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Abstrakt

Prace porovnava uspésnosti nékolika postupti pro rozpoznani ceny, ¢asu a da-
tumu na tisténé uctence za palivo s pouzitim OCR néstroje Tesseract. V pred-
zpracovani Gctenky zkouma vliv Sauvolova binariza¢niho algoritmu a media-
nového filtru. Pro odhad zkoseni uctenky srovnava Houghovu transformaci
a metodu linedrni regrese s K-means. Celé feseni je implementovano ve formé
webové aplikace a porovnano s Google Vision. Nejlepsi Gspésnost feseni je pro
datum, které na uctence nalezne v 73 % pripadu v porovnani s 92 % u Google
Vision.

Klicova slova rozpozndvani textu, odhad zkoseni, extrakce faktl, tistény
text, predzpracovani uctenky, Tesseract, Google Vision, ORC
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Abstract

The thesis compares several methods for price, time and date recognition on
printed fuel receipt using OCR tool Tesseract. In preprocessing step, Sauvola
binarization and median filter impact is studied. For skew estimation, Hough
transformation and linear regression with K-means are compared. This pro-
cess is implemented as a web application and compared with Google Vision.
The best method result is 73% for date extraction compared to 92% with
Google Vision.

Keywords text recognition, skew estimation, fact extraction, printed text,
receipt preprocessing, Tesseract, Google Vision, OCR

vii



1
E Tesseraca 3

1.1 Princip fungovéni .......................... 3

1.2  Trénovaci datal ........................... 4
1.3 Alternativvl ............................. 5
1.4 Tesseract APII ............................ 5

|2 Dataset ﬁétenekl 8
|3 Predzpracovani ﬁétenkyl 11
3.1 Odstranéni éumd .......................... 11
3.2 Binarizacd . . . . . . ..o 12
3.2.1 Otsul . . . . .. ... 12

3.2.2 Sauvola . . . . . . . ... 13

|4 Rotace ﬁétenkyl 15
h.l Metoda linearni regresd ...................... 15
1.1.1  Morfologicka dilatacd .................... 15

1.1.2  Dvynamicka volba strukturniho elementd ......... 17

1.1.3  Extrakce komponent souvislosti .............. 17

1.1.4  Regresni primka . . . . . . . . . .. ... 19

|4.2 Houghova transformacd . . .. ... ... ... ......... 20

b Extrakce faktd 23
23

24

26

27




6.1.1 Prezentacni Vrstval .....................

6.1.2  BUSiness vrstval . . . . . .o
b.2 Nasazeni webové aplikacel .....................
I; Testovén}
7.1 Metoda vyhodnocovéni testﬂ ...................
F11 POIMV . o o oot e
7.2 Vysledky navrzeného postupd ...................
7.3 Visledky piedzpracovand . . . . . o o oo
7.3.1 Sauvolova binarizacel ....................
7.3.2  Medidnovy filty . . . . . ... ...
ITVx’fslede rotacd ...........................
7.4.1 Houghova transformacd . . . ... ... ... ......
7.4.2 Metoda linedrni regresd . . . ... ... ... ... ...

b Navrhy na zlepSeni a rozéif'eni

8.1 Pfedzpracovéni ...........................
8.2 Rotacel ................................
8.3 Rozpoznani znakf{ .........................
.4 Extrakce faktt . . . . . . . ..
8.5 Implementacni éésd .........................

|A Parametryl

IB Grafy vysledku testovéni

B.1 TestCasd ...............................
B.2 RotationTest] . . . . . ... oo
B.3 Google Visiod ............................

[®]

Seznam pouzitych zkratekl

D Obsah p¥ilozené SD karty|

ix

31
31
32
32
34
34
34
37
39
39

41
41
42
42
43
43

44

46

50

53
93
95
o8

60

61



Seznam obrazku

|1.1 Tesseract architektural ......................... 4
D1 Pifklady dobrych Gétenel . . . . . ..o 10
D2 Piiklady Spatnych Géteneld . . . . . ... 10
8.1 Medidnovy filty . . . . ..o 11
3.2  Ukézka binarizacd ........................... 12
3.3 Okoli pixeltd . . . . o o v o 13
1.1 Morfologicka dilatace] .......................... 16
1.2  Kroky metody linedrni regresel .................... 18
1.3 Prostor parametrdl . . . . .. ... L 20
1.4  Houghova transformace s mfiikod .................. 21
1.5 Houghova transformace . . . . . . . . ... 22
5.1 Vybér nejlepstho kandiddtal . . . . . ..o 24
6.1 Ukézka webové aplikace{ ........................ 26
6.2  Workflow aplikacel ........................... 27
6.3 Zjednodusend architektura business vrstvyl .............. 29
7.1 Spravné oznaceni bounding boxd ................... 33
7.2 TestCase — presné rozpoznané ﬁdaiel ................. 35
7.3 Sauvolova binarizace pro ruzné parametry| .............. 36
7.4 Porovnani nejlepsich vysledku rotacd ................. 38
7.5 Casté problémy rotacel ......................... 38
B.1 TestCase — rozpoznani néjakého textd ................ 53
B.2 TestCase — editacni vzdalenosti od spravné hodnoty| . . . .. ... 54
B.3 RotationTest — cely dataseﬂ ...................... 55
B.4 RotationTest — MAEj .......................... 56




B.5 RotationTest — RMSE] .........................

B.6 Google Visiod

B.7 Google Vision — edita¢ni vzdalenost od spravné hodnotd ......

xi



Seznam tabulek

Il.l Hodnoty TessPageIteratorLevej

.................... 7
A.1 Parametry testCasel .......................... 51
A.2 Parametry rotationTesd ........................ 51
A.3 Klicova slova pro cenu, priklady formétd ............... 52
A.4 Klicova slova pro ¢as a datum, priklady formétd .......... 52

xii



Uvod

Vétsinu ¢innosti firmy lze do néjaké miry automatizovat. Pravé mira a kvalita
této automatizace dokaze firmé poskytnout konkurenéni vyhodu. Piikladem
je zpracovani tisténych dokumentd. Firma je potfebuje roztridit do nékolika
kategorii. Extrahovat z nich dulezité informace a vysledek ulozit do databaze.
Tato ¢innost je pro clovéka velice casové naro¢na a nachylna na chyby. Jeji
automatizaci se cely proces vyrazné zrychli, zlevni a bude poskytovat konzis-
tentni vysledky.

Zpracovani tisténych dokumentt je komplexni problém a neexistuje jeden
spravny postup. Jeho nejdulezitéjsi ¢asti je OCR (optical character recogni-
tion). OCR je systém, ktery ma na vstupu obrizek s textem a na vystupu
rozpoznany text. Vétsina OCR systémil hledd v obrazku vzory, které pripo-
minaji pismena. Z nich pak sestavi rozpoznany text. Hledani vzort je stézejni
¢asti OCR a jeho tispésnost vyrazné ovliviuje kvalita vstupniho obrazku.

Kvalita vstupniho obrazku se dé zlepsit jeho predzpracovanim. V pripadé
tisténych dokumentt to mize byt spravné natoceni, odstranéni Sumu, binari-
zace nebo orezani. Plati, ze kazdy OCR systém vyzaduje jiné predzpracovani.
Napriklad jeden OCR systém si poradi s netplnym vzorem, druhy nikoliv.
Navic pro kazdy typ obrézku je vhodné jiné predzpracoviani. Toto vede na
komplexni problém. Pro danou kombinaci typu obrazku se musi zvolit spravny
postup predzpracovani a OCR néstroj.

Hlavnim cilem této prace je rozpoznani textu na tisténé papirové uctence
za palivo a extrakce ceny, ¢asu a datumu uvedeného na ucétence. K dosazeni
tohoto cile je pouzit open-source OCR néstroj Tesseract. Dil¢im cilem je celé
feSeni otestovat a nasadit ve formé jednoduché webové aplikace, kam bude
mozné nahrat obrazek tisténé uctenky a obdrzet uvedenou cenu, ¢as a datum.

Struktura prace je rozdélena do osmi kapitol. V kapitole ﬁ] je popsan OCR
nastroj Tesseract. Nachézi se zde popis jeho fungovani, moznost pouziti vlast-
nich trénovacich dat, jeho alternativy, véetné popisu komeréniho OCR néa-
stroje Google Vision. Také je zde popis pouziti nastroje Tesseract v této praci.



V kapitole E je popsan shroméazdény dataset uctenek. Je zde popsano rozdé-
leni datasetu na dobré a Spatné uc¢tenky, véetné jejich upraveni pred dalsim
zpracovanim. Také se zde nachazi ukazky uctenek spoleéné s jejich nejcas-
téjsimi vadami. Kapitola E popisuje predzpracovani uctenky. Je zde popsano
odstranéni Sumu pomoci medidnového filtru a dva binariza¢ni algoritmy —
Otsav a Sauvoluv. Kapitola Y popisuje dva zpusoby, jak lze rotovat uctenku
do spravného thlu. Prvni z nich je zalozen na Houghové transformaci. Druhy
na metodé linearni regrese. Ta pouziva nékolik krokt, nejzajimavéjsi je vsak
v této praci nové navrzend dynamickad volba strukturniho elementu pomoci
algoritmu K-means. V kapitole fj je popsan postup extrakce ceny, ¢asu a da-
tumu z textu. Dulezita je znalost formatu téchto fakt, proto_je zde i popis
formatu ceny, ¢asu a datumu v ziskaném datasetu. Kapitola Hpopisuje im-
plementaci webové aplikace a jeji strukturu — business a prezenta¢ni vrstvu.
Dale je zde postup nasazeni webové aplikace na kterémkoliv pocitaci podpo-
rujici nastroj Docker. Nejrozsahlejsi je kapitola [f. V ni je popsana metodika
testovani a vysledky tii sad testi. Prvni sada obsahuje 8 testl a zkouma pres-
nost celého feseni. U jednotlivych testii se lisi parametry pouzitych algoritm.
Druhé sada obsahuje 4 testy a zkouméa dva algoritmy pro rotaci tctenky. Po-
sledni sada testd obsahuje 1 test a zkoumé komeréni OCR nastroj Google
Vision. Vysledky testt jsou zde shrnuty a porovnéany s vysledky ostatnich au-
tord. V posledni kapitole f§ jsou popsany navrhy na zlepseni a rozsifeni celého
postupu. Soucasti prace je i obsahlejsi priloha. V priloze |A| se nachazi tabulky
s parametry algoritma pro jednotlivé sady testu a jejich kratky popis. Také
jsou zde tabulky s klicovymi slovy a piiklady formata pouzitych v extrakci
faktt. Piiloha Eobsahuje grafovou prilohu. Jsou v ni vizualizované vysledky
testovani, které se nevesly do hlavni ¢asti. Ptiloha @ obsahuje seznam pouzi-
tych zkratek. Priloha D obsahuje popis prilozeného média, kde se mimo jiné
nachazi pouzity dataset a spustitelna aplikace.



KAPITOLA ].

Tesseract

Tato kapitola popisuje pouzity nastroj Tesseract. Stru¢né vysvétluje jeho fun-
govani, moznost pouziti trénovacich dat a jeho mozné alternativy. Nakonec je
popsano jeho nasazeni ve formé API.

Tesseract je OCR nastroj pro rozpoznavani textu. Byl vyvinut firmou
Hewlett-Packard v letech 1984 az 1994. Od té doby jeho vyvoj stagnoval.
V roce 2005 ho HP uvolnila pod Licenci Apache v2.0. Stava se z néj tedy
open-source. Vyvoj od roku 2006 sponzoruje Google [1]. Diky jeho podpore
se Tesseract dockal mnoha vylepSeni. Verze pouzitd v této praci [2] vydand
v prosinci 2019 podporuje 131 jazykd, véetné cestiny. Od verze 4.0 vydané ke
konci roku 2018 Tesseract pouzivd neuronovou sit typu LTSM [3]. Ta zlepSuje
presnost a nabizi lepsi moznosti trénovani.

1.1 Princip fungovani

Fungovani nastroje Tesseract lze rozdélit do nékolika kroki, které na sebe
navazuji. Graficky jsou tyto kroky znazornény na obrazku [L.1]. Jejich podrobny
popis je v pracich [4, 5], z kterych tato sekce vychdzi. Obé prace jsou ale
starstho data. Neobsahuji tedy popis nejnovéjsich funkei.

Prvni krok je adaptivni thresholding. Ten prevede vstupni obrizek na bi-
narni obrazek. Tesseract k tomu podle zdrojového kédu [6] vyuzivd Otstav
algoritmus [7]. Ten vSak neni optimélni pro nékteré vstupni obrazky (vice
o binarizaci a adaptivnim thresholdingu viz kapitola {).

Nésleduje nalezeni a analyza souvislych komponent. V této fazi se ulozi
obrysy souvislych komponent, s kterymi se pracuje déle. Spojenim obryst se
vytvori bloby. Z blobii jsou pak sestaveny fadky textu. Ty jsou dekomponovany
do jednotlivych slov.

Poslednim krokem je dvoufazové rozpoznani slov. Roli tady hraje adaptivni
klasifikator. Slova s velkou pravdépodobnosti spravného rozpoznani jsou dana
na vystup a také do adaptivniho klasifikatoru. Ten je pouzije jako trénovaci
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Obréazek 1.1: Tesseract architektura. Zdroj: [5, prekresleno, prelozeno]

data pro zlepsSeni klasifikace a porozuméni textu. V druhé fazi jsou spatné
rozpoznana slova (s malou pravdépodobnosti) vstupem do opakovaného pro-
cesu rozpoznani. Ten ale tentokrat pouzije adaptivni klasifikator pro zlepsSeni
presnosti.

1.2 Trénovaci data

Zminén4a verze nastroje Tesseract [2] podporuje 131 jazyku. Podpora jazyka
neznamend ale nic jiného, nez dostupnost specialniho souboru pro dany jazyk
s nadzvem language.traningdata. Ten Tesseract nacte pri inicializaci a je
schopen rozpoznat znaky specifické pro dany jazyk.

Pro vytvoreni vlastnich trénovacich dat jsou potifeba vsechny znaky, které
chceme rozpoznavat a mizou se objevit na vstupu. Tyto znaky anotujeme
a spustime trénovaci proces. Vysledkem je language.traningdata soubor,
ktery muzeme pouzit pfi inicializaci néstroje Tesseract. Pfesny postup neni
na oficidlnich strankach dobre zdokumentovany, existuji ale nastroje, které
tento proces automatizuji. Napiiklad v préci [8] pouzil autor pro vytvoreni
trénovaciho datasetu pro matematické a chemické rovnice program jTessBo-
xEditorE].

'http://vietocr.sourceforge.net/training.html
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1.3. Alternativy

1.3 Alternativy

V sekci open-source OCR néstroju je podle mého nazoru Tesseract nejlepsi
volbou. Dtivodem je rozsahld dokumentace projektu, aktivni komunita podile-
jici se na vyvoji a konzistentni rozpoznavaci schopnosti. Existuje i fada jinych
volné dostupnych OCR néastroji. Vétsina z nich je ale na nastroji Tesseract
zaloZena a neprinasi tim padem nic nového z pohledu algoritmu pro rozpozna-
vani textu. Napriklad FreeOCR, WeOCR nebo OCRFeeder jsou OCR systémy
pro rozpoznavani textu, které pouzivaji Tesseract. Jejich pridand hodnota je
tfeba export rozpoznaného textu do Microsoft Word nebo privétivé grafické
rozhrani. Alternativou, kterd neni zaloZend na nastroji Tesseract, muze byt
GORC [9]. V préci [L0] ale autor tvrdi, ze Tesseract mé ve vétsiné pripadu
lepsi presnost.

V komeréni sféfe je zajimavé feSeni Google Vision [11]. To je dostupné
pouze ve formé API a neni open-source. Podle dostupnych informaci pou-
ziva predtrénovany model. Ten rychle klasifikuje obrazek do tisice kategorii.
Nasledné rozpozna jednotlivé objekty, detekuje tvare, rozpoznd textova pole
a pokusi se urcit jejich obsah. Nevyhoda Google Vision je zminéna dostup-
nost pouze pomoci API. Nelze ho tedy pouzit v real-time systémech kvuli
vysoké latenci. Podle [12] je jeho nevyhoda v trénovacich datech. Ty podle
autora Google Vision pravdépodobné ziskava z databazi Googlu. Testovanim
také prokazal snizenou presnost pri pouziti snimkt z kamery oproti obrazkim
vyhledanym na Googlu. Rozdil ale nebyl velky. Podle [[13] 1ze pfiddnim malého
sumu do obrazku vynutit Spatnou klasifikaci obrazku. Toto mize podle autora
vést k potencionalnim bezpec¢nostnim riziktim.

1.4 Tesseract API

Pokud chceme pouzit Tesseract pro rozpoznani textu primo, jediny zpusob je
pouziti prikazové radky. Na té se kromé vstupniho souboru specifikuji také
volitelné parametry, kterych je 638. Tento zpusob je pro ¢lovéka neprehledny
a pro pouziti v aplikaci nékdy i nemozny. Casto se pro piistup k néstroji
Tesseract pouziva wrapper. Wrapper je prostfednik mezi aplikaci a danym
programem. Jeho vyhodou je moznost ovladani programu z aplikace bez pou-
ziti formatu komunikace specifikovaného programem.

V této praci se pro komunikaci s nastrojem Tesseract pouziva Java wrapper
Tess4J [14]. Tesseract lze tedy snadno integrovat do webové aplikace podpo-
dujicim textu.

Tess4J je nejprve nutné inicializovat. Piikazy ve vypisu [ﬂ se vytvori a ini-
cializuje nova Tesseract instance. Nejdiive se specifikuje slozka, ve které Tes-
seract najde trénovaci data. Déle se muze specifikovat jazyk. Pro kazdy jazyk
ale musi byt dostupnd trénovaci data. Ty jsou dostupnéa spolu s Tesseract dis-
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tribuci. Konkrétné pro volbu jazyka ces musi ve slozce ./tessdata existovat
soubor ces.traineddata.

Dalsim parametrem, ktery neni povinny, ale je dobré ho nastavit, je DPI
vstupniho obrazku. Tato volba muze do znacné miry ovlivnit rozpoznavani,
protoze urcuje velikost hledanych znakt. Vycist se mtize z metadat vstupniho
obrazku, pokud jsou dostupna. Neni-li tato hodnota nastavena, Tesseract na-
stavi DPI na hodnotu 70. Z doporucenych kroki pro zlepseni kvality [15] je
udavana optimalni hodnota 300 DPI, pii které Tesseract funguje nejlépe. DPI
se nastavi pomoci ptikazu ve vypisu 53

Takto nastaveny Tesseract uz je mozné pouzit pro rozpoznani textu. Vy-
sledek rozpoznani je vzdy jednoho typu, viz tabulka [L.1]. D& se tedy nastavit,
zda chceme vysledek jako jednotlivé symboly, slova, radky, paragrafy nebo
bloky.

Prikazy ve vypisu E spusti rozpoznavani na specifikovaném obrazku. Vysle-
dek vrati jako entity typu Word, které v tomto pripadé predstavuji jednotlivé
symboly. Nasledné se s kazdym symbolem vytiskne jeho pravdépodobnost
spravného urceni a souradnice, kde se symbol v ramci obrazku nachazi.



1.4. Tesseract API

Tesseract tessInstance = new Tesseract();
tessInstance.setDatapath("./tessdata");
tessInstance.setLanguage("ces");

Vypis 1: Tesseract — inicializace

tessInstance.setTessVariable("user_defined_dpi", "300");

Vypis 2: Tesseract — nastaveni DPI

List<Word> wordLst = tessInstance.
getWords (image, TessPagelteratorLevel.RIL_SYMBOL);
for (Word word : wordLst) {
System.out.println(word.getText());
System.out.println(word.getConfidence());
System.out.println(word.getBoundingBox());

Vypis 3: Tesseract — rozpoznani textu

typ vyznam

RIL_SYMBOL znak ve slové
RIL_WORD slovo v radce
RIL_TEXTLINE | radka uvniti paragrafu
RIL_PARA paragraf uvniti bloku
RIL_BLOCK blok textu

Tabulka 1.1: Hodnoty TessPagelteratorLevel



KAPITOLA 2

Dataset uctenek

Tato kapitola popisuje dataset ti¢tenek pouzitych pro testovani a jeho rozdéleni
do kategorii. Tento dataset byl ziskan vyhradné pro tuto praci a je dostupny
pouze na prilozeném médiu.

Dataset obsahuje 233 obrazkt ucétenek od 43 spole¢nosti. Tento dataset
byl ziskdn postupné z nékolika zdroju, predevsim vsSak dobrovolnym ptispi-
vanim jednotlivcti. Takto posbirany dataset spliuje pouze par podminek. Ty
jsou: ¢esky nebo slovensky jazyk textu na uc¢tenkéch, uc¢tenka obsahuje cenu,
¢as a datum. Naopak obrazky uctenek maji rizné rozliSeni, font, velikost
pisma, DPI, hel, svételnost, kontrast s pozadim, obsahuji barevna razitka
nebo podpis, jsou foceny riznym fotoaparatem a nékteré jsou netplné nebo
vysledky, je potieba ho néjakym zpisobem procistit nebo rozdélit do katego-
rii. Jedind Uprava obrazkli v datasetu spocivala v ¢aste¢ném orezani pozadi.
V aplikaci na rozpoznavani uctenek tento krok muze byt simulovan uziva-
telem, ktery uctenky pred nahrdnim orizne. Poslednim krokem je rozdéleni
datasetu do tt{ kategorii.

Prvni kategorie je dataset dobrych ucétenek. Tento dataset obsahuje
uctenky s minimem vad, které mohou vést ke spatnému rozpoznéani textu OCR
systémem. Naopak dataset Spatnych uctenek obsahuje uc¢tenky, které maji
vady, které mohou vést ke Spatnému rozpoznani OCR systémem. Posledni ka-
tegorie je dataset tictenek bez rotace. Tam jsou vybrany uctenky z pred-
chozich dvou dataset, které nemaji natocené radky, jejich skon je tedy 0°. Je
také rozdélen na dobré a Spatné uctenky.

Definice 2.0.1. Dobrad uctenka je takovd tuctenka, kterd neni kontrastni s poza-
dim, mad rovnomeérné osveétlent, neobsahuje odlesky od svétla, neni pomackand,
potrhand mebo rozmazand a clovek na ni dokdzZe bez vétsich probléma precist
cenu, cas a datum.

Definice 2.0.2. Spatnd ictenka je takovd tictenka, kterd neni dobrd.



Na obrazku ﬂ jsou_vidét priklady dobrych uctenek. Z nich uctenky na
obrazcich tZ.laL .1h a bld] patii do datasetu uc¢tenek bez rotace, protoze
nemaji zadny sklon. Na obrazku jsou vidét priklady Spatnych uctenek
a nékteré jejich vlastnosti. PovSimnéte si, ze oba datasety mohou obsahovat
naklonéné uctenky.

Po tomto rozdéleni obsahuje dataset dobrych tctenek 120 obrazku a data-
set Spatnych tctenek 113 obrazki. Dataset uctenek bez rotace obsahuje 109
obrazki. Nejcastéjsim divodem klasifikace ictenky jako Spatné je rozmazani
nebo nerovnomérné osvétleni.
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KAPITOLA 3

Predzpracovani uctenky

Tato kapitola popisuje predzpracovani uc¢tenky. Je zde popsano odstranéni
sumu pomoci medidnového filtru a dva binarizac¢ni algoritmy — Otstv a Sauvo-
lav.

Jednotlivé kroky jsou pak pouzity pro uc¢tenku pfed jeji rotaci a rozpo-
znanim textu nastrojem Tesseract. Vstupem do této ¢asti je libovolny obrazek
uctenky prevedeny do odstini sedi. Vystupem je pak obrazek, ktery lze pouzit
pro rotaci nebo rozpoznavani nastrojem Tesseract.

3.1 Odstranéni sumu

Odstranéni sumu z obrazku uctenky se musi provadét velice opatrné, pokud
vibec. Divodem je Spatna kvalita a nevyraznost nékterych tisténych znaki,
které mohou byt povazovany za Sum.

Pouzit je pouze medidnovy filtr. U ného se nejdiive zvoli fixni okénko. Stred
tohoto okénka je postupné kazdy pixel ve vstupnim obrazku. Pro vsSechny
pixely obsazené v tomto okénku se spocitd median a jeho hodnota se zapiSe
do vystupniho obrazku. Takto se postupuje pro cely vstupni obrazek. Ukéazka
fungovani pro okénko 3 x 3 je znazornéna na obrazku d

o

101 69 0

56 87

123 96 157

(2T o Lo Mo T

Obréazek 3.1: Princip fungovéni medidnového filtru. Zdroj: [16, prekresleno]
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3.2. Binarizace

3.2 Binarizace

Proces binarizace hraje zédsadni roli pfi pfedzpracovani obrazku uc¢tenky. Vstu-
pem je obrazek ve stupnich Sedi a vystupem je pak bindrni obrazek. Tedy
obrazek, kde je kazdy pixel bud ¢erny nebo bily. V idealnim piipadé by bina-
rizovany obrazek obsahoval pouze ¢erny text a bilé pozadi. Spatna binarizace
obrazku muze vést ke snizeni kvality do takové miry, ze Tesseract na obrazku
nerozpozné zadny text.

Neexistuje jeden spravny postup binarizace. Vzdy je potfeba zvolit takovy
postup, ktery se hodi pro vstupni data. Svédéi o tom tfeba kazdorocné po-
radana soutéz v binarizaci [], ktera je dobrym zdrojem porovnani kvality
binariza¢nich metod. Dvé z nich jsou tu popsany a pouzity pro binarizaci
obrazku uctenky.

3.2.1 Otsu

Jednoduchy a ¢asto pouzivany algoritmus binarizace je Otsiv algoritmus [H]
Je to globalni binarizacni algoritmus. Pro vstupni obrdzek najde jedno fixni
¢islo k, kterému se 1iké threshold. Nasledné hodnotu kazdého pixelu ve vstup-
nim obrazku porovna s timto thresholdem k. Pixely s mensi hodnotou nastavi
ve vystupnim obrazku na c¢erné, ostatni na bilé. Hodnota k se urci nasledovné.

Uvazujme vstupni obrazek g ve stupnich Sedi. Ten je tvofen pixely s in-
tenzitou g(z,y) € [0,255], kde (z,y) je pozice pixelu na obrizku g. Pixely
vystupniho obrazku o se vypocitaji podle rovnice B.1l.

0  pokud g(z,y) <k

o(z,y) = 3.1
(@y) 255 jinak (3:1)

(a) grayscale (b) Sauvola (c) Otsu

Obréazek 3.2: Ukazka binarizace
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3.2. Binarizace

Hodnota k se urci iterativné pres vSechny mozné hodnoty k, tedy v roz-
mezi [0,255]. Ruzné hodnoty k rozdéli pixely vstupniho obrazku podle jejich
hodnoty na dvé skupiny. Pro kazdou skupinu se vypocita rozptyl hodnot pi-
xelt které obsahuje. Néasledné se vypocita vazeny soucet téchto dvou rozptylu.
Vysledné k£ mé tuto hodnotu nejmensi moznou, viz rovnice B.2.

k = argmin (VVC1 og, + WCQU%Q) (3.2)
mef0,255]

kde
C1={(z,y) | 9(z,y) <m}, C2 = {(z,9) | 9(z,y) > m}

_ ¢4 N (0]
Wer = e We: = ania

a%l je rozptyl hodnot pixelu v C
0%2 je rozptyl hodnot pixelt v Cy

Otstiv algoritmus v urc¢ité mitre pouzivé Tesseract pii procesu rozpoznavani
textu. Ukazka binarizace je na obrazku , kde je vidét jeho hlavni nevyhoda.
Diky tmavému osvétleni byla zvolena prilis velka hodnota k, kterd nedovolila
segmentovat Spatné osvétlenou ¢ast textu. Vyhodou tohoto algoritmu je jeho
rychlost a jednoduchd implementace.

3.2.2 Sauvola

Sauvoluv binarizaéni algoritmus [[18] je zastupce z lokalnich binarizacnich al-
goritmli. Stejné jako u Otsova algoritmu se pouziva pro urceni hodnoty vy-
sledného pixelu rovnice . Threshold se ale pocita pro kazdy pixel zvlast
v ramci jeho okoli. Okoli pixelu je definovano parametrem W a znamend ¢tve-
rec W x W pixeli se stfedem ve zkoumaném pixelu, viz obrézek B.3. Threshold
pro pixel (z,y) se ur¢i podle rovnice B.3.

t(z,y) = m(z,y) [1 + K (s(gy) — 1)} (3.3)

kde K je ¢islo z intervalu [0,2; 0,5], R je maximélni hodnota smérodatné
odchylky, m(z,y) je prumér okolnich pixelt, s(z,y) je smérodatnd odchylka
okolnich pixeli. Ukéazka binarizace je vidét na obrazku .

3|

Obrazek 3.3: Okoli pixelu (z,y) pro W =3
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3.2. Binarizace

Na rozdil od Otsova algoritmu potfebuje Sauvola znat 3 parametry: W,
K ,R. Posledni R je pro obrazky ve stupnich sedi rovno 128. Zbyva urcit sirku
miizky W a ¢islo K. V préci [19] pouzili W = 14, K = 0,34 jako nejlepsi
volbu pro bézné dokumenty. V [20] zkoumali vykon OCR a dosli k vysledku
W =60, K = 0,4. Sauvola pouzil v [1§] W =15, K =0, 5.

Slozitost takto popsaného Sauvolova algoritmu je pro obrazek N x N pi-
xelit rovna O(|W| N?). Pouzitim integrdlniho obrazu lze ale slozitost zbavit
velikosti mifzky a dostat ji na O(N?). Cenou je ale vyssi spotfeba operaéni
paméti. Takto implementovany Sauvoluv algoritmus méa podobné ¢asové vlast-
nosti jako rychlejsi Otstuv algoritmus. [21]

14



KAPITOLA 4

Rotace uctenky

Tato kapitola popisuje dva zptsoby, jak lze rotovat uc¢tenku do spravného
thlu. Prvni zptsob popsany v sekci @ je metoda linearni regrese. Ta pouziva
nékolik kroki, nejzajimavéjsi je vsak v této praci nové navrzend dynamicka
volba strukturniho elementu pomoci algoritmu K-means. Druhy zptisob pro
rotaci uctenky popsany v sekci je zalozen na Houghové transformaci.

4.1 Metoda linearni regrese

Tato sekce popisuje jeden ze zpusobu, jak lze urcit sklon obrazku uctenky.
Sklada se ze t¥i po sobé jdoucich kroku aplikovanych na predzpracovanou
uctenku. Kroky jsou poporadé — morfologicka dilatace, extrakce komponent
souvislosti a regresni pfimka, podle které se tato sekce jmenuje. Tento po-
stup je popsan v [22]. V této praci je navrzeny novy zpusob dynamické volby
strukturniho elementu.

4.1.1 Morfologicka dilatace

vvvvv

sledek mylné natoceni uctenky. Nejdiive je zde popsana morfologicka dilatace
obecné, pak struéné jeji pouziti v praci [22] a nakonec novy zptisob zalozeny
na algoritmu K-means.

Morfologickou dilataci si mizeme predstavit jako operaci nad bindrnim
obrazkem reprezentovanym matici X € {0,1}™" se strukturnim elementem
B € {0, 1}"7’1, kde k < m,l < n. Aplikaci morfologické dilatace X & B ,,pri-
cteme® ke kazdému prvku matice X strukturni element B. Pfictenim je pti
aplikaci na binarni obrazek operace OR. Priklad aplikace morfologické dilatace
je znazornén na obrazku . Na ném je vlevo binarni obrazek X a uprostred
strukturni element B. Vysledek aplikace morfologické dilatace X & B je vpravo.
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4.1. Metoda linearni regrese

(a) aplikace strukturniho elementu Zdroj: [23] (b) bounding boxy pro znak

Obrazek 4.1: Morfologicka dilatace

Morfologickou dilataci pouzijeme na tuctenku. Na obrazku jsou cer-
vené vidét bounding boxy okolo rozpoznanych znakt. Kazdy bounding box
si muzeme predstavit jako prvek matice X nastaveny na hodnotu 1. Cilem
morfologické dilatace je rozsirit tyto bounding boxy tak, aby vytvorily sou-
vislou komponentu, kterd reprezentuje co mozna nejdelsi fadku. Pak uz bude
jednoduché aproximovat primku, kterd prochézi danou rddkou a natocit ob-
razek uctenky o jeji thel. Problematicka je ale volba strukturniho elementu
B. Pokud se zvoli prilis maly, nedojde k vytvoreni velkych souvislych kompo-
nent. Naopak pokud B zvolime prilis velké, dojde ke spojeni radek a aproxi-
mace primky bude mylnéa. Déale pokud strukturni element zvolime jakykoliv,
ale bude fixni, musime také pocitat s velikosti mezer mezi radky textu. Tam
fixné zvolené B muze propojit fadky, které jsou blizko u sebe. Pro fixni B je
tedy nutnd predchozi znalost vstupniho textu, ktery navic musi mit podobny
format. Toto ale dataset ictenek nesplnuje.

Autor tento problém v [22] fesi zavedenim n riuznych strukturnich elementi
B,,. Pak pro vstupni obrazek X provede nezavisle n morfologickych dilataci,
tedy Y,, = X @ B,,. Vyslednou souvislou komponentu (nejdelsi fadku) ziska
tak, ze najde nejdelsi spolecnou podposloupnost spolecnou pro vSechny Z,.
Toto Feseni mu poskytuje na perfektnim obrazku dobré vysledky, pouziva se
ale porad fixni volba strukturnich elementu. V této praci se strukturni element
pokusim odhadnout dynamicky.
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4.1. Metoda linearni regrese

4.1.2 Dynamicka volba strukturniho elementu

Tato cast popisuje novy algoritmus pro dynamickou volbu strukturniho ele-
mentu.

Algoritmus nejprve za¢ind s bounding boxy okolo znaku, viz obrazek .
Ty roztridi do k clusteri, kde k£ je odhadnuty pocet slov na obrazku uc¢tenky.
Cluster tedy idealné reprezentuje jedno slovo a znaky v ném obsazené. V ramci
kazdého clusteru je pak urcéen strukturni element B nasledovné: Pro kazdy
cluster se spocCitd prumeérna vzdalenost bodu od jeho geometrického centra.
Tato vzdélenost se oznac¢i Z. Potom se riizny nasobek Z pricte k Sifce a vysce
bounding boxu. Takto upraveny bounding box se nazve dilatovany bounding
box. K roztridéni bodu do clustert se pouzije algoritmus K-means, ktery pou-
Zije jako body stfedy bounding boxt. K-means je popsany zde [24]. Pocet slov
na obrazku uc¢tenky se v praci odhaduje pomoci nastroje Tesseract.

Tento postup ma nékolik nedostatki. Prvnim je spravna volba poctu slov
k. Pokud se pocet slov odhadne Spatné, K-means spoji do clustera vice ra-
dek (malé k) nebo naopak jen jednotlivé znaky (velké k). Druhym je zvoleni
nasobku ¥ tak, aby rozsitené bounding boxy neptesidhly svoji radku.

Kroky jsou graficky zndzornény na obrazku #.2. Nejprve se stredy nale-
zenych bounding boxi algoritmem K-means rozttidi do clustert. Ty jsou na
obréazku vyobrazeny barevné s krizkem, ktery znaci geometricky stred
clusteru. Pak se k sitce bounding boxu v ramci clusteru pticte 0,25z, k vysce
bounding boxu se na tomto obrazku nic nepticetlo. Vysledkem jsou dilatované
bounding boxy, viz obrazek .

4.1.3 Extrakce komponent souvislosti

7 dilatovanych bounding boxt z predchoziho kroku se vytvori souvislé kom-
ponenty. Souvisld komponenta se sklada z bounding boxu, které dohromady
tvori jeden polygon. Zde jsou mozné dva zpusoby, jak toho docilit. Prvni je
algoritmus se slozitost! O(n?), kde n je pocet bounding boxt. Ten pro kaz-
dou dvojici bounding boxii zkontroluje, jestli se protinaji. Pokud ano, spoji
je. Vzhledem k tomu, Ze bounding boxy jsou obdélniky, které maji dvé strany
rovnobézné s osou = a dvé strany rovnobézné s osou vy, lze pouzit rychlejsi
algoritmus se slozitosti O(nlogn). Ten je popsany v praci [25]. Zrychleni ale
bude znat pro vétsi hodnoty n, které se v pripadé obrazku uc¢tenky pohybuje
okolo 150. Pro obrazek uctenky jsou tedy pouzitelné oba algoritmy. Piiklad
souvislych komponent je na obrazku .
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4.1. Metoda linearni regrese

(a) K-means clustery
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(c) souvislé komponenty (d) regresni pfimka

Obrézek 4.2: Kroky metody linearni regrese
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4.1. Metoda linearni regrese

4.1.4 Regresni primka

Poslednim krokem je odhad thlu, o ktery je obrazek tc¢tenky natocen. Nejdiive
se nalezne souvisla komponenta s nejvétsim obsahem. Obsah souvislé kompo-
nenty se vypocita jako obsah polygonu, ktery reprezentuje. Na obrazku

je takova komponenta zvyraznéna modrou barvou. Pak se z ni extrahuji body
nasledujicim zpusobem: Z kazdého bounding boxu ktery tvori nejvétsi souvis-
lou komponentu je ziskan bod jako strfed jeho dolni hrany. Ty jsou vybrany
proto, ze maji nejvétsi Sanci tvorit primku. Pokud bychom uvazovali napii-
klad stfed bounding boxu, kvili rozdilné vysce znakt by jsme nikdy nedostali
presnou primku.

7 extrahovanych bodt se aproximuje regresni primka metodou nejmensich
¢tverci. Metoda je popsana zde [26]. Z primky se urci jeji thel a o ten je
obréazek uc¢tenky naklonén do spravné polohy. Ptiklad regresni primky je vidét
na obrazku @
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4.2. Houghova transformace

4.2 Houghova transformace

Tato sekce popisuje druhy zptsob, jak lze urcit sklon obrazku uctenky. Vyu-
ziva k tomu Houghovu transformaci popsanou v [27, 28], z kterych tato sekce
vychazi.

Houghova transformace je metoda, kterda bod (x,y) v prostoru obrazku
prevede na sinusoidu v prostoru parametru (bod (z,y) si muzeme predstavit
jako souradnici bounding boxu z obrizku @) Prevod se provede pomoci
rovnice .

x cosh +y sinfd = p (4.1)

Parametry jsou uhel 0 a ¢islo p. Kazdy bod v prostoru obrazku tedy odpovida
jedné sinusoidé v prostoru parametri. Jinak si jesté mizeme parametry 6 a p
predstavit jako pfimku prochazejici bodem (z,y) s thlem 6 a délkou jeji nor-
maly p, viz obrazek §.3.

Pro vice bodt v prostoru obrazku muzeme na kazdy z nich aplikovat Hou-
ghovu transformaci. Dostaneme nékolik sinusoid v prostoru parametri. Kdyz
se néjaké dvé sinusoidy protnou v bodu p, souradnice tohoto bodu reprezentuji
primku prochézejici obéma body v prostoru obrazku. Pokud bodem p prochazi
jeste treti sinusoida, tii body lezi na jedné primce v prostoru obrazku.

Takto popsany model hledd pouze piimky, které presné prochazeji danymi
body a nedovoluje zaddné odchylky. Tento nedostatek se da vyresit pomoci
rozdéleni grafu se sinusoidami do mfizky, viz obrazek . Ted kazda cast
mrizky v prostoru parametrii reprezentuje jednu primku v prostoru obrazku.

y

N

N X

Obréazek 4.3: Prostor parametru. Zdroj: [27, Fig. 1, prekresleno]
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4.2. Houghova transformace

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0
Obréazek 4.4: Houghova transformace s mrizkou

Pro urceni spravné rotace tctenky se pouzije transformace s miizkou. Ta
funguje néasledovné: Nejprve se naleznou bounding boxy v predzpracované
uctence, viz obrazek 7 kazdého bounding boxu vznikne bod jako stied
jeho dolni hrany, viz obréazek . Dtvodem vybéru stiedu dolni hrany je
zarovnanost textu do rddek. Pokud by byl jako bod vybran napriklad stred
bounding boxu, diky rtzné vysce znaku by vysledné body mély vétsi rozptyl.
Posledni krok je nalezeni ¢asti mrizky, kterou prochéazi nejvice sinusoid. Na
obréazku jsou tii sinusoidy v prostoru parametru, kdy kazda z nich repre-
zentuje jeden bod v prostoru obrazku. TTi ¢asti miizky maji skére 2. Nejlepsi
primky jsou tii, kdy kazda prochézi pravé dvéma body v prostoru obrazku.
Vysledkem Houghovy transformace je tedy mnozina primek. Kazda piimka
ma pritazené skére podle toho, kolik reprezentuje bodu. Na obrazku jsou
znazornény t¥i primky s nejvyssim skore.

V tomto postupu je dulezita velikost a rozdéleni mrizky. Ta se urcuje
uhlem 6 a parametrem p. Uhel 6 k4, pro jaké stupné budeme ptrimky hledat.
Pokud naptiklad rozdélime 6 po 1°, uvazujeme vSechny piimky, které se od
sebe lisi o 1°. Minimalni hodnota 6 je 0°, maximalni hodnota 180°. Pro vétsi
hodnoty by se piimky opakovaly. Hodnota p nabyva hodnot [—u,u], kde u je
délka thlopticky vstupniho obrazku.

V této praci se parametr 6 € [0,180] rozdéli po 1°. Parametr p € [—u, u]
se rozdéli na rho resolutionx?2u stejnych hodnot. Rozumna hodnota pro
rho resolution je naptiklad 0,9.
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4.2. Houghova transformace
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Obrazek 4.5: Houghova transformace
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KAPITOLA 5

Extrakce faktu

Tato kapitola popisuje posledni krok celého postupu — nalezeni ceny, casu
a datumu v rozpoznaném textu. Nejdrive jsou v sekci popsany formaty
ceny, ¢asu a datumu. V sekci je popsan algoritmus pro extrakci fakti.

Nalezeni ceny, ¢asu a datumu v textu neni komplikované vzhledem ke spe-
cifickému datasetu. Pred hledanymi informacemi se totiz nachazi vzdy razna
klicova slova, podle kterych se v rozpoznaném textu mize vyhledavat, viz de-
finice b.0.1]. Nicméné rozpoznany text nebude vzdy idealni, takze se musi po-
¢itat_s urcitou chybou. Vyuziva se proto edita¢ni vzdalenosti popsané v defi-
nici 5.0.2.

Definice 5.0.1. Klicové slovo v textu je takové slovo, které bezprostredné
predchazi hledany fakt nebo bezprostredné ndsleduje za hledanym faktem.

Definice 5.0.2. Editacni vzddlenost d(u,v) mezi slovy u, v je minimdlni pocet
operact vkladdni, mazdni a substituce takovych, aby po jejich provedeni byly
u,v totoZné.

5.1 Formaty

Ukolem je z Gétenky vyéist cenu, ¢as a datum. Tyto tdaje maji napti¢ data-
setem pevné dany format. Navzdory 43 rozdilnym spole¢nostem vydavajicim
tyto uctenky. Navic se u téchto tdaju pravidelné vyskytuji klicova slova pred-
chazejici a klicova slova nasledujici za danym tdajem. Naptiklad za cenou se
témér vzdy vyskytuje ména (k¢) a pred cenou se vyskytuji slova celkem, suma
atd. Tento format je dulezity pro nalezeni hledanych tdaju v rozpoznaném
textu.

Cena ma ze vSech tif nejmensi variaci ve formatu. Ve valné vétsiné ictenek
je cena ¢islo, které obsahuje bud jednu desetinnou tecku nebo ¢arku. V nékolika
pripadech u spolecnosti SHELL obsahuje cena jak tecku, tak ¢arku. Cena se na
uctence vyskytuje nékolikrat (celkova cena, cena bez DPH, cena jednotlivych
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5.2. Postup

polozek, mezisoucet, ...). Tabulka @ v priloze popisuje slova predchéazejici
a nasledujici za cenou spolecné s priklady formatu ceny.

Cas a datum maji podobny formét. Jsou to &isla, kterd obsahuji dva od-
délovace. U casu je to pouze dvojtecka, v nékolika piipadech je pouze jedna.
U datumu je oddélovacem tecka, spojovnik, nebo lomitko. Oba tdaje se vy-
skytuji pohromadé. Na ti¢tence se datum nachézi vétsinou pouze jednou. Cas
se na uctence nachdzi vétsinou dvakrat a je rozdilny (datum vystaveni actenky
a datum zaplaceni uc¢tenky kreditni kartou). Pro ¢as i datum jsou spoleénd kli-
cova slova, kterd se pred nimi vyskytuji. Klicova slova vyskytujici se za casem
a datumem neexistuji. Viz tabulka @ v priloze.

5.2 Postup

Klicova slova jsou rozdélena podle typu a kontextu. Typy klicového slova jsou
cena, Cas a datum. Kontext je pfedchazejici nebo nasledujici. Klicové
slovo miize mit vice typu ale jen jeden kontext. Napiiklad klicové slovo k¢ je
typu cena s kontextem nasledujici. Klicové slovo datum je typu €as a datum
s kontextem predchazejici.

Zjednoduseny postup extrakce pro jeden typ klicovych slov je znazornény
na obrazku . Vstupem je text, ktery muze obsahovat vady. V textu se
naleznou slova, kterd maji nejmensi edita¢ni vzdélenost od klicovych slov.
Pomoci téchto slov se vytvori seznam kandidati pro hledany fakt. Kandidattim
je podle jejich poradi a podobnosti hledanému faktu prirazeno skore. Nasledné
se vybere kandidat s nejvétsim skére, ktery je vracen jako hledany fakt.

vstupni text s vadami

nalezeni slov s
nejmensi editacni
vzdalenosti

vybér nejlepsiho
kandidata

vybér nejlepsiho
kandidata

vytvofeni seznamu
kandidata

prifazeni skore
kandidatim

Obrazek 5.1: Vybér nejlepsiho kandidata
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5.2. Postup

Algoritmus 5.1: Nejlepsi kandidati

1 TEXT := rozpoznany text na uctence

2

3 Pro KEYWORDS jako vsechna klicova slova postupne pro cenu, cas a datum:
4 D := prazdne pole vzdalenosti

5 C := prazdne pole kontextu klicovych slov

6 Pro WORD v TEXT:

7 DWORD] := minimalni editacni vzdalenost mezi WORD

8 a vsemi slovy z KEYWORDS

9 C[WORD] := kontext klicoveho slova,

10 od ktereho ma WORD minimalni editacni vzdalenost
11 MIN = nejemensi editacni vzdalenost v D

12

13 CAND := prazdny seznam kandidatu

14 P := prazdne pole se skorem kandidatu

15 Pro vsechny WORD s D[WORD| == MIN:

16 LIST := prazdny list

17 Pokud C[WORS] = ”predchazejici”:

18 LIST = poporade pet slov v TEXT nasledujicich slovo WORD
19 Pokud C[WORS] = ”nasledujici”:

20 LIST = poporade pet slov v TEXT predchzejicich slovo WORD
21 Pro vsechny slova X v LIST, ktere nejsou v CAND:

22 pridej X do CAND

23 P[X] = PORADI(X) % PODOBNOST(X)

24

25 BEST := takove X z CAND, ktere ma nejvetsi P[X]
26 Oznac BEST jako nejlepsiho kandidata pro dany typ klicovych slov

Algoritmus EI ma na vstupu TEXT, ktery predstavuje rozpoznany text
z UcCtenky. TEXT muze obsahovat vady, napriklad vynechané nebo zménéné
znaky. Algoritmus pak postupné projde (3-26) vSechny typy klicovych slov.
V TEXT najde slova, kterd maji nejmensi editacni vzdalenost od klicovych
slov (6-10). Nésledné pokud je takové slovo kontextu p¥edchazejici, do se-
znamu kandidata pfidd 5 nésledujicich slov (17-18). Pokud je slovo kontextu
nasledujici, do seznamu kandidata prida 5 predchazejicich slov (19-20). Pak
kazdému kandidatovi pfifadi skére (23). Kandidat s nejvétsim skére se oznaci
za hledany fakt (25-26).

Skére P [X] kandidata X je souc¢inem dvou ¢isel. Prvni je PORADI. To se urci
podle rovnice . Pro pét kandidatt budou hodnoty poporadé 1,79; 1,60;
1,38; 1,09; 0,69. Tedy blizsi kandidati maji tuto hodnotu vyssi. Druhym je
PODOBNOST. Ta nabyva hodnot z intervalu [0; 1] a vyjadifuje podobnost slova
hledanému faktu. Naptiklad podobnost k ¢asu u slova 15:41:29 je 1, ale u slova
prodej je podobnost 0. Vypocet PODOBNOST je implementovan pomoci regulér-
nich vyrazia. Konkrétni implementace je ve zdrojovych kédech v prilozeném
médiu v tridé DataPointExtractorTool.

R(X)=In(k—-i+2) (5.1)
kde
X je oznaceny kandidat
k je pocet oznacenych kandidatt
1 je pozice oznaceného kandidata
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KAPIiTOLA

Implementace webové aplikace

Tato kapitola popisuje implementaci webové aplikace a jeji strukturu — busi-
ness a prezentacni vrstvu. Déale je zde popsan postup nasazeni webové aplikace
na kterémkoliv podéitaci podporujici nastroj Docker. Aplikace umoznuje uzi-
vateli nahrat vybrany obrazek tisténé uctenky a obdrzet uvedenou cenu, Cas
a datum, viz obrazek b.1|, ktery zachycuje snimek z webové aplikace.

ADD IMAGE

= <

v.C.v014

SHELL Phad4 Krc, U Labute
420301115201

CCS Limit

REMOVE UPLOA
IMAGE

cena: 1501,74

cas: 21:47:46

datum: 26.09.2018

sklon: 0,00 °

cilovy jazyk: ces

rozpoznany text:

ktt. Ut3-a.dp.a..Mvo C.uu14 SHELL Pha4d Krc, U Labute 49209309111b201
CU lamat (O7 9323 2B20461BH912xxx Platnost MW-RR: 06-22 Pr-ode.j 2bazd1
Vatum,;cas: 26.09.2018 21:47:46 30379 4 Natural 43,03 17/ks/mnoz. 34,90 Kcsz1
1501,74 Kc (elkem 1501,74 Kc Cislo autorizace: 625196 biAZ5468 UNIOWHAY12%

Obrazek 6.1: Ukédzka webové aplikace
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6.1. Architektura

6.1 Architektura

Cela aplikace je koncipovana jako dvouvrstva. Sklada se z prezentacéni a busi-
ness vrstvy. Tyto dvé ¢asti jsou navzdjem oddélené a komunikuji mezi sebou
prostfednictvim definovaného rozhrani. Lze tedy nezavisle kteroukoliv z nich
vymeénit /upravit. Prezentacéni vrstva je popsand v sekci , business vrstva
je popsand v sekci 6.1.9.

Workflow aplikace je na obrazku @ Znézornuje cely postup tak, jak je
aplikovan na uctenku. Skldda se ze ¢tyTt kroki — predzpracovani, rotace, Tes-
seract, extrakce fakti. Do predzpracovani je vstupem uc¢tenka od uzivatele
spole¢né s metadaty (DPI, typ, jazyk, ...). Ta se prevede do odstinu sedi. Pokud
je povoleny, pouzije se medianovy filtr s parametrem median k. Pak se, pokud
je povoleny, pouzije Sauvoliv binarizacni algoritmus s parametry K, W. Vy-
stupem je predzpracovana uctenka. Ta je vstupem do kroku rotace. V té se,
pokud je rotace povolend, pouzije bud Houghova transformace s parametrem
rho resolution, nebo metoda linedrni regrese s parametry K-means iter
a width scale. Vystupem je predzpracovand a orotovana uctenka. Ta se po-
uzije jako vstup do dalsi ¢asti. V té se pomoci nastroje Tesseract rozpoznd
text. Parametry pro Tesseract jsou jazyk rozpoznavani a DPI vstupniho ob-
razku. Rozpoznany text je vstupem do posledni ¢asti. V té se pomoci algoritmu
pro extrakci faktt ve vstupnim textu nalezne cena, ¢as a datum.

Rotace Tesseract Extrakce fakta

Metoda
| linearni
regrese

Houghova
transformace

rozpoznani textu na nalezeni ceny, ¢asu
uctence datumu v textu

Obrazek 6.2: Workflow aplikace
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6.1. Architektura

6.1.1 Prezentacni vrstva

Prezentacni vrstva ma za tkol nacist vybranou tctenku od uzivatele a zobrazit
vysledek rozpoznani. Pred jejim posldnim na rozpoznani do business vrstvy
probihaji dvé transformace vstupniho obrazku.

Prvni z nich je spravna rotace obrazku. Ta nemé ale nic spole¢ného s ro-
taci popisovanou v predchozich kapitolach. Nékteré kamery totiz uklddaji ob-
razek vzdy ,malezato* a informaci o jeho spravném natoceni ulozi do EXIF
hlavicky. Davodem je vypocetni narocnost rotace porizeného obrazku. Prezen-
tacni vrstva EXIF hlavicku pokazdé precte. Pokud je potieba pixely rotovat,
udelad to. Tento krok je vypocetné narocny.

Druhé transformace je zakédovani obrazku pomoci BASE64. Kédovani
BASEG64 je bezztratové a zvysi velikost obrazku zhruba o 33 %. Duvodem je
bezproblémovy prenos a interpretace dat zakdédovanych pomoci BASE64.

Po téchto dvou transformacich je obrazek odeslan na analyzu do business
vrstvy. Spolecné s obrazkem se také posilaji metadata: DPI, pozadovany jazyk
pro rozpoznani, nazev a typ obrazku.

Vysledek rozpoznani je tii typt. Prvni je tspésny. Na obrazku se podarilo
najit a rozpoznat text. V takovém pripadé aplikace zobrazi uzivateli spravné
natoceny obrazek a thel, o ktery byl natocen. Barevné pak vyznaci cenu,
cas a datum, pokud byly v textu nalezeny. Uzivateli je také prezentovan cely
rozpoznany text a cilovy jazyk. Po poklepani na obrézek si ho miize zvétsit.
Tento stav je zachycen na obrazku p.1. Druhy typ je nenalezeni textu. Tento
vysledek znamend, Ze business vrstva tspésné zpracovala obrazek, ale nenasla
v ném zadny text. Posledni typ je vnitfni chyba, kterd signalizuje chybu pri
zpracovani obrazku v business vrstve.

6.1.2 Business vrstva

Business vrstva je zaklad celé webové aplikace. V této vrstvé jsou implemen-
tovany popisované algoritmy a postupy. Princip fungovani business vrstvy
je znazornén na sekvenc¢nim digramu na obrazku 6.3. Zpracovani pozadavku
na rozpoznani zac¢ind u ReceiptTextRecognizerAPI, které postupné aplikuje
na vstupni obrazek jednotlivé kroky. Kazda aplikace kroku je komunikovana
s APILogger, ktery vysledky daného kroku perzistentné ulozi. Je zde znézor-
nén i TesseractWrapper, ktery je vyuzivan celkem dvakrat. Poprvé je pouzit
pro rychlou segmentaci obrazku, podruhé je pouzit pro rozpoznani textu na
predzpracovaném a orotvaném obrazku.
ImageFilterTool odpovida predzpracovani ictenky. TextSkewEstimatorTool

odpovida rotaci uctenky. DataPointExtractorTool odpovidd extrakci faktu.
TesseractWrapper odpovida pouziti nastroje Tessract.
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ReceiptTextRecognizerAPI|

ImageFilterTool

TextSkewEstimatorTool

TesseractWrapper

DataPointExtractorTool APIlLogger

Recognition request

] —— — -

@«

Rotate

Applyimage filters

Filtered image

Logresults

image

(PSR S ——

Rotated image

Get image

segmented regions

Segmented regions

Logresults

Recognition response

| -
| Recognizeimagetext |
) )
T T
| |
| Recognized text |
e ———————— bh—_——-— F————— =
| |
l Extract facts from text l l
| | |
| | |
| | |
| Facts | |
R —————— — N ——— e — e ——— —

Logresults

Obrazek 6.3: Zjednodusena architektura business vrstvy
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6.2. Nasazeni webové aplikace

6.2 Nasazeni webové aplikace

Nasazeni webové aplikace probihd pomoci nastroje Docker [29]. Docker je
terminalova aplikace dostupna pro vétsinu operac¢nich systému. Princip fun-
govani nastroje Docker je takovy, ze tvirce aplikace vytvori Docker Image. To
je virtualni operac¢ni systém, kam tvirce nahraje zdrojové kédy, nainstaluje
potfebny software a provede nastaveni. Tento Docker Image potom jde jed-
noduse distribuovat a spustit kdekoliv pomoci nastroje Docker bez nutnosti
dalsiho nastavovani a konfigurace na hostitelském pocitaci.

Spusténi a stazeni aplikace se provede prikazem ve vypisu f. Tento prikaz
se pokusi najit Docker Image s ndzvem slarty/tessapi na lokdlnim pocitaci.
Pokud ho nenajde, stdhne ho ze serveru DockerHubH. Potom pouzije port 8080
v Docker Image a provaze ho s portem 8080 na hostitelském pocitaci. Nakonec
aplikaci spusti na pozadi.

$ docker run -p 8080:8080 -d slarty/tessapi

Vypis 4: Stazeni a spusténi aplikace z DockerHub

Zpusob bez stahovani aplikace z DockerHub je s pouzitim priloZzeného sou-
boru tessapi.tar. Ten obsahuje zabaleny Docker Image. Ke spusténi aplikace
se v tomto pripadé pouziji ptikazy ve vypisu b

$ docker import tessapi.tar tessapi-imported
$ docker run -p 8080:8080 -d tessapi-imported
"/opt/tomcat/bin/catalina.sh" "run"

Vypis 5: Spusténi aplikace z prilozeného souboru

Po spusténi a tspésném dokonceni prikazu je aplikace dostupnd na tétoE
adrese. Aplikace byla testovdna s prohlize¢em Firefox [30] a ndstrojem Docker
verze [29] na testovacim datasetu. Parametry jsou prednastaveny na hodnoty
shodné s testCasel popsané v piiloze [Al Blizsi informace jsou na prilozeném
médiu.

2https://hub.docker.com/
3http://localhost:8080/receipt_recognition_frontend/
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KAPITOLA 7

Testovani

Tato kapitola popisuje vysledky testt a jednotlivych casti postupu spolecné
s metodikou testovani. Vysledky jsou zde porovnany s ostatnimi autory.
Sekce El] stru¢né popisuje pouzité testy a pojmy pouzité k interpretaci vy-

sledkti. Sekce popisuje presnost celého feseni. Diskutuje rozdilné vysledky
pro cenu, c¢as a_ datum. Tyto vysledky pak srovnava s Google Vision a jinymi
autory. Sekce zkoumad vliv kroku predzpracovani. Sekce popisuje vy-

sledky dvou algoritmti pro rotaci.

Popis parametra jednotlivych testi a klicovych slov pouzitych pro extrakeci
fakt?i se nachazi v ptiloze Al V priloze [B se nachazi grafy, které jsou vystupem
testovani a nevesly se do této kapitoly.

7.1 Metoda vyhodnocovani testa

Testovani je rozdéleno na t¥i sady testt. V prvni sadé se testuje cely algoritmus
tak, jak je popsany v predchozich kapitoldch. Tedy predzpracovani tc¢tenky,
rotace, rozpoznani textu pomoci nastroje Tesseract a extrakce faktd. Vy-
sledky této ¢asti jsou rozdéleny do osmi testti nazvanych testCasel1-8. Kazdy
testCase mé jiné parametry, naptiklad riizné hodnoty K, W, R u Sauvolova
algoritmu. V druhé sadé se testuji dva algoritmy pro rotaci uctenky. Tedy ro-
tace uctenky pomoci metody linearni regrese a Houghovy transformace. Tyto
testy jsou Ctyri a jsou nazvany rotationTest1-4. V posledni sadé se testuje
Google Vision.

Vyhodnocovani testi testCase a Google Vision probihalo na stejném da-
tasetu 233 uctenek. Testovani rotationTest probihalo na datasetu uctenek
bez rotace. Oba datasety jsou blize popsany v kapitole P.

Pred kazdym testem byly nastaveny parametry algoritmu popsané v pri-
loze @ U testu s Google Vision byl jedinym nastavenym parametrem typ
pozadavku TEXT_DETECTION. Vysledky testa byly ulozeny pro pozdéjsi zpra-
covani.
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7.2. Vysledky navrzeného postupu

7.1.1 Pojmy

Na tctence nebyl rozpoznian zadny text pokud OCR systém zadny text
nenasel nebo OCR, systém vratil chybu pri zpracovani.

Spravné oznaceni bounding boxu s tdajem znamend, ze algoritmus
vytvoril bounding box bud pro cenu, ¢as nebo datum a tento vytvoreny boun-
ding box se protinal se skute¢nym bounding boxem, kde se idaj na uctence
vyskytuje.

Presné rozpoznany udaj znamenad, zZe algoritmus nejen pro dany tudaj
spravné oznacil bounding box, ale také spravné urcil text, ktery se v daném
bounding boxu ma nachézet. Tato metrika je velice ptisné, protoze stacéi jeden
Spatné rozpoznany znak a tdaj neni klasifikovan jako presné rozpoznany.

Editac¢ni vzdalenost rozpoznaného idaje od spravné hodnoty se
vyhodnocovala pouze u spravné oznacenych bounding boxt. Pro kazdy takovy
bounding box se vypocetla editacni vzddlenost mezi jeho rozpoznanou a sku-
te¢nou hodnotou. Naptiklad na obrazku uc¢tenky se podarilo spravné oznacit
bounding box s cenou a rozpoznat v ném text ,,10C9.50“ Pak se vypocetla
editacni vzdalenost mezi ,,10C9.50 a skuteénou hodnotou ,,1009.50“, ktera
je 1.

7.2 Vysledky navrzeného postupu

Vysledky tii systémi pro extrakci ceny, ¢asu a datumu z tUctenky jsou vi-
dét na grafu . Prvni z nich je nejlepsi reseni. To odpovida zde v praci
pouzitému testCase8, které dosahlo nejlepsich vysledki ze vSech testCase.
Google vision s extrakci fakti prezentuje vysledky pouziti komeréniho OCR
néstroje Google Vision [11] bez jakéhokoliv pfedzpracovani a rotace. Pouzita
byla pouze extrakce faktl. Posledni Odd a Theologou predstavuje vysledky
z prace [B1], kde testovali nalezeni ceny a datumu. K testovani pouzili 556
ucCtenek ve svédském jazyce, které sami nafotili v kontrolovaném prostiedi.

U ceny dosahlo nejlepsi reseni nejhorsiho vysledku. Je to tim, Ze ex-
trakce faktfi hledd v rozpoznaném textu klicova slova. Cim vice se v textu
nachdazi spatné rozpoznané znaky, tim vice bude hledani klicovych slov zkres-
lené. V pripadé ceny, ktera ma nejkratsi klicova slova, napiiklad ,,k¢“, miize
dojit ke zkresleni velice rychle. U Google Vision jsou vysledky ceny a casu
konzistentni, protoze dochazelo k malému poctu Spatné rozpoznanych znakd.

U casu jsou vysledky nejlepsi reseni lepsi nez v porovnani s cenou. Di-
vodem je specificky format ¢asu a delsi klicova slova pro cas.

Nejlepsich vysledkt dosahlo Google Vision a mejlepsi Teseni pro datum.
Je tomu tak diky velice specifickému formatu datumu, kterému se na uctence
nic nepodoba. Také se datum na tctence nachéazi prevazné jednou.
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Obrazek 7.1: Spravné oznaceni bounding boxu
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7.3 Vysledky predzpracovani

Tato sekce popisuje dva kroky ptredzpracovani a jejich vliv na celkové rozpo-
znani.

Je ale zajimavé, ze nejlepsich vysledkt dosdhl testCase8, ktery nepouzi-
val Sauvolovu binarizaci, medidnovy filtr a rotaci. Jednalo se pouze o pouziti
nastroje Tesseract pro rozpoznani textu a extrakce fakti. Duvodem je rozma-
nitost datasetu, kde je obtizné nalézt parametry Sauvolovy binarizace, vhodné
pro vsechny uctenky.

7.3.1 Sauvolova binarizace

Prvni tii testy testCasel-3 se lisily parametry pro Sauvolovu binarizaci. Ne-
pouzivali medianovy filtr a k rotaci pouzili Houghovu transformaci. Jako para-
metry Sauvolova algoritmu byly zvoleny v literatufie t¥i nejcastéjsi kombinace,
viz podsekce . 7 téchto tii testi byl nejlepsi testCase2, viz graf [7.1h.
Jeho parametry jsou K = 0,4; W = 60. Tyto parametry byly pivodné navr-
zené v praci [20], kde zkoumali vykon OCR a dosli préavé k témto parametrum.
Tyto testy vysledek autoru potvrdily.

Pokud jde o dopady pouziti Saovolovy binarizace jako takové, miizeme
porovnat testy testCase6-8, které nepouzivaly Sauvolovu binarizaci a testy
testCasel-5, které pouzivaly Sauvolovu binarizaci. Z porovnani testl na
grafu plyne, Ze nejlepsi vysledek s binarizaci je v porovnani s testy bez
binarizace primérny. Divodem netspéchu binarizace miize byt rozmanity da-
taset. Sauvolova binarizace pro urcitou skupinu Uctenek poskytuje dobré vy-
sledky, ale pro jinou uz ne. Priklad je na obrazku [7.3, kde se zménou parametri
K, W méni kvalita segmentovaného textu.

7.3.2 Medianovy filtr

Zajimavé je pozorovani dopadu medidnového filtru. U testCase2 se nepouzil
medianovy filtr, u testCaseb se pouzil medidanovy filtr. Jinak se oba testy neli-
sily. Oba pouzily Sauvolovu binarizaci se stejnymi parametry a rotaci pomoci
Houghovy transformace. Ve spravném oznaceni bounding boxu se testCase?2
bez medidnového filtru projevil jako lepsi, mél v priméru o 10 Gctenek lepsi
skére nez testCaseb s medianovym filtrem, viz graf [/.1h. Kdyz se podivame

na presné rozpoznané udaje, viz graf 7.2, testCase2 mél také lepsi vysledky.
Medianovy filtr tedy v kombinaci s binarizaci neni vhodny. Rozdil ale neni
velky.

Dalsi dvojici je testCase6, ktery pouzil medianovy filtr a testCase7, ktery
nepouzil medidnovy filtr. Oba testy nepouzivaji binarizaci a pouzivaji rotaci
pomoci Houghovy transformace. Ve spravném oznaceni bounding boxu se uka-
zal testCase6 s medidnovym filtrem jako mirné lepsi, viz graf . Pokud
se podivame na graf [(.9, rozdil je minimalni. Medidnovy filtr tedy bez pouziti
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Sauvolovy binarizace mirné zlepsi nalezeni daného udaje. Nezlepsi ale jeho
spravné rozpoznani.
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Obrazek 7.2: TestCase — presné rozpoznané udaje
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Obrazek 7.3: Sauvolova binarizace pro rizné parametry

36



7.4. Vysledky rotace

7.4 Vysledky rotace

Tato sekce shrnuje a porovnava vysledky dvou pouzitych algoritmu pro rotaci
uctenky. Tedy Houghovu transformaci a metodu linedrni regrese. V podsekci
jsou blize popsany vysledky Houghovy transformace, v podsekci
jsou blize popsany vysledky metody linedrni regrese.

Pro testovani rotace byly pouzity 4 testy nazvané rotationTest1-4. Po-
uzit byl dataset ic¢tenek bez rotace, tedy 109 tctenek. Kazdy vstupni obrazek
byl postupné rotovan o predem danou hodnotu a pomoci algoritmu pro ro-
taci uctenky byl odhadnut _jeho sklon. Pro méreni tispésnosti se pouzily chyby
popsané v rovnicich a E

Na grafu [7.4] jsou vidét nejlepsi vysledky pro Houghovu transformaci a me-
todu linearni regrese. Pro maly stupen natoceni je lepsi metoda linearni re-
grese, rozdil ale neni zasadni. Pokud se ale podivime na naméfené hodnoty
MAE, nejsou tak rozdilné oproti stupni natoceni. To fakticky znamend, Ze
oba algoritmy pro rotaci uc¢tenky nedosahuji dobrych vysledki. Za dobré vy-
sledky by se daly povazovat hodnoty MAE pod 1, kterych naptiklad dosihl
autor v praci [22]. V té pouzil metodu linedrni regrese s jinou morfologickou
dilataci. Pro testovani pouzival jeden radek textu bez jakychkoli vad.

R
RMSE = \J % Z (/Bref - 6531&)2 (7.1)
k=1
R
Z |6T€f - 6551&'
MAE = *=1 0 (7.2)

kde

R je pocet uctenek v datasetu
Brey je referencni hel

B~ je odhadnuty thel pro k-tou tcétenku
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Obrazek 7.4: Porovnani nejlepsich vysledki rotace

(a) Houghova transformace: $patné piimky (b) metoda linedrni regrese: spojeni vice sou-
vislych komponent

Obrézek 7.5: Casté problémy rotace
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7.4.1 Houghova transformace

Vysledky Houghovy transformace byly testovany v rotationTest1-2. Testy
se lisi pouzitim Sauvolovy binarizace. rotationTest1 pouzil Sauvolovu bina-
rizaci s parametry K = 0,34; W = 14. rotationTest2 Sauvolovu binarizaci
nepouzil.

Pokud se podivame na vliv Sauvolovy binarizace, z grafu vidime, ze
s pouzitim binarizace byla hodnota MAE u rotationTest1 nizsi, nez u dru-
hého rotationTest2 zhruba o 10. Z toho plyne, Ze binarizace pomahé pii Hou-
ghové transformaci. Diivodem je, Ze binarizace segmentuje strukturu uc¢tenky,
tedy slova a fadky. Citelnost vysledného textu p¥i rotaci nehraje roli.

Pokud jesté porovname na grafech @ a hodnoty RMSE a MAE pro
dobré a spatné tctenky, potvrzuje se opét, ze pouziti Sauvolovy binarizace sni-
zilo obé chyby. Navic rotationTest1, ktery pouzil Sauvolovu binarizaci, mél
lepsi skore pro dobré uctenky nez pro spatné. To neplati o rotationTest2,
ktery Sauvolovu binarizaci nepouzil. Z toho plyne, ze Houghova transformace
s binarizaci muze benefitovat z lepsi kvality ¢tenek. Naopak Houghova trans-
formace bez binarizace nebenefituje z kvality Gctenek a zavisi spise na pouzi-
tém OCR néastroji.

Nicméné pro vsechny zde zminéné grafy jsou hodnoty RMSE a MAE
spatné. Diuvodem je vysledek rotace tctenky prevazné dvéma zptsoby. Prvni
z nich je spravné natoceni uctenky. Pii ném jsou hodnoty RMSE a MAE malé.
Druhy je natoceni tctenky ,nalezato“, kde jsou hodnoty RMSE a MAE velké.
Piiklad je vidét na obrazku , kde jsou vidét t¥i piimky vytvorené Hou-
ghovou transformaci. Dvé piimky vedou k rotaci u¢tenky ,nalezZato“ a jedna
z nich vede ke spravné rotaci uctenky.

Houghova transformace tedy lépe pracuje s pouzitim Sauvolovy binari-
zace. Kvalita uc¢tenky hraje roli pouze pfi pouziti Sauvolovy binarizace. Bez
jejtho pouziti kvalita zavisi na pouzitém OCR néastroji. Hlavnim problémem
Houghovy transformace je vybér spravné primky.

7.4.2 Metoda linearni regrese

Vysledky metody linedrni regrese byly testovany v rotationTest3-4. Testy
se lisi pouzitim Sauvolovy binarizace. rotationTest3 pouzil Sauvolovu bina-
rizaci s parametry K = 0,34; W = 14. rotationTest4 Sauvolovu binarizaci
nepouzil.

Pokud se podivame na vliv Sauvolovy binarizace, z grafu vidime, ze
podobné jako u Houghovy transformace byly lepsi vysledky s pouzitim bina-
rizace. Divodem je shodné lepsi segmentace uctenky pii pouziti binarizace.

Porovnani vysledki na Spatnych a dobrych ti¢tenkéach se u rotationTest3,
ktery pouzil Sauvolovu binarizaci, vyrazné nelisi. Zajimavé jsou ale vysledky
rotationTest4, ktery Sauvolovu binarizace nepouzil. Ten mél vyrazné lepsi
vysledky pro Spatné uctenky, viz grafy @ a . Divodem miize byt, ze
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zhorsena kvalita tctenek vede k horsi segmentaci OCR néastrojem. Tim pa-
dem je mensi pravdépodobnost, Ze se spoji dva fadky pii vytvareni souvislych
komponent a odhad piimky bude mylny.

Podobné jako u Houghovy transformace celkové vysledky nejsou dobré.
Dtvodem je v predchozim odstavci zminéné spojovani vice radku. To je zna-
zornéno na obrazku . Zde je modfie znizornéna nejdelsi souvisla kom-
ponenta. Aproximace primky je v tomto pripadé ndhodna. Divodem tohoto
spojeni byla morfologické dilatace, ktera preskalovala nalezené bounding boxy.
Resenim tohoto problému by byla analyza sifky mezer mezi fadky a nastaveni
skdlovaciho parametru Z tak, aby ji nepresahl. Tato analyza je znemoznéna
riznorodym datasetem, kde maji i¢tenky riznou sirku mezi fadky.

Metoda linearni regrese tedy stejné jako u Houghovy transformace pracuje
lépe s pouzitim Sauvolovy binarizace. Kvalita G¢tenky s pouzitim Sauvolovy
binarizace nehraje velkou roli. Naopak pokud se Sauvolova binarizace nepou-
zije, tak metoda linearni regrese poskytuje vyrazné lepsi vysledky pro Spatné
uctenky.
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KAPITOLA 8

Ny

Navrhy na zlepSeni a rozSireni

Tato kapitola popisuje mozné zlepSeni kroka postupu. Také jsou zde navrhy
na jeho rozsireni. Kapitola je logicky ¢lenénd podle poradi krokt, které jsou
aplikovany na tc¢tenku — predzpracovani, rotace, rozpoznani znaku a extrakce
fakti. Posledni sekce obsahuje navrhy na zlepseni implementacni ¢asti webové
aplikace.

8.1 Predzpracovani

Prvni ¢ast predzpracovani je aplikace medianového filtru. Ta se pouziva kvuli
odstranéni Sumu. Existuji ale i dalsi metody, které zde nebyly otestovany.
Napriklad by bylo zajimavé zkoumat pouziti Gaussova filtru nebo klouzavého
prumeéru.

Nésleduje binarizace pomoci Sauvolova algoritmu. Ten byl testovan pro
tfi sady parametri K, W, které se v literatufe osvédcily jako nejlepsi. Pro
specificky dataset Uc¢tenek by se mohly otestovat i dalsi sady nebo zkoumat
pouziti jiného binariza¢niho algoritmu, ktery by dokazal 1épe oddélit text od
pozadi.

Na nékterych uctenkach byly znaky slabé a poskozené. Jako dalsi cast
predzpracovani by se mohl implementovat postup jejich opravy, popsany v pra-
ci [32]. Tento postup by také bylo mozné pouzit pouze ke zlepsSeni presnosti
rozpoznani. Stava se totiz, ze se hledany fakt podari spravné na tctence najit,
ale rozpoznani presnych znakil se uz nepodaii. Oprava znaktt by mohla byt

Technika vyrezavani ¢asti uictenky by mohla byt dédle rozvijena. Misto celé
uctenky by se v celém postupu mohlo pracovat napriklad s radky.
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8.2 Rotace

Oba popsané postupy pro rotaci u¢tenky neposkytly dobré vysledky a mohou
byt zlepseny.

Vysledek Houghovy transformace je mnozina piimek. Z té muzeme vyta-
dit ty Spatné napriklad podle znalosti, ze ictenka ma vétsi délku nez sirku.
Muzeme tedy rovnou vyradit ty primky, jejichz délka presahuje vétsi stranu.
Napriklad na obrazku by byly vyrazeny dvé spatné primky a zbyla by
pouze ta spravné. Déle by bylo mozné zavést formu hlasovani. Vybralo by se
n primek, které maji nejvice bodi. Nasledné by se primky rozdélily na skupin
podle thld, které odhaduji. Vyhrala by nejpocetnéjsi skupina. Tento postup
by ale napriklad na zminéném obrazku nefungoval. Rozdélil by ptimky
do dvou skupin, kde vitézna by obsahovala obé Spatné primky.

U metody linearni regrese jakozto nové navrzené metody by bylo vhodné
ji vice otestovat. Napriklad ladéni skalovaciho parametru Z na uzsim datasetu
uctenek, kde bude mozné predem odhadnout pocet slov nebo délku mezer
mezi radky.

8.3 Rozpoznani znakt

Dalsim zajimavy krokem by bylo pouziti jiného nastroje pro rozpoznavani
znaki, nez je Tesseract. Jeden takovy byl uz v praci testovan v podobé ko-
mercniho Google Vision. Dalsim, ktery méa blize k néastroji Tesseract a nese
také oznaceni open-source, je GOCR [9]. I kdyz v préci [L0] autor tvrdi, ze
Tesseract poskytuje lepsi vysledky, bylo by zajimavé vidét porovnéni téchto
dvou nastroju.

Samotny Tesseract ale prosel velkou zménou pii prechodu z verze 3.X
na v praci pouzitou verzi 4.X. Nejvétsi zména je v pouziti LTSM. Bylo by
zajimavé otestovat obé verze a zjistit dopad pouziti LTSM.

Posledni moznosti by bylo navrzeni nového postupu pro rozpoznavani
textu. Ten by mohl vyuzit formatu uctenky. Tedy toho, Ze text je prede-
vsim ¢erny na bilém pozadi. Je presné zarovnan do rovnobéznych radek a je
strojové tistény. Pro uzsi dataset uctenek (napiiklad pouze od jednoho pro-
dejce) by se dal navic analyzovat i font, délka mezer mezi fadky, pocet slov
a pozice hledanych fakta.
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8.4 Extrakce faktu

V této praci se z ictenky za palivo vycita cena, ¢as a datum. Extrakce téchto
fakta by mohla byt rozsirena o dalsi udaje, které se nachdazeji na uctence.
Napriklad o typ Cerpaci stanice, typ paliva a pocet natankovanych litri. Pro
uspésné rozpoznani dalsich faktdl je nutné rozsirit extrakci fakt. To spociva
v analyze novych faktud, jejich formatu a klicovych slov, které se okolo nich
nachazeji.

Dal$im moznym rozsifenim je pouziti postupu na jiné dokumenty, nez
je tisténa tctenka za palivo. Napriklad pro fotku obcéanského nebo ridi¢ského
prukazu. Pro tento pripad by se musel otestovat vliv binarizace a medidnového
filtru. Postup rotace zavisi na struktufe textu, kterd musi obsahovat rovno-
bézné tadky. V tomto pripadé by se rotace dala pouzit. Dale by se stejné jako
je popsano v predchozim odstavci musela rozsitit extrakce faktu.

Poslednim moznym rozsitenim je pouziti celého postupu pro jiny jazyk. To
spoc¢iva ve dvou krocich. Prvni je nastaveni nastroje Tesseract pro dany jazyk.
To se provede v procesu inicializace, kdy se nacitaji data pro jazyk. Druhym
krokem je uprava extrakce faktt pro dany jazyk. V pripadé uétenky v jiném
jazyce by stacilo analyzou dostate¢ného mnozstvi i¢tenek zjistit klicova slova
v cizim jazyce a témi nahradit stavajici.

Alternativou k v praci popsané extrakci fakti mutze byt N-gram. Ten je
naptiklad popsany v praci [B1]. V ni se autori také vénuji zpracovani ic¢tenek.
N-gram je ale model zalozeny na pravdépodobnosti, ze se néjaka skupina slov
nachdazi pohromadé. Tato pravdépodobnost se urci jednoduse analyzou textu.
Pro uctenky to znamenda presny piepis jejich obsahu a uréeni této pravdépo-
dobnosti. N-gram také nepredpokladd poskozené znaky, musel by byt tedy
upraven.

rd

8.5 Implementacni cast

V prezentacni ¢asti by uzivatel mél moznost ofezat vstupni obrazek. Mohl by
napriklad vyriznout pouze tuctenku, nebo rovnou ¢ast s cenou, casem nebo
datumem. Mohl by také poskytnout zpétnou vazbu. V ni by uzivatel oznacil
udaje, které systém spravné rozpoznal. Tim by mohl spustit dalsi rozpoznavani
Spatné rozpoznanych udaju.

V business vrstvé je moznym zlepsenim snizeni velikosti Gétenky pomoci
komprese. Tento fakt nijak nepomtze rozpoznavani znakt, ale zrychli se vy-
pocCty a snizi se prenos dat mezi uzivatelem a aplikaci.
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V dvodu byly definovany dva cile. Prvnim z nich bylo vytvoreni postupu pro
rozpoznani textu na tisténé papirové tuctence za palivo a extrakce ceny, Casu
a datumu uvedeného na uctence. Druhym cilem bylo implementovat a otes-
tovat tento postup ve formé jednoduché webové aplikace, kam bude mozné
nahrat obrazek tisténé uctenky a obdrzet uvedené tidaje. Oba cile byly spl-
nény.

Prvni cil byl splnén aplikaci nékolika krokt na obrazek uctenky. Prvni
krok je jeji predzpracovani. V ném se Uctenka prevede do odstina Sedi, apli-
kuje se medianovy filtr a Sauvoliv binariza¢ni algoritmus. V druhém kroku je
ucétenka spravné natocena. Jsou pro to navrzeny dva algoritmy. Prvni pouziva
Houghovu transformaci, druhy linearni regresi s K-means. Z predzpracované
a natocené uc¢tenky se pomoci OCR nastroje Tesseract rozpozna text. Z textu
se extrakci faktt ziskd cena, ¢as a datum. Vyuzije se pritom jejich pevné da-
ného formatu a pozici na uctence.

Navrzeny postup byl otestovan a z vysledku plyne, ze Tesseract poskytuje
dobré vysledky i bez predzpracovani a rotace uctenky. Déle, ze medidnovy
filtr mirné zlepsi vysledky pouze bez pouziti binarizace. Celkové ale nehraje
velkou roli. Naopak se prokazalo, ze Sauvolova binarizace neni vhodna pro
segmentaci textu u rozmanitého datasetu. Vysledky obou algoritmt pro rotaci
uctenky neposkytly dobré vysledky, maji ale velky potencial pro zlepseni.

Nejlepsich vysledktt dosdhla kombinace ¢istého rozpoznani textu pomoci
nastroje Tesseract bez predzpracovani tctenky a jeji rotace. V tomto pripadé
navrzeny postup nasel cenu na obrazku uctenky v 0,51 % pripadu, z toho
v 0,46 % presné. Cas nasel v 0,64 % piipadi, z toho 0,48 % pfesné. Datum
nasel v 0,73 % pripadi, z toho 0,4 % pfesné.

Dalsim testem bylo pouziti Google Vision. Tento komeréni OCR néstroj
nahradi vsechny popisované kroky, zbyde pouze extrakce fakti. S pouzitim
Google Vision se podafilo najit cenu na obrazku uc¢tenky v 0,81 % pripada,
z toho v 0,64 % presné. Cas v 0,82 % pripadi, z toho 0,48 % piesné. Datum
v 0,92 % pripadu, z toho 0,55 % presné.
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Druhy cil byl splnén naprogramovanim aplikace, kterd se sklada ze dvou
vrstev — prezenta¢ni a business. Prezentacni vrstva pomoci jednoduchého
tlacitka umoznuje uzivateli nahrat obrazek uc¢tenky k rozpoznani textu a ex-
trakci faktti. Resi pfitom zédkladni problémy jako jsou spravné nacteni obrazku
od uzivatele, jeho zakdédovani a odeslani na rozpoznani do business vrstvy.
V business vrstvé jsou implementovany a odladény vsechny zminované algo-
ritmy a postupy. Business vrstva preda vysledek rozpoznéni prezentac¢ni vrstvé
a ta ho zobrazi uzivateli.

Cely postup mize byt rozsifen o nalezeni dalsich faktu. Napriklad o typ
cerpaci stanice, typ paliva a pocet natankovanych litria. Postup se také miize
pouzit pro dokumenty s podobnou strukturou jako je tictenka. Naptiklad pro
obcansky nebo tidi¢sky prikaz. V obou piipadech by stacilo upravit pouze
extrakci faktu.
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PRILOHA A

Parametry

Vysvétleni vyznamu parametru v tabulkach @ a @

e sauvola: znaci pouziti Sauvolova binariza¢niho algoritmu
e K, W, R: parametry Sauvolova binariza¢niho algoritmu

e median: znac¢i pouziti medidnového filtru

e median k: velikost okénka medidnového filtru

e metoda: pouzitd metoda pro rotaci uctenky

e rho resolution: parametr u Houghovy transformace

e K-means iter: pocCet iteraci u algoritmu K-means

e width scale: parametr u metody linearni regrese, skalovani $itky boun-
ding boxu

e —: parametr nebyl pouzit

20



16

sauvola K W R median | median k | metoda | rho resolution

testCasel True | 0,34 | 14 | 128 False - | hough 0,9

testCase2 True | 0,4 | 60 | 128 False - | hough 0,9

testCase3 True | 0,5 | 15 | 128 False - | hough 0,9

testCased True | 0,5 | 15 | 128 True 3 | hough 0,9

testCaseb True | 0,4 | 60 | 128 True 3 | hough 0,9

testCase6 False - - - True 3| hough 0,9

testCase7 False - - - False - | hough 0,9

testCase8 False - - - False - - -

Tabulka A.1: Parametry testCase

metoda rho resolution | K-means iter | width scale | sauvola K W R median
rotationTest1 hough 0,9 - - True | 0,34 | 14 | 128 False
rotationTest2 hough 0,9 - - False - - - False
rotationTest3 | lin. regrese - 3 0,25 True | 0,34 | 14 | 128 False
rotationTest4 | lin. regrese - 3 0,25 False - - - False

Tabulka A.2: Parametry rotationTest
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1 2 3 4 5 6 7 8

pfedchazejici | cena cena: celkem | celkem: | prodej | ¢astka | suma | suma:

nasledujici ke ke czk

priklad ceny | 1490,90 | 1532.48 | 3.065,10

Tabulka A.3: Klicova slova pro cenu, piiklady formati
1 2 3 4 5 6 7 8

pfedchazejici cas cas datum Dat.usk.zd.pl: | plnéni (DUZP) zdan.plneni | dodani
priklad casu 16:06:47 09:04:07 7:08:58 15:38
priklad datumu | 23.02.2017 | 08.02.2020 | 23.4.2019 | 04-12-2017 2018-01-26 | 06/07/2018 | 14/09/18

Tabulka A.4: Kli¢ova slova pro ¢as a datum, priklady formatu




PRILOHA B

Grafy vysledkii testovani

B.1 TestCase

B rozpozndn néjaky text
I nerozpoznan zadny text
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208

200 1 =’
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=
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O .
1 2 3 4 5 6 7 8
test case

Obrazek B.1: TestCase — rozpoznani néjakého textu
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Obrazek B.2: TestCase — edita¢ni vzdélenosti od spravné hodnoty

aseNIsaT, ‘T'q



B.2. RotationTest

B.2 RotationTest
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Obrazek B.3: RotationTest — cely dataset
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B.3. Google Vision

B.3 Google Vision
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Obrézek B.6: Google Vision
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PRILOHA C

Seznam pouzitych zkratek

API Application programming interface
DPI Dots per inch

EXIF Exchangeable image file format
LTSM Long short-term memory

MAE Mean squared error

OCR Optical character recognition

RMSE Root mean square error
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PRILOHA D

Obsah prilozené SD karty

README . tXt e eeevie it eiieeeaenns stru¢ny popis obsahu SD karty
| docker
Ltessapi.tar .................................. docker image s aplikaci
| src
IMPL . e zdrojové kbédy implementace
thesSiS. vveievniernnennnn.. zdrojova forma prace ve formatu IKTEX
I =3 AP text prace
Lthesis.pdf ............................... text prace ve formatu PDF
I U el - = S AP prednasky s definicemi
G o - == v P obrazky ucétenek
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