind, ako bola vo
vstupnej snimke (obrazok 14). V pripade, Zze uzivatel’ po¢as spracovania zmenil nielen smer pohladu
kamery, ale aj jej poziciu v priestore, bude v obraze zmenena nielen pozicia vysledku, ale aj vel'kost
jeho ohraniCujuceho polygonu, pripadne aj jeho tvar (perspektivne skosenie atd’.). Napriklad, ak
uzivatel’ kameru k realnemu spracovavanému textu priblizil resp. oddialil, bude velkost’ vysledného
ohranicujuceho polygénu vysledku Vv obraze zvdcSend resp. zmenSend. Moznym rieSenim je
zakomponovanie algoritmu pre sledovanie takychto zmien medzi jednotlivymi snimkami Vvidea,

tracking textu. Celu schému spracovania ukazuje obrazok ¢islo 15.

Ny,

e

(b)

Obrazok 14: Zmena polohy textu pri pribliZeni kamery. (a) Poloha textu v inicializaénej snimke.
(b) Poloha textu v snimke po skonéeni procesu extrakcie textu zo snimKy (a).
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) Klasifikacia .
detekcia Skladanie
o slov
; . ozicia bodov
Vyhladanle v snimke 1
bodov )
p
. Rozpoznavanie
o Vypocet
1 — > Opticky tok .
Snimka 2 p y Pozicia bodov homografle
v snimke 2 -
$ Matica Text + pozicia V|
homografie snimke 1

Transformacia |«

Vykreslit objekt |
na novej pozicii |

Obrazok 15: Schéma spracovania a zobrazenia vysledkov extrakcie textu. Snimka 1 je inicializacnad.
Oranzovou farbou je zvyraznena Cast’ spracovania textu. Cast’ sledovania pohybov v obraze je zita.

3.3  Sledovanie textu

Ciel'om procesu je odhadnut’ pohyb kamery v scéne z dvoch za sebou idacich snimok videa,
¢i v dlhsej videosekvencii. Na zaklade tohto pohybu je mozZné neskor vypoditat poziciu a zmeny
tvaru textov v case, pri ich premietani na obrazovku mobilného zariadenia. Vystupom je teda
takzvana matica homografie, ktora odzrkadl'uje perspektivnu zmenu objektov scény v ¢ase, kym beZi
spracovanie textu.

Hodnoty musime sledovat’ od prvej snimky, Ktora bola vstupom pre spracovanie obrazu,
postupne cez vSetky snimky az po poslednt snimku iteracie spracovania obrazu, kedy sa dozvieme
poziciu a vel’kost’ ohrani¢ujuceho polygonu vysledku. Tato pozicia je vSak platna len v prvej vstupnej
snimke spracovania textu. Poziciu a velkosti ohraniujucich polygénov platné v aktualnej snimke
potom l'ahko vypocitame aplikovanim vypozorovanej perspektivnej transformacie medzi snimkami.

Jednotlivé polygény menim pomocou transformacie ich klI'i¢ovych bodov. Kazdy bod majuci
V obraze stradnice [x,y] je mapovany na novi poziciu [x’,y’]. Transformaciu suradnic je mozné
vyjadrit’ rovnicou P’ = P- A, kde P je matica popisujuca bod v homogénnych suradniciach a A je
transformacnd matica. Pojem homogénne stradnice je v 2D priestore usporiadana trojica [x,y, w],
kde x a y su suradnice bodu a w je jeho vaha. V pripade linearnych transformacii je w rovné 1.

Transformované objekty uz len zobrazime v aktudlnej snimke videa. Original aktualnej
snimky sluzi ako vstup pre d’alSiu iteraciu spracovania textu. Kym este nevieme jej vysledky, je
potrebné v obraze priebezne zobrazovat' a prepocCitavat’ transformacie vysledkov z predchadzajuce;j

iteracie.
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Ziskanie transformacnej matice nie je trividlna zaleZitost. Celkovo je mozné cely proces
rozdelit’ do troch krokov:
e Extrakcia vyznaénych bodov v obraze
e Vypocet optického toku
e Aproximacia matice homografie

Informacie prezentované v nasledujucich podkapitolach som ¢erpal z publikacie [20].

3.3.1 Detekcia vyznacnych bodov

Vstupny obraz algoritmu je potrebné popisat mnozinou kluCovych bodov, ktoré budem
v d’al$ich snimkach sledovat. Aby bolo mozné dané body medzi snimkami spéjat’ a ¢o najpresnejsie
sledovat’, je potrebné zvolit metdodu popisu tak, aby tieto body mali vhodné vlastnosti. Obvykle su
klai¢ové body popisané pomocou viacdimenzionalnych vektorov vychadzajicich zo zmien v ich
okoli.

Vicsina technik popisu objektov v obraze pracuje s bodmi, v ktorych sa vyskytuje silna
derivacia intenzity obrazu v jednom smere. Takéto body vécsinou lezia na hranach objektov (edges).
Na rovnakej hrane vsak Casto lezi mnozstvo bodov s podobnou vlastnost'ou, preto je ich sledovanie
vo videu casto nevhodné (tzv. aperture problem). Ak je vSak pozorovana silna derivacia v dvoch
navzajom kolmych smeroch, je Sanca pre unikatnost’ bodu ovela vicésia. Takéto body viacsinou
predstavuju rohy objektov, preto sa aj v literatiire ¢asto oznacuju terminom corners. Pre sledovanie st
takéto body vel'mi vhodné. Ukazku vhodnych a nevhodnych bodov na sledovanie pohybu prezentuje
obrazok 16.

Obrazok 16: Body priznakov pre sledovanie pohybu v obraze. Prevzaté z [20].

V stcasnosti najpouzivanejSiu definiciu corner bodov sformuloval autor Harris [21]. Zaklada
sa na matici derivacii intenzity obrazku druhého stupiia. Harrisové body sl miesta v obraze, kde ma
autokorelacna matica druhych derivacii intenzit dve velké vlastné hodnoty. V podstate to znamena,

ze okolo bodu existuje textura, alebo dve hrany, idice v aspon dvoch rozdielnych smeroch
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stretavajuce sa prave v tomto bode. Autor pouzil druhti derivaciu intenzity, lebo sa neprejavuje ako
rovnomerny gradient. Vyhodou Harrisového popisu rohov je tiez jeho invariantnost vo¢i rotacii
objektu. Pouzitim harrisovych kl'a€ovych bodov teda mézeme sledovat’ aj rotujice objekty a nielen
tie, ktoré sa v obraze hybu. Zakladnt definiciu este viac zdokonalili a zrychlili vo svojej praci autori
Shi a Tomasi [22].

V praxi existuje eSte mnozstvo inych definicii vyznaénych bodov obrazu vhodnych na tracking.
Casto pouzivané st napriklad body ziskane postupom SIFT (scale-invariant feature transform)
prezentované v praci [23]. Tento spOsob popisu je nezavisly na rotacii amalych afinnych
transformaciach.

Z hladiska spdsobu implementacie aplikacie na mobilnom zariadeni musi byt extrakcia tychto
priznakov dostatocne rychla a nenaro¢na na systémové zdroje. Rozhodol som sa pre to pouZzit’ metddu
cvGoodFeaturesToTrack(), ktora je implementovana v pouzivanej pomocnej kniznici na
spracovanie obrazu (openCV). Tato implementécia je V kniznici uz dostato¢ne optimalizovana nielen
z hladiska jej vykonu, ale aj na presnost’ trakingu jej vysledkov. Samotna implementacia detekcie
vyznacénych bodov je zaloZzena na metdéde Shi a Tomasi [22]. Dany typ vyznaénych bodov je mozné

v d’alSich verziach aplikacie I'ahko zmenit, nahradit’ inym.

3.3.2  Opticky tok

Aby sme mohli ziskat’ informaciu kam sa kamera v scéne pohla, je potrebné vypocitat’
takzvany opticky tok obrazu, teda kam sa body z predchadzajtcej snimky videa posunuli v aktualnom
snimku. Vo vSeobecnosti sa zname techniky delia na dve hlavné skupiny. Bud’ pocitaju takzvany
husty opticky tok (dense optical flow), alebo riedky opticky tok (sparse optical flow).

Husty opticky tok znamena, Ze kazdému bodu v obraze priradime hodnotu a smer v ktorom
sa posunul oproti predo§lému obrazku. Mézeme ho poéitat’ pomocou Horn-Schnuck metody [24],
alebo metddou vyuzivajicou postupné porovnavanie pixlov v obrazkoch pomocou pohyblivého okna.
Pocitanie tymito metdédami je vo vac¢Sine pripadov pomerne zlozité, pomalé a naro¢né na vypocetny
vykon.

Riedky opticky tok pocitajii metddy zaradené v druhej skupine. Vektor posunutia priradzuju
len ur¢itym vyzna¢nym bodom obrazu, rohom (corners — pozri kapitolu 3.3.1). Ak maju tieto body
ur¢ité zelané vlastnosti, je ich sledovanie pomerne robustné a presné. Vypocetna narocnost’ tychto
algoritmov je pritom omnoho niZsia ako pri pouziti predoslych metod, su ovel’a rychlejsie. Typickym
reprezentantom je napriklad metoda Lucas-Kanade (LK) [25]. Pri implementacii aplikacie som sa

rozhodol pouzit’ prave tato metodu.
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Lucas-Kanade metoda

Originalne bola tato metéda navrhnuta na vypocet hustého optického toku, no vzhl'adom na
spésob jej prace ju mdzeme aplikovat’ len na uréitt podmnoZzinu bodov obrazu. Vstupom do
spracovania su priznaky ziskané v predchadzajucom kroku, popisané v predoslej kapitole. Vysledkom
bude teda riedky opticky tok.

Metoda je postavena na troch zakladnych predpokladoch:

1. Konstantnost' jasu — Vzhlad bodu na objekte vscéne sa pocas pohybu medzi
jednotlivymi snimkami meni ¢o najmenej. KedZe spracovavame jednokanalové
obrazky v stupnioch Sedej, predpokladdme nemennost’ veli¢iny jasu sledovanych
bodov.

2. Casova konzistencia pohybu — Pohyb sledovaného bodu a jeho okolia sa v ¢ase meni
dostatoéne pomaly. Casové vzorkovanie jednotlivych snimok je oproti velkosti
pohybu dostatocne velké.

3. Priestorova suvislost — Okolie bodu v scéne prislicha rovnakému objektu, ma
spolo¢ny pohyb, zobrazi sa v obraze do okolia daného bodu.

Uvazujme problém pre v jeden rozmer obrazu I. Podl'a predpokladu €.1 je jas bodu v obraze
f(x, t), priblizne rovnaky v Case.
flx,t) = 1(x(0),t) = [(x(t + dt), t + td)
Sledovany bod teda nevykazuje v ¢ase zmenu jasu:

af (x)
at

Druha podmienka vravi, Ze pohyby medzi snimkami su dostatocne malé. Mozeme teda tieto zmeny

0

aproximovat’ ako derivaciu intenzity podla ¢asu (zmena medzi predo§lou a nasledujicou snimkou je

diferencialne mala).

al (ax> N al —0
ax t at at X(t) B
Ix u + It = O

kde I, je parcialna derivacia cez prvy obrazok podla Casu, I; je derivacia medzi jednotlivymi
obrazkami v ¢ase a symbol u oznaéuje hladanti vel’kost’ vektoru v danej dimenzii x. ZovSeobecnime
problém pre bod Vv dvojrozmernom priestore. Symbolom v oznafime y-ova zlozku hl'adaného
vektora, pre x-vi zlozku ostane symbol u.
Lu+lLv+1;=0

Pre jeden bod ma vsak tato jedna rovnica dve nezname. Mo6zeme vSak vyuzit’ predpoklad ¢islo 3. Ak
sa lokalne okolie bodu pohybuje medzi snimkami koherentne, mézeme riesit problém pohybu
stredného bodu s pouzitim okolitych pixlov tak, aby sme vytvorili systém rovnic. Napriklad pre okno

s vel'kostou 5x5 bodov zostavime ststavu 25 rovnic, pre kazdy bod jednu.
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L(qDu + L,(q)v = —1:(q1)
L(g)u+ L,(q2)v = —1(q2)

Ix(Qn)u + Iy(qn)vy = _It(qn)
kde symboly g4, q1, ... , g, 0znacuju jednotlivé body vnutri okna. Funkcie I,(q;), I, (q;), 1:(q;) s
parcialne derivacie intenzity obrazku Ipodla x, y at vy¢islené v bode g; v aktualnom ¢ase. Sustavu

mézeme napisat’ v maticovom tvare Ad = b, takto:

Ix(Ql) Iy(Ql) _It(ch)
A= [Ix(fh) Iy(:qz)], d = [z]’ b= _It:(‘h)

(@) 1y(an)] ~I(a))
V systéme je viac rovnic ako neznamych, takze je rieSitelna pomocou metdody minimalizacie
najmensSich $tvorcov (least-squares minimization):
(ATA)d = ATb
RieSenim je teda:

d=(ATA) "t ATb
fzz (410 Zz @h@] | Zl (a01:(a)]

|Zz (gL (q) ZI (g1, (q) I I Zl (ql)lt(ql

Dana rovnica je riesitelna, ked’ je jej Clen (ATA) inverzibilna. Takym sa tento Clen stava, ked’

,i=1l..n

ma plny stupen (2), teda ked’ ma dva vel'ké vlastné vektory (textra okolia bodu bezi v aspoii dvoch
réznych smeroch). Najlepsie vlastnosti trackingu teda ziskame s pouzitim oblasti bodu definovaného
ako roh (corner — pozri kapitolu 3.3.1).

Jeden z hlavnych problémov spracovania pomocou prezentovanej metody je, Zze v praxi sa
Vv obraze vo vel'kej miere vyskytuju vel’ké pohyby. Aby sme tieto vel'ké pohyby Co najlepsie zachytili,
mobzeme pouzit’ na tracking vicsie okno spracovavajuce okolie bodu. Lahko sa ale potom stane, ze
toto okno bude porusovat’ druhy predpoklad, teda priestorovh suvislost’ (koherentnost’ pohybu). Aby
sme obisli tento problém, mdzeme najskor sledovat’ body v obraze vo vicsej mierke (nizSie
rozliSenie) a neskor vylepsit’ tento zaCiato¢ny odhad pohybu postupnym spracovavanim obrazu vo
vys$Som rozliSeni az kym neprideme k povodnému obrazu. Pri procese teda pouzivame takzvané
obrazové pyramidy.

Vypocet optického toku som implementoval pomocou kniznice OpenCV. Konkrétnu
implementaciu rozoberam v kapitole 4.4. Opticky tok vypocitavam nad kazdou snimkou danej
iteracie detekcie a extrakcie textu, okrem inicializa¢nej snimky. Pomocou vypoctu optického toku

som ziskal novi poziciu kI'a¢ovych bodov v aktualnej snimke videa. Ukazku prezentuje obrazok 17.
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(b)

Obrazok 17: Opticky tok videa. (a) Inicializa¢na snimka. Sledované kP’u¢ové body si zvyraznené zelenym
kruzkom. (b) Snimka z videa z iného pohPadu. Fialové ¢iary indikuji povodnu polohu kPti¢ovych bodov.

3.3.3  Aproximacia matice homografie

Z predchadzajucich krokov spracovania mame mnozinu bodov na poziciach z predoslej
snimky a vd’aka optickému toku pozname ich poziciu v aktualnej snimke videa. Ostava uz len zistit’,
ako sa zmenilo snimané prostredie na zaklade zmeny ich pozicie. Zmenu snimaného prostredia

vyjadrime pomocou matice homografie.

Homografia

Transformaciu medzi dvoma projektivnymi perspektivami tak, ze priamky v nich budu opat
mapované na priamky, nazyvame homografia. V literatire sa Casto pouZiva aj pojem linedrna
projektivna transformacia (linear projective transformation). Nasledujtice informacie som cerpal z
publikacii [20, 26].

Y

Obriazok 18: Homografia stredového premietania so stredom v bode o. Body z roviny ® sit mapované na
body v rovine ¢ . Obrazok bol prevzaty a upraveny z [26].
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Homografick transformaciu mézeme vyjadrit’ pomocou matice. Matica homografie H uréuje

vzt'ah medzi bodmi zdrojovej ps,.. @ bodmi na vyslednej ploche p45; pomocou nasledujuceho vzt'ahu:
Past = HPsrc
Psrc = H_lpdst
ha1 haz  hys
hz1 hsy hss

Stradnice bodov st vo forme homogenych stradnic. Jednotlivé ¢leny matice H vyjadruja

hi1  hiy h13]

Xdst Xsrc
Past = [ydst] » Psrc = [YSrc] JH =
1 1

dant transformaciu obdobne, ako bezné transformacné matice Vv pocitacovej grafike. Kedze su
vV matici homografie dolezité len pomery jej prvkov, je matica H homogenna (obdobne ako pri
reprezentacii bodu pomocou homogennych stiradnic).

Vypocet homografie je zavisly na vyhl'adani koreSpondencie jednotlivych dvojic sledovanych
bodov obrazu. Pre najdenie spravnej projektivnej transformacie dvoch rovin je potrebné najst’
minimalne $tyri navzajom si odpovedajuce dvojice bodov. Tieto body pritom nesmu lezat' na jednej

priamke. Vypocet je zalozeny na algoritmu RANSAC.

RANSAC

Algoritmus RANSAC (Random Sample Consensus) je iterativna metdéda pre odhad
parametrov ur¢itého matematického modelu. Metdda bola publikovana autormi Fischler a Bolles
Vv praci [27]. Nasledujuce informacie som ¢erpal z [28].

Cielom algoritmu je vyhladat’ v sade vstupnych dat vSetky také vzorky, ktoré¢ odpovedaju
danému modelu. Tieto vzorky dat sa nazyvaji pojmom inliner. Pojmom outliner sa oznac¢uju body,
ktoré danému modelu nezodpovedaju. Pocet inliner vzoriek nie je vopred zndmy.

Zo vstupnych dat je opakovane vyberana nahodna podmnozina vstupnych bodov tak, aby
pocet jej prvkov bol najmensi mozny pre ziskanie parametrov modelu. Pomocou tohto vzorku su
vypocitané parametre modelu. V d’alSom kroku je platnost’ takto vypocitaného modelu overovana na
vSetkych vstupnych datach. Overovanie prebiecha pomocou réznych ohodnocovacich funkcii.
NajcastejSie sa pouziva mnozstvo inliner bodov. Koniec algoritmu nastdva ak pravdepodobnost
najdenia lepSieho modelu klesne pod vopred definovanti hodnotu prahu. Pravdepodobnost’ najdenia

lepSieho modelu 7 je rovna:

77=(1_P1)k,

(o) T 1=
p=2r5=| =~
BGIREIAA

kde symbol P, oznaCuje pravdepodobnost, Ze vzorka s velkostou m je nahodne vybrana

z N datovych bodov. Symbol Ije pocet inliner bodov Vv k vzorkach. Symbolom & ozna¢ujeme pomer
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Y y . .. I o . ,
poctu inliner prvkov k poctu prvkov vo vstupnej mnozine, teda € = s Pocet vzoriek potrebnych na

zaistenie danej pravdepodobnosti 1 je dany rovnicou

_ log(n)
B log(1-P)°

Pri vypocte matice homografie je zo sledovanych bodov v kazdej iteracii nahodne vybrana
vzorka Styroch parov navzajom si koresSpondujticich bodov. Z nich je vypocitand matica homografie.
Pomocou tejto matice st ndsledne vSetky ostatné body transformované. Jednotlivé body su oznacené
ako inlinery resp. outlinery podla toho, ¢i odpovedaji vypocitanej homografii. Po ukonéeni vsetkych
iteracii je vybrand homografia s najvac¢$im poctom inlinerov. Vysledna matica homografie je
vypocitana z danych inliner bodov.

Ziskani maticu homografie d’alej pouzivam ako maticu perspektivnej transformacie bodov
ohranicujtcich polygonov najdeného textu. Transformaciu vykonavam v kazdej snimke videa, pokial
existuju ngjdené texty.

Problémom popisaného postupu je akt, Ze na vypocet transformacnej matice pouzivam
klaéové body z celej scény. V redlnych scénach sa moéze Iahko stat’, Ze sa bude pocas spracovania
Cast’ obrazu hybat' nezavisle na pohybe kamery (auta, chodci...). Ak sa pri vypoCte homografie
pouziji body z povrchu takéhoto hybajiceho sa objektu, bude uréenie novej polohy textu chybné.
Riesenim by bolo na vypocet homografie pouzivat' iba body, ktoré su vnutri ohranicujuceho
obdiznika textu, alebo v jeho blizkom okoli. Vypogitavala by sa tym padom pre kazde slovo vlastna
transforma¢nd matica. Pri extrakcii bodov vSak eSte neviem povedat” kde sa bude v obraze text
nachadzat. Nemozno preto zarucit’, ze sa v kazdej najdenej oblasti budi nejaké body vhodné na

sledovanie nachadzat’.
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4 Implementacia

V nasledujicom texte v skratke popisem beh a struktaru vysledného programu. Popisem tiez
niektoré zaujimavé Casti jeho implementacie.

Kapitola sa zacina Castou prezentujicou nastroje atechnologie pouzité pri implementécii
vyslednej aplikacie. V d’alSej podkapitole je strucne popisana hlavna Struktura programu, jeho trieda
vstupnej aktivity a metody riadiace jej beh. V podkapitole 4.3 je detailnejsie popisana implementacia
procesu spracovania obrazu na text. Podkapitola je ¢lenena na dva mensie celky, podla
programovacieho jazyka v ktorom boli kroky procesu naprogramované. Podkapitola tieZ rozoberie
sposob a triedy potrebné pre komunikaciu medzi tymito dvoma programovymi Castami procesu.
V nasledujucej podkapitole cislo 4.4 je strune rozobratad implementacia sledovania pohybu textu
vV obraze. Posledna podkapitola predstavuje spdsob implementacie trénovania modelu klasifikacie

MSER oblasti.

4.1  Pouzité nastroje

Viacsina kodu vyslednej aplikacie je implementovand pomocou jazyka Java. Vypocetne
naro¢né Casti a Casti zaoberajuce sa spracovanim obrazu st implementované pomocou jazyka C++.
Pri vyvoji som vyuzival moznosti nastrojov Android SDK v kombinacii s Android NDK. Vsetky

baliky nastrojov som navzajom prepojil vo vyvojovom prostredi eclipse.

Navrhnuté rieSenie ulohy si vyzaduje implementaciu mnoZzstva komplexnych algoritmov
spracovania obrazu. Z pohl'adu efektivnosti a praktickosti by bola ich ru¢na implementacia neimerne
zdihava a naroéna. Druhou moZnostou je vyuZitie niektorej existujucej kniznice, ktora dané operacie
uz implementuje. Tento variant poskytuje tiez niekol’ko znaénych vyhod. Algoritmy st v tychto
knizniciach uz plne odladené pre dant platformu a optimalizované na ¢o najvyssi vykon. Vécsinou st
vo forme komplexného balika kniznic, implementujucich vacsinu potrebnych operacii.

V nasledujicom texte sa pokusim stru¢ne zhrnat vyhody a nevyhody balikov kniznic, ktoré

som pri svojom rieseni pouzil.

Asi najznamejSou a najrozsirenejSou kniznicou nastrojov na spracovanie obrazovych dat je
OpenCV. Obsahuje cez 2500 optimalizovanych algoritmov implementovanych pomocou jazyka C
a C++. Kniznica je prenosna na mnoho opera¢nych systémov, medzi nimi napriklad MS Windows,
Linux, Mac a aj na systém Android. Kniznicu je mozné pouzit' zdarma pre komer¢né aj nekomercné
ucely. V sucasnosti sa nachadza vo verzii 2.4 aje neustale aktualizovana a rozSirovana. Poskytuje
vybornll on-line dostupni dokumentaciu a mnozstvo prikladov. KedZze kniZznicu pri svojej praci

pouziva velké mnozstvo vedeckych pracovnikov a nadSencov, rieSenia problémov a postupov su
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Casto dostupné na mnozstve diskusnych for. OpenCV sa zameriava na rieSenie Sirokej palety
problémov pocitatového videnia a spracovania obrazu, a ma preto mnoho réznych vyuziti. Okrem
inych v sebe obsahuje funkcie na ziskavanie priznakov z obrazu, rozoznavanie tvari, rozoznavanie
giest, segmentaciu, stereo projekciu a stereo vnimanie, nastroje pre tracking a d’alSie. Ako podporné
elementy k zmienovanym funkcionalitim s v kniznici implementované metody Statistického
strojového ucenia, ako napriklad neurénové siete, alebo SVM. Pomocou nastrojov OpenCV je tiez
mozné pristupovat’ k videu z kamery mobilu za pomoci integrované¢ho rozhrania. Pre pouzitie na
platforme Android je mozné pouzit dva rozne pristupy: OpenCV s Android NDK, alebo JavaCV
s Android SDK. JavaCV je framework zaobal'ujuci vacsinu funkcii OpenCV do jazyka Java. Pri
implementacii aplikacie som sa rozhodol vyuzit riesenie OpenCV + Android NDK. V mojom rieseni
je pouzita pri vacsine operacii s obrazom, od detekcie MSER cez podporu pri ziskavani priznakov az
po metddy pre tracking. Velkou pomocou bolo tiez pouzitie vbudovanych algoritmov strojového
uCenia, SVM.

Jednotlivé Casti kniznice OpenCV je mozné do vyvijanej aplikacie integrovat uz v Case
kompilacie. Niektoré jej komponenty a funkcie vSak moézu byt aplikacii poskytované aj z iné¢ho
zdroja, konkrétne z aplikacie OpenCV Manager®. T4 obsahuje vzdy najaktudlnejsie zdrojové subory
kniznice pre dané mobilné zariadenie. Obsahuje tieZ najnovsie aktualizidcie ohladom stability
a vykonu na danom zariadeni. V mojom rieSeni takto pouzivam rozhranie pre pristup k snimkam
z kamery. V pripade, Ze uzivatel’ spusti moju aplikaciu a aplikacia OpenCV Manager nie je na danom

zariadeni eSte nainStalovana, bude mu tato moznost’ automaticky ponuknuta.

Poslednym krokom spracovania textu v navrhnutej metdéde je rozpoznavanie obrazu
(kap. 3.1.4). Autori v pdvodnej prezentovanej metdode navrhli vlastny spOsob rozpoznavania,
pracujuci na zaklade klasifikacie zakladnych syntetickych fontov pisma. Pouzili pri nej tieZ Specialny
typograficky a jazykovy model. V tomto kroku som sa od prezentovanej metody pri svojom rieSeni
odchylil. Na rozpoznavanie som vyuzil OCR nastroj na rozpoznavanie textu Tesseract.

Kniznica Tesseract je open source OCR systém vyvijany od roku 2006 spolo¢nostou Google.
Je primarne navrhnuty na spracovanie skenovanych dokumentov a celych stranok textu. V kombindcii
s kniznicou na spracovanie obrazkov od firmy Leptonica, dosahuje v tychto dokumentoch velmi
dobré vysledky. Vysledky jej priameho vyuzitia na rozpoznavanie textov zo snimok z realneho sveta
vSak nie su presvedCivé, najmd kvoli Casto sa vyskytujucemu komplexnému pozadiu a mnozstvu
dalSich obrazovych Sumov. Ako vstup pre systém Tesseract vSak pouzivam binarny obraz najden¢ho
slova vo forme spojenych MSER oblasti s odfiltrovanym pozadim. Presnost’ rozpoznania takychto
vysekov by preto mala byt” dostacujuca.

Systém existuje pre systémy MS Windows, Linux a Mac OS X. Existuju nastroje umoziujuce

vyuzitie tejto kniznice aj na mobilnych zariadeniach so systémom Android. Na tejto platforme ale nie

15 https://play.google.com/store/apps/details?id=org.opencv.engine
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je este jej bezchybné fungovanie prili§ otestované. V mojom rie$eni som pouzil framework tess-two'®,
zaobal'ujuci funkcie do jazyka Java. Rozpoznanie bolo preto potrebné implementovat’ na Java strane
kédu, ¢im sa koncept implementacie spracovania textu skomplikoval. Ostatné cCasti su totiz
implementované v native Casti programu, pisanej v jazyku C++.

Stcast'ou rieSenia Tesseract je tiez slovnik, sliziaci na zlepSenie vysledného rozpoznania.
Okrem najznamejSich svetovych jazykov ako su angliCtina, nemcina, Spanielina ¢i franclzstina,
podporuje okolo 60 dalSich menej pouZivanych jazykov (vratane slovenciny a CeStiny). Pri

rozpoznavani je mozné pouzit’ aj viac jazykov naraz. Cely proces sa tym vsSak znateI'ne predlzi.

4.2  Riadenie spracovania

Pri implementacii aplikacie som pouzil techniky objektového programovania. Minimalna
verzia potrebného API pre spustenie vytvorenej aplikdcie je verzia 8, teda minimalne systém vo verzii
2.2 (Fryo). Podra oficialneho prieskumu®’ som tak obsiahol som v sti¢asnosti priblizne 95% vsetkych
zariadeni s OS Android. Aplikacia potrebuje pri instalacii povolenie pristupu k vbudovanej kamere
zariadenia.

Vstupnym bodom programu je Java trieda MainActivity rozSirujuca zakladni systémovi
triedu Activity. Standardnym sposobom obsluhuje odozvy na stavy Zivotného cyklu aktivity

v triedach onCreate(..), onPause(), onResume() aonDestroy().

NajdolezitejSou z nich je metdda onCreate(...), ktord je volana pri prvom spusteni aktivity.
Inicializuje sa tu hierarchia hlavnych ovladacich prvkov definujica vzhl'ad hlavného okna. Prebieha
tu tiez registracia systémovych event listenerov zachytavajicich udalosti uzivatela spojené
s dotykovym ovladanim (dlhsie stlacanie tlacidiel, stla¢anie do priestoru ur¢eného na vykreslenie
obrazu z kamery...), zmenou zdielanych nastaveni aplikacie a linkovanie listenera reagujiceho na
udalosti kamery.

Pocas svojho behu aplikacia potrebuje nacitavat’ informacie z niekol’kych externych stborov.
Prvy subor definuje natrénovany model SVM. Ulozeny je ako subor typu XML. Dalsimi st subory
slovnikov v roznych jazykoch pre rozpoznavaci systém Tesseract (typ .traineddata). Do vytvoreného
prototypu aplikacie som integroval slovnik anglicky a Cesky. Pri zostavovani aplikacie su tieto subory
integrované do vysledného balicku .apk ako assety. Pocas svojho prvého spustenia aplikacia v metode
onCreate()kontroluje pritomnost’ tychto zdrojov v internom ulozisku, ktoré jej bolo pridelené
systémom. V pripade, Ze tam tieto subory nenajde, extrahuje ich na spravne miesto pomocou objektu

systémovej triedy AssetManager v metdde copyAsset(). Subory v internom uloZisku po vypnuti

16 https://github.com/rmtheis/tess-two
7 http://developer.android.com/about/dashboards/index.html
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aplikacie ostavaju, takze kazdé dalSie spustenie je uz oproti prvému rychlejsie. Po odinstalovani

aplikacie st subory vymazané.

Pri prvom spusteni a pri opédtovnej aktivacii hlavnej aktivity do popredia je volana metoda
onResume(). V nej sa vola inicializacia komponentov kniznice OpenCV. Tiez tu nastava natiahnutie
a linkovanie nativnej casti kodu v podobe kniznice. Systémové volanie linkovania nativnej kniznice
je mozné vykonat’ az po spravnej inicializacii vSetkych casti OpenCV kniznice.

Aby sa do triedy MainActivity dostal obraz z kamery zariadenia, implementuje tato trieda
listener OpenCV kniznice CvCameraViewListener. Pomocou implementacii jeho metdd reaguje na
udalosti spojené s obrazom z kamery.

e onCameraViewStarted(..) — Zavolana po inicializacii kamery. Hodnoty predanych
argumentov udavaju vysku a Sirku obrazu z kamery.

e onCameraViewStopped() — Zavoland po zruSeni prace s kamerou, napriklad ak
uzivatel’ zvoli do popredia int aktivitu.

e onCameraFrame(..) — Volana pri prichode novej snimky z videa.

Riadenie spracovania obrazu prebieha v metéde onCameraFrame(..). Hodnota jej vstupného
argumentu reprezentuje aktualnu snimku videa. Jeho typ je Mat (matica). Matica je Standardnym
vyjadrenim obrazku v kniznici OpenCV. Prvky matice reprezentuju hodnoty jednotlivych bodov
obrazu. Metoda na vystupe o¢akava opat’ maticu obrazku, ktory sa zobrazi na obrazovke zariadenia,
pomocou objektu triedy CameraView.

Schému spracovania znazoriiuje obrazok 15, v kapitole 3.2. Navrhnuté rieSenie bezi vo
viacerych vlaknach. Po prichode snimky je potrebné v prvom rade zistit, ¢i vlakno detekcie
a extrakcie textu stale bezi, alebo nie.

Ak vlakno momentalne nebezi, je prichadzajuca snimka takzvane inicializacnd. Znamena to,
Ze je vstupom pre dal$i beh spracovania obrazu na text. Spustim teda nové vlakno s rozhranim
m_runnable implementujucim tento proces nad danou snimkou. Tiez je potrebné nanovo
inicializovat’ proces trackingu, zistit body ktorych pohyb budem v obraze sledovat. Novou
inicializaciou vSak stratim hodnoty transformacnej matice vypocitanej v predoSslom behu. Pred
inicializaciou je teda potrebné pripadné vysledky z predoslého behu transformovat’.

Ak vlakno detekcie a extrakcie textu pri prichode novej snimky este stale bezi, snimka nie je
inicializa¢na, ale treba vnej pozorovat pohyb obrazu. Spustim preto proces vypoctu matice
homografie s touto a ulozenou predoslou snimkou.

V oboch pripadoch nasleduje proces vykreslenia pripadnych vysledkov do vystupného obrazu
metddy. Pred vykreslenim st vysledky transformované pomocou aktualnej matice homografie. Ak je
tato snimka inicializacna, vysledky uz transformované boli, a preto sa transformacny krok v tomto

pripade preskakuje.
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4.3  Spracovanie obrazu na text

Kedze je proces spracovania obrazu naro¢ny a vyuziva mnozstvo operacii nad jednotlivymi
bodmi obrazu, chcel som ho cely implementovat v native Casti programu. Native Cast’ je
programovana v jazyku C++ a k vyslednej aplikacii sa linkuje ako vopred skompilovana kniznica
funkecii a tried. Prepojenie Java a C++ Casti programu zarucuje framework JNI (java native interface).
Na rozpoznavanie slov som pouzil implementaciu OCR systému Tesseract vo forme frameworku
tess-two, ktory funguje z Java Casti programu. Musel som teda cely proces spracovania obrazu
rozdelit na dve Casti naprogramované v inych programovacich jazykoch (Java, C++). Vysledok
procesov detekcie, extrakcie a zhlukovania oblasti do slov je potrebné poskytnut’ z native Casti do

rozpoznavania implementovaného v Java Casti kodu.

Cely proces spracovania obrazu na text prebieha v samostatnom vlakne. Je obaleny
Vv privatnej statickej Java metode detectAndRecognizeWords(..) triedy MainActivity. Vstupom

metddy je matica farebného obrazku z videa. Vystupom je zoznam objektov triedy DetectedWord.

Trieda DetectedWord

Objekt triedy DetectedWord reprezentuje v systéme jeden v obraze rozpoznany riadok textu,
jedno slovo. Atributmi triedy st rozpoznany text (retazec), pravdepodobnost’ jeho rozpoznavania
(celé &islo 0 az 100), zoznam §tyroch kPGéovych bodov jeho ohrani¢ujuceho obdiznika a obraz
(matica) vytvoreny spojenim MSER oblasti, ktoré dané slovo reprezentuju. Tento obraz je vSak
potrebny len pri rozpoznavani a pre usetrenie paméti ho po tomto kroku uvolnim.

Trieda implementuje okrem S$tandardnych get/set metdod aj verejni metdédu porovnania
compareMe(..) dvoch objektov tohto typu. Pouziva sa pri filtrovani hypotéz reprezentujtcich rovnaky
riadok textu v obraze. Vyuziva pri tom privatnu metédu intersectRect(..) vracajucu priese¢nik
dvoch obdiznikovych polygénov v 2D priestore.

Pomocnd metéda isPointInside(..) ur¢i, ¢i sa bod dodany ako argument nachadza vo
vnutri ohrani¢ujuceho obdiznika slova. Program pomocou nej zist'uje, na ktoré ohraniéujuce obalky

slov uzivatel’ na obrazovke klikol.

Spracovanie obrazu na text sa v Java metéde detectAndRecognizeWords(..) zacina
inicializaciou systému Tesseract. V pripade Uspechu spracovanie pokracuje volanim native metody
HandleFrame(..). T4 mi po svojom ukonceni poskytne naplneny zoznam najdenych hypotéz riadkov
textu reprezentovanych vo forme binarnych obrazkov. Tieto obrazky su nasledne rozpoznavané na
text systémom Tesseract. Vysledny vektor rozpoznanych slov (ArraylList<DetectedWord>) je

nasledne d’alej spracovavany v hlavnej aktivite aplikacie.
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4.3.1 Native ¢ast’ spracovania obrazu

Native Cast’ spracovania obrazu na text je riadend metdodou HandleFrame(). V tejto metdde
sa vykonavaju kroky detekcie, klasifikacie a skladania oblasti do slov. Vstupom metddy st adresa
matice obrazku reprezentujuceho snimku videa, cesta k suboru definujicemu natrénovany SVM
model a objekt triedy DetWordWrapper. Vysledkom je naplneny zoznam slov (m_words) predaného

objektu DetWordWrapper.

Detekcia MSER oblasti

Prvym krokom v metéde HandleFrame(..) je detekcia MSER oblasti volanim funkcie
detect_MSER_areas(..). Jej jedinym parametrom je dand matica vstupného obrazu. Pred detekciou
je vstupny obraz prevedeny z RGB do HSV farebnej reprezenticie a rozdeleny do odpovedajicich
matic jednotlivych kanalov. Samotné vyhl'addvanie MSER oblasti v kazdom kanale obrazu prebieha
pomocou volania OpenCV MSER detektoru. Jeho vysledkom je vektor oblasti. Jedna oblast je
reprezentovana opit ako vektor bodov (vector<Point>). Jednotlivé vektory oblasti zkazdého
spracovavaného kanalu postupne pridavam do objektu triedy ImageAreaSet. Tento objekt je predany
ako vysledok funkcie detect_MSER_areas(..). Trieda ImageAreaSet reprezentuje subor oblasti
celého spracovavaného snimku. Pri pridavani nového vektora oblasti do objektu tejto triedy je kazda
najdena oblast’ reprezentovana instanciou triedy DetectedMSERArea. Tato trieda obsahuje okrem
zoznamu jednotlivych suradnic bodov v obraze patriacich danej MSER oblasti aj d’alSie vlastnosti.
V konstruktore je napriklad k oblasti vypo&itany odpovedajici ohranitujiici obdiznik pomocou
OpenCV metédy boundingRect(..). Tiez su vypocCitané vSetky priznaky potrebné pre krok

klasifikacie pomocou metédy computeFeatures().

Klasifikacia oblasti

Vytvoreny objekt triedy ImageAreaSet teda po detekcii obsahuje vektor naplneny najdenymi
MSER oblastami (DetectedMSERArea) z celého obrazu s nazvom m_areaSet. V d’alSom kroku je
potrebné kazdu oblast’ klasifikovat’ pomocou natrénovaného SVM modelu. Klasifikacia je v metode
HandleFrame vykonavana pomocou OpenCV objektu triedy CvSVM. Predchadza jej inicializacia
modelu z XML suboru. Oblasti st klasifikované pomocou volania metédy CvSVM.predict(Mat).
Priznaky jednotlivych oblasti je pred tym potrebné previest’ do jednej matice typu CV_32FC1 predanej
ako argument. Kazdej oblasti objektu ImageAreaSet, ktora bola klasifikovana ako pismeno, je

nastaveny atribut label na hodnotu 1. Oblasti opacnej triedy st reprezentované hodnotou —1.

Vytvaranie a validacia hypotéz o riadkoch
Po dokonceni klasifikacie vsetkych oblasti nasleduje proces ich spajania do slov. Ako som
popisal v kapitole 3.1.3, spajanie je zalozené na vytvarani hypotéz, ktoré su neskor validované.

Vytvorenie a validicia hypotéz prebehne Vv HandleFrame(..) pomocou volania verejnej metody
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CreateHypotheses() objektu triedy ImageAreaSet. Jej vysledkom je vektor objektov triedy
WordHypothesis. Tato trieda reprezentuje hypotézu riadku, teda mnozinu MSER oblasti obrazu,
ktoré spolu tvoria riadok textu. Jednotlivé oblasti z ktorych sa hypotéza sklada, st definované
pomocou ich jednozna¢ného indexu vo vektore oblasti objektu ImageAreaSet. Z tohto vektora su na
zaciatku prace metdédy CreateHypotheses()vybrané oblasti klasifikované ako pismena. Pre kazdd
Z nich je vytvoreny jeden objekt triedy WordHypothesis.

Nasledne postupne prechadzam kazdu ztakto vytvorenych hypotéz. Pri spracovani danej
hypotézy si vytvaram docasny vektor indexov oblasti, ktoré mozno k hypotéze pripojit’ v aktualnej
iteracii. Rozhodnutie moznosti 0 pripojenia, alebo nepripojenia oblasti sa deje v metdde
canBeAdded(..) danej hypotézy, s argumentom reprezentujucim skimant oblast’ ako ukazovatel’ na
objekt DetectedMSERArea z vektoru m_areaSet. Tato metdda implementuje podmienky heuristickej
funkcie definovanej v kapitole 3.1.3. V pripade, ze sa naslo viac ako jedna MSER oblast
S moznostou pripojenia, vyberie sa prva z nich ktora bola klasifikovana ako pismeno. Ak nie je takto
klasifikovana ani jedna z kandidatnych oblasti, vyberie sa prva najdena (najnizsi index). Pripojenie
oblasti k hypotéze sa deje pomocou volania metdédy addArea(..). Musia sa v nej okrem pridania
daného indexu tiez prepocitat’ vSetky vlastnosti a atributy danej hypotézy. V pripade, ze sa uz nenajde
ziadna nova oblast’ na pripojenie, je spracovavana hypotéza takzvane uzavretd. Vtedy je potrebné
skontrolovat’ duplicitu vzniknutej hypotézy s ostatnymi hypotézami vo vektore uzavretych hypotéz.
Duplicita sa prejavuje tym, ze dve hypotézy reprezentuju rovnaki postupnost MSER oblasti.
V pripade, Ze sa najde vo vektore uzavretych hypotéz duplicita s aktualne uzavretou hypotézou, nova
hypotéza sa don nevlozi. Spracovanie pokracuje, az kym nie s vSetky za¢iatocné hypotézy uzavreté.

Nasledne je potrebné najdené hypotézy validovat pomocou podmienok popisanych
v tabul’ke 4, v kapitole 3.1.3. Validacia prebicha v metdde validateHypothesis() danej hypotézy.
Do vysledného vektoru metdédy CreateHypotheses() st pridané len prvky spinajuce vsetky
podmienky validacie. Pri vyc¢islovani podmienok sa eSte vyuziva viacero dalSich metod triedy

WordHypothesis. Detaily je mozné ziskat stidiom zdrojovych suborov aplikacie.

Zaslanie vysledkov do Java kodu

Vysledkom metddy CreateHypotheses() je vektor hypotéz zloZzenych z MSER oblasti
vector<WordHypothesis>, ktoré je potrebné d’alej spracovat’ v kroku rozpoznavania. Dostali sme sa
opit’ na troveii metody HandleFrame(..). Dalsi krok teda spo&iva v zaslani potrebnych informacii do
Java Casti aplikacie.

Toto prepojenie dvoch Gasti programu nie je jednoduché, ked’ze framework JNI poskytuje
priame mapovanie pamite vstupov a vystupov volanych native metdd len pre zakladné typy
parametrov. Ja som vSak potreboval znative Casti preniest tam vytvorené matice obrazkov
reprezentujuce najdené a poskladané slova. Pre zobrazenie slov v uZivatel'skom rozhrani som tiez

potreboval preniest’ poziciu tychto slov v suradniciach spracovaného obrazu. Po skonceni native
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metddy sa na Java strane nedali Standardne pouzit’ vytvorené native objekty, lebo dana pamit uz
nebola platna. Tento problém som vyrieSil pomocou implementacie premostovacej triedy

DetWordWrapper.

Pomocna Java trieda DetWordWrapper zaobal'uje vo svojich metodach vsetky operacie, ktoré
je potrebné vykonat’ na Java strane koédu. Do native funkcie pomocou nich poskytujem potrebné
odkazy na vytvorené Java objekty. Trieda obsahuje ako svoj jediny verejny atribtt (m_words) zoznam
objektov typu DetectedWord. Volanim metddy addNewWord(..) pridam do tohto zoznamu na Java
strane novy prvok (instanciu objektu DetectedWord) . Parametrami tejto metddy su stradnice 'avého
horného bodu ohrani¢ujiceho obdiZnika priddvaného slova v spracovanom obraze ajeho §irka
avyska. KonStruktor objektu DetectedWord vyzaduje rovnako len Specifikdciu danych
suradnic, vysky a Sirky. Zavolanim konsStruktoru objektu DetectedWord sa vSak pre novy prvok
zoznamu m_words vytvori aj prazdna inStancia matice obrazku (je to jeden z jeho atributov).
Druhou metédou implementovanou v triede DetWordWrapper je verejna metdéda getWordMatAddr().
Tato metdda vrati Cislo (long) reprezentujuce adresu matice obrazku posledného prvku v zozname
m_words, alebo —1 ak sa v zozname nenachadzaju Ziadne prvky. Hodnotu adresy pre native kod ziska
pomocou metody getNativeObjAddr(), implementovanej v Java reprezentacii OpenCV triedy Mat.
V native metdde spracovavajucej obraz pomocou ziskanej adresy naplnim objekt matice vytvoreny na

strane Java kodu. Matica obrazku je preto nasledne platna aj v Java kode.

Pomocou volania FindClass(..) je mozné ziskat' vo funkcii HandleFrame() z ukazovatel'a
na Java prostredie JNI frameworku odkaz na Java triedu s danym menom. Nasledne je mozné
podobne ziskat' komunika¢né ID ¢islo metddy implementovanej takto ziskanou triedou, pomocou
volania GetMethodID(..). V mojom rieSeni teda najskor ziskam odkaz na triedu typu
DetWordWrapper a nasledne jej metddy addNewWord(..) a getWordMatAddr(). Potom pre kazdy
prvok z vektoru hypotéz postupne volam tieto metddy objektu DetWordWrapper. Volanie metdd je
opat’ sprostredkované ukazovatel'om na Java prostredie z JNI frameworku. Najskor spustim metodu
addNewWord(...), ktord vytvori prvok v zozname hypotéz na Java strane. Pre tento prvok tiez alokuje
maticu obrazku. Jej adresu si nasledne zistim zavolanim Java metdédy getWordMatAddr(). V d’alsom
kroku adresu pouzijem pre ukazovatel' a danti maticu naplnim binarnym obrazkom riadku. Ten
vytvaram spojenim jednotlivych obrazkov MSER oblasti tvoriacich danu hypotézu. Spojeny obraz ma
tvar obdiznika. Jeho dimenzie uréim s pomocou vyhladania minimalnych x a y stradnic Favych
hornych resp. maximalnych x ay stradnic pravych spodnych bodov ohraniGujiicich obdiznikov

oblasti tvoriacich danti hypotézu.
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4.3.2 Rozpoznavanie

Proces spracovania obrazu pokracuje krokom rozpoznavania vytvorenych obrazkov slov na
text, v metdde detectAndRecognizeWords(..) triedy MainActivity. Po tspe$nom skonceni metody
HandleFrame(..) su tieto obrazky riadkov uloZené ako atributy typu Mat, prvkov zoznamu typu
DetectedWord. Objekt rozhrania systému Tesseract vSak ako typ vstupného obrazku rozpoznania
akceptuje len bitmapu, stibor typu File, alebo typ firmy Leptonica — Pix. Pre kazdy riadok teda
vytvorim prazdnu bitmapu typu ARGB_8888 srozmermi daného obrazku. Nasledne do prazdneho
bitového obrazka prekopirujem hodnoty matice riadku pomocou OpenCV — metddy
Utils.matToBitmap(..).

Pred rozpoznavanim je potrebné rozhranie Tesseract inicializovat’ pomocou volania metody
init(..). Pomocou hodnét jej parametrov sa da nastavit’ metdda rozpoznavania a tiez ktoré jazyky
slovniku budu pouzité. Pri testovani na mobile (Samsung Galaxy S 1) sa zial’ ukazalo, Ze pri pouziti
inej ako Standardnej prednastavenej metddy (OEM_DEFAULT), bolo rozpoznavanie vel'mi nestabilné
acely systém casto padal. Iné metdédy by mali vykazovat' kvalitnejie vysledky, no cely proces
rozpoznania by sa s ich pouzitim aj znaéne spomalil. Proces by sa spomalil aj pouzitim viacerych
jazykovych mutacii slovnikov.

Po inicializacii rozhrania nastavim obrdzok na rozpoznavanie pomocou volania metody
setImage(Bitmap). Rozpoznanie spustim zavolanim Tesseract metédy getUTF8Text(). Po
uspesnom behu metoda vrati hodnotu rozpoznaného retazca. Z neho su nasledne odfiltrované znaky
iné ako vel’ké a malé pismena a &isla. Ak je diZka takto upraveného vysledného rozpoznaného retazca
mensia ako 3 znaky, alebo je priemerna hodnota presnosti rozpoznania riadku nizsia ako 60 percent,
bude tento riadok z vysledku odfiltrovany. Presnost’” rozpoznania riadku ziskavam z Tesseract
rozhrania pomocou metédy meanConfidence().

Vstupom detekcie MSER oblasti je viac farebnych kanalov toho istého obrazu. Mdze sa preto
Pahko stat’, Ze to isté slovo v obraze bude reprezentované viacerymi roznymi hypotézami. Vysledny
zoznam riadkov je preto v dalSom kroku podrobeny vyhladavaniu a filtracii takychto duplicitnych
slov. Pri vzajomnom porovnavani prvkov zoznamu hypotéz vyuzivam ich metodu compareMe(...).

Metoda vrati —1, ak povazuje hypotézy sa rozdielne. Ak ale na zaklade porovnania ustdi, ze
hypotézy reprezentujii v obraze ten isty text, vrati bud’ 1, alebo 2. Hodnotu 1 vrati, ak je pre d’alsie
spracovanie lep$ia prva z nich, 2 v opa¢nom pripade. Porovnanie funguje nasledovne:

Ak sa nijde prieseénik ohrani¢ujiicich obdiznikov porovnavanych riadkov, zistuje sa jeho
plocha. Ak je plocha priese¢niku miniméalne 90% plochy aspoi jedného z ohranicujticich obdiznikov
porovnavanych riadkov, reprezentujii hypotézy rovnaky riadok. Na urcenie lepSej z nich porovndvam
ich rozpoznané retazce. Ak st rovnaké, vratim hodnotu 1. Inak zist'ujem, ktora hypotéza ma vyssiu

hodnotu presnosti rozpoznania textu riadku. V pripade Ze je to prva z nich, vratim 1. Inak vratim 2.
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Vo vysledku filtrovania nechdvam vzdy len jednu najlep$iu variantu duplicitnych hypotéz.
Algoritmus filtru v jazyku Java funguje takto:
Vstup: Zoznam (ArrayList) objektov typu DetectedWord s menom retArrList

Vystup: Zoznam retArrList odfiltrovany od objektov reprezentujucich rovnaky text
Metoda:

int dwCount = retArrList.size();
boolean mask [] = new boolean[dwCount];
boolean somethingToDelete = false;
for(int i=0; i<dwCount; i++){
DetectedWord dwl = retArrList.get(i);

for(int j=i+1; j<dwCount; j++){
if(!mask[j]){
int compare = dwl.compareMe(retArrList.get(j));
if( compare != -1){
somethingToDelete = true;
if(compare == 2){
mask[i] = true;
dwl = retArrList.get(j);
}else{
mask[j] = true;
}
}

}else
continue;

}

if(somethingToDelete){
ArraylList<DetectedWord> swap = new ArraylList<DetectedWord>();
for(int i=0; i<dwCount;i++){
if(!'mask[i]){
swap.add(retArrList.get(i));

}
}

retArrList = swap;

}

return retArrList;

Vysledny zoznam objektov typu DetectedWord vratim z vladkna spracovania obrazu do
zdiel'aného statického atribiitu m_detectedWords hlavnej aktivity MainActivity riadiacej celé

spracovanie.

4.4  Sledovanie pohybu

Proces sledovania pohybov v scéne je riadeny hlavnou triedou MainActivity V metode
onCameraFrame(..). Metoda je volana ako odozva pri prichode novej snimky videa. Proces vyuziva

niekol’ko privatnych statickych atribitov tejto triedy, ktoré zachovavaji potrebné informacie
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0 predchadzajicej snimke videa. Pre sledovanie pohybu je potrebné uchovavat’ si maticu obrazu
predchadzajiucej snimky (prev_Img) a dve matice reprezentujice polohy Sledovanych bodov
v predchadzajucej (prev_points) a aktudlnej (next_points) snimke. Vysledkom spracovania je
hodnota matice homografie (mHomogrMat), ktora vyuzivam pri transformacii bodov ohranicujucich
polygonov textu v obraze.

Vypocty spojené s procesom sledovania pohybu snimok a odvodenia matice homografie su
implementované v native Casti kodu, vo funkcii nazvanej OpticalFlow(..). Parametrami volania su
adresy matice obrazku predoslého a aktudlneho snimku, adresa matice pre novu poziciu sledovanych
bodov, adresa matice homografie a priznak boolean indikujuci, ¢i je snimka inicializacnd (zdrojova
snimka pre proces spracovania obrazu na text). V pripade, Zze matica predoslého snimku nie je platna
(pri volani funkcie na inicializa¢ny snimok), zavola sa funkcia s novou prazdnou maticou na tejto
pozicii.

Praca v metode OpticalFlow(..) sa vzdy zacCina prevedenim matice aktualnej snimky do
reprezentacie obrazu v stupiioch Sedej. Prevod vykonavam pomocou OpenCV prevodovej funkcie
cvtColor(..) S parametrom CV_BGRA2GRAY.

Nasledne je potrebné zistit pomocou hodnoty posledného argumentu, ¢i je tato snimka
inicializa¢na. Ak ano, sta¢i v nej vyhladat body s dobrymi vlastnostami na sledovanie pohybu.
Vypocet optického toku a matice homografie z tejto snimky nevykonavam, ked’ze polohu bodov
nemam s ¢im porovnat’. Extrakciu vhodnych bodov som implementoval pomocou OpenCV funkcie
goodFeaturesToTrack(..)*®. Jej prvy argument je matica spracovavaného snimku, druhym je matica
do ktorej su po behu funkcie vlozené vysledné body. Daldimi parametrami $pecifikujem Zelany
maximalny pocet najdenych bodov (500), Zelanu kvalitu najdenych bodov (@,01), ich minimalnu
vzdialenost’ (10), Zelani obrazovi masku (nevyuzivam) a priemernt velkost’ bloku (3). TieZ je
mozné Specifikovat, ¢i sa pri spracovani pouzije Harrisov detektor bodov (true) ajeho
presnost’ (@,04). V pripade potreby je mozné l'ahko zmenit' charakter sledovanych bodov zmenou
alebo vymenou tejto funkcie.

Ak spracovavana snimka nie je inmicializacnad, su pri volani funkcie OpticalFlow(..)
definované hodnoty maticovych argumentov obrazka predoslej snimky a pozicie v nej sledovanych
bodov. Pomocou volania OpenCV funkcie calcOpticalFlowPyrLK(..) najskor vypocditavam novu
poziciu sledovanych bodov v aktudlnom snimku. Parametrami funkcie si obrazky predoslej
a aktualnej snimky, matica poloh sledovanych bodov v predoslej snimke, matica pre vypocitané
polohy bodov v aktudlnej snimke a matica oznalujiica chybné kore$pondencie bodov. Dalsimi
parametrami sa nastavuju vlastnosti vypoctu ako napriklad velkost’ vyhl'adavacieho okna pre kazdy

bod (Size(10,10)), maximalna hibka pouzitych obrazovych pyramid (3), ukonéovacie kritéria

18 http://docs.opencv.org/modules/imgproc/doc/feature_detection.html#goodfeaturestotrack
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algoritmu. Presnej$i popis metody je mozné ziskat' zo stranok dokumentacie kniznice OpenCV™,
Po vypocte optického toku je potrebné odhadntt’ vysledni maticu homografie. Tento vypocet som
implementoval pomocou volania OpenCV funkcie findHomography(..)?. Vstupnymi parametrami
algoritmu st matice pozicii sledovanych bodov v predoSlom a aktualnom snimku. Argumentom je
mozné tiez definovat’ spdsob vyhladavania ich koreSpondencie (CV_RANSAC). Vysledkom volania je
matica homografie dvoch snimok s rozmermi 3 x 3.

Poslednym krokom spracovania native funkcie OpticalFlow(..) je nastavenie
vypocitanych hodnét matic na adresy im koreSpondujiicich matic definovanych vstupnymi

argumentmi tejto funkcie.

Ak je naplneny atribut triedy MainActivity urCujici zoznam rozpoznanych slov
z predchadzajtcej inicializaénej snimky, v jej metode onCameraFrame(..) si pre kazdy snimok
volané procesy transformacie ich ohrani¢ujucich polygénov. Operacie prebiehaji v metode
transformWordPositions(..). Vstupnymi parametrami st zoznam najdenych slov a transformacna
matica homografie. Samotnt transformaciu kontrolnych bodov obdiZnikov spustam pomocou volania
OpenCV metody perspectiveTransform(..). Vykreslenie takto pozmenenych obdiZnikov do matice
aktualnej snimky sa deje pomocou volania native funkcie brawPolygon(..), vyuZivajicej OpenCV

volania vykresl'ovania zakladnych geometrickych primitiv.

4.5 Trénovanie modelu klasifikacie

Na trénovanie a testovanie natrénovaného SVM modelu pre klasifikdciu ndjdenych MSER
oblasti som si vytvoril samostatnt aktivitu SVMTrainDataTool. Ta vSak sluzi len ako uZivatel'ské
rozhranie pre volania kore$pondujucich native metdod. Metddy obsluhuji proces trénovania,
testovania a vytvarania dat zo zdrojovych obrazkov. Na tato aktivitu sa uzivatel’ vo finalnej verzii
aplikacie zo zékladného pohl'adu nedostane.

Datové sady pouzité pri trénovani a testovani blizSie predstavuje kapitola 3.1.2. V tej istej
kapitole je uvedeny aj popis priznakov MSER oblasti pouzitych pri ich klasifikacii a proces ich
extrakcie. Pri trénovani a klasifikacii som vyuzil OpenCV triedu CvSVM reprezentujucu model SVM
klasifikatora. Na samotné trénovanie modelu som vyuzil volanie jej metddy CvSVM. train_auto(...).

Pri volani metody je potrebné nastavit' viacero povinnych trénovacich parametrov. Prvym
parametrom je typ trénované¢ho klasifikatoru. Jeho hodnota blizSie Specifikuje charakter trénovacich
dat a sposob ich rozdelenia klasifikitorom. V mojom rieSeni som pouzil model typu NU_SVC. Ten
obecne dokaze rozdelit' data do n tried a pocita s moznost'ou ich nepresného rozdelenia (chyba

trénovacieho vzorku). Pre tento typ Kklasifikatora je potrebné este uréit hodnotu parametra

19 http://docs.opencv.org/modules/video/doc/motion_analysis_and_object_tracking.html
2 http://docs.opencv.org/modules/calib3d/doc/camera_calibration_and_3d_reconstruction.html
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nu S moznym rozsahom od nula po jedna. Parameter udava hornt hranicu chyby a spodnt hranicu
podielov podpornych vektorov vzhladom k celkovému poétu trénovacich vzoriek. Cim je jeho
hodnota vysSia, tym bude rozhodovacia hranica hladSia. Experimenty ukézali, Zze pre dané data je
najvhodnejsie pouzit’ hodnotu 0,23.

Druhym nastavovanym parametrom trénovania je typ jadrovej funkcie klasifikatoru. Na vyber
je linearne jadro, polynomialne jadro, RBF (radial basis function), alebo sigmoidné jadro. V mojom
rieSeni som zvolil jadrovu funkciu RBF, ktora je odporti¢ana pre vacsinu rieSenych problémov.

Metoda train_auto(..) pocas svojho behu automaticky vykondva proces cross validacie
natrénovaného modelu. Trénovaciu sadu rozdeli do mensich skupin, ktorych pocet uruje parameter
k_fold. Pomocou jednej podmnoziny model testuje a ostatné slizia na jeho trénovanie a vylepsenie
jeho parametrov. V pripade, Ze je vykonavana klasifikacia len do dvoch tried, je mozné pomocou
parametru balanced natavit' lepSie vyvazenie dat vo vytvorenych podmnozinach. Znamena to, ze
velkosti zastipenia tried v jednotlivych podmnozinach st ¢o najblizSie ich zastGpeniu v celej

trénovacej mnozine.
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3) Testy

Vytvorenu aplikaciu som testoval z viacerych hladisk. Vécésina testov bola zamerana na
zistenie postupov, ktoré¢ by mohli zlepsit’ vysledky spracovavania textu, ked’ze tato oblast’ sa ukazala
pre moje rieSenie kritickou. Popri implementacii som tiez vykonaval experimenty S r6znymi ¢ast’ami
postupu a nastavenim ich kIi¢ovych parametrov, zamerané na ziskanie o najpresnejsich vysledkov
Vv ¢o najkratSom Case.

Nasledujtci text stru¢ne popiSe vykonavané testy, ich metddy a vysledky. Prvou podkapitolou
je test vhodného vstupu spracovania obrazu. Druhé podkapitola ma Cislo 5.2 a rozober4 testy modelu
klasifikacie MSER oblasti. Podkapitola s ¢islom 5.3 informuje o teste detekcie textu v obraze.

Nasleduje podkapitola s ¢islom 5.4 rozoberajica rozpoznavanie textu zo ziskanych obrazov hypotéz.

5.1  Vstup spracovania obrazu

Prva séria testov mala za ciel’ odhalit’ najvhodnejSiu formu vstupu pre spracovanie obrazu na
text. Experiment som popisal aj v kapitole 3.1.1 . Sadu 20 testovacich obrazkov z internetu
a vlastnych fotografii realnych scén som rozlozil na jednotlivé farebné kanaly, nad ktorymi som
nasledne spustal detekciu MSER oblasti s réznymi parametrami. Vysledné oblasti som ru¢ne triedil.
Urcoval som pocet pismen reprezentovanych v danom kanali MSER oblastami. Vysledky prezentuje
tabulka ¢. 6. Ako sa ukazalo neskor, vysledky znaéne zalezali na povahe testovanej snimky a povahe
zaSumenia textu. Nakoniec som sa rozhodol pouzit’ pri implementacii kombinaciu kanalov saturation
avalue z HSV farebnej reprezentacie obrazku. Tato kombinacia pontka dobry kompromis medzi
poctom potrebnych behov detekcie (2) apercentom najdenych znakov. Zaujimavostou bolo, Ze
oblasti pismen najdené v kanali hue obsahovali oproti tym istym pismenam v inych kanaloch toho
isttho obrazku velké mnozstvo nepresnosti, Sumu a Casto aj rozostrené okraje. llustruje to

obrazok ¢. 19.
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Obrazok 19: MSER oblasti z rovnakého detektoru z réznych farebnych kanalov obrazku reprezentujice
tie isté pismena. (a) Oblasti z kanalu hue. (b) Oblasti z kanalu saturation. (c) Oblasti z kanalu value.

Farebné kanaly | Percento najdeného textu

R 81,5 %

G 83,7 %

B 82,8 %

H 67,3 %

S 70,1 %

\ 85,4 %
R+G+B 92,6 %
H+S+V 93,1 %
G+B 89,4 %
S+V 91,2 %

Tabul’ka 6: Percento najdeného textu vo forme MSER oblasti podl’a farebnych kanalov.

5.2 Klasifikacia MSER oblasti

Druhou skupinou testov boli testy natrénovanych modelov klasifikatora MSER oblasti.
Z testovacej skupiny fotografii ICDAR 2003 datasetu® (251 obrazkov) som extrahoval vietky MSER
oblasti v kazdom pouzivanom farebnom kanali (saturation, value). Tie som rucne triedil na pismena
a oblasti nepredstavujice pismena. Vysledna testovacia sada obsahovala spolu 75 006 oblasti, z toho
bolo 10 081 pismen. Vzorky testovacej sady vyzerali obdobne ako vzorky trénovacej sady, ktorej
ukazku prezentuje obrazok ¢.10 v kapitole 3.1.2. Presnost’ rozpoznavania natrénovaného modelu
a som urcil nasledovne:

TP+TN
S

e TP (true positives) = pocet spravne identifikovanych pismen.

a =

e TN (true negatives) = pocCet spravne identifikovanych nepismen.
e FP (false positives) = pocet pismen nespravne ur¢enych ako nepismena.

e FN (false negatives) = pocet nepismen nespravne urc¢enych ako pismena.

2! http://algoval .essex.ac.uk/icdar/Datasets.html
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e S =pocet vzorkov celkovo (vSetkych pismen aj nepismen spolu).

Pri rieSeni projektu som skusal rozne nastavenia trénovania modelov, ako aj trénovanie
modelov s pouzitim réznych podmnozin sady trénovacich dat. Vyskasal som modely trénovat’ na
ro6zne vel'kych mnozinach oblasti ziskanych z rézneho poctu snimok. Pri ru¢nom triedeni niektorych
oblasti bolo obcas tazké rozhodnut’ do ktorej triedy by ich klasifikator mal zaradit'. Boli to napriklad
MSER oblasti pismen s nepresnymi okrajmi. Podobnou kategdriou boli oblasti obsahujiice vel'ké
mnozstvo malych dier, ktoré vSak v globalnom hl'adisku neznizovali CitateI'nost’ pismena ako takého.
Ukazku nejednoznacnych oblasti prezentuje obrazok ¢. 20. Vyskuasal som preto tiez trénovat’ model
na $pecialnej mnozine neobsahujicej takéto sporné oblasti. Tato mnozina obsahovala spolu 4000
jednoznacénych pismen a 4000 jednoznacnych nepismen. Vysledky prezentuje tabulka €. 7. V rieSeni

som napokon pouzil model s najvacSou presnostou.

Obrazok 20: Nejednozna¢éné MSER oblasti.

Trénovacia True positives | True negatives | False positives | False negatives | Presnost’
sada modelu (TP) (TN) (FP) (FN) (a)

120 snimok 5860 52 015 4221 12910 77,16 %
180 snimok 5166 52932 4915 11993 77,46 %
258 snimok 5390 54 569 4 691 10 356 79,93 %
jedn. MSERy | 7 777 48 125 2 304 16 800 74,53 %

Tabul’ka 7: Testy natrénovanych modelov. PouZity model je zvyrazneny hrubo.

Z vysledkov vyplynulo, ze velkost’ a charakter trénovacej sady nemaju na kvalitu vysledného
modelu zasadny rozhodujuci vplyv. Ovela viac zalezi na charaktere zvolenych priznakov oblasti.
Pouzity model je schopny spravne zaradit’ nieco viac ako 3/4 vSetkych MSER oblasti. Tento vysledok
je pre algoritmus pouzitel'ny, ked’ze v d’alsich krokoch spracovania sa pokusam vysledok klasifikacie
vylepsit. Nespravne klasifikované oblasti sa snazim preradit’ do spravnej mnoziny v kroku skladania

slov.

5.3 Detekcia textu

Na otestovanie navrhovaného algoritmu pre detekciu textu som opat’ pouzil fotky zo sady
ICDAR 2003. Do fotiek z testovacej mnoziny datovej sady som nechal algoritmus vykresl'ovat
ohraniGujiice obdiZniky hypotéz reprezentujuce najdené slova. Nasledne som v takto upravenych

fotkach rucne pocital spravne a nespravne najdené resp. nenajdené slova. Program by mal v sade
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spracovavanych fotografii (251) v idealnom pripade vyhladat” 849 slov. Vysledky testu prezentuje
tabulka cislo 8. Za spravne najdené¢ som oznacil slovo, ktoré bolo celé vnutri ohranicujuceho
obdiznika tohto slova, alebo jeho riadku. Ciastoéne nidjdenému mohlo chybat zopar pismen, no

vacsina slova musela byt’ v danom obdlZniku.

Poget | Percento z celku

Spravne najdenych celych slov | 620 73,03 %
Ciastoéne najdenych slov 79 9,30 %
Nenajdenych slov 150 17,68 %

N4jdené nieco iné ako slovo 186

Tabul’ka 8: Vysledky testu vyhPadania textu v obraze.
Detekcia dosiahla v celku uspokojivé vysledky. V obrazkoch je vécSina textu najdena
celkovo, alebo Ciasto¢ne. Ak je text hlavnym elementom obrazku, je jeho detekcia takmer vzdy

uspesna. Ukazku spravnych vystupov testovania prezentuje obrazok ¢. 21.

—

Fire door

keep locked

Obrazok 21: Spravne najdené slova a riadky textu. Texty si zvyraznené fialovym ramcéekom.
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Obcas sa v testovacej sade vsak objavili fotky, na ktorych ma text nepodporovani formu
(obsahuje malo pismen, text je prili§ maly a pod.). Na niektorych fotografiach sa dokonca Ziaden text
nenachadza, obsahuju len objekty pripominajiice textové tvary. Vo vacsine takychto pripadov proces
spravne nenaSiel ni¢. Problémom vSak boli najméd fotky obsahujiice koruny stromov ainé vel'mi
komplexné pozadia. V nich algoritmus vac§inou chybne pospajal do slov nezmyselné MSER oblasti.
Tesseract by ale takéto poskladané slovo nevedel spravne interpretovat, preto by bola hypotéza
riadku s vel’kou pravdepodobnostou vyradena filtraciou po kroku rozpoznavania. Do istej miery boli
problémom aj texty, ktoré nie si od svojho pozadia dostatoéne kontrastné aneostré texty

S rozmazanym okrajom. Ukazku problémovych obrazkov prezentuje obrazok ¢. 22.

e

(d)

Obriazok 22: Ukazka problémovych vstupov. Hypotézy najdené ako text st zvyraznené fialovym
obdlZnikom. (a)(b) Neplaté texty. (¢)(d) Komplexné pozadie textu.
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Testovanie tiez ukazalo, Ze presnost’ procesu zhlukovania MSER oblasti je do velkej miery
zavisly na vhodnej podmienke horizontalnej vzdialenosti pripajanej oblasti od hypotézy riadku.
Najskor som vyskusal implementovat’ podmienku horizontalnej vzdialenosti prezentovani autormi
vychodiskovej prace. Ti najprv prechadzali vSetky MSER oblasti v obrazku zl'ava doprava ana
rozhodnutie pouzivali vzdialenost’ T'avého okraja pripajanej oblasti od pravého okraja skladaného
riadku. Pri testovani tento spdsob vykazoval viacero problémov. Okrem nutnosti radit’ oblasti zl'ava
doprava sa tiez Casto stavalo, Ze izke pismena na okrajoch a vnutri slova boli z hypotézy vynechané.
Netplna hypotéza predstavuje problém pre presnost’ kroku rozpoznavania. Implementoval som preto
vlastnt1 horizontalnu podmienku popisanu Vv tabulke ¢. 3 v kapitole 3.1.3. Ta pracuje vyrazne lepsie,
no nie je takisto idealna. Porovnavam v nej vzdialenost’ stredov riadku a pripajanej oblasti. Pocas
pripdjania pocitam pocet medzier medzi pripojenymi slovami riadku a pritom odhadujem ich velkost’.
Problémom sa stavaju dlhé slova, kedy sa chyba vypoctu naakumuluje do tej miery, ze su casto
pripdjané aj oblasti, ktoré su horizontalne od riadku d’aleko. Rovnaky problém nastava, aj ked je
k riadku pripojena oblast’ vnutri inej (napr. v niektorych pripadoch je MSER oblastou aj vnttro
pismen O, P, R ). Smojou podmienkou st vytvorené hypotézy vo vicsSine pripadov spravne
a kompletné. Skladanie slov tiez zalezi od nastavenia zvoleného detektoru. V pripade, ze je prili§
citlivy, mozu vysledné hypotézy obsahovat’ mnoZzstvo zbytocnych MSER oblasti, ktoré¢ ju bud’
diskvalifikuju pri podmienke poctu pismen verzus nepismen, alebo spdsobujii problémy neskor pri

rozpoznavani textu.

5.4  Rozpoznavanie textu

Proces rozpoznavania textu som sice netestoval systematicky, no pri celkovom testovani
aplikacie sa ukézalo viacero problémov Vv tejto oblasti. Pouzité rozhranie implementujice systém
Tesseract bolo na mojom testovacom zariadeni za urCitych okolnosti nestabilné. Aplikaciu som
testoval na mobile Samsung Galaxy S1lI (Dual-core 1.2 GHz, 1GB RAM, Android v4.0.4).
Nepodarilo sa mi vSak izolovat’ a zistit’ ¢o konkrétne sposobuje problémy. Kniznica pri rozpoznavani
niektorych obrazkov hypotéz jednoducho padla bez akéhokol'vek Specifického hlasenia chyby. Urcite
to nebolo nedostatkom operacnej paméte, skor to po trasovani vyzeralo na skryt chybu vnutri
frameworku pri komunikacii s jeho native objektmi. Skasal bez vacsich vysledkov taktiez rdzne typy
vstupnych obrazkov, menit’ ich velkosti, rozliSenie, farebnu skalu. V pripade, ze kvoli tejto chybe
vlakno spracovania textu Spadne, pokusim sa ho opit’ spustit’ skor ako bude aplikécia zastavena pre
cakanie na vysledok zombie procesu.

Druhym problémom je samotna presnost’ rozpoznania extrahovanych slov. Casto nie je
zarucené stopercentné rozpoznanie ani v pripade, ak su od seba znaky slova oddelené dostatocnymi
medzerami aich jednotlivé casti nesplyvaju. Skusal som pouzitie opravy rozpoznania pomocou

viacerych jazykovych mutacii slovniku systému Tesseract, no vysledky neboli vo va¢sine pripadov
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omnoho lepsie. Rozpoznanie sa mi podarilo trochu vylepsit’ pridavanim okraja do obrazku hypotézy.
Ukazky vstupov a ich korespondujucich vystupov rozpoznania prezentuje tabul'ka ¢. 9. Presnost’ by
bolo este mozné zlepsit’ pouzitim inej ako prednastavenej metddy rozpoznania. Experimenty ukazali,
ze algoritmus v takomto pripade pada v priblizne 90% pripadoch, ¢o pri spracovani videa znamena
zhruba 2 sekundy. Pouzil som teda prednastavenu metodu, ktora by mala byt oproti ostatnym rychla
no menej presna. Casto stoji za zlym rozpoznanim nespravne zlozené slovo, alebo ak dana hypotéza
obsahuje zbyto¢né oblasti nereprezentujuce textové znaky. To vSak zaleZi od MSER detektora a teda
charakteru vstupnych obrazkov. Ak st snimky videa neostré, je velkd pravdepodobnost, Ze aj
rozpoznanie nebude fungovat’ spravne. Implementoval som pre to moznost’ menit’ formu zaostrovania
kamery a mozZnost’ pouzit’ vbudovany blesk ako reflektor osvetl'ujici scénu. Toto nastavenie je vSak
vel'mi naro¢né na vydrz batérie zariadenia. Uzivatel m6Ze menit’ nastavenia pomocou Vvolieb menu

z aktivity Options.

. Vystupny rozpoznany text.
Obrazok hypotézy, vstup rozpoznavania. -
(presnost’ vratena kniznicou Tesseract)

Kakaove kulicky akaove kulzéky (76%)

Kakaove kUlley Kakaove kulncky (78%)

SUMMER SCHe@L

Tabul’ka 9: Ukazka vstupov poznacenych réznou chybou a korespondujucich vystupov rozpoznavania
pomocou systému Tesseract.

Cc1vr (79%)

SUMMER SCHQQL (75 %)

8AEWC GLASq (48 %)
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6 Zaver

Cielom projektu bolo zrealizovat mobilnu aplikdciu spracovavajucu obraz z kamery
zariadenia. V obraze bolo potrebné lokalizovat’ a rozpoznat’ texty do digitalnej podoby. Nasledne
bolo potrebné vysledky rozpoznania vhodne zobrazit' v uzivatelI'skom rozhrani a zvoleny textovy
retazec interpretovat’ ako hyperlink internetového vyhl'adévania.

Vytvoreny prototyp aplikacie implementuje detekciu a rozpoznanie textu z videa realnych scén.
Detekciu slov a pismen som testoval na sade fotografii z realnych scén ICDAR 2003. Pri praci
s grafickymi datami a obrazovymi operaciami som vyuzival metddy kniznice OpenCV. Hlavné
riadenie aplikicie je implementované v jazyku Java, vypocetne narocné tlohy v jazyku C++.

Metoda spracovania obrazu na text koncepéne vychadza zmetody publikovanej
L. Neumannom. Pri detekcii pismen vyuziva maximalne stabilné extrémne oblasti obrazu. Jednotlivé
kroky metédy boli pozmenené sohladom na pouzitie na mobilnom zariadeni. Autor uvadza
priemerne trvanie povodnej metddy v rade desiatok sekiund, pri pouziti na pocitaci. Jeden beh
spracovania textu mnou modifikovanej metody bezi na testovacom mobilnom zariadeni, na snimkach
s rozlisenim 800x480 bodov, priblizne 3 az 5 sekund. Oproti publikovanej metéde vSak nedosahuje
také presné a kvalitné vysledky najdenia a rozpoznania textu. Presnost’ pévodnej metddy sa blizila ku
100%. Domnievam sa, Zze vhodnou zmenou priznakov pouzivanych pri klasifikacii oblasti by sa dalo
vysledky algoritmu vyrazne zlepSit. ZlepSenie algoritmu predpokladam tieZ pri zmene heuristiky
rozhodujtcej o zhlukovani oblasti do slov a ich validaénych podmienok. Dal§im problémom bolo
rozpoznavanie slov pomocou OCR systému Tesseract. To bolo ¢asto nepresné a na mobilnom
zariadeni nestabilné. V buducnosti by som zvazil pouzitie inej rozpoznavacej metody.

V prototype aplikacie som tiez implementoval postup na sledovanie a zobrazovanie najdenych
textov priamo vo videu z kamery zariadenia. Chcel som tym zlepsit' interaktivitu a atraktivitu
vyslednej aplikacie. Umoznilo mi to tiez vyrieSit’ problémy spojené s rozdelenim procesu spracovania
textu a zobrazovania vystupu z kamery do samostatne beziacich vlakien.

Okrem vyssie spominanych zlepSeni vidim priestor na vylepSenie praktickosti vytvoreného
prototypu aplikacie implementaciou spracovania statickych snimok, kedy by mohla extrakcia textu
z obrazu trvat’ aj dlhsie. Mohli by byt pouzité narocnejsie techniky lokalizacie a rozpoznania slov,
ktoré by vykazovali lepSiu kvalitu vystupu. Okrem nastaveni fotoaparatu zariadenia by bolo tiez
mozné umoznit’ uzivatel'ovi Specifikovat’ vlastny format vyhl'adavacieho linku, mohol by teda vyuzit
vel'mi §iroké spektrum roznych internetovych sluzieb. Aplikacia by mohla byt pouzita napriklad pre
rychle a Tahké vyhladavanie informacii o vyzivovych hodnotach potravin v obchode alebo na
jedalnom listku restauracie. Pri pouziti vyhladavania v internetovych prekladovych sluzbach sa
z aplikacie l'ahko stane mobilny timocnik.

Riesenim projektu som si vel’'mi rozsiril obzory v poli OCR a v téme detekcie textu v obraze.
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