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Abstrakt

Tato bakalarska praca sa zaobera problematikou rozpoznévania a extrakcie farebnych
peciatok z naskenovanych dokumentov. Popisuje proces segmentacie stranky dokumentu
na kandidéatske oblasti, vypocet ich atributov, naslednu klasifikdciu a tpravy extraho-
vanej peciatky, ako je zvysSenie kontrastu, odstranenie Sumu, ¢i otocenie do zakladnej
polohy. V préci sa nachddza sihrn doterajsich pristupov, navrh vlastného riesenia a jeho
implemetécia, ktora je zalozena na strojovom uceni s vyuzitim algoritmu k najblizsich
susedov. Praca na zaver obsahuje vysledky a vyhodnotenie testov.

KTlacové slova Dokument, peciatka, extrakcia peciatok, spracovanie dokumentu, spra-
covanie obrazu, segmentacia, vypocet atribtutov, klasifikacia, k-nn.
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Abstract

This bachelor thesis focuses on identification and extraction of colour stamps from scan-

ned documents. It describes segmentation of a document page into candidates, feature
extraction, classification and post processing of extracted stapms like contrast improve-
ment, noise reduction or rotation to basic position. The thesis also includes summarized
previous approaches of stamps extraction, proposal of a solution and its implementation
based on machine learning that uses k nearest neighbours algorithm. At the end of the
thesis, the tests results are listed.

Keywords Document, stamp, extraction of stamps, document processing, image pro-
cessing, segmentation, feature extraction, clasification, k-nn.
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Uvod

Napriek tomu, Ze v dnesnej dobe sa dokumenty vytvaraji a uchovavaju vo velkej
miere elektronicky, stale sa velmi ¢asto pracuje s dokumentami v papierovej forme. Plati
to najmé pre oficidlne dokumenty ako st napriklad zmluvy, dradné dokumenty, sidne
dokumenty a podobne. Takéto dokumenty casto obsahuju peciatky, ktoré k dokumentu
pridavaju dalsie informéacie a moézu slizit napriklad na overenie platnosti ¢i pravosti
dokumentu, alebo na identifikovanie osoby, respektive organizacie, ktora tento dokument
vydala. Papierové dokumenty sa casto digitalizuji a automatizovane spracovavaju a to
hlavne v organizaciach s velkym mnozstvom takychto dokumentov.

Spracovanie peciatok rozsiruje moznosti spracovania dat a pracou s nimi. Umoznuje
klasifikdciu dokumentov na zéklade typu peciatky (napriklad rozlisovat dokumenty podla
peciatky ,schvalené“ alebo ,zamietnuté®), kontrolu toho ¢i si dokumenty overené a teda
¢i obsahuju peciatku, pripadne kym st overené, hladanie siivislosti medzi overenymi do-
kumentami a osobami, ktoré ich overili peciatkou a podobne. Preto som sa rozhodol
v ramci svojej bakalarskej prace navrhnit a implementovat modul do programu na spra-
covanie dat Surmon, ktory bude schopny extrahovaf farebné peciatky z naskenovaného
dokumentu a upravit ich tak, aby mohli byt dalej spracované, napriklad modulom na
rozpoznavanie textu.

Praca je rozdelend do niekolkych kapitol. Ciele mojej bakalarskej prace st obsahom
prvej kapitoly. V druhej kapitole charakterizujem problematiku a popisujem doteraj-
Sie pristupy v oblasti extrakcie pediatok z naskenovanych dokumentov. Dalsia kapitola
obsahuje navrh riesenia zalozeny na pracach z resersnej sekcie. Uvadzam v nej pojmy,
ktoré sa v praci vyskytuju, farebné priestory, ktoré vyuzivam a samotny navrh riesenia,
ktory najskor v skratke predstavim a nasledne podrobnejsie popisujem v sekcidch Seg-
mentécia, Vypodet atributov, Klasifikicia a Uprava extrahovanych peciatok. V Stvrtej
kapitole sa venujem implementacii, konkrétne technolégiam, ktoré som pouzil, struktire
implementacie a integraciou do programu Surmon. Posledni kapitolu tvoria vysledky
testov a navrhy na zlepsenie.






KAPITOLA

Ciel prace

Cielom mojej bakalarskej prace je vytvorit resers doterajsich pristupov k extrakcii
peciatok z naskenovanych dokumentov, nastudovat potrebné algoritmi tykajtce sa spra-
covania obrazu a na zaklade toho navrhnif a rieSenie implementovat. Mojim cielom je
implementovat navrhnuté riesenie aj ako modul do programu na spracovanie dat Sur-
mon, ktory bude sluzit na extrakciu peciatok z naskenovanych dokumentov. Peciatky,
ktoré méa byt modul schopny extrahovat mézu byt Iubovolného tvaru a farby a moézu
byt prekryté alebo prekryvat iny graficky prvok. Po diskusii s vedicim prace sa vsSak
obmedzim len na farebné peciatky. Extrakcia ¢iernych peciatok je dalsia velka vyzva
a vo svojej bakalarskej praci sa tym nebudem zaoberat. Na dokument sa nekladi ziadne
Specialne poziadavky. Cielom préace je dalej, aby vo vyslednom module po extrakcii pre-
behla este iprava extrahovanych peciatok za ticelom zlepsenia ich vizudlnych vlastnosti.
Poslednym cielom je otestovat vysledok priace na dokumentoch z portalu www.justice.cz,
vyhodnotit vysledky a navrhntt mozné vylepsenia.






KAPITOLA 2

Sucasny stav v oblasti extrakcie
peciatok

2.1 Charakteristika problematiky

Extrakcia peciatok zdpasi s mnohymi problémami, ktoré vyplyvaju z vlastnosti pecia-
tok. V prvom rade, peciatka moze mat akykolvek tvar. Pri peciatkach statnych institicii
alebo inych oficidlnych peciatkach sa este da ocakavat jeden zo zakladnych tvarov ako
je obdlznik, kruh, elipsa, alebo trojuholnik. Pre isté druhy dokumentov dokonca exis-
tuju predpisy, ktoré urcuju ako ma peciatka v danom dokumente vyzerat. Napriklad
zédkon ¢. 63/1993 Z. z. Zakon Narodnej rady Slovenskej republiky o Statnych symbo-
loch Slovenskej republiky a ich pouzivani uvadza: ,,...na ostatngch dradnich listindch,
ktoré obsahuji rozhodnutie alebo uznesenie Stdatnych orgdnov Slovenskej republiky, alebo
osvedcenie dolezitych skutocnosti alebo opravnent, sa pouZiva odtlacok turadnej peciatky so
statnym znakom. Uradné peciatky so statnym znakom siu okrihle s priemerom 36 mm, po
obvode kruhu okolo Statneho znaku je oznacenie stdtneho orgdnu alebo ustanovizne Slo-
venskej republiky, pripadne aj ich sidlo. Na osobitné tcely, najmd na uradné tlacivd, sa
pouzivaji okrihle dradné peciatky so statnym znakom s priemerom 17 mm a 22 mm. Or-
gany uzemnej samosprdvy oznacuju uradnymi peciatkamsi so Statnym znakom a ndpisom
Slovenskd republika listiny obsahujice rozhodnutie alebo osvedcenie dolezZitych skutoc-
nosti alebo oprdvnent vo vectach, v ktorych vykondvaju Statnu sprdavu podla osobitnych
predpisov. V komercnej sfére vSak peciatka moze mat ozdobny tvar, ktory sa da len
velmi tazko odhadnit. Predpokladat by sa mohlo, ze prevazné vécésina peciatok su cer-
vené, Cierne alebo modré, no rozhodne to nie je pravidlom. Z procesu, akym odtlacok
peciatky v dokumente vznika vyplyvaju dalsSie tskalia extrakcie peciatok. Peciatka moze
byt v dokumente na Iubovolnej pozicii a lubovolne pootocena. V podstate takmer nie je
mozné, aby peciatka bola otoCend v zakladnej polohe. Peciatka ¢asto prekryva iné casti
dokumentu, alebo je nimi prekrytd (napriklad podpisom). Mnohokrat je toto prekrytie
dokonca zamerné. Cast peciatky moze chybat alebo byt velmi slabo viditelna, pretoze
sa v danom mieste odtlac¢ilo nedostato¢né mnozstvo atramentu, alebo naopak méze byt,
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a casto byva rozmazana. V kone¢nom désledku sa kazdy odtlacok peciatky 1iSi od os-
tatnych odtlackov a to aj v pripade, Ze sa jednad o odtlacky jednej fyzickej peciatky.
Nakoniec je treba este dodat, ze kvalita dokumentu a proces digitalizicie tiez znac¢ne
ovplyvniuje jeho spracovanie. Ako je vidno, problematika extrakcie peciatok z naskeno-
vaného dokumentu je relativne rozsiahla a preto sa vela doterajsich pristupov zameriava
len na cast problému.

2.2 Sucasny stav rieSenia a doterajsie pristupy

V minulosti bolo publikovanych niekolko prac zaoberajicich sa detekciou a extrakciou
peciatok z dokumentov. Jednou z nich je publikdcia s ndzvom A robust stamp detection
framework on degraded documents [20]. Jej autori sa zameriavaji na okruhle, pripadne
elipsovité peciatky. Metoda popisana v tomto dokumente je zaloZena na tom, ze obrysy
takychto peciatok su analyticky vyjadritelné. Na zaciatku detekcie peciatok je dokument
preskalovany na mensie rozliSenie, ¢im sa odstrania jemné detaily a tym sa zefektivnia
dalsie fazy procesu. Pomocou Cannyho detektoru [6] sa detekuji hrany v dokumente
a vytvoria sa z nich suvislé spojené komponenty. Na detekciu elipsovitych, respektive
kruhovych peciatok, autori vyuzivaju vlastny detektor elips, ktorého zakladom je ziska-
nie vyrazu pre rodinu eliptickych kriviek z informéci ziskanych z parov krajnych bodov
spojeného komponentu. Kedze sa pri tomto spdsobe riesienia detekcie peciatok v doku-
mente vyuzivaju ¢isto geometrické vlastnosti prvkov dokumentu, je mozné ho aplikovat
na farebné aj c¢iernobiele dokumenty.

Iba geometrické vlastnosti prvkov dokumentu vyuziva aj pristup k extrakcii pecia-
tok publikovany s ndzvom A Generic Method for Stamp Segmentation Using Part-based
Features [2]. Proces extrakcie v tomto dokumente za¢ina tym, Ze sa pomocou algoritmu
Features from Accelerated Segment Test (FAST) [45] vyhladaju klacove body doku-
mentu, pre ktoré sa vypocitaji dva bindrne deskriptory - Binary Robust Independent
Elementary Features (BRIEF) [7] a Oriented FAST and Rotated BRIEF (ORB) [47]. Na
detekovanie peciatok v dokumente vytvorili autori trénovaciu mnozinu peéiatok réznych
kategérii a inych grafickych prvkov, pre ktoré sa tiez predpocitaji deskriptory BRIEF
a ORB v klicovych bodoch. Tieto vypocitané deskriptory sa porovnaju s deskriptormi
komponentov dokumentu a ak sa vic¢Sina deskriptorov kandidata podobé deskripto-
rom peciatok z trénovacej mnoziny, tak je kandidat prehlaseny za peciatku. Nakoniec
prebehne este filtracia na zéklade jednoduchych geometrickych vlastnosti ako je vyska
a Sirka na odstranenie falosne detekovanych peciatok.

Autori ¢lanku Location algorithm for seal imprints on Chinese bank-checks based on
region growing [23] predstavuji metédu extrakcie peciatok zaloZent na algoritme zvac-
sujuceho sa regiénu [3] [56]. Pomocou tohoto algoritmu vytvoria v dokumente spojené
komponenty vopred urcenej farby. Pokial sa jeden komponent nachadza v druhom, zli-
¢ia ich. Vysledné komponenty st prehlasené za peciatky. Pecéiatka teda musi mat ram,

6
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v opac¢nom pripade by sa kazdé pismeno povazovalo za samostatnd peciatku. Tato me-
téda je Uc¢inna pokial sa v dokumente nevyskytuju iné grafické prvky predpokladanej
farby pediatky, pretoze inak s aj tie prehldsené za peéiatky. DalSou zna¢nou nevyhodou
tohoto riesenia je to, ze farba peciatky musi byt dopredu zndma.

Extrakcia peciatky a podpisu spdsobom popisanym v FExtraction of Signature and
Seal Imprint from Bankchecks by Using Color Information [54] je zaloZena na predpo-
klade, ze peciatka a podpis maju odlisné farby, ktoré sa zaroven lisia od farby zvysku
dokumentu. Predpokladaji teda, ze pixele dokumentu vytvoria tri farebné zhluky vzta-
hujice sa k pozadiu, podpisu a peciatke. Z maximalnych hodnét trojrozmerného (RGB)
histogramu jasu urcia stredy uvedenych zhlukov. Pomocou niekolkych projekcii pixelov
dokumentu a hrani¢nych hodnot sa extrahuje podpis a peciatka. Extrahovand peciatka
moze mat v miestach prekrytia diery. Vyhladaju sa preto koncové body ciar peciatky
a ak je blizko koncového bodu ¢iara podpisu, bod sa oznaci ako kandidat na obnove-
nie Ciary peciatky. Dvaja kadidati na spojenie su spojeni, ak vzdialenost medzi nimi je
priblizne rovnaka ako priemernd sirka ¢iary podpisu a zaroven uhol medzi priamkami,
ktoré vznikli linedrnou regresiou z pixelov okolo danych kandidatov, je tupy.

Za ucelom zvysenia bezpecnosti pri automatizovanom spracovani dokumentov sa ex-
trakciou peciatok zaobera praca Stamp Detection in Color Document Images [34], ktora
¢lanok Stamp Verification for Automated Document Authentication [35] rozsiruje o fazu
overenia pravosti peciatky. Autori prezentuju rieSenie, ktoré extrahuje peciatky rozlic-
nych farieb (s vynimkou ¢iernej) ¢i tvarov, ktoré mézu byt pripadne prekryté podpisom
alebo textom odlisnej farby. Metdda, ktord popisuji, pozostava z niekolkych krokov.
Najskor sa odstrani Cierny text a pozadie od ostatnych farebnych prvkov dokumentu.
Nésledne prebehne farebné zhlukovanie, ktorym sa ziska niekolko obrézkov (pre kazda
farbu jeden obrazok) dokumentu obsahujtcich len prvky rovnakej farby. V dalsom kroku
su jednotlivé prvky od seba oddelené pomocou algoritmu XY-cut [30] a povazuji sa za
kandidatov na peciatku. Nakoniec na zdklade porovnania vlastnosti vypocitanych pre
jednotlivych kandidatov s referené¢ymi hodnotami danych vlastnosti ziskanych z expe-
rimentov, alebo z prvkov trénovacej mnoziny je kandidat klasifikovany ako peciatka,
alebo ako iny graficky prvok. Autori uvadzaju, ze pre klasifikdciu sa im najviac osved¢il
algoritmus Support Vector Machines (SVM) [25].

O rozpoznéavani falosnej peciatky od pravej sa pise aj v clanku A Robust Registra-
tion and Detection Method for Color Seal Verification [5]. Jeho autori o¢akavaju, ze
pediatka bude okrihla, elipsovit4, alebo obdlznik a jej farba bude ¢ervens alebo modra.
Farebny priestor RGB rozdelia na osem podpriestorov, ktoré prislichaji 6smim farbam:
bielej, Ciernej, Cervenej, zelenej, zltej, modrej, purpurovej a azurovej. Farba kazdého
pixla spadne do jedného z podpriestorov. Autori extrahuju pixely, ktoré spadaju do pod-
priestoru ¢ervenej (respektive modrej) farby. Pouzitim thinning algorithm [48] vytvoria
kostru kandidéata, ktord je vyuzita na zistenie tvaru kandidata. Pomocou vzdialenosti
medzi bodmi kostry urcia osi kandidata a uhol otocéenia od zakladnej polohy.
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Kandidat sa v dalsich krokoch porovnéva s jeho predlohou a urcuje sa, ¢i je odtlackom
pravej peciatky.

Autori ¢lanku Robust Stamps Detection and Classification by Means of General Shape
Analysis [17] rozdeluji algoritmus, ktory popisuji, na 3 ¢asti. V prvej casti detekuju
kadidatov na peciatky. Dokument prevedt do farebného priestoru YC,C, a dalej pra-
cuji uz len so zlozkami Cy, a C,. Pomocou projekcie matice reprezentujicej dokument
v zlozke C}, (respektive C;) v horizontalnom a nasledne vertikalnom smere hladaji ob-
lasti s vysokou intenzitou tychto zloziek. Tieto oblasti potom povazuju za kandidatov na
peciatku. V druhej casti odfiltrujui prvky, ktoré nie su peciatky, pomocou jednoduchych
geometrickych vlastnosti ako je pomer stran alebo pomer obsahu plochy kandidata k ob-
sahu plochy dokumentu. V poslednej ¢asti uréuju jeden z piatich tvarov peciatky (kruh,
oval, stvorec, obdlznik a trojuholnik). Tat6 faza je blizsie popisand v ¢lankoch Efficient
Stamps Classification by Means of Point Distance Histogram and Discrete Cosine Trans-
form [15] a Principal Component Analysis of Point Distance Histogram for Recognition
of Stamp Silhouettes [16]. Vyuzivajt pri tom histogram vzdialenosti bodov obrysu vyjad-
renych v polarnych stradniciach, nazyvany Point Distance Histogram (PDH). PDH je po
rotaci, zmene mierky, ¢i posunuti nemenny. Kvoli velkej dimenzii histogramu prebehne
redukcia dimenzii vyuzitim diskrétnej kosinusovej transformécii [I]. Pomocou Euklidov-
skej vzidalenosti od Ssablén uvedenych tvarov sa urci tvar peciatky.

Na zéaklade viacerych predchadzajtcich prac v oblasti extrakcie dokumentov sa autori
¢lanku Stamps Detection and Classification Using Simple Features Ensemble [18] sna-
zili vytvorit komplexny systém detekcie a klasifikacie farebnych i ¢iernobielych peciatok
rozlicnych tvarov. V dokumente vyhladavaja tri rozlicné tvary - ¢iara, kruh a ostatné
tvary, pomocou ktorych nasledne urcuju kandidatské oblasti. Kruhy hladaju vyuzitim
Houghovej kruhovej transformécie [10], detektor ¢iar je taktiez zaloZzeny na Houghovej
transformécii [10] a nepravidelné tvary sa extrahuju ak ich vyska a sirka spada do ur-
¢eného intervalu. Nasleduje vypocet vlastnosti kandidatskych oblasti, ktoré su vstupom
pre dvojstupnovu klasifikaciu, ktora vyuziva trénovaciu mnozinu obsahujicu peciatky,
ale aj iné grafické prvky. V nej sa v prvom stupni rozhodne ¢i kandidat je alebo nie je
peciatkou a v druhej sa urdci trieda tvaru peciatky .

V dokumente, ktory nesie nédzov Seal Object Detection in Document Images using GHT
of Local Component Shapes [46] je popisané riesenie detekcie peciatok, ktoré vyuziva
rozpoznané znaky dokumentu ako vysoko trovnové deskriptory. Kazdy znak vytvori so
svojimi k najblizs§imi susedmi k parov. Pre vSetky tieto pary sa vypocitaju priestorové
vlastnosti na zaklade vzdialenosti a rotacie. Pomocou vypocitanych vlastnosti sa vytvoria
hypotézy o polohe referenéného bodu pedciatky ( stred kruhu s minimalnym polomerom
ohrani¢ujuci peciatku ). Nahromadenim a spracovanim hypotéz sa pomocou zovseobec-
nenej Houghovej transformécie [10] detekuje referenénéd peciatka (ak sa v dokumente
nachadza).
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2.2. Stucasny stav riesenia a doterajsie pristupy

Metdda popisand v praci Automatic Seal Information Reader [13] zacina run leght
smoothing algoritmom (RLSA) [19], ktory odstrani medzery vo vnutri znakov, medzi
znakmi, medzi slovami a aj medzi riadkami v odstavci. Tym rozdeli dokument na c¢asti na-
zyvané ,stavebné bloky“. Stavebné bloky, ktoré prejda prvotnou filtraciou vysky a sirky
st kandidatmi na peciatku. Autori zvolili tri konstantné znakové retazce na vytvore-
nie Sablén. Ak stavebny blok obsahuje vSetky tri konStanté znakové retazce, postupuje
dalej do testu topoldgie a ak nim prejde, je prehlaseny za peciatku. Nakoniec este pre-
behne pomocou trénovacej mnoziny peciatok a prvkov inych ako peciatky a algoritmu
k najblizsich susedov [37] test na falosne detekované peciatky.

Zékladom pristupu publikovanom v ¢lanku Color Seal Extraction from Documents:
Robustness through Soft Data Fusion [50] je takzvany fuzzy integral [33], ktory vyuziva
Cisto farebné informécie dokumentu. Autor povazuje farebny obrazok za multisenzorovy
signal. Pomocou dvoch roéznych fuzzy integralov ziska dva obrazy dokumentu v odtie-
noch sedej. Pomocou ich rozdielu sa vytvori bindrna maska, ktord je neskér pouzitd na
vymaskovanie dokumentu, ¢im sa extrahuju peciatky.

Ako extrahovat okrihlu alebo obdlznikovi pediatku z tradiénych ¢inskych malieb po-
pisuju autori v praci An Effective Method to Detect Seal Images from Traditional Chinese
Paintings [21]. Z pozorovani vyplyva, ze peciatky na tradi¢nych ¢inskych malbéch su ¢er-
vené. Na zaklade tohoto poznatku extrahuju cervené prvky dokumentu, ktoré sa stani
kandidétmi na peciatku. Kazdému kandiddtovi vypocitaji najmensi obdlznik, ktory ho
ohranicuje a jeho vpisanu elipsu. Pre oba tvary vytvoria grafy zavislosti uhla a vzdia-
lenosti bodu na obvode od stredu utvaru. Obdobny graf vytvoria pre redlne okrajové
body kandidata a porovnaju ich s predchadzajicimi dvoma. Pokial je rozdiel s jednym
z grafov dostatocne maly, kandidat je peciatkou tvaru, ktorému odpovedd porovnavany
graf.

Vylu¢ne farebné informécie vyuziva metdda extrakcie pecCiatok popisand v praci Seal
Imprint Segmentation Based on Color Feature Classifier [40]. Vo farebnom priestore
HSV | ktory je podla autorov menej nachylny na zmeny v jase, sa pre kazdy pixel
vypocitaju deskriptory Scale-invariant feature transform (SIFT) [32] pre odtien (hue)
a sytost (saturation) a oznacia sa ako HS-SIFT . Vo fize ucenia sa vypocitaju HS-SIFT
deskriptory pre ruc¢ne oznacené pozitivne vzorky (odtlacky peciatky) a negativne vzorky
(pozadie). Autori pouzivaju klasifikaény algoritmus SVM [25]. Vo fize segmentacie sa
pre dany pixel vypocitaju HS-SIFT deskriptory a na zdklade ich skére sa rozhodne ¢i
pixel je pixel peciatky alebo nie.

Autori préace Colored Rubber Stamp Removal from Document Images [11] naopak od-
stranuju peciatku z dokumentu. Dokument sa najskor prevedie do binarneho dokumentu,
ktory sa vyuzije ako maska povodného dokumentu, ¢im sa odstrani pévodné pozadie
a ostane jednotné biele pozadie. Dokument sa nasledne prevedie do farebného prie-
storu HSV. Vypocita sa vlastny vektor kovariancnej matice priestoru HSV a vytvori sa
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2. SUCASNY STAV V OBLASTI EXTRAKCIE PECIATOK

histogram skalarnych stc¢inov daného vlastného vektoru a vektorov farieb pixelov v prie-
store HSV. Histogram obsahuje dva vrcholy - jeden reprezentuje farbu textu a druhy
peciatky. Pomocou Otsu’s thresholding algorithm [39] je histogram, a teda aj dokument,
rozdeleny na text a peciatky.

Dalsie ¢lanky, ako napriklad Automatic Seal Imprint Verification System for Ban-
kcheck Processing [53], sa Casto zameriavaji na konkrétny problém, pri ktorom maju
relativne jasne definované ako vyzera spracovavany dokument a peciatka v nom. Casto-
krat je dopredu zndme, ze peciatka je ¢ervena a ni¢ iné ¢ervené nie je. V tychto ¢lankoch
ide potom najmé o rozoznanie falosnej peciatky od origindlnej.

Uvedené préace sa daju rozdelit do troch kategorii podla toho, aké informacie z doku-
mentu vyuzivaji za Gcelom extrakcie peciatok. Cast autorov publikovalo riesenia, ktoré
vyuzivaju ¢isto farebné informécie. Ini autori naopak len geometrické vlastnosti prvkov
dokumentu a niektori autori vyuzivali oboje. Do prvej kategérie spadaji ¢lanky [11]
[23], [40], [50] a [54]. Do druhej kategérie sa radia [2], [13], [18], [20] ¢i [46] a posledni
kategériu tvoria [5] , [17], [21] i [35]. Na zaklade spdsobu vyuzitia ziskanych informécii
a sposobu riesienia sa tieto prace moézu rozdelit do inych troch kategoérii. Medzi prace,
ktoré vyuzivaji dopredu vytvorent mnozinu peciatok, pripadne inych grafickych prvkov,
patria [2], [I8], [35], [40] a [46]. Pri uréovani tvaru peciatky vyuziva [I7] mnozinu tvarov,
preto som ho tiez zaradil do tejto kategérie. [5], [11], [21], [23], [50] a [54] sa prace, ktoré
jednoducho extrahuju pixele dopredu danej alebo analyzou zistenej konkrétnej farby.
Tretou kategériou su ostatné pristupy k extrakcii peciatok z dokumentu, medzi ktoré
patri [13] a [20].
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KAPITOLA 3

Navrh rieSenia

3.1 NAavrh rieSenia v skratke

Na zéklade poznatkov ziskanych z vyssie popisanych prac som zvolil k extrakcii pe-
¢iatok z naskenovanych dokumentov pristup vyuzivajici strojové ucenie. Moje riesenie
som zalozil najmé na pracach [I8] a [34]. Princip, na ktorom je zalozené moje riesenie
je jednoduchy. Sklada sa z dvoch faz. Prva faza je pripravna, prebicha v nej ucenie a je
jednorazova. Druha, pracovna faza, slizi na samotni extrakciu peciatok z neznameho
naskenovaného dokumentu. Obe fazy maju tri zdkladné casti: segmentaciu, vypocet at-
ribttov a klasifikaciu.

Pocas segmenécie sa stranka dokumentu rozdeli na oblasti, ktoré moézu ale nemusia
byt peciatkou. Tieto oblasti sa nazyvaji kandidati alebo kandidatske oblasti. Pre kazdua
kandidatsku oblast sa vypocitaju vlastnosti, ktoré ju charakterizuju. Tieto vlastnosti sa
casto nazyvaju atributy. Prikladom atribatu moéze byt napriklad pomer vysky a sirky
kandidata. Nasleduje klasifikacia, v ktorej sa urc¢i ¢i kandidat je peciatkou alebo nie.
V pripravnej faze sa manualne oznaci, do ktorej skupiny kandidat patri. V pracovnej faze
sa atributy kandiddta porovnaju algoritmom k najblizsich susedov ( popisujem v sekcii
s atribitmi uz klasifikovanych kandiddatov z pripavnej fazy a podla toho sa urci, do
ktorej skupiny kandidat patri. Za tcelom zlepSenia vizudlnych vlastnosti extrahovanych
peciatok nasleduje po klasifikaci{ v pracovnej faze este ich dprava.

Pre zefektivnenie segmentacnej fazy a pre zjednotenie parametrov stranok dokumen-
tov je strdanka dokumentu pred vstupom do celého procesu zmensend tak, aby dizky
jej strdn boli mensie ako stanovené hranice. Podrobnejsie st jednolivé casti algoritmu
popisané v nasledujicich sekciach.

3.2 Pouzivané pojmy

Predtym ako zac¢nem popisovat jednotlivé fazy procesu, uvediem par pojmov, ktoré
budem v praci pouzivat.
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3. NAVRH RIESENIA

Pojem extrakcia budem pouzivat pre vyber prvku, pripadne prvkov z celku ako na-
priklad peciatku z dokumentu.

Bindrna maska alebo len maska je ¢iernobiely obrazok, ktory urcéuje, ktoré pixele
povodného obrazku sa dalej pouziju alebo zobrazia alebo podobne. Priklad pouzitia
binarnej masky je na obrazku

O
*
Text

(a) Pévodny obré- (b) Bindrna maska. (c) Obrdzok po ap-
zok. likovani masky.

O
*

Obr. 3.1: Ukazka aplikdcie bindrnej masky na obrazok.

Dalej budem pouzivat pojmy ohranicujici obdZnik a najmenst ohranicujici obdZnik.
Rozdiel medzi nimi je ten, ze ohranicujics obdZnik mé strany rovnobezné so osami X, Y
respektive so stranami strany dokumentu a najmensi ohranicujici obdZnik je najmens
oblznik, ktory ohrani¢uje prvok. Ndzornd ukézka je na obrazku

(a) Ohrani¢ujici obdlznik.  (b) ~Najmens{ ohranicujici
obdlznik.

Obr. 3.2: Rozdiel medzi ohranicujicim obdlZnikom a najmensim ohranicujicim obd{Zni-
kom Sipky.
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3.3. Farebné priestory RGB, HSV a YC,C,

3.3 Farebné priestory RGB, HSV a YC,C,

V kapitole 3 v publikécii [28] pojednavajicej o farebnych priestoroch sa uvddza, ze
farba je vnem napriek tomu, ze viditelné spektrum vlnovych diziek elektromagnetic-
kého ziarenia je meratelné a fyzikalne popisatelné. Reprezentacia farby musi byt vhodna
pre zaznamendavanie, zobrazovanie a spracovanie obrazu, musi vyhovovat matematickym
poziadavkam spracovania obrazu, respektovaf technické podmienky pre monitory, fo-
toaparaty, skenery a podobne a zaroven vyhovovat ludskému vnimaniu. Pretoze tieto
podmienky sa fazko daju zabezpecif sicasne, vyuzivaju sa za réznym tcelom roézne re-
prezentacie.

3.3.1 RGB

Farebny priestor RGB je najpouzivanejsi farebny priestor a je najpodobnejsi tomu,
ako ludské oko vnima farby. Je zalozeny na aditivnom miesani troch zakladnych farieb:
¢ervenej R (anglicky red), zelenej G (anglicky green) a modrej B (anglicky blue). Aditivne
miesanie znamend, ze farby sa k sebe pric¢itavajia. Tri zdkladné farby vytvaraju bazové
vektory ortogonalneho priestoru RGB a nulovy vektor reprezentuje ¢iernu. Kazda farba
sa da potom vyjadrit ako linedrna kombinacia bazovych vektorov. Kazdy pixel obrazku
je potom vyjadreny ako vektor stradnic v priestore RGB. Farebny priestor RGB je
zékladnym farebnym priestorom pre digitédlne spracovanie obrazu. Autori [34] ale pisu,
ze tento farebny priestor nie je vhodny na segmentaciu kvoli vysokej korelacii medzi
zlozkami RGB.

Blue
1(0,0,1)

Magenta Cyan

(0,1,0)

— Green

(1,0,0)

-

Red Yellow
Obr. 3.3: Ukazka priestoru RGB [zdroj: [§]].

3.3.2 HSV

HSV je skratka pre farebny priestor, ktorého bazové vektory reprezentuji odtien H (an-
glicky hue), sytost S (anglicky saturation) a jas V (anglicky brigthness value). Takato
reprezentacia je zalozena na Iudskom intuitivnom vnimani farby. Projekcia priestoru
RGB do priestoru HSV (vid obrazok vytvori prevratentd pyramidu. Uhol okolo ver-
tikdlnej osi vyjadruje odtien H, pricom uhol 0° reprezentuje cervend. Vzdialenost od
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3. NAVRH RIESENIA

vertikdlnej osi je hodnota saturicie S a hodnota jasu V lezi medzi 0 pri vrchole pyra-
midy a 1 pri jej podstave. Tento farebny priestor som zvolil preto, aby sa dal na zdklade
hodnét zlozky H jednoducho odlisit odtien pixelov.

v
Green Ye]low

Black W'
Obr. 3.4: Ukdzka priestoru HSV [zdroj: [9]].

3.3.3 YCbCr

Autori prace [34], ale aj autori [18] vyuzivaju farebny priestor YC,C,. Zlozka Y repre-
zentuje intenzitu svetla a zlozky Cy, C, vyjadruju intenzitu modrej respektive cervenej
zlozky relativne k zelenej zlozke [31]. V [I8] sa uvddza, Ze tento farebny priestor sa
vyuziva preto, lebo peciatky byvaji prevazne cervené alebo modré.

Chrominance red

Obr. 3.5: Ukédzka priestoru YC,C,. [zdroj: [55]]
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3.4. Segmentacia

3.4 Segmentacia

Vstupom pre tuto cast algoritmu je stranka dokumentu. Pocas segmentacie sa oddelia
jednotlivé grafické prvky stranky, o ktorych sa v dalsich castiach rozhodne ¢i st alebo
nie si peciatkami.

3.4.1 Rozdelenie dokumentu na farebné vrstvy

Podobne ako v [34] sa na zaciatku segmentacie rozdeli dokument na jednotlivé farebné
(chromatické) vrstvy, a nefarebnt (achromaticku) vrstvu, respektive, vytvoria sa ich
bindrne masky (vid obrdzok [3.6). Kedze som svoje rieSenie obmedzil len na farebné
peciatky, s achromatickou vrstvou dokumentu sa dalej nepracuje.

(a) Maska chromatickej (b) Maska chromatickej
vrstvy 1. vrstvy 2.

]

[\ S—

(¢) Maska achromatic- (d)  Origindl  doku-
kej vrstvy. mentu.

Obr. 3.6: Ukéazka bindrnych masiek dokumentu odpovedajicich farebnym vrstvam
a achromatickej vrstve.
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3. NAVRH RIESENIA

Aby sa mohli vytvorit farebné vrstvy stranky dokumentu, je treba rozdelit farebné
spektrum na skupiny. Na vytvaranie takychto farebnych skupin som vyuzil farebny pries-
tor YC,C,. Konkrétne, histogram uhlov farieb v rovine Cy, C, stranky dokumentu. Pre

kazdy pixel p stranky dokumentu sa vypocita vzdialenost r jeho farby od stredu roviny
Cp C; a uhol ¢ v nej (vid obrazok [3.7]).

r=1/Cy(p)2 + Cr(p)?, (3.1a)
¢ = atan2(Cy(p), Cr(p)), (3.1b)
arctan(¥), ak x >0
arctan(¥) + 7, aky>0,2<0
Yy _
atan? — z:rrctan(m) T ak y <0,2<0 (3.1¢)
5 y>0,2=0
—% y<0,z=0
nedefinované r=0,y=0

Cy(p) a Cy(p) st h-noty pixelu p v zlozkach Cy, respektive C;. Pixely s hodnotou r mensou
ako stanovend hranica st oznacené za achromatické. Farebné skupiny si potom urcené
na zaklade lokalnych minim v histograme. Ako je ale vidno z obrazka [3.§8| originalny
histogram ma4 prilis vela lokalnych minim a maxim. Preto pred hladanim minim je his-
togram vyhladeny, a to tak, Ze hodnota 3’ v bode x je vypocitand ako priemer hodnot
z okolia bodu z. Formélne:

n—1

Y = = (fa+n) + fz—n)), (3.2)

n =
kde f(x) je hodnota v bode x v pévodnom histograme. Vyhladenie prebiaha viackrat,
pricom sa parameter n meni. Jedna farebna skupina je potom ohranicend lokalnymi
minimami histogramu.
KedZe aj vo farebnych grafickych prvkoch sa mézu nachadzat achromatické pixely,
je stranka dokumentu pred vyssie popisanym rozdelovanim na vrstvy jemne rozmazand
a po rozdeleni prebehne redukcia Sumu.
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3.4. Segmentécia

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Obr. 3.7: Bod p v rovine Cy,C,. [ Zdroj obréazka roviny CyC,: [59]]

(a) Histogram doku- (b) Vyhladeny histo-
mentu. Na osi x s gram.

hodnoty ¢ a na osi

y je pocet pixelov

dokumentu s danym .

Obr. 3.8: Ukazka histogramov pre dokument z obréizka

3.4.2 Extrakcia spojenych komponentov

Ucelené grafické prvky, v ktorych z kazdeho pixelu prvku existuje cesta pixelami prvku
do vsetkych ostatnych pixelov prvku, si teda spojené, budem oznacovat ako spojené
komponenty. Pre extrahovanie spojenych komponentov z jednotlivych farebnych vrstiev
som vyuzil zadkladny algoritmus na oznacenie spojenych komponentov uvedeny v [24].
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3. NAVRH RIESENIA

Prvym krokom daného algoritmu je pociatocné oznacCovanie, pocas ktorého sa pixe-
lom spojenych komponentov priradia stitky. Pre kazdy pixel bindrnej masky farebnej
vrstvy stranky sa urci jeho Stitok na zdklade stitkov jeho styroch susedov. A to tak, ze
ak ma aktualny pixel p v maske hodnotu 0, nedeje sa ni¢ a pokracuje sa na dalsi pixel.
Ak ma pixel p v maske hodnotu 1 a vSetci z jeho susedov maji hodnotu 0, oznaci sa
pixel p novym stitkom (obrazky a . Ak prave jeden sused pixelu p mé v bi-
nérnej maske hodnotu 1, jeho Stitkom sa oznaéi aj pixel p (obrazky a . Ak
maju viaceri susedia pixelu p v maske hodnotu 1, pixelu p sa priradi jeden z ich stitkov
(obrazky a . V tomto pripade je vhodné zaznamenat, ze dané rozne stitky su-
sedov pixelu p st ekvivalentné, co sa vyuzije v dalSsom kroku agoritmu. Susedia, podla
ktorych sa stitky urcuju su: severozapadny, severny, severovychodny a zapadny sused.
Smer prechadzania pixelov je zlava doprava a z hora dole, ¢im je zaistené, ze kazdy zo
susedov aktudlne prechddzaného pixelu uz ma spravny stitok. Jednotlivé pripady a vy-
sledok pociatocného oznacovania pre jeden spojeny komponent si graficky znézornené

na obréazkoch 3.9 a B.101
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3.4. Segmentécia

Obr. 3.9: Ukazka priradenia sStitku aktudlnemu pixelu. NW - severozapadny sused, N -
severny sused, NE - severovychodny sused, W - zdpadny sused pixelu p.

Obr. 3.10: Ukézka priradenia $titkov pixelom jedného spojeného komponentu. Stitky

1 a 2 su ekvivalentné.
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3. NAVRH RIESENIA

Jeden stitok sa zarucene neobjavi v dvoch réznych spojenych komponentoch, no v jed-
nom spojenom komponente mézu byt pixele oznacené viacerymi stitkami. V nasleduju-
com kroku sa preto vytvoria skupiny ekvivalentnych stitkov nasledovne. Vytvori sa bi-
narna matica L velkosti N x N, kde N je pocet stitkov vo vsetkych spojenych komponen-
toch. Matica L ma v i-tom riadku a j-tom stlpci hodnotu 1 ak i-ty Stitok je ekvivalentny
s j-tym. Relacia ekvivalencie je symetrickd, reflexivna a tranzitivna. Matica L je tvorena
tak, Ze symetricka je. Reflexivnost ziska jednoduchym pridanim jednotiek na diagonalu,
pricom sa vyznam matice nezmeni, kedze kazdy Stitok je sdm so sebou ekvivalentny.
Pre doplnenie tranzivity uvadza [24] nasledujuci algoritmus, ktory je zndmi ako Floyd —
Warshallov algoritmus:

for i =1 ton
if L[i,j] = 1 then
for k =1 ton
L[i,k] = L[i,k] OR L[j,k];

Nakoniec, prechodom ostitkovanymi pixelami stranky dokumentu, ktorych ekviva-
lentné stitky sa nahradia zastupcom skupiny ekvivalentych stitkov sa ziskaju jednotlivé
spojené komponenty obrazku.

Pri velkom pocte stitkov méze matica L nadobidat prilis velké rozmery a jej spracova-
nie moze trvat dlho, pretoze Floyd — Warshallovho algoritmus mé ¢asovi zlozitost O(n?).
Preto sa pred ziskavanim spojenych komponentov farebné vrstvy stranky dokumentu
rozdelia na mensie celky, z ktorych sa nésledne vybert spojené komponenty. Na rozdele-
nie farebnych vrstiev som pouzil rekurzivny algorimtus XY-Cut[30], ktory hladd miesta,
v ktorych by sa dal obrazok rozdelit. Ak existuje skupina riadkov alebo stipcov, v kto-
rych sa nevyskytuju pixele popredia, odstrani ich a v danom mieste dokument rozdeli.
Algoritmu som pridal jeden parameter, ktory urcuje, kolko minimélne susednych riad-
kov, respektive stipcov, musi byt bez pixelov popredia, aby sa v danom mieste mohol
obrazok rozdelit. Vdaka tomu sa potom zbytocne neoddeluju grafické prvky blizko pri
sebe, ako si napriklad pismena v slove. Algoritmus konc¢i, ked uz nemé kde rozdelit
obrézok. Ukézka behu XY-Cut algoritmu je na obrdzku
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B B B
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D D

Obr. 3.11: Ukazka behu XY-Cut algoritmu. Cierny rdm reprezentuje okraj vstupného
obrazku. Cerveny ram ohrani¢uje miesto rozdelenia. Zeleny rdam obkolesuje vysledok
rekurzie.

3.4.3 Vytvaranie kandidatov

Nakolko je peciatka malokedy len jeden spojeny komponent, v poslednom kroku seg-
mentdacie sa zo spojenych komponentov vytvoria kandidatske oblasti zoskupovanim spo-
jenych komponentov. Ukazka je na obrazku Pre kazdy spojeny komponent plati, ze
ak nie je sucastou ziadneho kandidata, vytvori sa novy kandidat a dany spojeny kompo-
nent sa stane jeho stucastou. Kanditat K, ktorého je aktudlny spojeny komponent SK;
stucastou, k sebe pripoji spojeny komponent SKs, ak spliia obe podmienky pripojenia.
Ak spojeny komponent SKs je stucastou kandidata Ko, kandidati K7 a Ko sa zlucia.
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Podmienkami na pripojenie st:
1. dostatoc¢na blizkost na ploche stranky dokumentu

2. dostatocnd blizkost vo farebnom priestore.

Spojené komponenty K7, K5 si dostato¢ne blizko na ploche stranky, ak aspon jeden
z rohov ohrani¢ujticeho obdiZnika spojeného komponentu SK; je vnitri ohrani¢ujiceho
obdlznika spojeného komponentu SKs, rozsireného o toleranc¢nu odchylku, vid obrazok
Kandidatov K7, Ky povazujem za dostatocne blizke objekty, ak existuje dvojica
spojenych komponentov SK; € K, SK; € K> tak, Ze spojené komponenty SK;, SK;
st dostatocne blizko. Tento pristup nie je taky presny ako keby som meral vzdialenosti
medzi pixelami v spojenych komponentoch, je vsak rychlejsi pretoze spojenych kompo-
nentov je znac¢ne menej ako pixelov, ktoré ich tvoria.

YT

F -_—
1
I

gl
I
I
I

Ml = o= - o=

Obr. 3.12: Ukazka spojenych komponentov, ktoré si dostato¢ne blizko. XT — toleran¢na
odchylka v osi X, YT — toleran¢na odchylka v osi Y.

Na urcenie toho, ¢i st objekty dostatocne blizko vo farebnom priestore a st teda dosta-
to¢ne farebne podobné vyuzivam histogram farieb, tentokrat ale vo farebnom priestore
HSV, pretoze mi v nom experimentalne vysli v tejto Casti lepsie vysledky ako v priestore
YC,C;. Kandidat K a kandidat Ky (respektive spojeny komponent SK) st farebne do-
statoéne podobné, ak priemernd hodnota zlozky H kandidata K» (respektive spojeného
komponentu SK) je v intervale (H — Cy x 0 — Cy, H + Cy x 0 + C3), kde H je prie-
mernéd hodnota hodnot zlozky H kandidata K, o je stadardna odchylka hodndét zlozky
H kandidata K a C, C5 st konstanty, ktoré som po experimentoch zvolil ako C; = 1.9,
C5 = 1. Podotykam, ze nakolko je zlozka H uhol, hodnoty 359 a 0 st po sebe nasledujtce
hodnoty.
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3.5. Vypocet atribitov

(a) Spojené komponenty do-  (b) Kandidati dokumentu. (¢) povodny dokument
kumentu.

Obr. 3.13: Ukéazka zoskupovania spojenych dokumentov do kandidatov.

3.5 Vypocet atributov

Pocas segmentéacie stranky dokumentu sa vytvorila mnozina kandidatov, z ktorej
boli odstraneni kandidati, ktori mali extrémnu (prilis velkd alebo prili§ mala) sirku
alebo vysku. Na to, aby sa dalo urcit ¢i kandidat je alebo nie je peciatkou je potrebné
poznat jeho vlastnosti, respektive atributy.

Vstupom pre vypocet niektorych atribitov je kandidat, ktory je prevedeny do od-
tienov Sedej a normalizovany pomocou min-max normalizacie [29] podla vztahu
V navrhnutom rieseni sa vyuziva vyse 70 atribttov. Medzi atributy, ktoré som navrhol
patria:

Pocet spojenyjch komponentov, ktoré kandidat obsahuje.

Pocet vnorengch spojenych komponentov. Za vnoreny spojeny komponent povazu-
jem spojeny komponent, ktorého ohranicujici obdlznik cely lezi v ohranic¢ujicom
obdlzniku iného spojeného komponentu patriaceho kandidatovi.

Pomer vnorengch spojenyjch komponentov ku vsetkym spojenym komponentom kan-
diddta.

Stradnice stredu ohranicujiceho obdlZnika relativne k Sirke a vyske dokumentu.
Pomer sirky kandiddta k sirke strany dokumentu.
Pomer vysky kandiddta k vyske strany dokumentu.

Pomer obsahu strany dokumentu k obsahu ohranicujiceho obdEnika kandiddta.
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Obvod spojenych komponentov kandiddta.
Pomer sirky strany dokumentu ku obvodu spojenych komponentov kandiddta.
Pomer obsahu spojengjch komponentov kandiddta ku ich obvodu.

Pomer obsahu ohranicujiceho obdlZnika k obvodu spojengch komponentov kandi-
ddta.

Standardnd odchijlka, rozptyl, modus a priemerny uhol otocenia najmensich ohra-
nicujucich obdlzZnikov spojengch komponentov kandiddta.

Uhol otocenia najmengieho ohranicujiceho obdiZnika kandiddta.

Pocet farebnijch tried kandiddta.

Rozptyl a priemernd hodnota uhlu ¢ pizelov v rovine CjC). pocitany podla [3.1]
Rozptyl a priemernd hodnota zlozky H farby pixelov vo farebnom priestore HSV.

Pomer kratsej strany najmensieho ohranicujiceho obdZnika kandiddta k $irke strany
dokumentu.

Pomer dihiej strany najmensieho ohranicujiceho obdZnika kandiddta k $irke strany
dokumentu.

Pomer obsahu strany dokumentu k obsahu najmensieho ohranicujiceho obdnika
kandiddta.

Pomer stran najmensieho ohranicujiceho obdlznika kandiddta.

Rozptyl, standardnd odchylka a priemernd hodnota pixelov normalizovaného kan-
didata v odtierioch Sedej po aplikovani Sobelovho operdtora [49] ako ukazatele in-
tenzity hran.

Rozptyl, standardnd odchylka a priemernd hodnota pirelov kandiddta po apliko-
vani Fourierovej transformdcie [12]. Fourierova transformdcia previdza obrazok
z priestorovej domény do frekvencénej domény. Nizke frekvencie znamenajtu plynu-
lejsie prechody naopak vysoké indikuji ostré prechody a ostry obrazok.

Huové momenty [22] pocitané z normalizovaného kandidéta v odtienioch Sedej.

Nasledujtice atribiity som prebral z prace [I8] alebo st z nich odvodené. Casti atri-
butov nechavam anglicky nazov, pretoze som nenasiel vhodny preklad.

Pomer vysky a sirky kandiddta.
Pocet vyjraznijch vrcholov normalizovaného kandiddta v odtierioch Sedej..

Pocet vyrazniych vrcholov bindrnej masky kandiddta.



3.5. Vypocet atribitov

Hustota, ako pomer obsahu spojenych komponentov kandidata k obsahu ohranicu-
juceho obdlznika kandidata.

Rozptyl, standardnd odchylka a priemer hodnot pizelov kandiddta po prevedeni do
odtieniov Sedej, podla vztahu uvedeného v [36]:

Y (p) = 0.299 x R(p) + 0.587 x G(p) + 0.114 x B(p), (3.3)

kde Y (p) je hodnota pixelu v odtienioch Sedej a R(p), G(p), B(p) st suradnice
pixelu p vo farebnom priestore RGB.

Rozptyl, standardnd odchylka a priemer intenzity pizelov kandiddta. Intenzitu I pi-
xelu p definujem ako

1(p) = B0 Gép) +50), (3.4)

kde R(p), G(p) a B(p) st stradnice pixelu p vo farebnom priestore RGB.

Michelsonov kontrast M [41] a RMS kontrast [{1] pre maticu odtieriov Sedej a pre
maticu intenzity pizelov kandiddta, podla vztahov:

MAT ow — M AT in
M ATmax +M ATmin ’

RMS = J LS, (3.5D)

M =

(3.5a)

n—1:4

kde M AT, 4. je maximalna hodnota matice, M AT,,;, je minimalna hodnota ma-
tice, x; je i-ta hodnota matice, T je priemerna hodnota matice a n je pocet pixelov
v matici.

Pomery priemernej hodnoty pizelov v odtierioch Sedej s Michelsonovym konrastom
a RMS kontrastom pre obe matice.

Pomery priemernej hodnoty intenzity pizelov s Michelsonoviym konrastom a RMS
kontrastom pre obe matice.

Miera podobnosti kandiddta s dokonalym stvorcom S

 min(y/Ay, )
S = (m)z, (3.6)

kde A, je obsah spojenych komponentov kandidata vyjadreny v ako sticet pixelov,
ktoré im prislichaju a P je obvod kandidata resp. jeho spojenych komponentov.
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o Okrihlost R

R = w (3.72)
My — My

TR e b

B maz (M, Ms) (3.7b)
M1+Msy\2

e,
Ry = 11— 3.7
2 yw (3.7¢)
My, My) — P
Ry = 1 rmaz( }3’ 2) =Pl (3.7d)

kde M, je dlzka dlhsej strany a M je dizka kratSej strany najmensieho ohrani¢u-
juceho obdlznika kandidata.

o Miery podobnosti s kruhom Sy, §tvorcom Ssq, elipsou Sey;, obdEnikom Sye, tro-
juholnikom S; a kosostvorcom Sype

Scir = Rs - Rl (38&)
Ap
Ssqr = 1R? (3.8Db)
Ap
Selz = WRSRZ (380)
A
Srct = — (38d)

4Rg\/R2 — R?

Stri = (Rl i Rs)2 (386)
A, JR? — R?
Sppo = —L L% (3.8¢)
2R?R,

kde R; je dizka dlhsej strany a Ry je dlzka kratSej strany najmensieho ohranicuji-
ceho obdlznika kandidata.

Dalsie 4 atribiity sa poéitaji z matice, ktord vznikne tak, Ze sa pre jednotlivé odtiene
Sedej vypocita, kolkokrat ma pixel s hodnotou p medzi svojimi blizkymi horizontalnymi
susedmi pixel s hodnotou ¢. Hodnota na p-tom riadku a g-tom stipci je potom dany
sucet. V [I8] sa tato matica nazyva Gray-Level Coocurrence Matriz a oznacuje sa GLCM.
Matica GLCM sa teda vytvori podla vztahu:

M N
GLCMALAy(p? q) = Z Z

r=1y=1

1, ak MAT (x,y) =p ANMAT (z + Az,y + Ay) =q
0, inak

(3.9)
Matica M AT je matica obrazku kandidata v odtienioch Sedej.
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3.5. Vypocet atribitov

o Kontrast matice GLCM sa vypocita ako

GLCMc => > (p—1)’GLCM(p,q) (3.10)
P q
o Energia matice GLCM sa pocita pomocou vztahu
GLCMg =>_Y GLCM(p,q)* (3.11)
P q
e Pre vypocitanie Homogenity matice GLCM sa pouziva vztah
GLCM (p,q)
GLCMpyg = 3.12
2 zq: 1+ |p—q (312)
e Korelicia matice GLCM sa spocita ako
(P —1mp)(q — 1ng) GLCM (p, q)
LCMcory = , 1
GLCMoorr =) p— (3.13)

P q
kde p,, 0p a 114, 04 st priemer a rozptyl hodnot v riadku p respektice stlpci g.
A nakoniec momentové atribiity pocitané z normalizovaného kandidata v odtiennoch
Sedej.
o ellipticity By
H20l02 — 13

Il = 1 (314&)
Hoo
16721 k I
E; = 67{ Lo ak L < o (3.14Db)
m, 1nak
kde p,, 4 st centralne momenty druhého radu [14]
e circular variance Cyq,, ako dalsia podobnost s kruhom
Ly
=—)> pi (3.15a)
N i=1
1N
n=—> |pi— 1 (3.15b)
N i=1
1
Coar = 33 Zi:(\pz- -1l - ), (3.15¢)

kde p; je hodnota i-teho pixelu normalizovaného kandidata v odtienoch Sedej a N
je pocet pixelov.

o triangularity T, ktorad pre dokonaly trojuholnik nadobtida hodnotu 1 a pocita sa
pomocou vztahu

Tomz (3.16a)

T, — 1081y, ak I <
r= inak

10817
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3.6 Klasifikacia

Ked uz st zname vlastnosti prvkov, ktoré algoritmus skima, prichadza klasifikacia,
v ktorej sa rozhodne o tom, ¢i kandidat je peciatkou alebo nie. Ako klasifika¢ny algorit-
mus som po dohode s vedicim bakalarskej prace zvolil algoritmus k najblizsich susedov
(v angli¢tine k nearest neighbours, k-nn). Tento algoritmus zvolili aj autori [I§]. Al-
goritmus k-nn funguje velmi jednoducho. Pocas trénovacej fazy algoritmu sa iba ulozia
hodnoty atribttov prvkov trénovacej mnoziny. Trénovacia mnozina je mnozina grafickych
prvkov, pre ktoré sa vypocitali hodnoty atribitov tak, ako je popisane v predchadzajicej
sekcii. Prvky trénovacej mnoziny sa ulozia spolu s oznacenim triedy, do ktorej patria.
V tomto pripade to moze byt trieda ,peciatka“ alebo trieda ,iny graficky prvok“. Trieda
je trénovacim prvkom priradend manudlne. Uciaca faza prebieha predtym ako chceme
pouzit algoritmus na detekovanie peciatky v nezndmom dokumente a prebieha len raz.
Pocas pracovnej fazy je kandidat, rovnako ako prvky trénovacej mnoziny, povazovany
za bod v n-rozmernom priestore, kde n je pocet atribitov, ktoré sa vypocitali v pred-
chadzajicom kroku procesu. Sturadnicami si hodnoty danych atribitov. Kandidatovi sa
priradi (predikuje) ta trieda, ktord ma najvicsie zastipenie medzi najblizsimi susedmi
kandidata. Pocet susedov, ktori sa bertd do tvahy udava parameter k. Definicia vzdiale-
nosti moze byt lubovoln4, ja som pouzil Euklidovu vzdialenost. Obrézok [3.14] znézornuje,
ako by pracoval algoritmus k-nn v dvojrozmernom priestore. Algoritmus mé za tlohu
priradit zltej hviezde farbu skupiny, do ktorej patri. Je vidiet, Ze pri réznych hodnotach
parametru k sa vysledky liSia, preto som pri testovani skiimal vplyv tohoto parametru
na vysledky predikcie. Vysledky experimentov su v sekcii [5.1

Atribtaty mo6zu mat hodnoty v rozlicnych rozsahoch, ¢o sposobuje, ze jeden atribut
zavazi pri pocitani vzdialenosti viac ako iny. Preto je treba este pred uc¢enim normalizovat
hodnoty atribatov trénovacej mnoziny ako aj hodnoty atribitov kandidatov pocas pra-
covnej fazy. Pre normalizovanie som zvolil min-max normalizéciu [29], ktora prepocitava
hodnoty atribitov do nového rozsahu pomocou vztahu:

v = U_—W(maxn — ming) + ming, (3.17)
Mmary, — Ming

kde v’ je novd hodnota atribuitu a , v je péovodnad hodnota atribitu a, maz, je
najvacsia z hodnot atribatov a, min, je najmensia z hodnét atribtatov a, max, a min,
st medze rozsahu, do ktorého sa hodnoty prevadzaji. Trénovacia mnozina sa pocas
ucenia ulozila normalizovand, preto v pracovnej faze sa pouziju hodnoty max, a min,
vypocitané z hodnét trénovacej mnoziny pred normalizaciou. V désledku toho sa moze
stat, ze atribiit @ neznameho kandidata bude mimo rozsahu, to vsak v kone¢nom dosledku
nevadi, pretoze vahy atribitov ostani rovnaké.
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Obr. 3.14: Ukéazka algoritmu k-nn pre urcenie farby hviezdy. Zeleny kruh znéazornuje
okolie, v ktorom sa nachadza k najblizsich susedov hviezdy (nezndmeho prvku).

3.7 Uprava extrahovanych peéiatok

Nakoniec sa grafické prvky stranky dokumentu, ktoré boli pocas klasifikicie prehla-
sené za peciatky upravia, aby sa zvysila ich obrazova kvalita. Ako prvé sa zvysi kontrast
peciatky. Peciatka sa prevedie do farebného priestoru YCy,C,. Hodnoty zlozky Y pixelov
peciatky sa normalizuji pomocou vztahu min-max normalizécie [29] do celého roz-
sahu zlozky Y v priestor YCy,C,. Nasledne sa peciatka prevedie spiaf do priestoru RGB.

Na odstranenie sumu, ktory by mohol obrazok peciatky obsahovat som pouzil algo-
ritmus ,Non-Local Means Denoising“ [4], ktory odstranuje Sum pocitanim vazeného
priemeru farby najpodobnejsich pixelov nasledovne. Pre kazdy pixel p sa vypocitaja
nové honoty v zlozkidch R, G, B pomocou nasledujiceho vztahu:

oy — L w(w
ui(p) = o) qu;Z(:p,r)) i(Qw(p,q), (3.18)

kde u;(p)’ je nova hodnota pixelu p v zlozke i € {R,G, B}, u;(q) je hodnota pixelu
q v zlozke i, C'(p) je normalizacny faktor a poéita sa pomocou vztahu w je vaha,
ktora sa pocita podla a B(p,r) je okolie bodu p o velkosti 2r + 1 x 2r + 1 pixelov.
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Parameter r teda urcuje velkost okolia, z ktorého sa priemer pocita (vid obrézok (3.15]).

Clp)= . wpq) (3.19)

q€B(p,r)

1 . .
d* .= d*(B(p, f),Blq, [)) = 32+ 1)2 > > (uilp+4) —uilg+4))* (3.20)
ie{R,G,B} jeB(0,f)
_maz(d272a2,0)
w(p,q) =e w2 (3.21)
Parameter f udava velkost okolia, z ktorého sa pocita vzdialenost (podobnost) d? medzi
pixelami p a ¢ (vid obrézok [3.15)). Hodnota parametru A sa uréi pomocou tabulky (tiez
uvedenej v [4]), v zévislosti od Standardnej odchylky Sumu o. Tento algoritmus som
vyuzil v podobe funkcie implementovanej v kniznici OpenCV [26].

Obr. 3.15: Ukézka okoli pixelov, ktoré sa vyuZivaji na odstranenie Sumu. Zeleny obdlznik
reprezentuje B(p,r), modry B(p, f) a zeleny B(q, f).

Nakoniec, sa peciatky este otocia do zdkladnej polohy. P6vodne som mal snahu vyuzit
na to Houghovi transforméciu [10], ale zistil som Ze problém rotacie do zékladnej polohy
peciatok nie je taky trividlny ako sa moze zdat, preto po dohode s vedicim bakalarskej
prace som zvolil menej Uc¢inny, no jednoduchsi spdsob. Z pozorovani vyplyva, ze ked
je pediatka v zékladnej polohe, aj jej najmensi ohranic¢ujtci obdlznik je v zdkladnej
druhy, preto rotdcia prebieha len na peciatkach, ktoré maju dlhsiu stranu aspon 1,5krat
dlhsiu ako druhi stranu. Za tcelom rotacie peciatky do zakladnej polohy sa najskor
ndjde najmensi ohrani¢ujtci obdiznik peciatky. Pediatka sa potom otoéf tak, aby sa jeho
najmens{ ohrani¢ujici obdlznik dostal do zdkladnej polohy. Z pozorovani taktiez vyplyva,
ze peciatka je zvycCajne Sirsia ako vyssia, preto je otocend vzdy do takej polohy, aby jej
dlhsia strana bola rovnobezna s osou X vid obrazok Tymto cely proces extrakcie
peciatky a jej naslednej apravy kondi.
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(a) Extrahovand peciatka. (b) Extrahovana peciatka po

zvyseni kontrastu.

Obr. 3.16: Ukazka zvysenia kontrastu peciatky.
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(a) Testovaci obrazok.

otofenieVProtismereo86  otofenieVProtismere06 otolenieVSmereO87 OtotenieVSmereQ7

(b) a = —86° (c) = —6° (d) o =87° (e) a=T°
Obr. 3.17: Ukazka vysledkov po zvyseni kontrastu a rotacii textu do zakladnej polohy

Jednotlivé texty boli zo zdkladnej polohy otocené v smere hodinovych ruciciek o uhol «
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gieinopte Stejnopis

(a) Extrahovand peciatka. (b) Extrahovand peciatka so zvySenym
kontrastom, po redukcii Sumu a oto-
¢ena do zakladnej polohy.

Obr. 3.18: Ukédzka peciatky pred a po upraveni.



KAPITOLA 4

Implementacia

4.1 Pouzité technologie

4.1.1 Java

KedZze implementacia mojej bakalarskej prace bola planovand ako modul do prog-
ramu na spracovanie dat Surmon [51], ktory je pisany v programovacom jazyku Java,
implementoval som aj ja v tomto jazyku. Jazyk Java je popularny, objektovo orientovany,
vyssi jazyk. Je to jazyk, ktory sa interpretuje a vdaka tomu st aplikacie prenositelné
medzi opera¢nymi systémami. Dalsie informécie o tomto programovacom jazyku na [60].

4.1.2 OpenCv

V implementacii vo velkej miere vyuzivam kniznicu na spracovanie obrazu OpenCV
vo verzii 3.0. Nazov OpenCV je skratka pre open source computer vision. Tato kniznica je
volne dostupné pre akademické i komeréné ticely. Je pouzitelna s operaénymi systémami
Windows, Linux, Mac Os, iOS a Android a mé rozhranie pre jazyky C, C++, Python
a Java. Dokumentacia je vSak v prevaznej vicsine pre jazyky C, C++ alebo Python.
Na svojej webovej stranke www.opencv.org dalej uvadzaji, ze kniznica OpenCV bola
navrhnutd tak, aby pracovala efektivne a mohla byt vyuzita v aplikdciach v redlnom cCase.

4.2 Struktira implementécie

Navrhnuté riesenie som implementoval ako samostatni aplikaciu, ktord slizi na ex-
trakciu peciatok z naskenovanych dokumentov, ale aj na testovanie a ucenie algoritmu
k najblizsich susedov. Taktiez som riesenie implentoval ako modul do nastroja na spra-
covanie dat Surmon [51]. Pri implementacii som vyuzil trojvrstvovi architektiru.
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4. IMPLEMENTACIA

4.2.1 Prezentacéna vrstva

Tato vrstva sltzi na zobrazovanie a ukladanie vysledkov, medzivysledkov a pomoc-
nych prvkov jednotlivych faz ako aj celého algoritmu. Obsahuje jedind triedu Render,
ktorej metédy umoznuji ukladat a zobrazovat kandidatov, farebné histogrami, stranku
dokumentu s farebne odliSenymi spojenymi komponentami ¢i kandidatmi a dalsie.

4.2.2 Biznis vrstva

V tejto vrstve su triedy, ktoré tvoria jadro aplikicie. Triedy, ktoré obsahuje by sa
dali rozdelif do dvoch kategérii. Prvou kategériou su triedy, ktoré reprezentuju prvky
dokumentu, medzi ktoré patri strana dokumentu, spojeny komponent, kandidat a pe-
ciatka. Druht skupinu tvoria triedy, ktoré maji na starosti jednotlivé fazy algoritmu ako
je segmentacia, vypocet atributov, klasifikacia a tprava peciatok.

Trieda Page je trieda reprezentujica stranku dokumentu a slizi iba ako obalovacia
trieda, ktord obsahuje maticu hodndt pixelov vo farebnom priestore RGB.

Trieda ConnectedComponent reprezentuje spojeny komponent. Ma metédy na vy-
pocet farebnych histogramov a ich Statistickych vlastnosti, ktoré si vyuzité v segmen-
tacnej Casti, rovnako ako metdda na urcenie ¢i je jeden spojeny komponent dostatocne
blizko iného spojeného komponentu na to, aby oba patrili jednému kandidatovi. Ma ulo-
zené suradnice svojho ohranicujiceho obdlznika, pixele, ktoré mu prislachaju, farebné
statistiky a neskor kandidata, do ktorého patri.

Trieda Candidate reprezentuje kandidata. Obsahuje metédy na pridanie spojeného
komponentu ako aj zltcenie sa s inym kandidatom. Tiez ma metédy na vypocet fa-
rebnych histogramov a ich Statistickych vlastnosti a metédu na urcenie ¢i je spojeny
komponent pripadne jeho kandidat dostato¢ne blizko vo farebnom priestore k inému
kandidatovi. M4 zaznamenané spojené kompontenty, ktoré mu patria, siradnice ohrani-
¢ujticeho obdlznika, farebné tatistiky a vypoéitané atributy.

Trieda CandidateFeatures je obalovacou triedou pre atribity kandidata.

Trieda Stamp reprezentuje peciatku. SlUzi ako obalovacia trieda. Ma ulozent maticu
pixelov obrazku peciatky a odkaz na kadidata, z ktorého vznikla.
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4.2. Struktira implementacie

REREEEED L Page J

0.1 1 IE 1.*

L Stamp J ----------- L Candidate Ja --------------- LConnectedComponentJ

1
-------- L CandidateFeatures J

Obr. 4.1: Ukazka vztahov medzi triedami reprezentujticimi prvky dokumentu.

Trieda Segmentation je zodpovednd za segmentaciu stranky dokumentu a vytvore-
nie kandidatov. M4 jedint verejnii metédu getCandidates, ktorej argumentom je strana
dokumentu a navratovou hodnotou je zoznam kandidatov, ktoré strana obsahuje. Vsetky
ostatné metédy st oznacené ako protected. Tieto metddy slizia na jednotlivé podialohy
segmentacie.

Trieda CandidateFeaturesExtraction slizi na vypocet vsetkych atribitov kandi-
data.

Trieda PostProcessing je zodpovedna za Upravu extrahovanej peciatky. Ma metody
na zvysenie kontrastu, odstranenie Sumu a na rotaciu do zakladnej polohy.

Trieda ImgProcessing mé implementované pomocné metoddy, ktoré su casto pou-
Zité vo viacerych fazach procesu ako napriklad vyhladenie histogramu alebo vypocitanie
uhla ¢ v rovine CyC,;.

Trieda StampExtraction je hlavnou triedou a spéja ¢asti procesu extrakcie peciatok.
Dalej ma metédy urcené na testovanie ale aj metddy na vytvorenie trénovacej mnoziny
pre algoritmus k-nn.
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4. IMPLEMENTACIA

4.2.3 Datova vrstva

Tato vrstva umoznuje nacitavat a ukladat data. Neprebiehaji tu ziadne vypocty.

Trieda Loader obsahuje metédu na nacitanie obrazku dokumentu ale aj metddu,
pomocou ktorej sa zo siboru naéita trénovacia mnozina a hodnoty pre normalizaciu.

Trieda Logger umoznuje zapisat trénovaciu mnozinu do stboru.

Trieda Database zabezpecuje pracu s databdzou Apache Derby 10.10 [52] a slizi na
ulozenie a pracu s trénovacou mnozinou.

Trieda Settings nemad ziadnu metédu a slizi len na nastavenie parametrov procesu.

Dalsi popis metéd a tried sa nachddza v dokumentdcii na prilozenom CD.

4.3 Integracia do programu Surmon

Program Surmon [5I] je néstroj na spracovanie dat. Data sa spracuji procesom,
ktory uzivatel vytvori spajanim modulov. V prilohe je priklad procesu, ktory nacita
obréazok, zobrazi, oto¢i o zadany uhol a znova zobrazi. Pri implementacii modulu pre
Surmon som sa riadil architektirou Model-View-Controller (MVC) [27], ktora sa zklada
z 3 zékladnych prvkov:

e Model je zdkladom aplikacie. Prebera informéacie a data, ktoré mu poskytuje Con-
troller, prebiehaji v nom vypocty a vystupy posiela do View. Model taktiez ucho-
vava informécie potrebné pre aplikdciu. Sem patri moja datova a biznis vrstva.

e View slizi ako uzivatelské rozhranie aplikacie. Sem patria triedy Surmonu, ktoré
tvora uzivatelské prostredie aplikacie.

o Controller zabezpecuje preberanie dat z View a predava ich modelu. Ako Control-
ler sluzia triedy Surmonu, ktoré sa staraji o prepédjanie uzivatelského prostredia
aplikacie s aplikaciou a o prepdjanie modulov medzi sebou.

Pre vytvorenie modulu do Surmonu mi stacilo vytvorit dve nové triedy. Trieda
StampExtractionComponent reprezentuje graficki podobu modulu, pomocou ktorej moze
uzivatel zaradit m6j modul do procesu. Je stcastou View celého programu a patri do
prezentacnej vrtvy. Trieda StampExtractionBlock definuje vstupné a vystupné rozhranie
modulu, metédou activate() preberie obrdzok dokumentu zo vstupu, predd ho metdode
extractStampsFromDocument z triedy StampExtraction a zoznam obrazkov, ktory je na-
vratovou hodnotou tejto funkcie, preda na vystup. VSetko ostatné uz zabezpecéi Surmon.
Tato triedu som zaradil do biznis vrstvy a v rdmci MVC patri do modelu.

Trieda Logger, Database ani Render sa nevyuzivajua, preto som ich z modulu odstranil.
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KAPITOLA 5

Vyhodnotenie

Na testovanie a vytvorenie trénovacej mnoziny som pouzil 210 stranok réznych do-
kumentov z portalu www.justice.cz obsahujicich spolu 347 farebnych peciatok roznej
kvality a 55 stranok dokumentov, ktoré neobsahovali peciatky, ale obsahovali iné grafické
prvky ako napriklad obrazky. Osobitne som zaznamenal vysledky segmentécie a klasifi-
kacie a nakoniec vyhodnotil cely algoritmus.

5.1 Vyhodnotenie segmentacnej Casti

Po segmentacii peciatok vznikli kandidéati, ktori reprezentuji celil peciatku, cast
peciatky, peciatku spolu s dalsim grafickym prvkom a podobne. Za u¢elom vyhodnotenia
segmentacie som vytvoril nasledujice kategorie:

o skupinu A tvoria peciatky, ktorych kandidéati reprezentuji celi peciatku bez vic-
sich vizudlnych strat a iné grafické prvky, ktoré tiez patria kandidatovi zaberaja
miniméalnu cast.

o skupinu B tvoria peciatky, ktoré su viaceré sicastou jedného kadidata.

o skupinu C tvoria peciatky, ktorych kandiddti reprezentuju peciatku (alebo viac
peciatok), ale obsahuju aj cast inych grafickych prvkov.

o skupinu D tvoria peciatky, ktorych kandidati reprezentuju len cast peciatky.

o skupinu E tvoria peciatky, ktorych kandidati obsahuju peciatku, ale ich velku cast
zaberaju iné grafické prvky.

o skupinu F tvoria peciatky, ktorych kandidati reprezentujui len cast peciatky, ktora
nenesie ziadne informaécie.

o skupinu G tvoria peciatky, ktorym pocas segmentécie nevzikli kadidati.
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5. VYHODNOTENIE

Kandidati obsahujici peciatky skupiny B vznikli tak, ze peciatky, ktoré kandidat
obsahuje boli odtlacené velmi blizko seba alebo sa dokonca prekryvaja a preto boli
zlicené do jedneho kandidata. Rovnako sa mohlo staf, ze peciatky spaja iny graficky
prvok rovnakej farby ako je napriklad podpis.

Ak sa peciatka nachadzala prili§ blizko grafického prvku rovnakej farby, algoritmus
ich zlucil do jedného kandidata a peciatka patri do skupiny C.

Pri rozdelovani na farebné vrsty sa mohlo stat, ze cast peciatky sa zaradila do inej
vrstve ako zvysok peciatky. Preto sa spojené komponenty nésledne spajali dohromady
na zéklade farebnej a plosnej informécie. Mohlo sa ale staf, ze cast peciatky, ktora sa
oddelila ma natolko int farbu, Ze sa nespojila zo zvyskom peciatky. Mohlo sa taktiez
stat, ze Cast peciatky bola oznacena za achromatickt a do dalsej Casti sa ani nedostala.
Dokument niekedy obsahuje len Cast peciatky alebo peciatku, ktorej sa niektoré casti
neodtladili a kandidat teda nemd ako vytvorif kompletni peciatku. Peciatky, ktorych
kandidati vznikli tymito spésobmi patria do skupiny D.

Skupinu E tvoria peciatky, ktorych kandidati vznikli tak, Ze boli zltic¢ené s velkym
grafickym prvkom rovnakej farby alebo sa zlicili s malym grafickym prvkom rovnakej
farby, ktory bol vsak blizko dalSieho grafického prvku rovnakej farby, ktory sa pridal
kandidatovi a tak dalej.

Skupina F je podobna skupine D, avsSak casti peciatky, ktoré sa extrahovali nest
prilis malo informécie, aby sa dali dalej na nieco pouzit.

Peciatky, ktoré neboli extrahované vobec sa radia do skupiny G. Tieto peciatky mohli
byt oznacené za achromatické alebo si privelmi slabo viditelné.

(d) D

Obr. 5.1: Ukazka kandidatov v jednotlivych kvalitativnych skupinach.

Tabulka vyjadruje kolko percent peciatok sa po segmentécii zaradilo do jednot-
livych skupin.

skupina: ‘ A B C D E F G
podielv%:‘58.8 14.4 5.76 11.53 6.92 1.44 1.15

Tabulka 5.1: Vysledky segmentacie.

Za tuspesné vystupy segmentacej casti povazujem kandidatov patriacich do prvych
troch pripadne Styroch skupin, ¢o v sucte ddva UspeSnost medzi 78,96 % a 90,49 %.
Uvadzam rozmedzie namiesto presnej hodnoty z dévodu, ze hranice medzi jednotlivymi
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5.2. Vyhodnotenie kvality atributov

skupinami nie su presne definované. Zaradovanie kandidatov do skupin A — G prebie-
halo manudlne. Uspesnost segmentdcie nie je takd vysokd ako by bolo ziadtce, znizuji
ju vsak aj dokumenty, ktoré obsahuji velmi slabo viditelné ¢i zle odtlacené peciatky, pe-
ciatky, ktoré sa prekryvaji a podobne. Segmentacia, tak ako je implenetovana, ma vela
parametrov a dalsie testovanie vhodnych hodnot méze viest k zvyseniu jej ispesnosti.

5.2 Vyhodnotenie kvality atributov

Atribity kandiddtov som pomocou progamu Rapid Miner [44] analyzoval s vyuzitim
algoritmov, ktoré atribitom priradia vahu podla ich vyznamnosti. Prvym algoritmom,
pomocou ktorého som pocital vahy atributom, je algoritmus relief [42]. Podla [58] patri
tento algoritmus medzi najispesnejsie algoritmi pre posudzovanie kvality atribtitov. Re-
lief hodnoti kvalitu atributu tak, Ze z trénovacej mnoziny vyberie vzorku prvkov a pre
kazdy jej prvok P, porovnava hodnotu daného atribitu jeho najblizsieho suseda z rovna-
kej triedy s hodnotou atribitu jeho najblizsieho suseda z opacnej triedy. V tomto pripade
su to teda triedy ,peciatka“ alebo trieda ,iny graficky prvok“.

Druhy algoritmus, ktory som vyuzil na posudzovanie vyznamnosti atribitov je zalo-
zeny na pocitani korelacie medzi atribitmi [57]. Korelacia je ¢islo v intervale < —1,1 >,
ktoré udava zavislost medzi dvomi atributmi. Ak by sa koreldcia medzi atribtutmi aq a as
rovnala 1, znamenalo by to, Ze nizke hodnototy atributid a; maju stvislost z nizkymi
hodnotami atribiitu as a rovnako tak aj vysoké hodnoty. Korelacia —1, hovori o tom ze
nizke hodnoty atribitu a; maja stvislost s vysokymi hodnotami atribiatu as a opacne.

Vysledky tejto analyzy pre oba algoritmi sa nachddzaju v prilohe [D]a st zoradné od
najvyznamnejsieho atribitu po najmenej vyznamny atribiit.

5.3 Vyhodnotenie klasifikacie

Na obrazku je znazornené ako sa vysledky algoritmu k-nn mozu menit v za-
vislosti na parametri k. Preto som vplyv tohoto parametru testoval pre hodnoty k£ od
jedna do péat. Do klasifikdcie neboli zaradené vsetky vypocitané atributy, pretoze nie-
ktoré z nich nemusia byt vhodné na rozlisenie peciatky od ostatnych grafickych prvkov,
rovnako, ako farba o¢i Cloveka nie je vhodnym atribitom pre klasifikdciu na muzov
a zeny. Preto som pre kazdi hodnotu parametru & pomocou programu na vytazovanie
znalosti z dat Rapid Miner [44] hladal podmnozinu vypoc¢itanych atribiitov, ktorda dava
pri klasifikacii ¢o najlepsie vysledky. Tieto podmnoziny som hladal pomocou operatoru
Optimize Selection [38] s doprednym smerom vyberu atributov. Optimélna podmnozina
by sa zarucCene nasla, kebyze sa zmeraju vysledky kazdej podmnoziny atribtutov a naj-
lepsia z nej sa prehlasi za optimélnu. Pri 70 atribtutoch je vSak pocet podmnozin rovny
270 — 1 180 591 620 717 411 303 424 a keby test jednej podmnoziny priemerne trval
jednu sekundu, testovanie by trvalo 37 436 314 710 724 rokov. Preto vybratd podmno-
zina s velkou pravdepodobnostou nie je optiméalna no jej vysledky st najlepsie z pomedzi
testovanych podmnozin. Konkrétne nazvy cClenov triedy CandidateFeatures zastupujice
jednotlivé atributy patriace jednotlivym podmnozindm uvadzam v prilohe v tabulke
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5. VYHODNOTENIE

Ak atribut nebol vybraty do ziadnej z nich, v tabulke sa nenachddza. Napriek tomu, ze
podmnoziny atribitov boli vybraté pre jednotlivé k, otestoval som vSetky pre k od jedna
do péat. A ukéazalo sa, ze v niektorych pripadoch mnozina atributov vybraté pre k = ¢
mala lepSie vysledky pre hodnotu j ako mnozina vybrata pre hodnotu j.

Uspesnost klasifikdcie hodnotim podla niekolkych kritérii. Pre obe skupiny hodnotim
presnost P (anglicky precision) a pomer spravne klasifikovanych objektov skupiny ku
vSetkym objektom skupiny R (anglicky recall). Nakoniec hodnotim presnost celkovej
klasifikacie A.

P, = TPT+PFP (5.1a)
- TOT—i—OFO (5.1b)
R, = jl;f (5.1c)
R, = 1];00 (5.1d)
A= m (5.1e)
(5.1f)

Kde P, je presnost skupiny peciatok, T'P je pocet spravne klasifikovanych peciatok, F'P
je pocet nespravne klasifikovanych peciatok a teda pocet inych grafickych prvkov, ktoré
boli oznacené ako peciatky. Analogicky P, je presnost skupiny ostatnych grafickych prv-
kov, T'O je pocet spravne klasifikovanych prvkov, ktoré nie st peciatky a F'O je pocet
nespravne klasifikovanych prvkov, ktoré si peciatkami, ale boli oznacené za iné gra-
fické prvky. R, je ,recall® skupiny peciatok a R, ostatnych grafickych prvkov. P, je
pocet vSetkych peciatok a P, je pocet ostatnych grafickych prvkov. Zjednodusene po-
vedané presnost peciatok P, vyjadruje pravdepodobnost s akou je objekt klasifikovany
ako peciatka skutoCne peciatka a ,recall* vyjadruje kolko precent vsetkych peciatok
bolo klasifikovanych ako peciatky. Ndzorne st tieto miery zobrazené na obrazku[5.2} Vy-
sledky experimetov zachytava obrazok a tabulky v prilohe [F] Hodnoty osi X repre-
zentuju podmnozinu atributov, ktord bola vybratd ako najlepsia podmnozina spomedzi
testovanych podmnozin pri testovani s danym parametrom k. Na osi Y je tspesnost
klasifikacie v %. Hodnota x = 0 reprezentuje celti mnozinu atribtitov.

Testovanie klasifikdcie prebiehalo pomocou takzvanej krizovej validacie nasledovne.
Pre kazdy testovaci dokument prebehol test tak, ze sa z trénovacej mnoziny odstranili
kandidati z daného dokumentu a ulozili sa do testovacej mnoziny. Prvky testovacej mno-
ziny sa postupne klasifikovali pomocou prvkov trénovacej mnoziny. Vyslednd tspesnost
klasifikacie je priemerom uspesnosti testov pre jednotlivé dokumenty.

Zvolenie vhodného parametru k a podmnoziny atribitov zalezi od konkrétnej tlohy,
na ktort by sa algoritmus pouzil. Napriklad ak by bolo cielom zistit ¢i kazdy dokument
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5.3. Vyhodnotenie klasifikicie

relevant elements

false negatives true negatives
° 4 ° o o

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?

Precision = ——— Recall = ——

Obr. 5.2: Graficky zndzorneny vyznam mier Gspesnosti klasifikdcie. [zdroj:[43]]

firmy obsahuje peciatku, vybral by som podmnozinu atribatov, ktora bola vybrata pre
k =1 a parameter k by som zvolil 2, pretoze tato kombindcia ma najvécsiu presnost pri
peciatkach. Takze dokumenty, ktoré by boli oznacené Ze peciatky obsahuji, by na 93 %
peciatku naozaj obsahovali. Zvysné dokumenty by sa potom mohli skontrolovat manu-
alne. Naopak, keby ind institicia potrebovala zistit kolko réznych peciatok obsahuju jej
dokumenty, zvolil by som kombiniciu podmnoziny atribitov, ktora bola vybratd pre
k = 2 a parameter k by som zvolil 3. Tato kombindcia mé takmer najvyssiu hodnotu
,Recall“ peciatok a zaroven nemé taku nizku presnost ako keby mal parameter k£ hod-
notu 1.
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(e) Celkové presnost.

Obr. 5.3: Vysledky experimentov klasifikidcie. Hodnoty osi X reprezentuji podmnozinu
atributov, ktora bola vybrata ako najlepsia podmnozina spomedzi testovanych podmno-
Zin pri testovani s danym parametrom k. Na osi Y je Uspesnost klasifikdcie v %. Hodnota

x = 0 reprezentuje celilt mnozinu atribuitov.

5.4 Vyhodnotenie celého algoritmu

Vyhodnotenie celého algoritmu prebiehalo krizovou validaciou podobne ako hodnote-
nie klasifikacie. Z celkového mnozstva farebnych peciatok v dokumentoch sa extrahovalo
76,95 % peciatok alebo ich casti. Peciatok, ktoré niesli nejaké pre ¢loveka zmysluplné
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5.4. Vyhodnotenie celého algoritmu

informécie sa extrahovalo 75,22 % a peciatok, ktoré sa extrahovali takmer alebo tiplne
bez vizudlnej straty sa extrahovalo 68,89 %. Pre vyhodnotenie celého algoritmu bol pa-
rameter k algoritmu k-nn nastaveny na hodnotu tri a vyuzivala sa podmnozina aributov
¢islo dva.

Na testovanie boli pouzité dokumenty nizkej, priemernej ako aj vysokej kvality, do-
kumenty s roznymi typmi a farbami peciatok, dokumenty, v ktorych boli peciatky dobre
odtlacené, dokumenty, v ktorych boli peciatky velmi slabo odtlacené alebo ich ¢asti chy-
bali, dokumenty, v ktorych boli peciatky prekryté inym grafickym prvkom alebo dalSou
peciatkou ale aj dokumenty, ktorych peciatky boli bez prekrytia. Ukazka dokumentu,
v ktorom st peciatky, ktoré sa daji len velmi fazko extrahovat pretoze sa prekryvaja st
na obrazku Ukéazka stranky dokumentu s velmi slabo viditelnymi peciatkami je na
obrazku [G.I} Tato strana dokumentu obsahuje $tyri peciatky. Tri z nich zrejme nemali
byt stucastou danej stranky a pretlacili sa z inej. Strana dokumentu ich vSak obsahuje
a preto by mali byt extrahované. Pocas testov sa stalo aj to, ze napriek tomu, ze kadidéati
peciatky po segmentécii patrili do skupiny A, podla rozdelenia v predoslej sekeii, boli
dobre odtlacené a napriek tomu neboli klasifikované ako peciatky. Na druhej strane na
obrazku su ukéazky peciatok, ktoré boli extrahované velmi dobre napriek tomu, ze
boli prekryté inymi grafickymi prvkami a patria tak medzi najvicsie aspechy implemen-
tovaného algoritmu. Vyhodnocovanie tispesnosti celého algoritmu prebiehalo manuélne.

e

(a) Priklad dokumentu s prekryvaji- (b) Extrahovany kandiddt, klasifiko-
cimi sa peciatkami. vany ako peciatka.

Obr. 5.4
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5.5. Névrhy na zlepsSenie

5.5 Navrhy na zlepSenie

Moznosti na zlepsenie navrhnutého a implementovaného algoritmu je niekolko. V pr-
vom rade z dalsich experimentov by mohli vzist hodnoty parametrov, ktorych tspesnost
by bola vyssia. V segmentacnej ¢asti si to najméa parametre, ktoré su pouzité na vyhla-
dzovanie histogramu farieb dokumentu a aj parametre pri urc¢ovani farebnej podobnosti
spojenych prvkov. Po prvotnej analyze stranky dokumentu by sa tieto parametre mohli
nastavovat pre kazdy dokument zvlast v zavisloti na jeho vlastnostiach. V mojom rie-
Seni segmentéacie sa vyuzivaju najmé farebné informéacie dokumentu. Za zvazenie by stalo
vyuzitie geometrickych vlastnosti na vyhladédvanie kruhov, tseéiek a podobne. Za tce-
lom zrychlenia procesu by sa mohlo vyuzit viac vlakien a atributy by sa kandidatom
mohli vypocitavat sucasne. Hladanie vhodnej mnoziny atribtutov by mohlo zlepsit vy-
sledky klasifikdcie rovnako, ako experimenty zaoberajice sa vhodnym vyberom prvkov
do trénovacej mnoziny. Rovnako by vysledky klasifikdcie mohli zlepsit nové atributy.
Experimenty s dalsimi klasifika¢nymi algoritmami, by tiez mohli viest k zlepseniu vy-
sledkov.
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Zaver

V ramci svojej bakalarskej prace som vytvoril resers pozostavajicu z prac za posled-
nych 10 rokov. Nastudoval som potrebné algoritmi z oblasti spracovania obrazu, ktoré
som neskor v praci vyuzil. Na zdklade reserse som navrhol riesenie zalozené na strojovom
uceni, pre ktoré som pouzil vyse 70 atribitov a klasifika¢ny algoritmus k najblizsich su-
sedov. Sktimal som vyber vhodnej podmnoziny atribtitov za ti¢elom zvysenia tispesnosti
klasifikacie ako aj vplyv parametru k algoritmu k najblizsich susedov.

Navrhnuté riesenie som implementoval v programovacom jazyku Java, s vyuzitim
kniznice na spracovanie obrazu OpenCV ako samostatnu aplikaciu, ale aj ako modul
do néstroja na spracovanie dat Surmon. Tento modul (respektive aplikdcia) umoznuje
extrakciu peciatok z naskenovanych dokumentov, ktorym nésledne zlepsi vizualne vlast-
nosti zvysenim kontrastu, odstranenim sumu a otocenim to zakladnej polohy.

Implementéaciu som otestoval na dokumentoch z portalu www.justice.cz a vysledky
som vyhodnotil. Nizke hodnoty tspesnosti mohli byt sposobené tym, ze testovacie do-
kumenty obsahovali aj dokumenty nizkej kvality, peciatky sa v niekolkych dokumentoch
prekryvali a podobne. St to vSak redlne déta, preto pri nasadeni modulu do pouzivania
by sa vysledky nemali zhorsif. Nakoniec som navrhol mozné vylepsSenia, ktoré by mohli
viest k zvySeniu uspesnosti, na ¢o moéze nadviazat dalsi student alebo ja v diplomovej
praci.
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

CpC; Rovina v priestore YC,C;, ktory popisujem v sekcii

GLCM Matica vyskytu hodnoty odtiena Sedej (anglicky Gray-Level Coocurrence Mat-
rix), ktori popisujem v sekcii a vznikne podla vztahu

HSYV Farebny priestor, ktory popisujem v sekcii [3.3.2

k-nn Algoritmus k najblizsich susedov (anglicky k nearest neighbours), ktory popisujem
v sekeii [3.6]

MYVC Architekttira Model-View-Controller, ktorti popisujem v
RGB Farebny priestor, ktory popisujem v sekcii

YCy,C, Farebny priestor, ktory popisujem v sekcii [3.3.3]
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DODATOK B

Obsah prilozeného CD

readme . tXE oottt e struény popis obsahu CD

. 13« implementéacia

=N o) o TP PP subory tykajice sa samostatnej aplikacie

o Lo Y 2P dokumentécia

3 o oS zdrojové kdédy

StampExtraction.jar .............ciiiiiiin..n spustitelnd verzia aplikacie

readme.BXE . vvvtirt i i e navod na spustenie aplikacie

data .. databéza a sibor s trénovacou mnozinou

L _modul ... stbory tykajice sa modulu do programu Surmon
readme.txt inStrukcie k pouZivaniu

3o o P zdrojové subory

org-obbb-stampextractionmodule.nbm ....... plugin do programu Surmon

S v =Y < < PP text prace

tthesis.pdf ....................................... text prace vo formate PDF

thesSis—teX ..ovvevviiiiiiiinnnnnnn. zdrojova forma préace vo formate KTEX






DODATOK C

Priklad procesu v programe Surmon
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C. PRIKLAD PROCESU V PROGRAME SURMON
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Obr. C.1: Priklad procesu v programe Surmon, ktor

zadany uhol a znovu zobrazi.
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DODATOK D

Tabulky vyznamnosti atribatov
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D. TABULKY VYZNAMNOSTI ATRIBUTOV

64

Atribut

Vyznamnost

nested Connected ComponentsCount ToComponent CountRatio

1.0

numberOfGoodFeaturesToTrackFromGrayScaleWithHarris

0.913039206410343

numberOfGoodFeaturesToTrackFromGrayScale

0.8711258405597944

rectangleS 0.7878295658809078
numberOfGoodFeaturesToTrackFromBinaryMask 0.6479942212560624
triangleS 0.6279855318297483

numberOfGoodFeaturesToTrackFromBinaryMaskWithHarris

0.6033115308162029

minAreaRectShortSideToPageWidth

0.5724184288737695

sobelMatrixAverage

0.5376276757564298

ellipseS

0.5127160440853749

candidateHeight ToPageHeight

0.5110667894791638

candidateWidthToPageWidth

0.5054364038541737

squareness

0.49992928513846013

pageAreaToCandidateAreaRatio

0.430268758299508

standardDeviationInConnected ComponentMinimalRectangleAngle

0.40361625651903377

componentsPerimeter

0.40027826423205587

correlationOfGLCM

0.38836174815590413

nestedConnected ComponentsCount

0.3562255886285377

density 0.2971444870758472
fastFourierMagnitudeMatrixAverage 0.2967182539698414
roundness 0.28321186846795215
circularVariance 0.2733534869633867

fastFourierMagnitudeMatrix Variance

0.26239443161957654

standardDeviationOfPixelIntensitiesFromGrayScale

0.2619765609083875

fastFourierMagnitudeMatrixStandardDeviation

0.2519459633795267

averagePixellntensityFromGrayScale

0.2432943114729675

averageConnectedComponentMinimalRectangleAngle

0.23630616395805082

standardDeviationOfPixelIntensitiesFromMyIntensitieMatrix

0.21485869521317685

averagePixellntensityFromMyIntensitieMatrix

0.214476070315913

rhombusS 0.19498454880241264
modusOfConnected ComponentMinimalRectangleAngle 0.19152432898543933
fiAverage 0.1870754815293433

numberOfColorClassesInBoundingBox

0.184346739023054

minAreaRectLongSideToPageWidth

0.16902909851093642

contrastOfGLCM

0.16719941002342162

pageWidthToCandidateComponentsPerimeter

0.16327956769397484

averagePixelIntensityFromGrayScaleToMichelsonContrasFromMyIntensityMatrix

0.16319622445502263

averagePixelIntensity FromMyIntensitiesMatrix ToMichelsonContrasFromMyIntensity Matrix

0.162876505997783

averagePixelIntensityFromGrayScaleToMichelsonContrasGrayScaleMatrix

0.15117842343533403

veragePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrixToMichelsonContrasGrayScaleMatrix

0.1509914607589674

variancelnConnected ComponentMinimalRectangleAngle

0.14876501546440973

varianceInPixelIntensitiesFromGrayScale

0.1471703831966982

variancelnH

0.13001638435616744

relativeXPosition

0.12769286703792954

candidateAreaToComponentsPerimeter

0.12329513973356798

averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix TORMSContrastFromMyIntensity Matrix

0.11853610578142365

averagePixellntensityFromGrayScaleToRMSContrastFromMyIntensityMatrix

0.11726682076453401

minAreaRectangleAspectRatio

0.1169837145317398

variancelnFi

0.1159985857169781

minAreaRectangleAreaToPageArea

0.10268742682329324

variancelnPixellntensitiesFromMyIntensitieMatrix

0.09674922213766483

huMoment0

0.09563039074253311

hAverage

0.08779290912471684

averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix TORMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.08593846642842952

averagePixelIntensityFromGrayScale ToORMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.08488876039843089

circularS

0.07956722084788345

RMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.0724545195690348

RMSContrastFromMyIntensityMatrix

0.0721878111714331

widthToHeightRatio

0.06288074586920012

huMoment1

0.053078519911973834

angleOfMinimalRectangleArea

0.04823054680329567

componentsAreaToComponentsPerimeter

0.04418287823290984

energyOfGLCM 0.03928196150351749
honogenityOfGLCM 0.039194975882833936
triangularity 0.031163375884762177
ellipticity 0.03116337588379224
michelsonContrasGrayScaleMatrix 0.02594644777894006
relativeY Position 0.016489681931382238
huMoment2 0.010654458183624248
huMoment3 0.010641148719033353
huMoment5 0.009561882244176555
squareS 7.897320217166446E-4

michelsonContrasFromMyIntensityMatrix

0.0

Tabulka D.1: Tabulka vyznamnosti po¢itand pomocou korelécie.




Atribit

Vyznamnost

nestedConnectedComponentsCount ToComponentCountRatio

1.0

candidateHeight ToPageHeight

0.6088924832319682

fiAverage 0.49083582957324623
rhombusS 0.45693391972865705
relativeXPosition 0.45215633471327094
circularS 0.4486295091041782
honogenity OfGLCM 0.43928006642705963
energyOfGLCM 0.43560821666286964
ellipseS 0.42970519862535983

sobelMatrixAverage

0.42651563902962436

minAreaRectLongSideToPageWidth

0.4236285829410906

hAverage

0.41151664581317665

angleOfMinimalRectangleArea

0.36738333542470486

modusOfConnected ComponentMinimalRectangleAngle

0.27060196240024215

fastFourierMagnitudeMatrixStandardDeviation

0.26233757274990405

triangleS

0.2599452138186974

candidateWidthToPageWidth

0.24546701320882702

numberOfColorClassesInBoundingBox

0.2029800031259197

fastFourierMagnitudeMatrix Variance

0.20133293314786402

numberOfGoodFeaturesToTrackFromGrayScaleWithHarris

0.1916301602282397

averagePixellntensityFromGrayScale

0.18620724841428252

numberOfGoodFeaturesToTrackFromGrayScale

0.18589267365795623

relativeYPosition

0.1749356030309962

huMoment0

0.16868622299294805

averagePixelIntensity FromMyIntensitieMatrix

0.1481283356987159

averageConnectedComponentMinimalRectangleAngle

0.14086712537393709

squareness

0.1354326337545367

michelsonContrasFromMyIntensityMatrix

0.12125439389534676

standardDeviationOfPixelIntensitiesFromGrayScale

0.11938387423037156

standardDeviationInConnected ComponentMinimalRectangleAngle

0.1074858161843357

contrast OfGLCM

0.10123058356399701

standardDeviationOfPixellntensitiesFromMyIntensitieMatrix

0.07418434209185006

michelsonContrasGrayScaleMatrix

0.07393618651204285

correlationOfGLCM

0.07364430938465744

pageAreaToCandidateAreaRatio

0.07065575357167785

variancelnPixelIntensitiesFromGrayScale

0.059477839127705566

roundness

0.04779784520528921

nestedConnected ComponentsCount

0.04644644610431127

squareS

0.04575350020376875

widthToHeightRatio

0.04228013597796803

varianceInConnectedComponentMinimalRectangleAngle

0.0374533051510516

varianceInPixelIntensitiesFromMyIntensitieMatrix

0.03317841331681991

rectangleS

0.030892749864342862

huMoment1

0.028355789425509093

RMSContrastFromMyIntensityMatrix

0.026473336187808207

RMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.02625696312815998

density 0.02602101603402817
circularVariance 0.025530800940713208
minAreaRectangleAreaToPageArea 0.01952901153959007
ellipticity 0.018622492113042583
triangularity 0.018622492108617678

numberOfGoodFeaturesToTrackFromBinaryMask

0.011088455194860132

minAreaRectShortSideToPageWidth

0.006585084065385199

averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix TORMSContrastFromMyIntensity Matrix

0.006156454165471674

averagePixellntensityFromGrayScaleToRMSContrastFromMyIntensity Matrix

0.006143732774141256

candidateAreaToComponentsPerimeter

0.005598368528629776

minAreaRectangleAspectRatio

0.005430784349483658

averagePixellntensityFromMyIntensitiesMatrix ToORMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.004996317208771304

averagePixelIntensityFromGrayScaleToRMSContrastFromGrayScaleMatrix

0.004984052786567599

averagePixellntensityFromMyIntensitiesMatrix ToMichelsonContrasFromMyIntensity Matrix

0.003379783611665663

averagePixelIntensity FromGrayScaleToMichelsonContrasFromMyIntensity Matrix

0.0032375532435235626

componentsAreaToComponentsPerimeter

0.0027846773169769626

numberOfGoodFeaturesToTrackFromBinaryMaskWithHarris

0.002366388156924655

componentsPerimeter

0.0019013258595602727

varianceInH

0.0010926973727415678

averagePixellntensity FromMyIntensitiesMatrix ToMichelsonContrasGrayScaleMatrix

9.9643512503252E-4

averagePixelIntensity FromGrayScaleToMichelsonContrasGrayScaleMatrix

9.405488086704389E-4

variancelnFi

2.747683353256253E-4

pageWidthToCandidateComponentsPerimeter

1.783496288769899E-4

fastFourierMagnitudeMatrixAverage

7.86682536826951E-5

huMoment3 3.282876889650116E-6
huMoment2 2.5109541277723046E-6
huMoment5 1.3837728241954954E-7

Tabulka D.2: Tabulka vyznamnosti poc¢itand pomocou

algoritmu relief.
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Vysledné podmnoziny atribiatov
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E. VYSLEDNE PODMNOZINY ATRIBUTOV

Atribuat Podmnozina (resp. parameter k)

averageConnectedComponentMinimalRectangleAngle 2

averagePixelIntensityFromGrayScale 1,3,4

averagePixelIntensityFromGrayScaleToMichelsonContrasFromMyIntensityMatrix 2,3,4,5

averagePixelIntensityFromGrayScaleToMichelsonContrasGrayScaleMatrix 3,4,5

averagePixelIntensityFromGrayScaleToRMSContrastFromGrayScaleMatrix 2,3,4,5

averagePixelIntensityFromGrayScaleToORMSContrastFromMyIntensity Matrix 1,2,3,4,5

averagePixellntensityFromMyIntensitieMatrix

averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix ToMichelsonContrasFromMyIntensityMatrix

2
averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix ToMichelsonContrasGrayScaleMatrix 1,
averagePixelIntensityFromMyIntensitiesMatrix ToORMSContrastFromGrayScaleMatrix 1

averagePixelIntensity FromMyIntensitiesMatrix TORMSContrastFromMyIntensityMatrix 2,3,4

candidateAreaToComponentsPerimeter 2,3,4,5

candidateWidthToPageWidth 2,3, 4

circularS 3,4

,
circularVariance 3,4, 5

componentsAreaToComponentsPerimeter 1,3,4,5

componentsPerimeter

1,2,3,4,5
connectedComponentsCount 1,2,3,4,5
contrastOfGLCM 3

correlationOfGLCM 3,4

density 2, 4

ellipticity

4

ellipseS 2,3,
1,3

1

energy OfGLCM

fastFourierMagnitudeMatrixStandardDeviation 2,3

fastFourierMagnitudeMatrix Variance

3
fiAverage 3
hAverage 1,2,3

honogenityOfGLCM

1,
huMoment0 2, 3,

huMoment1 3,4,5
huMoment2 3,4

huMoment3

huMoment4

huMoment5

)
michelsonContrasFromMyIntensity Matrix 3
michelsonContrasGrayScaleMatrix 1

minAreaRectangleAreaToPageArea 2,3,4,5

minAreaRectangleAspectRatio 1,3,4

minAreaRectLongSideToPageWidth 1,3

minAreaRectShortSideToPageWidth 3,4,5

modusOfConnectedComponentMinimalRectangleAngle 3

nestedConnectedComponentsCount 1, 2,:

3
nestedConnected ComponentsCount ToComponentCountRatio 3

numberOfColorClassesInBoundingBox

3,4
numberOfGoodFeaturesToTrackFromBinaryMask 1,5
numberOfGoodFeaturesToTrackFromGrayScaleWithHarris 1,3

pageAreaToCandidateAreaRatio 2,3, 4

pageWidthToCandidateComponentsPerimeter 2,

3
rectangleS 4,

relativeXPosition 2,

4,5
relativeY Position 2,3,4
RMSContrastFromGrayScaleMatrix 3,4

RMSContrastFromMyIntensityMatrix 4,5

roundness 1,

sobelMatrixAverage

squareness

3,4
squareS 4,5
standardDeviationInConnectedComponentMinimalRectangleAngle 3,4

standardDeviationOfPixelIntensitiesFromGrayScale 3

standardDeviationOfPixelIntensitiesFromMylIntensitieMatrix 1,2,3,4

triangleS 1,2,3

triangularity 2,3,4,5

varianceInConnected ComponentMinimalRectangleAngle 3,4, 5

variancelnFi 3,

4
varianceInH 2,3,4,5
variancelnPixelIntensitiesFromGrayScale 1,3

variancelnPixelIntensitiesFromMyIntensitieMatrix 3
widthToHeightRatio 3,4

68 Tabulka E.1: Vysledné podmnoziny atribatov.



DODATOK

Vysledky klasifikacie v tabulkach

Podmnozina atribtutov

1-nn

2-nn

3-nn

4-nn

5-nn

0

0.7672131147540984

0.8803418803418803

0.8178571428571428

0.8708333333333333

0.8246268656716418

0.8383458646616542

0.9330143540669856

0.85546875

0.8942731277533039

0.8446215139442231

0.804635761589404

0.9139344262295082

0.8461538461538461

0.912

0.8530465949820788

0.8125

0.9188034188034188

0.8566308243727598

0.8947368421052632

0.8458781362007168

0.8116438356164384

0.9083333333333333

0.8505338078291815

0.912

0.8671586715867159

[SHINESUI E I

0.7891156462585034

0.8842975206611571

0.8327272727272728

0.8804780876494024

0.8297101449275363

Tabulka F.1: Presnost triedy peciatka.

Podmnozina atribitov

1-nn

2-nn

3-nn

4-nn

5-nn

0.8478260869565217

0.7463768115942029

0.8297101449275363

0.7572463768115942

0.8007246376811594

0.8079710144927537

0.7065217391304348

0.7934782608695652

0.7355072463768116

0.7681159420289855

0.8804347826086957

0.8079710144927537

0.8768115942028986

0.8260869565217391

0.8623188405797102

0.8478260869565217

0.7789855072463768

0.8659420289855072

0.8007246376811594

0.855072463768116

0.8586956521739131

0.7898550724637681

0.8659420289855072

0.8260869565217391

0.8514492753623188

| i | | = o

0.8405797101449275

0.7753623188405797

0.8297101449275363

0.8007246376811594

0.8297101449275363

Tabulka F.2: | Recall“ triedy peciatka.

69



F. VYSLEDKY KLASIFIKACIE V TABULKACH

Podmnozina atributov

1-nn

2-nn

3-nn

4-nn

5-nn

0.9876543209876543

0.9798445148286784

0.9862853807995331

0.980674935102394

0.9840069787728991

0.984597500726533

0.9768439108061749

0.9834830483917705

0.9790229885057471

0.9814814814814815

0.9903083700440528

0.9846953508518625

0.9900613855597779

0.9861151287243275

0.9889148191365228

0.9877157063468851

0.9824359343507054

0.9892065344224037

0.9841040462427746

0.9883313885647608

0.9885797950219619

0.9832708393423709

0.9892002335084646

0.9861151287243275

0.9880675203725262

ol | w| | | O

0.9871081160269558

0.9821067821067822

0.9863053613053613

0.9840856481481481

0.9863013698630136

Tabulka F.3: Presnost triedy iny graficky prvok.

Podmnozina atribiitov

1-nn

2-nn

3-nn

4-nn

5-nn

0

0.9793063246866802

0.9918391139609444

0.9851355290002914

0.9909647333139027

0.9863013698630136

0.987467210725736

0.9959195569804722

0.9892159720198193

0.9930049548236666

0.9886330515884582

0.9828038472748469

0.9938793354707083

0.9871757505100553

0.9935878752550277

0.9880501311570971

0.9842611483532497

0.9944622559020694

0.9883415913727777

0.9924220343923055

0.987467210725736

0.9839696881375692

0.9935878752550277

0.9877586709414165

0.9935878752550277

0.9895074322354999

[SHES R FCI

0.9819294666278053

0.9918391139609444

0.9865928300786942

0.9912561935295832

0.9863013698630136

Tabulka F.4:  Recall“ triedy iny graficky prvok.

Podmnozina atribtutov

1-nn

2-nn

3-nn

4-nn

5-nn

0

0.9695171298

0.9735635285

0.9735635285

0.9735635285

0.9724844888

0.9741030483

0.9743728082

0.9746425681

0.9738332884

0.9722147289

0.9751820879

0.9800377664

0.9789587267

0.981116806

0.9786889668

0.9741030483

0.9784192069

0.9792284866

0.978149447

0.9776099272

0.9746425681

0.9784192069

0.9786889668

0.981116806

0.9792284866

O | Ol D

0.9714054492

0.9757216078

0.974912328

0.9770704073

0.9746425681
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Tabulka F.5: Celkova presnost klasifikédcie.




DODATOK G

Ukazka dokumentu s velmi slabo
viditelhimi peciatkami
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G. UKAZKA DOKUMENTU S VELMI SLABO VIDITELNIMI PECTATKAMI

T

72

Ovéluji, ze tento stejnopis notaiského zépisu, vyhotoveny dne patnictého dne
dvacétého devétého ledna roku dva tisice sedm (29.01.2007), se doslovné shoduje s
notaiskym zapisem ¢. Nz 6/2006 uloZenym ve sbirce notafskych zapisi LibuSe
Zatecké, notétky se sidlem v Praze 5, Ostrovského 16.

Obr. G.1



	Úvod
	Ciel práce
	Súcasný stav v oblasti extrakcie peciatok
	Charakteristika problematiky
	Súcasný stav riešenia a doterajšie prístupy

	Návrh riešenia
	Návrh riešenia v skratke
	Používané pojmy
	Farebné priestory RGB, HSV a YCbCr
	Segmentácia
	Výpocet atribútov
	Klasifikácia
	Úprava extrahovaných peciatok

	Implementácia
	Použité technológie
	Štruktúra implementácie
	Integrácia do programu Surmon

	Vyhodnotenie
	Vyhodnotenie segmentacnej casti
	Vyhodnotenie kvality atribútov
	Vyhodnotenie klasifikácie
	Vyhodnotenie celého algoritmu
	Návrhy na zlepšenie

	Záver
	Literatúra
	Zoznam použitých skratiek
	Obsah priloženého CD
	Príklad procesu v programe Surmon
	Tabulky významnosti atribútov
	Výsledné podmnožiny atribútov
	Výsledky klasifikácie v tabulkách
	Ukážka dokumentu s velmi slabo viditelními peciatkami

