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Abstrakt

Cilem préce je navrh algoritmu pro zisk snimku tcetniho dokladu o vysokém rozliSeni za vyuziti
informace z vice snimki o nizsim rozliseni pofizenych kamerou mobilniho telefonu. Algoritmus
stavi na principech MI-SR metod, kde dochazi k mapovani snimku na sebe a nasledné kombinaci
prekryvajicich se dat. Aplikovani algoritmu vyrazné redukuje Sum ve snimku a zvysuje rozliseni.
Pri porovnéani vysledku citelnosti metodami OCR pred a po aplikovani algoritmu dochézi pri
spravné konfiguraci primérné k jejimu zlepseni. Navrzeny algoritmus muize byt proto vyuzit jako
metoda predzpracovani k detekci znaku ve snimku.

Klicova slova predzpracovani snimki, OCR, metody super resolution, MISR, dcetni doku-
menty, odstranéni Sumu, mapovani snimku

Abstract

The purpose of this work is to propose an algorithm for obtaining a high resolution image of an
accounting document using information from multiple lower resolution images taken by a mo-
bile phone camera. The algorithm builds on the principles of MI-SR methods, where mapping
of images onto each other and subsequent combination of overlapping data occurs. Applying
the algorithm significantly reduces the noise in the image and increases the resolution. When
comparing the readability results of OCR methods before and after the application of the algori-
thm, there is an average improvement when the algorithm is correctly configured. Therefore, the
proposed algorithm can be used as a preprocessing method for character detection in an image.

Keywords image preprocessing, OCR, super resolution methods, MISR, accounting docu-
ments, noise removal, image mapping
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Kapitola 1

Uvod

Aktuélné je snaha vSe kolem sebe plné digitalizovat, at uz z duvodu ekologie, nebo zefektivnéni
postupt [1]. Nékteré oblasti ale nejsou ani zdaleka pripravené na plnou digitalizaci a z riznych
davodt jsou i spolecnosti odmitany. Prikladem toho jsou ucetni doklady, kde i kvili anonymité
ze strany nakupujiciho je stale nutné vydat fyzické potvrzeni a nelze ho priradit k znamému
subjektu v digitalnim svéteé. [2]

Podnikatelé a firmy si kvili iicetnictvi musi tyto doklady fyzicky uchovivat a nasledné z nich
Casto ru¢né prepisovat data do tcetnich systémi. Ani jeden z téchto krokt nezapadd do digi-
talni éry svou neprakticnosti a neefektivitou. Nutnost uchovani lze omezit nebo tplné vypustit
tim, Ze je pofizena digitalni reprezentaci dokumentu, z které jsou ziskatelna vSechna potrebna
data. K ziskani dat lze misto ru¢niho prepisovani vyuzit nastroje na vytézovani dat z dokumenti
pomoci metod strojového vidéni. Takové nastroje ale maji vysoké pozadavky na kvalitu reprezen-
tace dokumentu, obzvlasté pokud maji pracovat spolehlivé. Potieba spolehlivosti je ale v oblasti
administrativy vySsi nez jinde. [3]

Dobrou kvalitu muzeme ocekavat u naskenovaného snimku. Potfeba skeneru jde vsSak proti
omezeni uchovavani dokumentu a vlastné i efektivité prace. Obdobné se tyka pouziti profesio-
néalniho fotoaparatu. Nejvhodnéjsi moznosti se tedy nabizi pofidit snimek kamerou mobilniho
telefonu. Je to rychlé a muze se tak stat v podstaté kdekoliv a kdykoliv. Problémem ale muze
byt kvalita fotografie. Na tu mize mit dopad uz Spatny stav dokumentu zpusobeny nekvalitnim
tiskem, papirem nebo neSetrnym nakladanim s nim. Dalsi dopady mé i bézné prostiedi, ve kterém
se snimek pravdépodobné porizuje, spojené s neidedlnim vyuzitim kamery béznym uzivatelem.
Nakonec sama kamera mobilniho telefonu mé omezeni na rozlieni a kvalitu snimku.

Vétsiné z téchto vlivl na kvalitu nelze predchéazet, pokud ma byt zachovana flexibilita a efek-
tivita snimani. Naopak je vhodné se pokusit ve vysledném snimku takové vlivy potlacit a rozliseni
vylepSit pomoci modernich metod a algoritmu pocitacového vidéni. Za timto ucelem lze vyuZit
informaci i z vice snimku naptiklad pofizenim kratkého videa nebo sériového snimani.

Cilem teoretické c¢asti prace je prozkoumat existujici metody vyuziti vice snimku za tGcelem
zisku snimku o vyssim rozliseni. Dale definovat metodiku méfeni a navrhnout vlastni algoritmy
pro zlepSeni obrazové informace za vyuziti zvyseni rozliSeni snimku. V praktické ¢asti se prace vé-
nuje ziskani obrazového datasetu ucetnich dokladi a implementaci navrzenych algoritmi v pro-
gramovacim jazyce Python. Algoritmy se testuji na ziskaném datasetu a zhodnocuje se jejich
vyuzitelnost. Nakonec jsou diskutovany vysledky a moznosti rozsiteni.

Cilem prace neni zhodnocovat kvalitu metod pro vytézeni dat. Tyto metody jsou v praci
pouzity pouze jako metriky vysledki navrhovanych algoritmi na predzpracovani dat.



Kapitola 2

Reserse

Metody super resolution (dale SR) maji za cil zlepSeni obrazové informace snimku pomoci zvyseni
rozliseni. K témto metoddm se Casto pristupuje, pokud je obtizné primo ziskat snimek s vysokym
rozliSenim (déle jen HR), ale je dostupny alespoii jeden snimek s niz$im rozliSenim (déle jen LR).
Omezenim pro zisk HR mohou byt napriklad optické limitace, s kterymi se nejcastéji lze setkat
v oblasti mikroskopie [4]. Dal§im omezenim mutize byt i nedostupnost odpovidajicich snimact.
Nedostupnost kvalitnich snimac¢t muze byt zpusobena napriklad zastaralou technologii, kterou
nelze modernizovat (vesmirné teleskopy), nebo i finanénimi duvody.

Zékladnim rozdélenim SR metod je, zda vyuzivaji pro vylepseni obrazové informace jeden
snimek, nebo vice. V piipadé pouziti jednoho snimku (Single Image Super Resolution, dile jen
SI-SR) jsou informace o snimaném objektu obsazené vyhradné v ném a dalsi nejsou zpravidla
k dispozici. V pfipadé pouziti vice snimkt (Multi Image Super Resolution, déle jen MI-SR) je
mozné spojit informaci z téchto snimki za ticelem zisku jednoho o vyssim rozliSeni. Vice poc¢atecni
informace o dokumentu ale nemusi nutné znamenat lepsi vysledky oproti predeslému pristupu.
MI-SR algoritmy jsou totiz omezeny pouze na aktualni vstupni snimky, zatimco SI-SR mtze
vyuzivat teoreticky neomezené snimkia.

Myslenka zvyseni rozliSeni snimku pomoci analytickych metod byla navrzena a zpopularizo-
vana Tsaiem a Haungem v praci [5]. Ti vyuzivali informace z frekvenénich domén vice snimkii
s pouzitim Fourierovy transformace. Tento piistup ale spoléhal na snimky bez vaznéjsich degra-
daci (napf. Sum nebo rozmazan{). Na jejich praci proto navdzali Kim s Bosem v [6]. Ti navrhli
algoritmus, ktery dokaze pracovat i s do jisté miry degradovanymi snimky. Frekvencéni doména
ma ale obecné limity na praci se snimky s vyraznymi degradacemi, proto se dalsi vyzkumy
vénovaly prevazné informacim z prostorové domény.

Jednim z prvnich p¥istupi k SR v prostorové doméné se zabyvali Ur a Gross v [7], kteif
metodu zalozili na principu frekvencéni domény. Dalsi nové piistupy vyuzivaly napiiklad odhady
maximum a posteriori (MAP), maximélni vérohodnost (ML) nebo projekci na konveznd mnoZiny
(POCS). Vyraznou popularitu si ziskala metoda Fruchtera a Hooka navrzend v [8], kterd se
vyuzivd dodnes v astronomii [9].

S prichodem neuronovych siti a hlubokého uceni zacaly byt intenzivné vyvijené i metody
vyuzivajici pro SR pouze jeden snimek. Jak navrhl Freeman a spol. v [10], vyuzivé se preducenych
siti, které tzv. ,,halucinuji“ chybéjici data. Tyto sité mohou dosahovat velmi dobrych vysledkii, ale
chybéjici informace je stale doplnéna na zakladé uceni z jinych dokumenti, proto se jedna pouze
o odhad a muze byt plné mylny. Jako moderni prelomovy pristup k SI-SR uvedli Ledig a spol.
v [11] metodu zaloZenou na GAN (Generative Adversarial Network — generujici soupefici sité),
v které spolu souperi generujici a diskriminacni sit. Generujici sit se snazi vygenerovat takovy
snimek, aby diskriminujici sit nepoznala, zda se jedna o realny snimek, nebo vygenerovany.



Kapitola 3

Teoretické pozadi

Obecné MI-SR pristupuje k tomu, Ze rozdilné posuny informace v miizce v jednotlivych snimcich
obsahuji hlubsi informaci o tom, jak by informace méla vypadat v subpirel doméné. Subpizel
znamend uroven nizsi nez je pixel. Vizualizaci tohoto principu lze nalézt na obrazku 3.1.

K tomuto pfistupu v MI-SR jsou spolecné kroky, které je nutné blize pochopit. K témto
krokim patfi: mapovani, zpracovani a metriky snimku a evaluace vysledného snimku.

3.1 Mapovani snimkt

Pokud jsou snimky porizené z identické pozice s nezménénou scénou, pak se musi prekryvat. Ob-
lasti se prekryvaji, pokud je jejich rozdil nulovy nebo dostatecné maly, aby se dalo predpokladat,
Ze je zpusobeny pouze rozdilnym rozmisténim Sumu, interpolaci nebo rozdilnym zpramérovanim
svétla v pixelové mrizce. Pokud jsou snimky pofizené z ruznych pozic nebo se scéna méni, pak se
nemusi prekryvat. Pro dalsi zpracovani je ale nutné, aby se alespon v oblastech, kde se vyskytuje
na snimku doklad, prekryvaly. Za predpokladu, ze na vsech snimcich se doklad nachazi, 1ze toho
dosdhnout grafickou transformaci snimkd.

Snimek je vysledek projekce z tii-dimenzionalniho prostoru P na dvou-dimenzionalni rovinu
@ za pouzit{ zobrazeni A € L(P,Q), kde L oznacuje mnozinu linedrnich zobrazen{ mezi prostory.
Pii projekei do nizsich dimenzi se ztrac{ informace a defekt d(A) je nenulovy (viz rovnice @
kde h je hodnost zobrazeni a dim je dimenze prostoru).

)

h(A) + d(A) = dim(P) (3.1)
241=3 (3.2)
d(a) =1 (3.3)

Pokud by povrch snimaného objektu odpovidal roviné a zaroven by splyval s rovinou po-
zadi objektu, pak by se na jednotlivé snimky dalo nahlizet jako na vysledky postupné aplikace
projektivnich transformaci (obrézek 3.2). Pro projektivni transformaci H nelze zajistit existenci
inverzni transformace H ', kde plati HH~' = I. Je nutné si tedy vystacit s pseudo-inverzi.
Tedy aplikaci (pseudo)inverznich transformaci lze ziskat prekryvajici se snimky.

Pro tcely mapovéani je potieba mnozina part bodia. Par obsahuje bod z obou snimku, v kte-
rych se nachézi identické misto dokumentu. Algoritmy, které tyto pary tvori, vyberou bod v jed-
nom snimku a naleznou k nému odpovidajici protéjsek v druhém snimku. Samotny bod nelze
spolehlivé porovnavat s jinym, proto se bere jeho blizké okoli, které ma zajistit unikatni oblast,
ktera bude rozeznatelnd se spolehlivosti v obou snimcich — deskriptor. Okoli se urcitou metodou
porovnd s okolim kandidata na odpovidajici bod v druhém snimku. Pokud jsou si okoli dostatecné
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B Obrazek 3.2 Tlustrace ruznych projektivnich transformaci roviny [@]



Mapovani snimku

B @ Keypoints 2

B Obrazek 3.3 Vizualizace nalezenych KP a jejich okoli ve snimku [@]

podobnda a neni podobnéjsi kandidat, povazuji se za par. Aby se body daly co nejjednoznac¢néji
priradit k sobé, je dobré, aby jejich okoli byla co nejvice unikatni ve snimcich. Takové unikatni
body se nazyvaji klicovgmi body (déle KP). KP se proto umistuje v mistech, kde je charakte-
risticky rys snimku. Piiklad jak vypadaji nalezené KP s vyznacenymi deskriptory je zobrazené
v obrazku M

Mezi nejpouzivanéjsi algoritmy pro hledani KP se fadi: SURF, SIFT a ORB. Nové vznikaji
i algoritmy pracujici s neuronovymi sitémi, ale ty nedosahuji tak vyrazné lepsich vysledk ﬂ1—5ﬁ
Kazdy z algoritmt pfistupuje jinak k hledani kandidatnich bodt i k popisu jejich okoli, proto
nékteré mohou byt vhodnéjsi na specificky typ snimkd.

SIFT je algoritmus navrzeny Lowem v [ﬁ] pro hledani a popis KP. Je méritku a orientaci
invariantni. To znamend, Ze je nezavisly na otocCeni a priblizeni. Bylo vypozorovano, Ze je in-
variantni i do jisté miry perspektivni transformaci [[71]3 Pii hledani KP se nejdfive naleznou
kandidatni body. Jejich okoli se nasledné interpoluje a pozice KP se uréi presnéji [@] Tento
postup navic podporuje cil této prace, tim ze vyhledava KP na pozicich mimo ptavodni diskrétni
mtizku, tedy pracuje s vétsi presnosti nez jaké je rozliSeni snimku. Pro KP je sestaven deskrip-
tor, ktery popisuje jeho okoli. Ten se nasledné vyuziva pro porovnani s deskriptory jinych KP
z dalsich snimkd.

Jako rozsiteni SIFT byl Yu a Morelem v [@] navrzen algoritmus ASIFT, ktery je invariantn{
i afinnim transformacim. Jejich prace také dokazuje (stejné jako [17]), Ze je mozné projektivni
transformaci lokdlné aproximovat afinni transformaci.

Po nalezeni klicovych bodu nasleduje parovani. To muze probihat hrubou silou, kdy se kazdy
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deskriptor porovndvéd s vSemi deskriptory v druhém snimku a uré{ se mira podobnosti (vzddle-
nost). To umoziiuje vytvorit seznam nejpodobnéjsich klicovych bodu a zhodnotit rozdil podob-
nosti prvniho a druhého nejpodobnéjsiho, coz je tzv. Lowe’s ratio test navrzeny v ] Tento
pristup zakladé na tom, ze pokud je velky rozdil mezi prvnim a druhym parem, pak je prvni par
spolehlivéjsi. Pokud by nebyly prilis daleko od sebe, znamenalo by to, ze mohlo dojit k zaméné
a deskriptor neni dostateéné unikatni. Alternativou k parovani hrubou silou je metoda FLANN,
ktera najde nejpodobnéjsi pary priblizné, ale vypocetné jednoduseji.

Pii mapovani dochéz{ k aplikovani projektivni transformace P(x,y) : N> — R? na kazdy
pixel zdrojového snimku. Je uvazovina matice A € R>? jako matice projektivni transformace
a vektor v € N? soufadnic pixelu ve snimku, homogenni soufadnice odpovidajici vektoru v jsou
definovany jako v, pak

Pv) := Av

Zobrazenim diskrétnich soutradnic zdrojové mrizky nejsou ziskany diskrétni souradnice. Hod-
noty cilové pixelové mfizky musi byt proto interpoloviny. Je definovdna funkce val(z,y), které
hodnota odpovidd hodnoté pixelu na soutradnicich z,y. Interpolace znamend nalezeni hodnoty
val(xg, yr) pokud jsou zndmy hodnoty val(zo,yo), .- .,val(Tn, yn) a

val(xo, yo) < val(zk, yx) < val(xn, yn)

. Nejcastéji se k interpolaci pfistupuje jako k proklddéni zndmych bodi kiivkou (funkei). Z kiivky
je pak mozné ziskat hodnotu funkce val i v redlnych souradnicich. K interpolaci se proto pristu-
puje ze sméru cilové mrizky. Princip interpolace ukazuje obrazek 3.4.
Necht A~ je (pseudo)inverzni matice k matici projektivni transformace A. Inverznimu zob-
razeni P~1(x,y) pak odpovid4
P lw):=A4"1%
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. Takto lze pro souradnice kazdého pixelu v cilové mfizce ziskat odpovidajici redlné souradnice
v zdrojovém snimku. Na téchto redlnych souradnicich pak lze interpolovat hodnotu a zapsat ji
do pixelu v cilové mrizce.

3.2 Zpracovani snimku

Vzhledem k tomu, ze dulezité informace na dokladech byvaji dvoubarevné — barva pozadi a barva
textu — a Casto se jedna o kombinaci bilé a ¢erné, snimky lze prevést do stupnua sedi bez ztraty
podstatné informace. K pfevodu lze vyuzit obecné pouzivanou metodu linearni kombinace ba-
revnych kanald dle intenzity jejich vnimani bez gamma korekce. Ta je uvedena v rovnici 3.4.
Zvolené koeficienty R — cervend, G — zelend a B — modrd vychazi z barevného schématu NTSC,
coz je mezinarodné uznavany standard pro popis barevného rozsahu zobrazovacich zarizeni. Diky
tomu na zarizenich, které odpovidaji NTSC, prevod do stupnu sedi bere spravné v ivahu jasové
intenzity jednotlivych barev.

Y = 0.299R + 0.587G + 0.114B (3.4)

Pii segmentovani dat je dulezitd binarizacni metoda, kterd zpravidla pracuje na obrazku
o jednom kandlu (napiiklad stupné Sedi). Ta ur¢i zpisob, kterym jsou rozdéleny hodnoty do
dvou tfid. Nejcastéji se hodnoty déli na zékladé prahu (hodnoty vétsi a mensi nez préah). K nej-
pouzivanéjsim metoddm patii Otsuovo prahovani [21]. To m4 za cil rozdélit hodnoty pixela do
dvou trid tak, aby vazeny soucet rozptylu téchto tiid byl co nejmensi. Hled4d se tedy prahova
hodnota t, maximalizujici hodnotu

02 = wo(t)od(t) + wi (t)ad(t) (3.5)
kde
t—1 255
wdﬂzzﬁﬁ) wdﬂ:Z}M) (3.6)
=0 1=t

wp a wy znadf pravdépodobnosti t¥id, o7 a o? znadi rozptyly tifd.

3.3 Metriky snimki

Metrika kvality jednoho snimku je tézko definovatelna. Snimek ale lze porovnat s ostatnimi, a tim
uréit vzajemné relativni miry. Jsou porovnavany tedy metriky vlastnosti snimku. Vlastnosti, které
Ize pouzit, jsou napriklad kontrast snimku nebo intenzitu Sumu.

Sum je ndhodné veli¢ina pFi¢tend ke kazdému pixelu snimku. Vysledny snimek pak vypada
takto

Ly(z,y) = I(z,y) + N(z,y)  N(z,y) = N(p,0?)

kde I,,(x,y) je hodnota pixelu snimku, I(z,y) je hodnotu pixelu pred zasuménim a N (z,y) je
nahodna veli¢ina $umu s normalnim rozdélenim s stfedni hodnotou p a rozptylem o2. Ze zakona
velkych c¢isel primér v nekonecnu konverguje k stfedni hodnoté. V pripadé souboru snimkt
(I1,...,1,) je I;(x,y) hodnota pixelu snimku I;.

Pfi oznadeni stfedni hodnoty pixelu jako I (z,y), je

o S hy@y) S () + Niwy)

n—00 n n—00 n

=Ell(z,y)] + E[N(z,y)] = I(z,y) + u
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S rostoucim poctem snimku k pramérovani tedy konverguje vysledny Gaussovsky sum k hod-
noté p v celém snimku. Za naivniho predpokladu, Ze snimky se lisily pouze o Sum, je I (x,y) =
I(z,y).

V pfipadé odhadu miry Sumu v snimku je pouzita metoda navrzend Immerkserem v [22].
Tato metoda odhaduje lokalni rozptyl sumu. Nevyhodou metody je vnimani velmi tenké linie
jako sumu. Nepredpoklada se prirozeny vyskyt takové linie v kamerou pofizeném snimku. Pii-
padny vyskyt nemd na vyuziti miry dopad za ptredpokladu, ze se vyskytuje ve vSech snimcich.
To by znamenalo navySeni miry o konstantu u vsSech snimkt, které neovlivni relativni uspora-
dani. Podstata metody spoc¢iva v rozdilu dvou kernelti aproximujicich Laplacetv operator. Timto
rozdilem (rovnice 3.7) se konvoluje snimek I o vysce H a $ifce W. Vypoctem 3.8 je ziskdn od-
had lokalni smérodatné odchylky. Jako metrika Sumu je tedy definovin operator NOISE, ktery
odpovidéa tomuto odhadu.

0 1 1 1 0 1
Li=1]1 -4 1 Ly = 3 0 —4 0
0 1 1 0 1
1 -2 1
N=2Ly—L))=|-2 4 =2 (3.7)
1 -2 1
>or(@,y) * N
NOISE := \/7/2 = Onoise 3.8
W =) ° (3.8)

Rozmazéni 1ze aproximovat jako konvoluci idedlniho snimku s maskou (kernelem). Toto roz-
mazani ma charakteristiku danou hodnotami a velikosti masky. Pohybové rozmazéani je typem
rozmazani, které je intenzivnéjsi ve sméru pohybu. Pohybové rozmazani zpusobené linedrnim
rovnomérnym pohybem lze aproximovat jako konvoluci snimku s horizontédlnim kernelem (defi-
novany v rovnici E%), ktery mé velikost odpovidajici vzdalenosti pohybu. Pokud linedrni pohyb
znamenal pohyb objektu o m pixell, pak je velikost horizontélniho kernelu m, tzn. h € RV™.
Pfi rovhomérném pohybu jsou hodnoty kernelu 1/m, tedy k; = 1/m Vi € {1,2,...,m}. Smér
pohybu odpovida rotaci kernelu pomoci matice linearni transformace o thel 6. Rotovany ker-
nel se interpoluje do masky k£ € R"™™. Proces rotace o ihel 6 a interpolace je zde definovany
operatorem ROTATEy.

hi=[h1 hy - hu) (3.9)
k = ROTATE, h (3.10)
I(z,y) = Io(v,y) * k (3.11)

Pokud by pohyb (smér a rychlost) byl zndmy, bylo by mozné odhadnout masku, kterou by
bylo mozné rozmazani aproximovat, a provést dekonvoluci maskou inverzni, pokud by existovala.
Podobnym technikdm se vénovali Ben-Ezra a Nayar v préci [23].

Pro odhad miry rozmazani snimku lze vyuzit Laplaceova operatoru. Tento pristup je vybran
na zdkladé Pertuzovy préce [24], kde dochdzi k zavéru, Ze metody zalozené na Laplacianu jsou nej-
vhodnéjsi za béznych snimacich podminek. Laplaceiv operator je divergence gradientu (rovnice
3.12)). Lze ho vyuzit jako miru zmén intenzit v obraze (kontrastu) nebo k detekci hran. Metoda
vychéazi z toho, Ze ostiejsi snimek bude mit rapidnéjsi zmény intenzit v obraze nez rozostre-
ny/rozmazany, proto je bran v tvahu jako mira ostrosti rozptyl hodnot Laplaceova operdtoru
aplikovaného na snimek I. Jako metrika ostrosti je tedy definovan operator BLUR, definovany
timto rozptylem (vypocet 3.13).
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B 82 o2f
Af_V-(Vf)—a—x?+~-+@ (3.12)
BLUR := var(AI) (3.13)

3.4 Evaluace

K evaluaci vysledki aplikovani SR algoritmu lze vyuZit rozpoznani textu ve snimku (optical
character recognition, ddle jen OCR). Takto je ziskdn text z bazového snimku pfed a po aplikovan{
SR algoritmu. K urceni zlepseni je potieba referencniho textu kazdého dokladu. Miru spravnosti
rozpoznaného textu (podobnosti k referencnimu textu) udavaji metriky WER (word error rate,
mira chybovosti slov) a CER (character error rate, mira chybovosti znakti). Tyto miry pracuji
s Levenshteinovou vzddlenosti — minimélni editac¢ni vzdédlenost. Jako editace se povazuji operace
smazani, pridani a zména. Metrika je pak vypocitana jako minimélni pocet téchto editaci, ktery
vede k ziskan{ referen¢niho textu, vi¢i poctu slov nebo znaku (dle poéitané metriky).

smazanych slov + pridanych slov 4+ zménénych slov

WER =

slov referencniho textu
smazanych znaki + pridanych znakt + zménénych znakt

CER =
znaki referen¢niho textu

Takto ziskané miry se ndsledné porovnavaji. Jejich zlepSeni/zhorSen{ je dusledkem aplikovan{
SR algoritmu, proto lze takto zhodnotit jeho pouzitelnost.



Kapitola 4

Analyza problému

Uspésnost algoritmit poéitacového vidéni (computer vision) se zpravidla odviji od kvality pouzi-
tych dat. Pozadovana kvalita miize byt z riznjch divodi tézko dosazitelnd. Castym diivodem
je neidedlni snimaci soustava. Tento problém lze v néjaké mite kompenzovat vyuzitim metod
SR, ale idealni je mu predchézet a volit idealni snimaci soustavu. Metody SR dovoluji pridat do
snimku informace, které v ném puvodné nejsou, a tim zlepsit rozliSeni obrazu. Zdrojem téchto
informaci mohou byt dalsi snimky, data ze senzorti, nebo i preduc¢ené neuronové sité.

Tato prace se soustiedi na vyuziti principi MI-SR a navrzeni vlastntho algoritmu, ktery
jako vstup povazuje kolekci snimku ucetniho dokladu. Vystupem je zpracovany snimek o vySsim
rozliseni. Mira zlepseni je méfena pomoci OCR a porovnavani takto ziskaného textu s referencnim
textem z dokladu. Jako metrika podobnosti textu je vyuzito WER a CER algoritmi.

Jednotlivé kroky navrzeného algoritmu jsou:

1. ziskdni snimki (co nejvyssi kvality);

predzpracovani snimku (pfevést do stupmit Sedi, atd.);

filtrovan{ snimki — vybrani n snimku nejvhodnéjsich pro dalsi zpracovani;
nalezeni klicovych bodti a jejich ztotoznéni napii¢ snimky;

nalezeni nejvhodnéjstho snimku, ktery bude tvofit bézi (referencni perspektivu);
mapovani snimku na bazi za pomoci klicovych bodt;

kombinovani snimki za vahovani snimku a oblasti jednotlivych snimki;

® X S ok~ ® N

zhodnoceni vysledkti pomoci OCR a referen¢niho textu.

4.1 Metodika snimani

Metodika snimani pfimo ovliviiuje kvalitu ziskanych dat. Pfi snaze ziskat ze snimku maximum
informace o snimaném objektu je prioritou nastavit snimaci soustavu tak, aby prenesla nejvice
informace na snimek. Snimany objekt udava, jaky vliv na néj méa prostredi, a jak je potreba
prizpusobit snimaci soustavu.

Predem urcené ¢asti snimaci soustavy jsou snimaci senzor a objektiv. Oboji je integrované
v kamefe mobilniho telefonu, kterd je pro sniméani pouzita. Oproti klasickym digitalnim fotoapa-
ratim maé tento senzor vyrazné mensi rozméry. Mensi senzor pii zachovani stejného poctu pixelt
zpusobuje, ze na kazdy pixel dopada méné svétla. To muze zpusobit vyssi vyskyt Sumu a dalsi

10
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B Obrazek 4.1 Ilustracn{ snimek paragonu (vlevo) a faktury (vpravo)

zhorseni kvality snimku. Pri porovnani integrovaného objektivu s klasickym je duilezitd hodnota
svételnosti. Ta je zde srovnatelnd a propusti tedy do snimace obdobné mnozstvi svétla. Tedy
i kdyz se jedna o velmi rozdilné snimaci aparaty, v dobé vzniku prace se v mnoha aspektech uz
vzdjemné vyrovnaji [25].

4.1.1 Charakteristika snimaného objektu

Uéetni doklady se daji rozdélit na dva nejcastéjsi typy dokumenti: faktura a paragon. Ilustrac¢ni
snimky dokumentt lze vidét na obrazku H

Faktura se zpravidla tiskne na kancelafsky papir formatu A4. Byva tisknuta ¢erné na obvykle
bily (v nékterych piipadech svétly odstin jiné barvy) papir a text je na ni fadné strukturovén.
Kvili rozmértum byva lidmi za icelem vétsi skladnosti prekladéna. Zanechané ohyby pak v misté
ohybu degraduji papir. Tato mista jsou pak nachylnd na vznik stint. Papir je diky svym vlast-
nostem neleskly a neprusvitny.

Paragon je zkraceny ucetni doklad, tedy muze obsahovat méné informaci. Diky tomu se
vyuziva mensi format papiru. Kvuli pottebé tisku velkého mnozstvi téchto doklada se vyuzivaji
termalni tiskarny, které tisknou na role tzv. termo-papiru, ty jsou levnéjsi na tisk i udrzbu
oproti jinym metoddm. Vyjimecéné se objevuje i tisk na papir jiné barvy nez bilé. Pri tisknuti
delsiho dokumentu se projevuje pravé ohyb z navinu v roli. Nevyhodami této metody tisku jsou
obecné kvalita papiru a nechténé termické reakce. Termo-papir ma zlomek graméaze kancelarského
papiru a tak se velmi jednoduse poskodi nebo deformuje a byva mirné prusvitny. Tisk na néj
probiha lokalnim zahratim. To zptsobi termickou reakci ve vrchni vrstvé termo-papiru, ktera
vytvori tmavy bod. Tato reakce ale jde nechténé vyvolat i po tisku napiiklad zahiatim pfi tfeni.
Samotna reakce také neni trvald a po urcité dobé, ktera zalezi na okolnich podminkéch, zacnou
tmavé body blednout. Povrch papiru je navic kvili své vrchni vrstvé vzdy v néjaké mite leskly.

Obvyklé vady dokladii jsou zobrazené v obrazku 4.2.

11
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(a) Snimek obsahujici vybledlé oblasti

(b) Snimek obsahujici nedostatky tisku

(c) Snimek obsahujici text pod velkym thlem kvili ohybu z ndvinu v roli

(d) Snimek obsahujici nechténé termické reakce na dokladu

B Obrazek 4.2 Tlustra¢ni snimky s vadami dokumentu, které se mohou vyskytovat na potizenych snim-
cich nehledé na zvolenou snimaci soustavu (bez dpravy dokumentu)



Navrh metod SR

4.1.2 Snimaci soustava

Hlavni prvky snimaci soustavy jsou snimaci aparat a zdroj osvétleni. Snimaci aparat je prfedem
urceny. Osvétleni je voleno dle prvki, které jsou v zorném poli snimaciho apardatu. V zorném
poli by se mél vyskytovat pouze snimany objekt — i¢etni dokument. Pozadi je idedlné nereflexni,
jednolité a jednobarevné. Oba typy dokladi mohou mit velké mnozstvi zahybu, ve kterych mohou
vznikat stiny. Zamérem je redukovat ve snimku stiny a tedy potlacit informaci o hloubce. K tomu
je vhodné predni difuzni osvétleni s jasnym obrazovym polem. To netvori odlesky na lesklém
povrchu, potlacuje stiny a zvysuje kontrast dle absorpce svétla (barvy). Piikladem takového
osvétleni je kopulové svétlo. [26, 27]

Pro idealni zaostieni celého objektu je vhodné snimat senzorem, ktery je rovnobézny s pa-
pirem. V pripadé velmi zdeformovaného papiru, ktery je v nékterych ¢astech nadzvednuty, je
potfeba, aby zustal zaostfeny nejblizsi i nejvzdalenéjsi bod papiru k roviné snimace. To lze za-
jistit apravou hloubky ostrosti. K ziskani vétsi hloubky ostrosti je nutné bud vice uzaviit clonu
objektivu nebo zaostiit objekt ve vétsi vzddlenosti od snimace [28]. Ve vétsiné mobilnich telefoni
je ale clona fixni, proto pak nedostate¢nou hloubku ostrosti lze feSit pouze sniménim z vétsi
vzdélenosti od objektu.

Zkresleni objektivu je zde zanedbatelné, diky kalibraci kamery od vyroby. Kamera déle ob-
vykle disponuje optickou a softwarovou stabilizaci. To snizuje efekt pohybového rozmazani, které
muZe mit silny negativni dopad na navrhované algoritmy [29]. Pohyb mezi snimky je ale chtény,
proto neni snimaci aparat umistovany na stativ. Rychlost pohybu pfi snimani by méla byt ta-
kovéa, aby nevytvarela znatelné rozmazani snimku. To je zdvislé na intenzité osvétleni, objektivu
a snfmadi, proto mus{ byt feSeno individudlné. Smér pohybu a rotace jsou blize nepodminéné (je-
dinou podminkou je, aby snimany objekt — alespon ¢ast s potfebnymi daty — byla stale v zorném
poli).

Pr1i Gcelu, pro ktery je tato prace motivovana, je neredlné zajisténi idedlni snimaci soustavy.
Dodate¢né bézné piistupné osvétleni je pouze prisvétlovaci dioda kamery (,, blesk®). Tu lze zaradit
jako pfimé smeérové nasviceni, které neni kvuli vzniku odleskti vhodné. Je nutné proto vyuzit
napriklad denniho svétla nebo vyrazné prosvétlené mistnosti. Kvili pofizovani snimka z ruky, je
rychlost snimace nepredvidatelnd, proto lze ocekavat, ze ¢ast snimki bude rozmazana. Mozné
dalsi dopady neidedlni snimaci soustavy jsou zobrazeny v obrazku 4.3.

4.2 Navrh metod SR

Navrh algoritmu stavi na obvyklém pristupu k MI-SR za podminek stanovenych v sekcich @
a 4.1.2. Diky homogenité snimaného objektu je mozné vyuzit predpoklady, které v obecném
MI-SR nelze.

Snimky musi projit predzpracovanim, aby bylo mozné kombinovat jejich data. Predzpracovani
proto zahrnuje mapovani snimku tak, aby se informace v nich co nejvice prekryvaly. Podstatou SR
je zvyseni rozliseni, proto mapovani musi probihat do jemnéjsi mrizky, aby bylo mozné vyuzit
subpizel informaci. Mira zjemnéni cilové miizky je v pozitivni korelaci s vylepSenim rozliSeni
(zobrazeno v obrézku @.4). Omezenim ale je rychle rostouci vypocetni a pamétova narocnost.

P1i kombinaci informaci z jednotlivych snimki je dobré jednotlivé informace vahovat, protoze
nemusi byt stejné kvalitni nebo duvéryhodné. Vahovani muze probihat na trovni dat ve snimku
a mezi snimky.

4.2.1 Mapovani snimku

Pro vyuziti mapovani, jak je popsané v sekci E, jsou snimky neidedlni. Povrch snimaného
objektu neodpovida roviné a nesplyva s pozadim, jak je popsano v sekci 4.1.1. Lze k tomu pfi-
stupovat dvéma zptsoby. Povrch naivné aproximovat jako rovinu, nebo rozdélit objekt na vice
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Navrh metod SR

(a) Snimek obsahujici stiny v ohybech

(b) Snimek obsahujici prisvit druhé strany dokumentu

M@myuu

s r i dall

(c) Snimek obsahujici odlesk prisvétlovaci diody na pozadi

(d) Snimek obsahujici vyrazné odlesky na
povrchu termo-papiru

B Obrazek 4.3 Tlustraéni snimky s vyskytem vad zpusobenych vlastnosti dokumentu, pokud neni
spravné zvolena snimaci soustava



Navrh metod SR

casti, kde kazdé z nich bude odpovidat roviné. Pokud neni mozné objekt rozdélit na ¢asti, které
obsahuji pouze roviny, lze zkombinovat oba pristupy a casti, které po déleni neodpovidaji rovi-
nam, aproximovat jako roviny. Z informaci, které jsou ze snimkt ale k dispozici, nelze spolehlivé
segmentovat objekt na roviny, proto je povrch dale vzdy aproximovan jako jedna rovina.

Matice projektivni transformace m4 8 stupnu volnosti (volnych parametrt). Pro jednoznacné
dopocitani koeficienti jsou proto potieba 4 pary bodu. Kazdy par obsahuje bod v zdrojovém
snimku a jemu odpovidajici bod v cilovém snimku. Kvili aproximaci roviny ale neexistuje trans-
formace, ktera by vSechny body spravneé zobrazila. Cilem tedy je najit takovou transformaci, ktera
zpusobi v souctu pres vsechny body nejmensi odchylku mezi zobrazenymi zdrojovymi body a ci-
lovymi body. K tomu je potifeba spravné vyfiltrovat mylné parované body a nésledné vyuzit
vSech bodu pro minimalizaci vzniklé chyby po aplikovani transformacni matice.

4.2.1.1 Hledani a parovani klicovych bodua

Jako algoritmus pro hledani klicovych bodu je vyuzit SIFT. Jeho alternativa ASIFT neni kvuli
vysoké vypocetni naroc¢nosti v praci vhodnd, i kdyz by jeji vyuziti mélo velky vliv na vysledky
diky ocekavanym zménam perspektivy. K parovani je vyuzito parovani hrubou silou kvuli po-
trebé zisku maximalni mozné informace, aby bylo mapovani co nejspolehlivéjsi. Kvili neprilis
unikétnim oblastem na dokumentu je vyuzito i filtrovani spravnych paru pomoci Lowe’s ratio
test.

Pocty nalezenych KP se pohybuji ¢asto ve vyssich stovkach az tisicich. Za tcelem zvyseni
vérohodnosti mapovani jsou body filtrovany. Pfi vypoctu trans. matice se vyuzije algoritmus
RANSAC pro vybér KP, z kterych se matice zobrazeni A vypoc¢ita. RANSAC opakované vybira
nédhodné 4 pary a vypocte z nich matici A. Matici zprojektuje vsechny KP zdrojového snimku
a vypocita vzdalenost od odpovidajicich KP cilového snimku. Pokud je vzdélenost mensi nez
dany prah t € R-_g, pak se projekce povazuje za korektni a spocita se pocet korektné projekto-
vanych bodl — pocet inlierd (neodlehlych bodt). Nésledné se k vypoctu vyuziji ty 4 body, které
zprojektovaly nejvice inlierti. Inlier lze povazovat za skoro jisté spravné naparovany bod. Diky
aproximaci roviny dokladu by tento pristup vedl k neurcitému vysledku. Vyberou se proto pouze
inliefi a z nich se metodou least square vypocita znovu projektivni matice A, kterd minimalizuje
odchylku mezi projektovanymi a cilovymi body.

4.2.1.2 Interpolace

Interpolace riznymi kifivkami prindsi rizné vysledky. V pripadé, kdy se snimek mapuje do vy-
razné jemnéjsi mrizky, nejlépe informaci zachova metoda nejblizstho souseda, ktera pro jemnost
mrizky jdouci limitné do nekonecna dava nejpresnéjsi reprezentaci, jak ukazuje obrazek 4.4.
Pokud z vypocetnich nebo jinych divodl nelze vyuzit tak jemné mrizky, je idedlni vybrat inter-
polacni metodu, kterd nejvice ztzi hranu.

Jednotlivé snimky budou hranu (jeji pfechod) primeérovat v uréitém pixelu. V kazdém snimku
ale diky rozdilnym poloham hrany jinak. V obrazku 4.5 vidime jak se nejpouzivanéjsi interpolace
— linearni, kubickd a metoda nejblizstho souseda — chovaji pri zobrazovani hrany. Z grafa v 4.6
Ize vycist, ze vybér interpolacni metody ovliviiuje na jak siroké okoli méa ptrenos hrany vliv. Také
mé dopad na to jak je zachovana hrana, jak ukazuji obrazky v 4.7. Z porovnani ve snimku

.8‘ lze vypozorovat, ze interpolace pomoci metody nejblizsich sousedt zachovava hranu nejuzsi
a tedy nejostiejsi. Takovy pristup ale nevyuziva plnou informaci snimku, protoze zanedbava vliv
vzdédlenosti od pixelu (za podminky, Ze je stale nejblizsi).

4.2.1.3 Hledani baze

Pro mapovani je potfeba vybrat jeden ze snimku jako bazi, tedy snimek do jehoz perspektivy
se ostatni namapuji. Musi se vzit v ivahu ze mapovanim na Spatnou bazi lze ztratit spoustu
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HEET HiEEE
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B Obrazek 4.4 Vysledek interpolace pti mapovani ukdzkové miizky do mnohem jemnéjsi miizky pomoci
metody nejblizstho souseda. V prvnim a druhém obrazku probihd mapovani do stejné jemné mrizky
a pro lepsi prehlednost je v prvnim obrdzku vykreslena ptvodni mrizka. V tfetim obrazku se jednd
a mnohondsobné jemnéjsi cilovou mrizku

A
EEEN EEEE HEEN

(a) Pouzita linedrni interpolace. Obréazky zobrazuji hranu prochdzejici pixelem v 80 % jeho sitky, 50 % a 0 %
v poradi zleva

B
HEEE EEEES HEEE

(b) Pouzita interpolace metodou nejblizsiho souseda. Obrazky zobrazuji hranu prochézejici pixelem v 80 % jeho
sirky, 50 % a 0 % v poradi zleva

B
EEEES EEEE HEEN

(c) Pouzita kubickd interpolace. Obrazky zobrazuji hranu prochézejici pixelem v 80 % jeho siiky, 50 % a 0 %
v poradi zleva

B Obrazek 4.5 Simulace interpolace do 2x jemnéjsi mfizky. Vrchni mfizka simuluje jak je hrana (zobra-
zena Cervenou piimkou) prumérovana do pixelu. Vpravo od hrany se predpokldda oblast nejvyssi hodnoty
pixelu, vlevo od hrany nejnizs$i. Mapovani do spodni mtizky se predpokldda idedlni
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B Obrazek 4.6 Grafy hodnot jednotlivych pixeli (indexovanych od 0) v zavislosti na poloze hrany.

Osa x odpovidé poloze hrany v procentech. Osa y udéava hodnotu pixelu. Metody pouzité v grafech jsou
v poradi: linedrni, metoda nejblizsich sousedu, kubicka

B Obrazek 4.7 Za predpokladu, Ze rozdéleni umistén{ hrany je uniformni, m¥izky zobrazuji priimérnou
hodnotu pixeli. Metody pouzité jsou v poradi: linedrni, metoda nejblizsich sousedu, kubické

B Obrazek 4.8 Hodnoty z ’4—7‘ pro vzdjemné porovnani. Osa x odpovida potradi pixelu. Osa y odpovida
hodnoté pixelu
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informace. Nejprimocarejsi pristup tedy je vyzkouSet vSechny mozné béze. Pro kazdou bézi se
ostatni snimky namapuji a zhodnoti se o kolik informace se prislo.

K hodnoceni ztraty informace lze vypocitat rozdil namapovaného snimku a baze. Prilisna
zmeéna perspektivy, kterd by vedla k ztraté detailu, by se projevila vétsim rozdilem. Ten muzeme
scitat pres cely snimek a to akumulovat pres vSechny mapované snimky. Nésledné se jako baze
vybere snimek, ktery vytvori pfi mapovani dohromady nejmensi chybu, protoze se d& predpo-
kladat, ze provedl nejmensi zmény perspektivy.

4.2.2 Kombinovani dat ze snimku

Jak bylo uvedeno drive, kazdy snimek prosel jinou zménou perspektivy. Nékteré obrazky nebyly
spolehlivé namapované, to 1ze odvodit z poc¢tu bodt, které byly pouzity pro vypocet homografie
(inliert1), oproti poétu vsech detekovanych bodu. Déle 1ze zhodnotit kvalitu jednotlivych snimki
riznymi metrikami a ty vyuzit k vahovani.

Kromé vdhovani celych snimku je moznost také navahovat data ve snimcich. Predpoklad je,
ze nékterd data v snimku nejsou dulezitd a tedy nemusi prilis zasahovat do vysledného obrazu.

4.2.2.1 Porovnani kvalitativni metrikou snimku

Kvili kombinaci snimkt a evaluaci vysledki je nutné ur¢it metriky kvality jednotlivych snimkd.
Tomu se vénovala sekce [3.3. Jako kvalita snimku je povazovana metrika intenzity Sumu snimku
NOISE a metrika zaostfeni snimku BLUR.

Kvili omezenému poctu snimki je nemozné postupem popsanym v sekci odstranit Sum
z celého snimku, proto je alespon snaha o jeho nejvétsi moznou redukci. K tomu se pristupuje
jako k minimalizac¢ni tloze. Je hledano takové

n
wERTZLO/\Zwizl
=0

které minimalizuje metriku Sumu na findlnim snimku — vysledku vdhované kombinace. Minima-
lizujici vaha w; .. je ziskdna vypoctem 4.1. [30, 31]

Whpise = arg min NOISE > In(x,y)w; (4.1)
1=0

V pripadé znalosti pohybu kamery by bylo mozné redukovat pohybové rozmazani. Pohyb
ale neni znam, proto bude v algoritmu vliv snimku obsahujicitho rozmazani pouze penalizovan
na zékladé metriky rozmazani. Vyssi hodnota operatoru BLUR znamend ostrejsi snimek. Kviili
vyrovnani extrému je tato hodnota odmocnéna a nasledné brana v kontextu ostatnich snimku
jako vdha pred normalizovanim. Vypocétem @4.2 je ziskana vdha pfed normalizaci. Normalizace,
ktera zajisti soucet vah roven 1 se nachazi ve vypoctu 4.3.

Pi = BLURIZ(J," y) pro ) S {17 27 e 777/} (4.2)

_ P
Zj:o Py

w; =

4.2.2.2 Segmentace dat ve snimku

Pokud dojde k zvyseni rozliSeni celého snimku, dojde k doplnéni informace i k nechténym prvkam
ve snimku. Ruzné artefakty nebo prisvit kontur z druhé strany papiru pak mohou zlepsenim jejich
rozliseni naopak zhorsovat kvalitu vysledného ¢teni. Je proto moznost segmentovat text od bilého
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(a) Ilustra¢ni snimek (b) Detail snimku
(c) Vizualizace ohybi (d) Vizualizace prasvitu

B Obrazek 4.9 Degradace snimku (prusvit nebo vzniklé stiny v ohybech)

pozadi a zlepSeni obrazové informace provadét pouze v této oblasti. Cilené zanechani ptivodni
kvality v urcitych oblastech snimku méa potenciél zlepsit vysledky OCR, ¢teni.

Segmentace textu nemusi byt dokonald. Pozadavkem je segmentovat co nejvice textu a neseg-
mentovat plochy pozadi na dokumentu, na kterych mohou vyniknout ohybové degradace, v nich
vzniklé stiny nebo prisvit skrze papir. Degradace, které nejsou zadouci vylepsSovat jsou uvedené
v obrézku m)

Segmentaci ztézuji rozdilné svételné podminky v oblastech snimku. K vyrovnani intenzit
svételnych oblasti lze vyuzit algoritmus na odstranéni jasového gradientu. Ten zanecha pouze
relativné malé tmavé oblasti (pismena) a vyrovnd svételné podminky ve zbytku snimku. Algo-
ritmus funguje na principu odecteni jasového gradientu ze snimku. Jasovy gradient je odhadnut
rozmazanim snimku, tak aby nebyly rozpoznatelné obrazové struktury, ale pouze zmény inten-
zity jasu. Rozmazani probihd opakovanym aplikovanim normalizovaného krabicového filtru na
snimek. Idealni rozmazani je takové, aby nebyl rozeznatelny text, ale oblasti se stiny byly roze-
znatelné. Pokud bude rozmazani moc intenzivni, vyrovnaji se svételné podminky pouze v ramci
celého snimku, ne mensich oblasti. Pokud mélo intenzivni, algoritmus se bude chovat i k textu
jako stinu a vyrovnava jeho hodnotu k okoli. Postup odstranéni jasového gradientu je mozné pro
dosazeni spolehlivéjsich vysledku iterativné na snimku opakovat.

Po odstranéni stinti a nékterych degradaci snimku projevujicich se ztmavenim oblasti Ize
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I:‘ ' Geometric
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Original Coarse
Pixel Grid

B Obrazek 4.10 Popis principu vytvafeni ,, drops“ pfi mapovani do jemnéjsi miizky ﬂé]

pristoupit k hleddni masky segmentovaného textu. Otsuova metoda dosahuje nejlepsich vysledki
pro bimodélni rozdéleni. Vzhledem k tomu, ze dokument je dvoubarevny, a pokud byly stiny
ze snimku spravné odstranény odstranénim jasového gradientu, rozdéleni by se mélo podobat
bimodalnimu, proto je zvolena k binarizaci tato metoda.

4.2.2.3 Duvéryhodnost interpolované hodnoty

Vypocet vahy dle pozice vzhledem k interpolaci je inspirovany pfistupem Fruchtera a Hooka
v [i} Ti mapované pixely zmensili (v préci nazyvéano jako ,,drops“ — kapky) na pulku piavodn{
velikosti pixelu. Princip je zobrazen v obrazku . Podobny pristup je zde navrzen pro zisk vahy
jednotlivych pixelt snimku. Predpoklad je, ze kazdy pixel prochézi aproximaci polohy/hodnoty.
Nepresnosti timto zptisobem vznikajici by mély byt vice vyraznéjsi k okrajum puvodnich pixela,
a to nejen kvuli aproximaci, ale i interpolaci a dusledcich rozmazéani. Proto se hodnotam v téchto
krajich dava mensi diraz ve vysledném snimku. Hodnota findlntho vahy pixelu v jednotlivych
snimcich se nasledné normalizuje, aby se suma vah rovnala 1 a snimek byl slozen z pixeli za vyu-
ziti nejspolehlivéjsi informace. Tento pristup zaruci, ze kazdy pixel vysledného snimku mé stejnou
intenzitu.

Prvné se tedy ziskaji hodnoty vzdélenosti od stfedu pixelu v jemnéjsi miizce. Jako sitka pu-

vodniho pixelu je brana hodnota 1. Hodnoty vzdélenosti pak nabyvaji hodnot z rozsahu <07 %)

Princip je zobrazen v obrazku ’E Tato vzdéalenostni maska je pak mapovana stejné jako ji
odpovidajici snimek. Metoda interpolace je vyuzita linearni, ta zajisti zachovani linearity vzda-
lenosti od stfedu, tedy aproximuje redlnou vzddlenost po transformaci (mapovani). Véha pixelu
odpovida hodnoté Gaussovy funkce ve vzdélenosti od stfedu. Rozdéleni m4 stfedni hodnotu 0
a rozptyl o2 je parametr, ktery lze optimalizovat. Tento princip je zobrazen v obrazku 4.12.

4.3 Volba knihoven pro implementaci

K implementaci jednotlivych kroki 1ze vyuzit nékterych jiz implementovanych algoritmi ve volné
dostupnych knihovnach. Tyto knihovny jsou pro implementaci algoritmt pocitacového vidéni
Casto esencidlni, jelikoz jsou velmi efektivni a optimalizované. V praktické ¢asti prace budou
proto vyuzity algoritmy z nasledujicich knihoven:

OpenCV Implementuje zékladni a nékteré pokrocilejsi nastroje pro pocitacové vidéni a zpra-
covani obrazu. Je napsana v C++ a optimalizovand, aby vypocty mohly probihat v redlném
¢ase. Knihovna je multiplatformni a mé rozhrani pro Python, C++, Javu a MATLAB.

NumPy Urcena predevsim pro praci s maticemi a vektory a matematickymi operacemi nad
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HHHH

B Obrazek 4.11 Hodnoty vzdalenosti od stfedu odpovidajiciho pixelu v jemnéjsich mfizkach. Hodnoty
jsou pro vizualizaci normalizované

nimi. DokézZe efektivné pracovat s vicedimenziondlnimi datovymi strukturami (tenzory). Ob-
sahuje také implementované funkce pro statistiku, linedrni algebru a Fourierovu transformaci.

SciPy Postavend na knihovné NumPy, ke které pridava pokrocilejsi analyzu a praci s daty.
Vénuje se oblastem interpolace, optimalizace, integraci, linearnim rovnicim a dal$im.

Scikit-learn (sklearn) Knihovna pro strojové uceni. Implementuje funkce pro zpracovani a ana-
Iyzu dat i samotné uceni. Nabizi konzistentni rozhrani pro modely strojového uceni jako jsou
regrese, klasifikace, shlukovani a dalsi.

Jiwer Nabizi nastroje pro vypocet chybovosti v zpracovani textu. Vypocitava miru podobnosti
dvou Tetézc pomoci Levenshteinovy vzddlenosti (minimélni editaéni vzddlenost). Implemen-
tované algoritmy jsou napiiklad CER, WER nebo SER (Sentence Error Rate).

PyTesseract Jednd se o rozhrani pro praci s Tesseract OCR. Tesseract OCR je nastroj pro
detekei a extrakei textu z obrazka.

Improutils Implementuje obecné podptrné néstroje pro praci se snimky a jejich zpracovani. Je
zameérena na vyuziti v oblasti strojového vidéni. Vznikla za tGcelem vyuziti pfi vyuce v oblasti
strojového vidéni a zpracovani na FIT CVUT v Praze.
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(a) Hrubd mfizka

(b) Jemngjsi miizka

B Obrazek 4.12 Véhy mapovanych pixelt hrubé miizky do jemnéjsich mfizek. Vahy jsou pro vizualizaci
normalizované
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Kapitola 5

Prakticka cast

Cilem praktické ¢asti je ziskdni obrazového datasetu a implementaci navrzenych algoritmu. Al-
goritmy byly realizovany v programovacim jazyce Python za vyuziti Jupyter Notebook.

Pro kazdy doklad je nasniméno alespon 8 snimku a video skladajici se alespon z 8 snimkd.
Sdm navrzeny algoritmus SR neni omezen na velikost vstupu (pocet snimki, z kterych se skladd
vysledny snimek), ale podléha vysokym vypocetnim néroktim. Algoritmus tedy dostava na vstup
jiz pouze ,rozumny“ pocet snimki (zvolen pocet 10 snimkt) nebo jsou v uréité fazi algoritmu
vybrany jen nékteré snimky. Druhy postup muze vést k lepSim vysledkim, protoze vybér je
zalozeny na metrice kvality mapovani.

5.1 Dataset

Dataset byl ziskan ve spolupréci s Laboratoii zpracovani obrazu (ImproLab) FIT CVUT v Praze.
Pro ziskédni byla vyuzita idedlni snimaci soustava popsand v m) Sklada se ze snimku 18
dokladu, ke kterym byly ru¢né sepsany odpovidajici referencni texty.

Snimaci soustava se sklddala z bilého matného pozadi, snimaného objektu, osvétleni typu
dome — zde tunelové svétlo — a mobilnfho telefonu s kamerou (déle bude referovano pouze jako ke
kamere). Kamera byla umisténa v takové vzdédlenosti, aby byl cely objekt v zorném poli kamery
a navic byl nejblizsi i nejvzdalenéjsi bod dokumentu od senzoru zaostieny. Vzdalenost senzoru
od podlozky byla 30 cm a v prubéhu celého sniméni byla konstantni. K pohybu dokladu na
snimku byl vyuzit automaticky posuvnik, ktery umoznil zajisténi konstantni rychlosti. Snimaci
soustava je zobrazena v obrazku 5.1. Snimky byly ziskdvany pfi rychlostech posuvniku 30 mm/s,
50 mm/s a 60 mm/s. Pro vSechny rychlosti byly porfizeny snimky sériovym snimanim i kratkym
videem (zivé fotografie). Pro kazdy dokument je nasniméno 10 snimki béhem pohybu pro oba
typy sniméani. Ilustrativni podoba datasetu je zobrazena v obrazku [5.2.

Pro sniméni byla pouzita kamera mobilnfho telefonu znacky Samsung, model A34 (pfesné
oznaceni: SM-A346B/DSN). Na tomto modelu jsou umisténé t¥i samostatné senzory s objektivy:
hlavni, Sirokodhly a makro. K sniméni je vyuzit hlavni snimac a objektiv. Jejich specifikace jsou
uvedeny v tabulce 5.1. Parametry kamery pfi snimani byly nastaveny kamerou automaticky.
Hodnota ISO byla ve vSech snimcich 50, diky dostate¢nému nasvétleni. Délka expozice se pohy-
bovala proménlivé mezi hodnotami 1/500 s az 1/600 s. Kamera v béZném nastaveni fot{ snimky
o rozliSeni 12 MPx (3000 x 4000 pixelt), diky kombinaci pixelt 48 MPx snimace do vysledného
snimku. V pripadé pofizovani zivé fotografie je rozliseni snimka 1080 x 1440 pixeld.
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Dataset

posuvna podlozka

Bl Obrazek 5.1 Snimaci soustava pro ziskdni datasetu
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Dataset

B Obrazek 5.2 Tlustrativni podoba datasetu. Pro kazdy dokument je nasnimdno alesponn 10 snimku
béhem pohybu
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B Tabulka 5.1 Specifikace hlavni kamery modelu SM-A346B/DSN (32, 33]

clonové ¢islo | F1.8
rozliseni | 48 MPx
velikost senzoru | 1/2”
ohniskova vzdélenost objektivu | 26 mm
horizontalni dhel snimani | 69°
vertikalni tihel sniméni | 54°
stabilizace obrazu | opticka
zoom (priblizeni) | digitdlni
prisvétlovaci dioda | ano

5.2 Implementace metod

V ramci prace vznikla knihovna implementovanych algoritmu. Ta se nachézi v souboru lib.ipynb,
ktery lze nalézt v priloze této prace, a je exportovand i jako modul jazyka Python [ib. py. Knihovna
implementuje i¢elové algoritmy, ale i komplexni algoritmy — pipeline, které zpracuji vice dat nebo
provadi vice kroki celého SR algoritmu (tzv. end-to-end).

Nasledujici podsekce se vénuji rozboru a vysvétleni implementace a vysledki nékterych al-
goritmu rozdélenych podle kategorii, do kterych je 1ze vuci funkei v SR algoritmu zaradit. Jsou
vysvétlené pouze implementacné zajimavé nebo klicové funkce, pripadné jejich ¢asti. Pro kom-
pletni implementaci i s dokumentaci je k praci prilozena kompletni knihovna.

5.2.1 Nacteni a zpracovani

Pro nacteni dat jsou vyuzity funkce z OpenCuv (nacteno jako cv). Pro nacteni snimku je pouZita
funkce cv.imread v cyklu na jednotlivé soubory (snimky) v adreséfi zadaném cestou. Pro nacten{
dat z video-souboru, je vyuzita funkce cv.VideoCapture, ktera nahraje soubor a nasledné se na
navraceném objektu v cyklu vold metoda read, které navratova hodnota jsou jednotlivé snimky.
Takto je video rozlozeno na jednotlivé snimky. Pfipadné je vyuzito i moznosti video-soubor
rozlozit do adresare na jednotlivé snimky funkci video_to_burst a ndasledné pracovat s timto
adresafem. K zmenseni paméfovych narokl je nacitani kolekci snimki feseno pres generator —
nacteni dat do paméti se déje az v okamziku kdy jsou data vyuzivana.

Nésleduje zpracovani snimkt. Prvnim krokem ve zpracovani je prevod snimki do stupnu Sedi.
Pro tento prevod je vyuzita funkce to_gray z knihovny Improutils. Z implementace této funkce lze
zjistit, ze vyuziva k prevodu cv.cvtColor (img_bgr, cv.COLOR_BGR2GRAY), kde img_bgr je snimek
k prevodu. Tato funkce vyuziva pro prevod vypocet @ definovany v sekci . Pro prevod celého
seznamu snimku je implementovana metoda get_bw_imgs.

Daéle je implementovana funkce pro rozmazani snimku blur. Jedna se o nadstavbu metody
cv.blur, kterd umoznuje pouze jednu iteraci rozmazani (konvoluci s kernelem pro rozmazani)
a nelze v ni zvolit masku, aby bylo mozné provést rozmazani pouze v nékterych oblastech snimku.
Navrzena funkce v cyklu aplikuje rozmazéani a maskuje hodnoty, které nemaji mit vliv na tento
proces. Maskovéni je zalozené na navrzeném feSeni v [34]. Toto FeSeni vyuZivd rozmazani masky
spole¢né se snimkem a nasledné vydéleni hodnot snimku hodnotami této masky v mistech, kde
byla puvodni maska nenulova. Vyznam této funkcionality je v pripadech, kdy snimek po mapovani
maé ramecky s nulovou hodnotou, které nenesou informaci a nemaji ovliviiovat kraj mapovaného
snimku. Podstata myslenky tedy je, ze do téchto kraji bude pii rozmazani vnasena informace
z ¢ernych rameckl stejnou intenzitou ve snimku i v masce. Praci funkce 1ze vidét na obrazku 5.3.

Dalsim implementovanym krokem zpracovani snimku, ktery je vyuzit pouze pro tcely seg-
mentace textu, je odstranéni stini pomoci jasového gradientu funkei remove_shadows. V cyklu se
provadi samotny vypocet jasového gradientu a jeho odstranéni. K ziskéni jas. gradientu dochazi
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(a) Snimek po mapovéani a maska odpovidajici poloze pivodniho snimku
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(b) Snimek rozmazany bez vyuziti masky a detail kraje pivodniho snimku
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(c) Snimek rozmazany s vyuzitim masky a detail kraje pivodniho snimku

B Obrazek 5.3 Rozmazéni za vyuziti maskovani hodnot
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k rozmazani snimku pomoci funkce blur s zadanou velikosti kernelu a maskou. Jako maska je
zde vyuzita maska podle polohy snimku po jeho mapovani. Ta je ziskana transformaci jednic-
kové masky stejnou trans. matici jako mapovany snimek s vyuzitim stejné interpola¢ni metody
a prahovanim nenulovych hodnot. Velikost kernelu je zde ziskdna pribéznym testovanim pti vy-
voji jako pro vétsinu snimku dostacujici hodnota, kterd se déle skaluje s globalnim koeficientem
uréujicim, o kolik je vysledna mrizka po aplikaci SR jemnéjsi. Takto ziskany jasovy gradient je
nésledné prevrdcen (ziskdn negativ) a pfi¢ten k ptivodnimu snimku. Ziskany snimek mé hod-
noty z pohledu jasového gradientu vyrovnanéjsi, ale nema hodnoty v rozsahu 0 az 255, proto je
nésledné jesté potifeba snimek do rozsahu normalizovat. Pokud je zadani maska, pak se jesté
pred tim nastavi hodnoty mimo ni na prumeérnou hodnotu ve snimku, aby neovliviiovaly proces
normalizace. Opakovanim tohoto postupu se oblasti v snimku pfesnéji vyrovnavaji. Nakonec je
dobré odstranit tmavé ramecky mimo masku, aby nemanipulovaly ptilis metody prahovani. Tato
mista se proto nastavi na nejcastéjsi hodnotu (medidn) v snimku bez hodnot nachazejicich se
mimo masku. Diky odstranéni jas. gradientu se pfedpokladd vyrovnani pozadi a okoli textu do
podobné barvy, a ta by méla ve snimku pfevlddat. Vysledky odstranéni stinti podle intenzity
rozmazani a velikosti kernelu k rozmazéani jsou zobrazené v obrazku 5.4. Lze vypozorovat, ze
nedostatecné rozmazani déla snimek necitelnym a priliSné rozmazani nemé pozadovany efekt
odstranéni stini. Volba vétsiho kernelu méa zase negativni vliv na odstranéni mensich stinovych
oblasti. Spolehlivéjsi tedy je snimek rozmazat vice s mensim kernelem a cely algoritmus opakovat
vicekrat. Vysledky tohoto pfistupu jsou v obrazku .

Posledni funkei pro zpracovani je binarizac¢ni funkce otsu. Ta mé za tcel provést prahovani na
snimku, které oddéli text od zbytku snimku. Vyuziva se Otsuova metoda. Tato funkce je pouze
obalem pro funkci

cv.threshold(img,0,255,cv. THRESH_BINARY+cv.THRESH_QOTSU)

kterda provadi nad snimkem img Otsuovo prahovani do hodnot 0 a 255. Pfiblizeni k bimoddl-
nimu rozdéleni potvrzuje zlepSeni segmentace textu, kterd je pravidelnd a sprévna (zobrazeno
v obrazku w)

5.2.2 Metriky snimkt

V sekci % byly teoreticky popsany metriky kvality snimku v kontextu ostatnich snimk. Metoda
pro odhad miry Ssumu zaklada na konvoluci snimku s definovanym kernelem. K tomu je vyuzita
funkce convolve2d z knihovny Scipy. Metoda pro odhad miry rozmazani je zalozend na aplikaci
Laplaceova operatoru. K tomu je vyuzita funkce cv.Laplacian, ktera aplikaci provede. Nasleduje
vyuziti metody var z knihovny Numpy pro zisk rozptylu hodnot.

Posledni metrika, ktera je implementovana pro ucely odhadu podobnosti snimk s referenénim
snimkem a vyuzivana pri hledani béaze, je funkce get_diff. Ta vypocte sumu absolutniho rozdilu
dvou snimkt v oblasti dané maskou pro kazdy snimek viic¢i referenénimu. Tyto sumy jsou nasledné
secteny a pouzity jako odhad podobnosti kolekce snimki s referenénim snimkem.

5.2.3 Mapovani snimki

Funkce warp_imgs_to_base zaobaluje cely proces mapovani snimkt do znamé baze. Provede se
detekce a parovani KP, filtrovani paru, hledani transformacni matice a nakonec samotné trans-
formace.

Pro mapovani snimku je potieba transformacni matice. Jeji vypocet vyzaduje znalost zdrojo-
vych a cilovych bodu. Pro zisk téchto bodu je vyuzito hledani KP pomoci algoritmu SIFT. Pro
tento ucel je vyuzito tfidy cv.SIFT. Dochazi tedy v cyklu pro kazdy snimek k detekovani KP,
vypoctu deskriptorti a parovani téchto deskriptorti. Vizualizace nalezenych KP na prikladu lze
vidét v obrazku [5.7. Rozlozeni hodnoty poctu nalezenych KP ve snimcich z datasetu lze nalézt
v grafu % K provedeni filtrovani KP je tedy bodu dostatek.
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B Obrazek 5.4 Vysledky algoritmu odstranéni stint. Zleva doprava se zvySuje velikost kernelu mazéani.
Ze shora dolu se zvysuje intenzita rozmazani. Pivodni snimek lze nalézt ve vizualizaci 5.5
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B Obrazek 5.5 Vysledky algoritmu odstranéni stind. Zleva doprava se zvysuje pocet iteraci algoritmu
(kroky po 1 iteraci). Prvni snimek je pivodni (pocet iteraci je 0)
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B Obrazek 5.6 Vysledky binarizace Otsuovou metodou. Vlevo je vyuzit snimek bez odstranéni stint
Vpravo je vyuzito posledniho snimku z obrazku ﬁ — vyuzity algoritmus odstranéni stint s 3 iteracemi
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B Obrazek 5.7 Nalezené klicové body ve snimku. Vlevo jsou vSechny detekované body. Vpravo je detail
snimku

potet detekovanych KP

|

2500 5000 7500 10000 12500 13000 17500 20000

B Obrazek 5.8 Rozlozeni hodnoty po¢tu nalezenych KP
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Pokud maji byt filtrovany pary podle spolehlivosti (jistoty parovani), pak je potieba vyu-
Zit metody knnMatch(des1,des2,k=2) z modulu cv.BFMatcher, kterd pri parovani nalezne prvni
i druhy nejpodobnéjsi deskriptor. Argumenty desi a des2 jsou deskriptory bazového a mapova-
ného snimku. Pokud by kviili nedostatku detekovatelnych bodt nebylo mozné ziskat pozadované
minimum bodu, pak pary nejsou filtrovany a je voldna metoda match(desl,des2) ze stejného
modulu. Vzhledem k homogenité snimku, a tedy malé unikatnosti KP, je potreba filtrovat pary.
Tomu se vénuje funkce filter_matches. Filtrovani probihd metodou Lowe’s ratio test, jeho vy-
sledky lze vidét v obrazku .

Nésledné jsou cilové body preskalovany koeficientem zjemnéni, aby mapovani probihalo do
jemnéjsi mrizky. Pak jiz lze vypocitat transformacéni matici. Hledani transformacni matice pro-
biha ve funkci find_H. Vyuzivd se postup vylouceni chybnych pari a nasledny vypocet matice
tak, aby transformace zptsobila nejmensi odchylku mezi transformovanych zdrojovym bodem
a cilovym bodem v sumé kvadratu. Vylouceni chybnych part a vypocet trans. matice zajistuje
funkce get_transform_matrix_reject_outliers. Ta nejprve vyuzije algoritmu RANSAC prii vy-
poctu trans. matice ve funkci cv.findHomography, ktera navraci i masku bodi. Maskou je mozné
uréit body, které byly algoritmem oznaceny jako inliers — neodlehlé. Z téchto neodlehlych bodi je
nésledné vypocitana trans. matice, kterd je ziskdna algoritmem least squares (metoda nejmensich
¢tvercil). Motivace tohoto postupu je popséna v sekci 4.2.1. Pocet neodlehlych bodi viéi véem
bodum je dale vyuzit jako mira spolehlivosti mapovdni. V pripadé Ze neni ziskdna pozadovana
matice, napriklad kvili nedostatku bodt pro vypocet, je pozvolné zvolnovan prah, ktery urcuje,
které body jsou odlehlé. S tim je ale zaroven snizovana mira spolehlivosti mapovani.

Pii mapovani je vypocitana mira spolehlivosti interpolace. K tomuto vypoctu je vyuzita funkce
funkce get_inter_distance, kterd vytvori matici vzdalenosti k nejblizsimu stfedu pixelu hrubé
miizky. Toho je dosazeno vytvorenim matice, kterd obsahuje jako hodnoty pozice v rdmci pi-
vodniho pixelu (hodnoty od 0 do 1) v obou oséch. Nasledné se od hodnot v obou oséch odecte
0,5, aby tvorili v ramci ptivodniho pixelu posloupnost od -0,5 do 0,5. Tak odpovida absolutni
hodnota vzdalenosti od stfedu v dané ose. K ziskani vzdalenosti je vyuzito Fuklidovy vzddlenosti.
K vyuziti této informace jako miry spolehlivosti, je na hodnoty aplikoviana Gaussova funkce se
stfedni hodnotou 0. Hodnota rozptylu této funkce je parametr, jehoz zména urcuje rozlozeni miry
vzhledem k vzdélenosti. Vysledek s riznymi hodnotami rozptylu lze vidét na obrazku 5.10.

Pro vybér baze je vyuzita funkce detect_base_index. Funkce vyzkousi kazdy snimek zvolit
jako béazi, provede na néj mapovani ostatnich a vypocita metriku get_diff, kterd slouzi k vypo-
¢itani absolutni akumulované vzdalenost mapovanych snimku od zvolené béaze. Jako idedlni baze
je vybrana takova, ktera méla tuto metriku nejnizsi — méla nejmensi akumulovanou vzdalenost
— a lze tak naivné predpokladat, ze zptsobi nejmensi chybu.

5.2.4 Kombinovani dat ze snimku

Snimky jsou vdhovany na tdrovni dat v nich i v rdmci celych snimki v kolekci. Tyto vihy jsou
spolu vyuzity tvorbou matice vah pro kazdy snimek. Kazda matice vznikne zkombinovanim vahy
dat ve snimku a vahy snimku v ramci kolekce, a to pro kazdou miru, kterd udava vahu néjaké
informace. Procesu ziskdni vah snimkt v ramci kolekce se vénuje funkce get_w. Ta kombinuje
vahy podle jednotlivych metrik. Kombinace je také vazena koeficienty, které kombinuji vahy
Sumu, rozmazani a spolehlivosti mapovdni.

Funkce get_w_minimize_noise ziskdva vahy minimalizaci metriky vysledného snimku ziska-
ného kombinaci snimki. K minimalizaci je vyuzita metrika estimate_noise — dfive popsana met-
rika NOISE — ve funkci estimate_noise_fnc, ktera je minimalizovana. Funkce estimate_noise_fnc
provadi kombinaci snimki vahami z parametru, na které metriku vypocitava. K minimalizaci je
vyuzita funkce minimize z knihovny Scipy. Té jsou prediny argumenty nastavujici aby para-
metry minimalizované funkce (vahy) byly kladné a jejich suma byla rovna 1. Metodu, kterou
minimalizace probihd, si voli funkce sama.

K zisku vah podle rozmazani slouzi funkce get_w_blur, kterd vyuziva metriku rozmazani
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(a) Vsechny péry. Celkem 7140 pari s priimérnou vzdalenosti deskriptorti 133,45

(b) Filtrované péary. Celkem 3103 part s pramérnou vzdélenosti deskriptora 90,34

B Obrazek 5.9 Vizualizace paru kli¢ovych bodi mezi dvéma snimky
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B Obrazek 5.10 Matice s mirou spolehlivosti hodnot s rozdilnym rozptylem ve vypoctu. Hodnoty matice
jsou normalizovany pro vizualizaci

BLUR. Hodnota metriky je odmocnéna, aby se vyrovnaly rozdily ve vyssich hodnotach. Nasledné
jsou hodnoty metriky napri¢ snimky normalizovany tak, aby jejich suma byla rovna 1.

Dalsim zptsobem vahovani informace je vahovani v rdamci snimku. To je jiz dfive vypoci-
tand matice spolehlivosti interpolace. Dalsi zpusob je segmentace textu vahovanim. Tedy vahy
jsou nenulové pouze tam, kde se vyskytuje na snimku text. Segmentace vede ke vzniku masky
o hodnotéch v rozsahu (0, 1), které oznacuji pfitomnost textu na této pozici ve snimku. Maska
nemad binarni hodnoty, jelikoz obsahuje i blizké okoli textu, kterému dava mensi vahu. Ze snimku
se nejprve odstrani stiny metodou popsanou v [5.2.1 (funkce remove_shadows). Snimek je pak
prahovian Otsuovou metodou a nésledné ziskdn negativ, coz vede k tomu, ze text je v masce
oznacen hodnotou 255. Na masce je provedena morfologicka operace otevieni a nasledné dilatace
za vyuziti funkce cv.morphologyEx s kernely vytvofenymi funkci cv.getStructuringElement. Jako
posledni operace se provede rozmazani, které zajisti nenulovou masku i v blizkém okoli textu, ale
s postupné klesajici hodnotou. Maska je pak normalizoviana do rozsahu 0 az 1 za vyuziti funkce
minmax_scale z knihovny Sklearn. Pokud je vyuzita segmentace textu, pak je vylepSeno rozliseni
pouze v téchto oblastech a zbytek snimku mé nulové hodnoty. Tyto nulové hodnoty jsou proto
nahrazeny hodnotami z ptivodniho bazového snimku, o niz$im rozliSeni.

5.2.5 SR pipeline

Predeslé metody jsou spojeny do jednoho komplexniho algoritmu — pipeline — funkce sr_pipeline.
Ta na vstupu predpokladé kolekci snimkt, v kterych rozezna funkci warp_imgs_detect_base bazi
a namapuje na ni ostatni snimky z kolekce. Nésledné se vyfiltruje pouze limitem urceny poza-
dovany pocet snimki vybranych podle miry spolehlivosti mapovdni. Néasleduje ziskani vah podle
metrik. Kolekce masek vah je znormalizovana v ose napii¢ maskami, tedy pro kazdy pixel snimku
plati 37", M;(z,y) = 1, kde m je velikost kolekce a M; je maska vah snimku na pozici i v ko-
lekci M. Nésleduje samotnd vazend kombinace snimkt, v které se parametrem rozhodne zda se
aplikuje na cely snimek nebo jen segmentovany text. Zkombinovany snimek pak jesté muze byt
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volbou parametru normalizovan za pouziti funkce normalize z Improutils.

Vzhledem k velkému mnozstvi parametra, které je mozné nastavit a ovliviuji funkce v pri-
béhu celého algoritmu, je mozné do pipeline predat konfiguracni slovnik. Tam lze definovat hod-
noty vsech parametri, které lze v algoritmech nastavit.

5.2.6 OCR

Pro evaluaci je vyuzito OCR a metriky spravnosti rozeznaného textu. K rozeznani textu ze
snimku je vyuzito metody image_to_string z knihovny Pytesseract, kterd vyuziva ceskou jazy-
kovou sadu. Neni vyuzito vylepseni nebo hlubsi zpracovani snimku modelem, aby bylo mozné
presnéji odhadnout jaky vliv na ¢itelnost ma navrzeny algoritmus.

Pro metriku podobnosti textu je vyuzito knihovny Jiwer a z ni metod wer a cer, které vypo-
Citaji podobnost na trovni slov a znakt. Pro co nejspolehlivéjsi porovnani musi byt text nejdiive
predzpracovan. To zahrnuje odstranén{ vSech netisknutelnych znaki (mezery, nové fadky, apod.)
a jejich nahrazeni mezerou. Nasledné je vice mezer u sebe spojeno do jedné. Jsou odstranény me-
zery ze zacatku a konce textu a vSechny znaky jsou pfevedeny na minuskule (mald pismena).
Pro zpracovani k vypocétu metriky WER je nasledné text rozdélen na seznam slov, k vypoctu
metriky CER na seznam znaki. Metody wer a cer pak vypocitaji odpovidajici metriky.



Kapitola 6

Evaluace vysledku

V algoritmu je mozné zvolit mnozstvi prahti a koeficienti a zvolit rtuzné varianty vyuziti dil-
Cich algoritmu. Tato kapitola je proto vénovana evaluaci vysledku ziskanych pomoci raznych
konfiguraci celého procesu — SR algoritmu. Rizné konfigurace maji rizny dopad na metriky
zlepseni citelnosti — zlepseni WER a CER. Déle jsou zhodnoceny vizudlni dopady, tedy dopady
vysvétlitelné pouhym pohledem na snimek.

6.1 OCR citelnost

K evaluaci je vyuzito miry zlepseni metrik WER a CER (enhancement). To je vypocitano jako
rozdil miry bazového snimku a miry SR vylepseného snimku. Kladna hodnota proto odpovida
zlepseni miry. Vysledky jsou zobrazeny prubézné v grafech i na konci kapitoly v tabulkich E
A6

Nejprve je tfeba urcit vliv rychlosti snimani na vysledky. Porovnani mezi rychlostmi je zob-
razené v grafech 6.2 a [6.1. Zde lze pozorovat podobné vysledky mezi rychlostmi. P¥i vyssich
rychlostech grafy naznac¢uji moznosti dosdhnout vyssiho zlepseni. To mize byt zpusobeno tim,
7e snimky o vyssi kvalité (snimané pii nizsich rychlostech) maji mensi potencial k dalsimu vy-
lepseni. Zmény ale nejsou dostatecné vyrazné, proto se predpokladd, ze zmény rychlosti nemély
na algoritmus vyznamny vliv a je dale vyuzivina pouze ¢ast datasetu vztahujici se k rychlosti
30 mm/s.

Prvni konfigurace vyuziva vsech diive popsanych metod kromé segmentace textu — je zvyso-
vano rozliseni celého snimku. Jako interpolacni metoda je zvolena metoda nejblizsich sousedu.
Rozlozeni zlepSen{ na snimcich pofizenych pii rychlosti 30 mm/s je zobrazené v grafu 6.3. Lze
vidét, ze vétsina hodnot je kladnd, tedy prevazné dochazi ke zlepseni ¢itelnosti pro OCR. Lepsich
vysledkl navic dosahuji snimky pofizené sériovym snimanim.

Pri vyuziti linearni interpolace dochazi k moznosti vyssiho zlepSeni. To je pravdépodobné
zpusobeno lepsim vyuzitim subpizel informace. Obecné jsou ale vysledky srovnatelné. Zobrazeno
v grafu 6.4.

V predchozich porovnanich 1ze vysledovat, ze vysledky snimkt z video-souboru jsou obecné
horsi. Pri dalsim srovnavani konfiguraci se proto pracuje pouze s ¢asti datasetu porizenou séri-
ovym sniménim. Lze pfedpoklddat, Ze zmény konfigurace budou mit shodny vliv (zlepSeni nebo
zhorsen{) i na ¢4st datasetu pofizenou videem.

Pokud je v algoritmu pouzit krok s segmentaci textu a vylepSovanim pouze této oblasti, pak
dochézi k lehkému zhorseni WER, jak pro interpolaci metodou nejblizsich sousedu, tak i pro
linearni interpolaci, jak lze vidét v grafu 6.6. U vylepseni CER dochéazi k zlepseni u linearni
interpolace, zatimco u metody nejblizsich sousedti dochazi k zhorseni, jak je vidét z grafu 6.5.
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OCR c¢itelnost

WER enhancement

&0 mm/s 1

50 mmjs | I |—|
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(a) zlepseni WER

CER enhancement
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1o -08 —08 -07 —06 —05 —04 —03 -—02 —01 00 01 02 03 04

(b) zlepseni CER

B Obrazek 6.1 Rozlozeni hodnot zlepseni miry WER/CER podle rychlosti snimani. K snimani bylo
vyuzito videa

B Tabulka 6.1 Kvartily hodnot metriky zlepSeni CER podle rychlosti posunu dokumentu. Konfigurace:
interpolace metodou nej. soused, nevyuzita segmentace textu

typ sniméani ‘ rychlost H Q1 Q2 Q3 ‘
série | 30 mm/s || 0.0024832 | 0.046639 | 0.10105
video | 30 mm/s || -0.054925 | 0.038558 0.0777
série | 50 mm/s || -0.14114 0.038558 | 0.10822
video | 50 mm/s -0.37911 -0.018245 | 0.059071
série | 60 mm/s || -0.079594 | 0.046447 0.1279
video | 60 mm/s || -0.15213 | -0.0049957 | 0.11393

B Tabulka 6.2 Kvartily hodnot metriky zlepseni CER podle konfigurace pro rychlost 30 mm/s a snimén{
sériovym snimanim

’ interpolace \ seg. text H Q1 \ Q2 \ Q3 ‘
0.0024832 | 0.046639 | 0.10105
linedrni ne || 0.000363 | 0.029004 | 0.15329
metodou nej. sousedu ano -0.04984 | 0.029872 | 0.10971
linearni ano || -0.0077342 | 0.042477 | 0.12553

metodou nej. sousedu ne
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OCR c¢itelnost

WER enhancement

60 mm/s |—| |—|
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CER enhancement
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B Obrazek 6.2 Rozlozeni hodnot zlepseni miry WER/CER podle rychlosti snimani. K snimani bylo
vyuzito sériového snimani

enhancement

video, WER + f E
serie, CER A } I }—{
viden, CER | |[ }—{

030  -025 —020 -015 —0.10  —005 000 0.05 .10 015 0.20 0.25

B Obrazek 6.3 Rozlozen{ hodnot zlepseni miry WER/CER. Snimky potizené sériovym snimanim a z vi-
dea. Oboji snimdni probihalo pfi rychlosti posunu dokumentu 30 mm/s. Vyuzita interpolace metodou

vy

nejblizsich soused
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OCR c¢itelnost

enhancement

video, WEF, - | [

serie, CER A } |

}_¢

i
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035 030 -025 D20 —015 -010 -005 000 005 @10 015 0.20

B Obrazek 6.4 Rozlozen{ hodnot zlepseni miry WER/CER. Snimky potizené sériovym snimanim a z vi-
dea. Obojf sniman{ probihalo pfi rychlosti posunu dokumentu 30 mm/s. Vyuzita linedrni interpolace

CER enhancement

lineami, bez segmentace } |
linearni, segmentace }—{ }—{
niej.sousedd, bez segmentace } {:—‘
nej. sousedi, seg ace 1 I ]l }—‘

-0.35 —030 -025 -020 -015 —-010 005 0.00 0.05 010 015 0.20 0.25 0.30

B Obrazek 6.5 Rozlozeni hodnot zlepSeni miry CER. Snimky pofizené sériovym snimanim. Snimé&ni{

probihalo pfi rychlosti posunu dokumentu 30 mm/s. Vyuzita linedrni interpolace a metoda nejblizsich
sousedil

WER enhancement

lineami, bez segmentace }—{ |-|

linedmi, seamentace - } I H
nepsausedd, hez segmentace 1 }—l:l—{

nej, sousedd, ace | | | | |

1 I :

—0.25 —0.20 =015 =0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 a.20 0.25

B Obrazek 6.6 Rozlozeni hodnot zlepseni miry WER. Snimky pofizené sériovym sniménim. Snim&ni{

probihalo pfi rychlosti posunu dokumentu 30 mm/s. Vyuzita linedrn{ interpolace a metoda nejblizsich
sousedu



Vizualni dopady

Cele

— T e .. =

B Obrazek 6.7 Prvni snimek ukazuje detail bdzového snimku. Druhy snimek je detail vysledku SR
algoritmu. Lze vidét redukci Sumu v druhém snimku

6.2 Vizualni dopady

V obrazku ﬁ 1ze pozorovat vyraznou redukci Sumu ve vysledném snimku. Lze také vidét, ze Sum
se na puvodnim snimku vyskytuje i v idedlnim osvétleni, tedy jeho odstranéni je vzdy zadouci.
Fakt ze vyuziti SR algoritmu na cely snimek vede k zvyraznéni prusviti lze pozorovat v obrazku

. ZlepSen{ rozliseni lze snadnéji rozpoznat na snimeich pochazejicich z videa (obrazek @), ale
je znatelny i na snimcich ze sériového sniméani (obrézek BIOQ

Negativni nasledek SR algoritmu lze vidét na obrazku [6.11. Jedna se o efekt podobny roz-
mazani, ktery vytvari ,, fantomovd pismenda“, kterd jsou lehce posunuté oproti puvodnim. Tento
efekt je zptisobeny Spatnym mapovanim této urcité oblasti pravdépodobné kvuli prilis zdeformo-
vanému dokumentu.
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Vizualni dopady
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B Obrazek 6.8 Prvni snimek ukazuje detail bdzového snimku. Druhy snimek je detail vysledku SR
algoritmu. Lze vidét zvyraznéni prisvitu textu z druhé strany dokumentu na druhém snimku

ALB P ALB P!

Celke Celke

B Obrazek 6.9 Prvni snimek ukazuje detail bdzového snimku. Druhy snimek je detail vysledku SR
algoritmu. Lze vidét zvyseni rozliSeni druhého snimku
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Vizualni dopady
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(c) Detail vysledku SR algoritmu

B Obrazek 6.10 Snimek béazového snimku a vysledek SR algoritmu s detailem do obou snimku. Lze

vidét zvyseni rozliSeni druhého snimku
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Vizualni dopady

B Obrazek 6.11 Prvni snimek ukazuje detail bazového snimku. Druhy snimek je detail vysledku SR
algoritmu. Lze vidét efekt ,, fantomovych pismen®
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Kapitola 7

Diskuze

Algoritmus nabizi spoustu modifikaci, které by mohly vést k lepsim vysledkiim. Problém s ne-
presnym mapovanim kvili deformacim dokumentu by bylo mozné zmirnit rozdélenim snimku
na vice c¢asti a mapovanim téchto c¢asti nezdvisle na sobé. Rozpoznani téchto oblasti pomoci
hran je nespolehlivé. Vyrazovani odlehlych bodid metodou RANSAC by mohlo byt pouzito ite-
rativné k tvoreni shlukt boda, které odpovidaji presnéjsi roviné. Postup by byl nalézt metodou
RANSAC transformac¢ni matici, kterd uréi masku bodu, které povazovala za neodlehlé (nejvice
nalezitelnych ve snimku). Tento shluk bodu by byl uloZen do kolekce a hleddni trans. matice
metodou RANSAC by se opakovalo na bodech, které byly oznaceny jako odlehlé, a nyni ziskané
neodlehlé body by tvorili novy shluk. Tento postup by se opakoval do vycerpani bodt. Nakonec
by bylo tfeba snimek rozdélit podle jednotlivych shluki bodu v kolekei. K tomu by mohl slouzit
algoritmus zalozeny na zaplavovani okoli bodta. Takto by vznikly samostatné oblasti, které by
se mély vice podobat roviné nez cely snimek, a tedy by jejich mapovani bylo presnéjsi. Tento
ptistup by byl limitovany pouze poctem a kvalitou nalezenych KP ve snimku.

V oblasti hledani kli¢ovych bodu by jednou z takovych modifikaci mohlo byt vyuziti ASIFT
[19] misto SIFT pro detekei a popis KP. Pérovani dokaze pak 1épe pracovat s afinné transformo-
vanymi KP za cenu vyrazné naroc¢néjsich vypocetnich naroki. Tento pfistup by ale mohl zajistit
vétsi pocet KP, coz by pomohlo navrhu z predeslého odstavce.

Vysoka vypocetni ndro¢nost procesu SR miize byt problémem pro vyuziti algoritmu v realném
Case. Zpracovani by ¢astecné urychlilo omezeni vypocti pouze na oblast samotného dokumentu
ve snimku. K tomu by bylo potfeba dokument spolehlivé segmentovat a nasledné pracovat pouze
s segmentovanou oblasti. To by bylo pamétové tispornéjsi a nékteré procesy by zvladly zpracovat
mensi snimek rychleji. Vypocet by také mohl byt rozdélen po ¢astech snimku, coz by snizilo
pozadavky na velikost paméti, kterou vypocet vyzaduje. Umoznilo by to dale vyuzit také vice-
vlaknovych vypocta — paralelizace.

Zajimavym rozsifenim by mohla byt kombinace navrzeného ptistupu s SI-SR algoritmy. Zlep-
Seni obrazové informace, které nevedlo k vyraznému zlepseni ¢teni, navrzenym algoritmem MI-SR
by mohlo mit pozitivni dopady na vyraznéjsi zlepseni obrazové informace pri nasledném vyuziti
metod SI-SR.
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Kapitola 8

Zaver

Cilem teoretické ¢asti prace bylo prozkoumat existujici metody vyuziti vice snimku za tcelem
zisku snimku o vyssim rozliSeni. Prace analyzuje existujici metody a porovnava jejich vyuzitelnost
a moznost navazat na né. Dale prace definuje metodiku méfeni a navrhuje vlastni algoritmy pro
zlepseni obrazové informace za vyuziti zvyseni rozliSeni snimku algoritmem MI-SR. V praktické
Casti se prace vénuje ziskani obrazového datasetu tucetnich dokladu a implementaci navrzenych
algoritmu v programovacim jazyce Python. Algoritmy jsou testované na ziskaném datasetu a jsou
zhodnoceny jejich dusledky na ¢teni textu pomoci OCR.

Vysledky naznacuji, ze k mirnému zlepsSeni doslo. Zlepseni ale neni prilis vyrazné. V nékterych
konfiguracich doslo dokonce k vyraznému zhorSeni vysledkt. Vliv na to mtize mit nepfirozenost
hran, s ¢im neumi pouzivané OCR, pracovat. Pfi vyraznych tvarovych deformacich dokumentu
se projevuje rozmazani nékterych hran textu a artefakty zpusobené nepresnym mapovanim. Al-
goritmus neni velmi predvidatelny a spolehlivy. Doporuceno ale muze byt jeho spojeni s SI-SR
metodami, které by mohlo pozitivné ovlivnit vysledky. Vysledny algoritmus je velmi pamétové
a vykonoveé naroc¢ny, proto je jeho vyuziti v redlném case v této implementace nemozné.

Vzhledem k ne plné negativnim vysledktim a nékolika navrzenym moznostem, jak algoritmus
zlepsit nebo rozsitit, je doporucené pristup navrzeny v této praci zkoumat hloubéji a implemen-
tovat navrzend vylepseni algoritmu.
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