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Abstract

This thesis deals with the creation of a program that allows the automatic
creation of a dataset containing baloon texts (comic speech bubbles) with
recognized text. The comics pages will be first segmented using computer
vision methods complemented by filtering of the segmented regions. De-
tected bubbles are input to optical character recognition (OCR) method.
Moreover, the comic bubble information is aggregated with the recognized
text and saved in a file for further processing. The experiments that meas-
ured the success rate of the designed algorithm were conducted.

Abstrakt

Tato bakalarska préace se zabyva vytvorenim programu, ktery umoznuje au-
tomatické vytvoreni datasetu obsahujiciho komixové bubliny s rozpoznanym
textem. Stranky komixi budou nejprve vhodnym zplisobem segmentovany
za vyuziti metod pocitacového vidéni doplnénych o naslednou filtraci seg-
mentovanych oblasti. Detekované bubliny jsou posléze vstupem do metody
optického rozpoznavani znaki (OCR). Nésledné jsou informace o komixové
bubliné doplnény o rozpoznany text a ve vhodném formatu ulozeny do sou-
boru pro dalsi zpracovani. V ramci této prace byly provedeny experimenty;,
které zmeérily ispésnost navrzeného algoritmu.
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1 Uvod

Komixy jsou prikladem dokumentt na rozhrani obrazku a textu. Déj v ko-
mixech je znazornén v obrazkové podobé doplnéné o textovou informaci —
dialogy, vstupy vypravéce ¢i upfesnéni mista a ¢asu. Vyzkumnd skupina NLP
vyviji modely klasifikace dialogii ve formatu textu. Obvykly zdroj téchto di-
alogti pochézi z prepisu zvukovych signalu (napft. telefonické hovory nebo
nahravky rozhovori), nicméné dialogy existuji i v tisténé podobé — v di-
vadelnich hrach a komixech. Zpristupnénim textu obsazeného v komixech
dojde k vytvoreni datasetu dialogti.

Cilem bakalarské prace je vytvoreni programu, ktery umozni automatické
vytvoreni datasetu obsahujiciho komixové bubliny s rozpoznanym textem.
Stranky komixtt budou nejprve vhodnym zptisobem segmentovany za vyu-
ziti metod pocitacového vidéni (computer vision) doplnénych o naslednou
filtraci segmentovanych oblasti. Detekované bubliny jsou posléze vstupem
pro systém optického rozpoznani znakia (OCR). Nésledné jsou informace
o komixové bubliné doplnény o rozpoznany text a ve vhodném forméatu ulo-
zeny do souboru pro dalsi zpracovani.

Kromé vytvoreni datasetu pro vyuziti vyzkumnou skupinou NLP je mozné
ziskana data vyuzit k automatickému prekladu textu komixt (prelozeny text
je mozné diky znalosti velikosti a tvaru bubliny vhodné umistit zpét do ko-
mixu). Dale by bylo mozné vytvorit databéazi komixti s moznosti prohledé-
vani podle texti v nich obsazenych nebo dataset vyuzit jako podklad pro
automatické ¢teni komixu (napf. zpfistupnéni komixu i détské populaci).

Bakalarska prace je rozdélena na teoretickou a praktickou c¢ast. V teore-
tické ¢asti budou nejprve predstaveny zéakladni metody analyzy a zpracovani
obrazu, nasledné bude nastinén princip fungovani OCR vcetné uvedeni né-
kterych dostupnych systému. Prakticka ¢ast popisuje navrzeny algoritmus
detekce komixovych bublin a upfesnuje zpusob predzpracovani, ktery vede
k dosazeni optimalnich vysledkt pro rozpoznani textu. Na zavér prace jsou
uvedeny vysledky provedenych experimentt a detailnéji popsany moznosti
potencialni praktické aplikace ziskaného datasetu.



2 Analyza a zpracovani
obrazu

V této kapitole budou nejprve popsany zakladni zptisoby reprezentace digi-
talnich obrazkt v pocitaci, a nasledné budou predstaveny hlavni algoritmy
a techniky pouzivané v oblasti pocitacového vidéni (computer vision).

2.1 Reprezentace obrazku v pocitaci

Digitalni obrazek je v pocitaci reprezentovan dvourozmérnym polem bodi,
ve kterém je kazdy bod oznacen jako pizel (z anglického picture element) [17].
Kazdy obrazek ma stanoveny pocet barevnych kanald. 1 barevny kanal ob-
vykle znaci, ze je obrazek sedoténovy, 3 kanaly obvykle zastupuji 3 zakladni
barvy (R, G, B) a 4 kandly k zdkladnim barvam pfiddvaji kanél pruhled-
nosti. Mezi dalsi dtlezité vlastnosti obrazku patii barevna hloubka, ktera
urcuje pocet bitiu kazdého barevného kanalu pixelu, a tedy i pocet hodnot,
kterych muze kazdy pixel v daném barevném kanalu nabyvat. Nejcastéji se
pouziva barevné hloubka 8 bitl, tedy hodnota 0 az 255, v oblasti analyzy a
zpracovani obrazu hraje také dtlezitou roli obrazek s barevnou hloubkou 1
bit, ktery umoznuje kazdému pixelu nabyvat pouze hodnoty 0 nebo 1.

Pixel uchovava informaci o intenzité kazdého svého barevného kandlu. V
sedoténovém obrézku s jednim barevnym kanalem je hodnota pixelu urcena
jednou intenzitou, v pripadé barevného obrazku se tfemi barevnymi kanaly
urcuje hodnotu pixelu trojice intenzit (R, G, B), oznac¢ovana jako barva.

2.2 Segmentace

Segmentace je proces rozdéleni obrazku na mensi oblasti, ktery je obvykle
provadén na zakladé spoleénych vlastnosti (pixely uvniti stejného segmentu
maji naptiklad stejnou ¢i podobnou barvu nebo jsou soucasti stejného ob-
jektu). Jinymi slovy je proces segmentace také mozné popsat jako postup,
pri kterém je kazdému pixelu v obrazku prirazen index segmentu, ve kterém
se nachézi. Takto ziskané segmenty je mozné nasledné snaze analyzovat [34].



2.3 Prahovani

Pti segmentaci se casto setkame s potifebou oddélit pixely v popredi a pozadi
obrézku. K tomuto ti¢elu ndm muze pomoci prahovani (anglicky thresholding
nebo také binarization), jehoz cilem je pritadit kazdému pixelu vstupniho
obrazku jednu ze 2 hodnot, které muzeme oznacit jako by a by [31]. Acko-
liv se nejcastéji setkdme s prahovanim u Sedoténovych obrazku (grayscale),
techniku je mozné zobecnit i na obrazky barevné [16].

Forméalné miizeme prahovani zapsat matematickou funkci 2.1, kde f; vyja-
diuje funkci prahovani, x, y vyjadiuji souradnice pixelu v obrazku, funkce
f reprezentuje intenzitu daného pixelu v obrazku a ¢, , znac¢i prahovou hod-
notu pro dany pixel [31].

ft(x, y) _ {b07 kde f(l’, y) < t:}c,y' (21)

b17 kde f(xa y) > tw,y~

Podle zptisobu urceni hodnoty ¢,, mizeme prahovani rozdélit na globalni a
lok&lni:

« v piipadé globalniho prahovani je hodnota ¢,, nezdvisld na z,y,
tedy je pro cely obrazek stejna,

e u lokalniho prahovani dochazi k rozdéleni celého obrazku na mensi
casti a urceni hodnoty prahu pro kazdou cast zvlast.

2.3.1 Globalni prahovani

Globalni prahovani je vhodné pouzit v momenté, kdy je dostatecny roz-
dil mezi intenzitou pixelti v pozadi a popredi. V takovém pripadé muzeme
urcenim vhodné hodnoty prahu ¢ popredi od pozadi oddélit [22]. Hodnota
t je v tomto pripadé platna pro cely obrazek a neni tak zavisla na pozici
prahovaného pixelu (z,y).

Manualni urceni hodnoty prahu

Manualni urceni je nejjednodussi metodou prahovani, kdy dojde ke stanoveni
globalni prahové hodnoty uzivatelem ¢i programatorem na zakladé odhadu
¢i znalosti specifickych vlastnosti obrazku.



import cv2

# nacteni vstupniho obrazku

img = cv2.imread(’grayscale_image.png’)
t = 127 # urcena hodnota prahu
max_value = 255 # maximalni hodnota intenzity pixelu

# prahovani
threshold, binarized_image = cv2.threshold(img, t, max_value, cv2.
THRESH_BINARY)

# ulozeni binarizovaneho obrazku
cv2.imwrite(binarized_image, ’binarized_image.png’)

Ukéazka kédu 2.1: OpenCV prahovani s uréenou hodnotou [28]

Uspé&snost provedeni globalniho prahovéni zavisi na vhodné zvolené hod-
noté prahu. Existuje mnoho algoritmti pro ur¢eni hodnoty prahu ¢, jednim
z nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich je algoritmus zalozeny na analyze his-
togramu, ktery predstavil Nobuyuki Otsu roku 1979 [30].

Otsu

Otstuv algoritmus predpoklada, ze je obrazek mozné rozdélit na dvé casti -
pozadi a popredi. Nejlepsich vysledki pak dosahuje pro obrazky, ve kterych
se v histogramu sestaveného z intenzit jednotlivych pixelt nachéazi 2 zretelné
vrcholy (tzv. bimodalni histogram). Na obrazku 2.1 jsou tyto 2 vrcholy zné-
zornény zelenou Sipkou.

PGvodni obrazek / Vysledek prahovani (Otsu)

Obrazek 2.1: Ukazka Otsu prahovani. Vlevo je vstupni obrazek a histogram
intenzit pixel ve vstupnim obrazku, vpravo je obrazek po aplikaci prahovani
zalozeného na Otsu algoritmu.

Algoritmus, ktery predstavil Nobuyuki Otsu [30] pro kazdou pripustnou hod-
notu prahu t (tedy 0 — I, kde I vyjadiuje maximélni pfipustnou hodnotu
intenzity pixelu v obrazku, pro obrézek s barevnou hloubkou 8 biti I = 255)



rozdéli pixely obrazku na 2 tiidy — pozadi a popredi. Nasledné spocita hod-
notu rozptylu intenzit pixelit zatazenych do t¥idy pozadi (o) a popiedi (o)
a urci vyslednou hodnotu rozptylu jako vazeny soucet rozptylt pixelt uvnitr
jedné t¥idy (¢2). Vyslednou hodnotou prahu ¢ se prohlasi prohlasi takové t,
pro které je hodnota (02) nejmensi.

Abychom mohli formalné vyjadrit vztahy pro urceni optimalni hodnoty
prahu, musime nejprve definovat pravdépodobnost intenzity v obrazku jako
P(i) pocet pizela s intenzitou i
1) =
pocet vsech pixeli v obrazku

(2.2)

Pravdépodobnost tridy (W), = background, W = foreground) v zavislosti na
t, kde I vyjadiuje maximalni moznou intenzitu pixelu v obrazku, definujeme

jako
t—1

Wi(t) =>_P(i)  Wy(t) =) P(i) (2.3)

=0 i—=t

Nésledné muzeme vyjadrit stfedni hodnotu (u)

p(t) = t

(2

|
—

iP(i)
Wt

(2.4)
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=
~
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=
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a rozptyl intenzit pixeltt uvniti jedné t¥idy t¥idy (o?) poté vyjadiime jako

_ Ziseli — m(t)? - P() 2y izl — iy (1)) - P(0)

ol(t) = o:(t) = 2.5
Vysledny vazeny soucet rozptylu ziskame jako
o (t) = Wy(t) - oy (t) + W (t) - () (2.6)

Za optimalni hodnotu prahu (¢*) dle Otsova algoritmu prohldsime takové
t, pro které je hodnota vdZeného souctu rozptyld tifd o2 (¢) nejmensi (vzo-
rec 2.7).

o2 (t*) = min o2 (1) (2.7)

w o<t<r v



import cv2

# nacteni vstupniho obrazku
img = cv2.imread(’grayscale_image.png’)
max_value = 255 # maximalni hodnota intenzity pixelu

# prahovani
threshold, binarized_image_otsu = cv2.threshold(img, O, max_value, cv2.
THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU)

# ulozeni binarizovaneho obrazku
cv2.imwrite(binarized_image, ’binarized_image_otsu.png’)

Ukézka kédu 2.2: OpenCV prahovani za vyuziti Otsuova algoritmu [28]

2.3.2 Lokalni prahovani

Algoritmy globalntho prahovani poskytuji rychlé vysledky a jsou vhodnou
volbou pro obréazky, kde je troven nasviceni rovnomérna. U nerovnomérné
osvicenych obrazku (napiiklad pokud je v ¢asti obrazku stin) casto dochazi
k jevu, kdy je celd tmavsi Cast obrdazku zatazena do tridy pozadi (viz ob-
razek 2.2), coZz se muZe negativné projevit na nésledném zpracovani ob-

razku [36].

Algoritmy lokalniho prahovani uréuji hodnotu prahu pro kazdy pixel na za-
kladé intenzity pixel v jeho okoli. Nevyhodou lokalniho prahovani je vétsi
vypocetni slozitost a nutnost uréeni dalsich parametru (napiiklad velikost
okoli, které se bude pro vypocet prahu posuzovat), které vysledek mohou
vyrazné ovlivnit [36]. Mezi znamé algoritmy lokélniho prahovani patii na-
ptiklad Niblacktv algoritmus [23], ktery nésledné rozsiiil Sauvola [32].

Pévodni obrazek Otsu prahovani Adaptivni prahovani (Gaussian)

o

Obrézek 2.2: Ukéazka adaptivniho prahovani. Vlevo ptvodni obrazek, upro-

stfed prahovani pomoci Otsu metody, vpravo adaptivni prahovani (velikost
bloku 7 pixeli, pred prahovanim aplikovano medidnové rozostreni) [18].



2.4 Morfologické operace

Morfologie, z feckého morfé = tvar a logia = nauka, se zabyva studiem
tvaru [7]. Matematickd morfologie, ze které algoritmy zpracovani obrazu
vychéazeji, poskytuje fadu metod, které umoznuji zjednodusovat obrazova
data, eliminovat Sum a zaroven zachovat jejich hlavni tvarové charakteristiky.
Morfologické operace se c¢asto pouzivaji v ivodni fazi zpracovani obrazu v
oblasti pocitacového vidéni, kdy je klicové odstranit nedokonalosti vstupniho
obrazu, jako napfiiklad sum [15].

Podrobné se popisu morfologickych operaci z matematického pohledu vénuji
napiiklad Rafael C. Gonzalez a Richard E. Woords ve své knize Digital
Image Processing [11].

V nésledujici ¢asti budou predstaveny 2 zakladni morfologické operace —
dilatace a eroze a jejich pouziti v metodéach opening a closing. Pro ucely této
prace uvazujeme morfologické operace pouze nad bindrnimi (tj. ¢ernobilymi)
obrazky.

2.4.1 Dilatace

Dilatace je zédkladni morfologickou operaci, ktera se casto pouziva pri zpra-
covani obrazu. Vstupem je kromé binarniho obrazku také strukturni element
¢i jadro (v angli¢ting se pouziva oznaceni structuring element nebo také ker-
nel), ve kterém je urcen tzv. origin (pocéatek).

Strukturni element je obvykle (v porovnani s bindrnim obrézkem) mald mno-
zina dat, kterd zasadnim zptisobem ovliviiuje vysledek algoritmu [11]. Prav-
dépodobné nejcastéji se jako strukturni element pouziva ¢tverec o velikosti
3 x 3 pixely, nicméné v nékterych pripadech mtze byt pouzit i mnohem vétsi
strukturni element za ucelem dosazeni extrémni dilatace. Vétsi strukturni
elementy obvykle nemaji tvar ¢tverce, jako je tomu u mensich, ale zaujimaji
tvar disku. Vyrazné dilatace je ale mozné dosdhnout i vice iteracemi, coz je
v praxi Castéjsi volba [10].

Dilatace pridava pixely po obvodu kazdého objektu v binarnim obrazku,
¢imz objekty zvétsuje. Dilataci také dojde ke spojeni oddélenych objekti
na obrazku, pokud jsou od sebe vzdaleny méné nez je velikost strukturniho
elementu (jadra) a vyplnéni drobnych mezer [11].



Ukazka algoritmu

Jako strukturni element pouzijeme ¢tvercovou matici o rozmérech 3 x 3, jako
binarni obrazek pro tucely snazsi demonstrace algoritmu pouzijeme obrazec

10 x 10 (viz obrazek 2.3).

1 (111 [ potatek (origin)
(a)

0
0
0
0
0
0
0
0
0

O O O O ©o o o o o
OO O O O o o o o o
O O O O o o o o o
O O O O o o o o o

Obrazek 2.3: (a) ¢tvercovy strukturni element o velikosti 3 x 3 pouzity pro
dilataci, (b) binarni obrazek, nad kterym se bude provadét dilatace

Upravime souradnice strukturniho elementu tak, aby soutfadnice pocatku
(origin) odpovidaly soufadnicim prvniho bilého bodu bindrniho obrazku.
Uprava soufadnic (neboli posunuti) je naznacena na obrazku 2.4a. Do vy-
sledného obrazku nasledné pridame vSechny body, které nalezi posunutému
strukturnimu elementu (tento krok je mozné si predstavit jako pridani vsech
bodiu, které lezi pod strukturnim elementem). Nové pridané body jsou na
obrazku 2.4b oznaceny Sedou barvou. Tento postup je nasledné zopako-
van pro vSechny body vstupniho obrazku (dal$i postup je naznacen na ob-
razku 2.5) [10, 11].

Pokud jiz nezbyva zadny nezpracovany bod v mnoziné A, algoritmus konci.
Vysledny stav pro tento vzorovy priklad je znazornén na obrazku 2.6
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Obrézek 2.6: Vysledek dilatace

Dilatace na obrazku

Na obrazku 2.7 je znazornén vysledek dilatace. Strukturnim elementem byla,
stejné jako v predchozi ukazce, ¢tvercova matice 3 x 3.

(a) Pavodni obrazek (b) Vysledek dilatace

Obrazek 2.7: Ukazka dilatace na obrazku.
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Dilatace v OpenCV

import cv2
import numpy as np # numpy pouzivan pro generovani matice

# nacteni vstupniho obrazku
img = cv2.imread(’grayscale_image.png’, 0)

# inicializace jadra o velikosti 3x3
kernel = np.ones((3,3), np.uint8)

dilated_image = cv2.dilate(img, kernel)

# ulozeni vysledku dilatace
cv2.imwrite(’dilated_image.png’, dilated_image)

Ukézka kédu 2.3: OpenCV dilatace [27]

2.4.2 FEroze

Eroze je druhou ze zédkladnich morfologickych operaci pouzivanych pfti zpra-
covani obrazu. Stejné jako v pripadé dilatace je vstupem dvojice binarniho
obrazku a strukturniho elementu (jadra) s vyznaCenym pocatkem (origin).
Na rozdil od dilatace ale eroze odebiranim pixelit po obvodu zmensuje ob-
jekty, které se nachazeji v binarnim obrazku. Této vlastnosti se vyuziva pri
odstranovani nezadouciho bilého Sumu ¢i rozdélovani tizce spojenych ob-
jektu [11].

Ukazka algoritmu

Pro tucely demonstrace fungovani algoritmu eroze pouzijeme stejny struk-
turni element jako v pripadé dilatace, ale binarni obrazek reprezentovany
obrazcem velikosti 10 x 10 lehce upravime (viz obrazek 2.8).

Pti erozi postupujeme podobnym zptisobem, jako v pripadé dilatace. Opét
zacneme prvnim bilym bodem a posuneme strukturni element tak, aby jeho
pocatek (origin) odpovidal soufadnicim prvniho bodu. V dalsim kroku ale
misto pridavani dalsich bodi do vysledného obrazku rozhodujeme, zda z néj
odebrat pravé zpracovavany bod. Pokud jsou vsSechny body nalezici posu-
nutému strukturnimu elementu vstupniho binarniho obrazku bilé, bod zu-
stane zachovan, v opa¢ném pripadé se odebere. Stejny postup aplikujeme
na vsechny body vstupniho obréazku (kontrolu, zda vSechny body lezici pod
strukturnim elementem, provadime vzdy na puvodnim obrazku, tedy vysle-
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Obrazek 2.8: (a) ¢tvercovy strukturni element o velikosti 3x3 pouzity pro
erozi, (b) binarni obrazek, nad kterym se bude eroze provadét

dek kontroly druhého pixelu neni zavisly na kontrole prvniho pixelu) [10].
Fungovani algoritmu je znazornéno na obrazcich 2.9 a 2.10, vysledek eroze
se nachazi na obrazku 2.11.
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Obrazek 2.9: Prvni krok algoritmu eroze. Obréazek (a) zndzornuje posunuti
strukturniho elementu na pozici prvniho bilého bodu. Obrazek (b) zobrazuje
situaci po vyhodnoceni bodu, kde svétle modrou barvou jsou znazornény
body, které jsou obsazeny v posunutém strukturnim elementu, ale nejsou
obsazeny v binarnim obrazku.
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Obréazek 2.10: Dalsi kroky algoritmu eroze. Na obrézcich (a) a (c) je nazna-
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Obrézek 2.11: Vysledek eroze

Na obrazku 2.12 je znazornén vysledek eroze. Strukturnim elementem byla,
stejné jako v predchozi ukézce, ¢tvercova matice 3 x 3 a byla provedena 1

Eroze na obrazku

iterace.
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(a) Puvodni obrazek (b) Vysledek eroze

Obrazek 2.12: Ukéazka eroze na obrazku.

Eroze v OpenCV

OpenCV predpoklada, ze popredi, na kterém je provadéna eroze, ma bilou
barvu (hodnotu 255) a pozadi obrazku barvu cernou (hodnota 0).

import cv2
import numpy as np # numpy pouzivan pro generovani matice

# nacteni vstupniho obrazku
img = cv2.imread(’grayscale_image.png’, 0)

# inicializace jadra o velikosti 3x3
kernel = np.ones((3,3), np.uint8)

erosion_image = cv2.erode(img, kernel)

# ulozeni vysledku eroze
cv2.imwrite(’erosion_image.png’, erosion_image)

Ukézka kédu 2.4: OpenCV eroze [27]

2.4.3 Opening

Operace opening (do cestiny nékdy preklddana jako otevirdni) je definovana
jako eroze obrazku nasledovana dilataci, kdy pro erozi i dilataci je pouzit
stejny strukturni element. Eroze nejprve odebere objekty, které jsou mensi
nez strukturni element, a nasledna dilatace zajisti zvétseni zmensenych ob-
jektu na velikost, ktera priblizné odpovida ptvodni. Operace opening se
obvykle pouziva pro vyhlazeni objektu, eliminaci tzkych vycénélka a k od-
stranéni nezadouctho Sumu [11].
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2.4.4 Closing

Closing (Cesky zavirani) je morfologickd operace, ktera je definovana jako di-
latace obrazku nasledovana erozi s pouzitim stejného strukturniho elementu
pro dilataci i erozi (jedné se tedy o opacné poradi zakladnich morfologic-
kych operaci, nez v piripadé operace opening). Dilatace, kterd se provede
jako prvni, vyplni drobné diry v objektu, ale zaroven rozsiti objekty prida-
nim pixeli po jejich obvodu. Tento ¢asto nezadouci jev kompenzuje nasledna
eroze, kterd zajisti, ze se velikost objektu prilis nezméni. Hlavni vyuziti ope-
race closing tedy nalezne pti vypliovani drobnych dér v objektech a pfi
eliminaci Sumu v obrazku [10, 11].

2.5 Filtrace obrazu

Filtrovani obrazu zahrnuje Sirokou skalu algoritmu, které ve fazi predzpraco-
vani zajistuji vyhlazeni, rozmazani ¢i doostfeni obrazku nebo také zvyraznéni

hran [39].

Algoritmy filtrovani obrazu muzeme podle zptisobu jejich fungovani rozdélit
do dvou kategorii na linearni a nelinearni. Linearni filtry produkuji vystup,
ktery je linedrni kombinaci vstupu, zatimco nelinearni filtry urcuji vystup na
zékladé nelinedrniho operéatoru (kterym muze byt naptiklad medidn hodnot
v okoli pixelu) [39].

2.5.1 Linearni obrazové filtry
Konvolucni filtry

Konvolu¢ni filtry se nejcastéji pouzivaji k rozmazani ¢i zostfeni obrazku
nebo zvyraznéni hran. Vysledek konvoluce je uréen maskou (nékdy nazyva-
nou jako jadro, anglicky mask nebo kernel), kterd definuje koeficienty kon-
voluce. Vysledna hodnota pixelu se urci jako suma hodnot pixelt v okoli
vynasobenych prislusnym koeficientem urcéenym maskou. Maska muize na-
byvat riznych velikosti a nemusi mit pouze ¢tvercovy tvar, ¢asto se setkame
také s obdélnikovou ¢i kruhovou maskou [39].
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Formalné muzeme konvoluéni filtrovani zapsat nasledujicim zpusobem:

g(x,y) = Z flx+Eky+1)-h(k,l) (2.8)
k.l

kde ¢ je vysledny obrazek, f puvodni obrazek, x,y oznacuji souradnice pixelu
a h je jadro (kernel).

Na obrazku 2.13 je znézornéno fungovani konvoluc¢niho filtru na nékolika
bodech. Komplikace nastava pti urcovani hodnot pixelii po obvodu obrazku,
kde neni mozné hodnotu urcit pomoci koeficientii v jadre. Tyto pixely nejsou
metodou konvolu¢niho filtrovani jednoznacné definovany a jejich hodnotu je
mozno urc¢it raznymi technikami, naptiklad nastavenim takovychto pixeli
na konstantni hodnotu (nejéastéji 0) nebo replikaci sousednich pixela [39].

P e Jadro vysledny obrazek
32| 46| 25 | 81 .

8291|471} 5 X 4 05 - _ -

23| 67 | 69 | 31 0 -1 0

B 72| 3] el

0%23 + (-1)*67 + 0%122
=95

Obrazek 2.13: Ukézka konvoluce

Prumérovaci filtr

Prumérovaci filtr (anglicky mean filter, smoothing nebo boz filter) nahrazuje
hodnotu pixelu primérem hodnot sousednich pixelt (véetné zpracovavaného
pixelu), muzeme jej tedy zapsat jako konvoluc¢ni filtr s jadrem h [39]:

h= (2.9)

O~ O~ O
O~ O~ O
O~ O~ O

Tento filtr eliminuje extrémni hodnoty v obrazku, a proto se pouziva pro
vyhlazeni hran a redukci Sumu v obrazku [9]. Velikost jadra mize byt libo-
volnd, nejcastéji se ale voli velikost 3 x 3 ¢i 5 x 5. Pro zvétseni efektu filtru je
mozné pouzit vétsi jadro, tj. primérovat vétsi oblast obrazku, nebo filtraci
provadét ve vice iteracich [9, 39).
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Sobelav operator

Sobeltv operdtor je pouzivan k aproximaci gradientu v obrazku (tj. zmény
intenzity pixeli v néjakém smeéru). Oblasti s jednotnou intenzitou budou
mit maly nebo nulovy gradient a prechody ¢i hrany budou naopak mit gra-
dient velky. Gradient proto nachazi uplatnéni v algoritmech detekce hran,
a je tak typickym prikladem linearniho filtrovani, které je pouzitého ve fazi
predzpracovani obrazu [11].

Operator pouziva dvojici konvolu¢nich masek o velikosti 3 x 3, kdy druha je
vici prvni orotovana o 90°.

~10 1 1 3 1
G,=|-2 0 2 G,=10 0 0 (2.10)
~1 01 ~1 -2 -1

Kazda z téchto masek je navrzena tak, aby maximalné reagovala na hrany
vedouci vertikalné (G,) a horizontilné (G, ). Pouzitim konvoluéniho filtru
na puvodnim obrazku za pouziti prislusné konvoluéni masky ziskame apro-
ximaci gradientu ve vertikdlnim a horizontdlnim sméru (ozna¢me je jako
G, a Gy). G, a Gy jsou slozky vektoru odhadu gradientu G a velikost gra-
dientu tedy odpovidd normé tohoto vektoru a mtzeme ji vyjadrit podle

vzorce 2.11 [§].
G| = /G2 + G? (2.11)

V nékterych pripadech si mtizeme vystacit s nepfesnym, ale z hlediska vy-
pocetni narocnosti vyrazné jednodussim vyjadienim

|G| = |Gal + 1G] (2.12)

Smér gradientu (hel) miuzeme vyjadrit jako 6

0 = arctan(‘%/) (2.13)

Yz

2.5.2 Nelinearni obrazové filtry
Zatimco linedrni obrazové filtry urcovaly vyslednou hodnotu pixelu pomoci

plovouciho okénka a linearni kombinace pixelt v okoli, nelinearni obrazové
filtry k tomuto ucelu casto vyuzivaji razeni pixelt v okoli.
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Medianovy filtr

Medidnovy filtr funguje podobnym zptsobem jako filtr prumérovaci (viz li-
nearni filtry), misto jednoduchého nahrazeni pixelu primérnou hodnotou
jeho okoli ale provede nahrazeni pixelu medidnem hodnot okoli. Pro kazdy
pixel se nejprve vSechny hodnoty v zadaném okoli setadi (véetné hodnoty
pixelu samotného) a jako nova hodnota pixelu se prohlasi prostfedni z nich.
V pripadé, Ze je pocet pixeli v okoli sudy, nahradi se hodnota primérem
dvou prostiednich hodnot [9].

Stejné jako primeérovaci filtr je i medianovy filtr pouzivan k redukci Sumu
(dobfe funguje na Sumy typu ,salt and pepper“, gaussuv sum a nahodny
sum [44]). Oproti prumeérovacimu filtru ale lépe zachovava hrany, a tak v
nekterych aplikacich poskytuje lepsi vysledky. Jeho zasadni nevyhodou je
ale vyrazné vyssi vypocetni narocnost, nez u linearnich filtru [9].

2.6 Detekce hran

Detekce hran v obrazu je proces, pii kterém dochézi k identifikaci hran, tedy
ostrych lokalnich zmeén intenzity pixelu [11, 41]. Definujme pixely, ve kterych
dochézi k ndhlé zméné intenzity, jako hraniéni pixely (edge pizel) a hrany
(edge) pak jako mmnoziny sousedicich hrani¢nich pixelt. Vétsina algoritmu
detekce hran v obrazku se soustiedi na detekei hrani¢nich pixela [11]. Nale-
zeni hrani¢nich pixeli a hran je pro analyzu obrazu kriticky dtlezité, nebot
tyto pixely nesou dilezitou sémantickou informaci — ve vétsiné pripadi je
mozné pomoci detekce hran urcit hranice objektu [39].

Podrobnému matematickému popisu detekce hran se vénuji napriklad R.
Gonzalez a R. Woods ve své knize Digital Image Processing [11].

2.6.1 Sobeldv operator

Tento operator jiz byl predstaven v sekci vénované linearnim obrazovym fil-
tram. Jak bylo zminéno, vyuziva dvé konvoluc¢ni jadra k urceni gradientu
v obrézku (jedno jadro pro vertikalni, druhé pro horizontalni gradient) a je
mozné ho diky tomu vyuzit k detekei hran (naptiklad jako souc¢ast Cannyho
detektoru hran, ktery bude popsan v nasledujici sekci). Na obrazku 2.14 je
znazornén vystup Sobelova operatoru - vyjadreni gradientu v horizontalnim
a vertikalnim sméru. Pokud z vertikalni a horizontalni slozky gradientu vy-
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(a) Pavodni obrazek (b) Sobel - gradient X (c) Sobel - gradient Y

Obrazek 2.14: Ukazka vystupu Sobelova operatoru

pocitame celkovou hodnotu gradientu v bodé (pomoci vzorce 2.11 uvedeného
vyse), ziskame vysledek uvedeny v obrazku 2.15 [29].

NN =T
\
\ ‘-‘r' r
W p 2
¥ <

(a) Pivodni obrdzek (b) Celkovy gradient za pouzit{ So-
belova operatoru

Obréazek 2.15: Ukéazka vysledného gradientu po aplikovani Sobelova opera-
toru

2.6.2 Cannyho hranovy detektor

John F. Canny predstavil roku 1986 detektor hran [3], ktery se s drobnymi
modifikacemi pouziva dodnes. Canny formuloval 3 zédkladni pozadavky, které
by mél algoritmus detekujici hrany splnovat.

1. Mala chybovost — algoritmus by mél odhalit vSechny hrany a zaroven
neoznacit za hranu nic, co hranou neni.

2. Presnost — poloha hran musi byt urcena co nejblize skutecné hrané.
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3. Jednoznacnost — algoritmus by mél kazdou skutecnou hranu deteko-
vat pouze jednou, nemél by vytvaret zdvojené hrany.

Nésledné se snazil nalézt optimélni Feseni, které tyto pozadavky splnuje [11].

Cannyho hranovy detektor k dosazeni svého cile postupuje pres nékolik dil-
¢ich krok:

1. Vyhlazeni obrazku a eliminace Sumu pomoci Gaussova filtru. De-
tekce hran je citlivd na Sum v obrazku a algoritmus by v ptripadé jeho
neodstranéni mohl poskytovat Spatné vysledky [11].

2. Urceni gradientu pro vsechny body obrazku. Pro kazdy bod obrazku
je urcena hodnota gradientu (|G|, viz 2.11) a jeho smér (0, viz 2.13). K
tomuto tcelu se pouziva napiiklad Robertsuv ¢i Sobeltv operator [11].

3. Nalezeni lokédlnich maxim (potlac¢eni nemaximélnich hodnot).
V tomto kroku dochazi k odstranéni pixeli, u kterych je hodnota gra-
dientu vysokad, ale nedosahuje maxima ve svém okoli. Diky této operaci
jsou detekované hrany tenké [3, 11, 24].

4. Aplikovani dvojitého prahovani a nasledna analyza spojenosti
k uréeni findlnich hran. Na zakladé zadanych prahu gradientu (g, a
Gmaz) jsou pixely, jejichz hodnota gradientu je vySSi nez gma., s jistotou
oznaceny jako hrana. Naopak pixely, jejichz hodnota gradientu je nizsi
NeZ Gmin, jsou s jistotou z rozhodovani vylouceny jako nevyhovujici.
Pixely s hodnotou gradientu lezici mezi ¢pmin @ Gmae jSOU oznaceny
jako hrana v pripadé, Ze jsou spojeny s pixelem, ktery jako hrana jiz
oznacen byl [3, 24].

Na obrazku 2.16 je ukézka detekce hran pomoci Cannyho detektoru hran
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(a) Puvodni obrazek (b) Detekované hrany

Obrazek 2.16: Ukazka detekce hran pomoci Cannyho detektoru hran

Cannyho detektor hran v OpenCV

import cv2

# nacteni vstupniho obrazku
img = cv2.imread(’grayscale_image.png’, 0)

g_min = 120 # hodnota spodniho prahu (g min)
g_max = 200 # hodnota horniho prahu (g max)
edges = cv2.Canny(img, thresholdl=g min, threshold2=g_max)

# ulozeni vysledku detekce hran
cv2.imwrite(’edges.png’, edges)

Ukézka kédu 2.5: OpenCV Cannyho detektor hran [24]

2.7 Hledani kontur

Kontura je spojita krivka spojujici vSechny body po obvodu objektu [11],
které maji stejnou intenzitu. Kontury jsou dulezité pro analyzu tvaru ob-
jektu a jeho nésledné rozpoznani. Ackoliv je mozné kontury detekovat i v
sedotonovych ¢i barevnych obrazcich, lepsich vysledkt algoritmy dosahuji
na obrazcich, které byly ve fazi predzpracovani binarizovany — naptiklad

prahovanim ¢i detekei hran [25].

Protoze je kontura definovana jako spojita kiivka, mizeme tak jeji charakte-
ristiku a vlastnosti podrobit analyze pouzitim stejnych metod, jako pro jiné

21



kiivky. Napiiklad vypocet obvodu a obsahu (za predpokladu, ze je kiivka
uzaviend) nam d&a predstavu o jeji velikosti a urceni konvexniho obalu a
extrémnich bodi muze byt dulezité pro analyzu tvaru objektu.

import numpy as np
import cv2

# nacteni vstupniho obrazku
img = cv2.imread(’image.jpg’)

# prevedeni obecneho obrazku na sedotonovy
imgray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# prahovani sedotonoveho obrazku s prahem 127
ret, thresh = cv2.threshold(imgray, 127, 255, 0)

# hledani kontur
contours, hierarchy = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_TREE, cv2.
CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Ukéazka kédu 2.6: OpenCV Hledéni kontur [25]

2.8 Oznaceni spojenych komponent

Spojenou komponentou je myslena oblast sousedicich pixeli (sousedstvi je
mozné definovat vice zptisoby, obvykle se bavime o ¢tyf nebo osmi-smérovém
sousedstvi), které maji stejnou ¢i podobnou intenzitu (u barevnych obrazki
barvu). Cilem algoritmu oznaceni spojenych komponent je pritadit kazdé
spojené komponenté jedine¢né oznaceni (label), které se obcas také nazyva
jako barva [6]. Ackoliv teoreticky popis algoritmu umoziiuje praci s ¢ernobi-
Iymi, Sedoténovymi i barevnymi obrazky, v praxi se nejcastéji vyuziva ozna-
¢eni komponent na binarnich obrazcich, které vznikly prahovanim ¢i detekei
hran. V takovychto obrazcich spojena komponenta casto predstavuje oblast,
kterda odpovida urc¢ité casti objektu a jeji oznaceni hraje dilezitou roli pti
analyze obrazu.

2.8.1 Spojené komponenty v OpenCV

OpenCV ve verzi 4.5.2 nabizi 2 hlavni metody pro vyhleddni a oznaceni
spojenych komponent [26]:

o connectedComponent, kterda jako vstup pozaduje vstupni obrazek a
pocet sousedicich pixeli pouzivanych k urceni sousednosti (4 nebo 8).
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Jejim vystupem je ¢islo udavajici pocet unikatnich komponent (N) a
obrézek (respektive matice), kdy kazdému pixelu je pfifazeno oznaceni
komponenty (< N),

» connectedComponentsWithStats, kterd pozaduje vstup stejny jako v
pripadé connectedComponents, ale kromé poctu unikatnich kompo-
nent a obrazku s oznacenymi pixely vraci i dvojrozmérné pole sta-
tistik (pro kazdou komponentu pole statistik) a pole centroidi (cen-
troid, tedy geometricky stied objektu, je vracen pro kazdou kompo-
nentu) [26]. Pouziti téchto metod je zndzornéno v ukizce kédu 2.7.

Obé vyse uvedené metody predpoklddaji, ze pozadi ma ¢ernou barvu (0) a
popredi bilou. Algoritmus v OpenCV hledé spojené komponenty jen v ramci
popredi.

import cv2
img = cv2.imread("image.jpg", 0)

# prevedeni obecneho obrazku na sedotonovy
imgray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# prahovani sedotonoveho obrazku s prahem 127
ret, thresh = cv2.threshold(imgray, 127, 255, 0)

neighbors_connectivity = 8

# spojene komponenty - connectedComponents
num_labels, labels = cv2.connectedComponents (img, connectivity=
neighbors_connectivity)

# spojene komponenty - connectedComponentsWithStats
numLabels, labels, stats, centroids = cv2.connectedComponentsWithStats (img,
connectivity=neighbors_connectivity)

# ziskani statistik pro komponentu i:
i=1

# (x,y) = horni levy bod komponenty

x = stats[i, cv2.CC_STAT_LEFT]

y = stats[i, cv2.CC_STAT_TOP]

width = stats[i, cv2.CC_STAT_WIDTH]

height = stats[i, cv2.CC_STAT_HEIGHT]

area = stats[i, cv2.CC_STAT_AREA] # celkovy obsah komponenty (v px)

Ukéazka kédu 2.7: OpenCV oznaceni spojenych komponent [26]
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3 Optické rozpoznavani znaku

Optické rozpoznani znaku, anglicky Optical Character Recognition (dale jen
OCR), je proces zajistujici prevod tisténého ¢i rucné psaného textu obsaze-
ného v digitalnich obrazcich (vzniklych napiiklad naskenovanim dokumentit)
do strojové zpracovatelné podoby [35].

Velké uplatnéni pro Sirsi verejnost nasly OCR systémy jiz koncem 20. sto-
leti, kdy byly vyuzivany naptiklad na letistich ke ¢teni cestovnich dokladi.
Historické OCR systémy byly silné zavislé na pouzitém fontu a nebylo tak
mozné je pouzit na rozpoznani textu v neznamém dokumentu, jako je tomu
nyni.

V soucasné dobé se tato technika vyuziva naptiklad pri digitalizaci ptija-
tych dokumentiu (faktur, smluv, vypisi z bankovnich ucti), pro automa-
tické rozpoznani poznévacich znacek aut (pouzivané pii méfeni rychlosti
nebo napiiklad jako identifikace vozidel pro vjezd na uzaviené parkovisté),
pri automatické kontrole cestovnich dokladi na letisti, pro tucely rozpoznani
dopravnich znacek v autonomnich systémech modernich vozidel nebo také
pro ucely digitalizace knih a umoznéni jejich nasledného indexovani a vyhle-
davani v nich.

V této kapitole bude strucné priblizen princip fungovani OCR a nasledné bu-
dou predstaveny nékteré dostupné komeréni i nekomercni systémy zajistujici
OCR.

3.1 Princip fungovani

Presny princip fungovani se v riznych OCR softwarech lisi, zédkladni mys-
lenka vsak zlistava zachovana. Vétsina algoritmi rozpoznani znakl ocekava
vstup ve formé binarnich obrézki, tkolem predzpracovani je tedy vytvo-
fit pro rozpoznéavaci algoritmus co mozné nejlepsi binarni obrazek, ktery
bude obsahovat minimum Sumu a jinych nezadoucich efekti (naptiklad oto-
¢eni stranky). Nésledné dochézi k segmentaci, kterd obvykle postupuje hie-
rarchicky, tedy nejprve dojde k rozpoznani rozlozeni stranky, poté nalezeni
bloku textu, ktery se dale rozdéli na odstavce, radky, slova a nakonec i na
jednotlivé znaky. Néasleduje samotné rozpoznani znaki, které se lisi podle
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pouzitého OCR, systému. V modernich systémech nésledné dochazi k post-
processingu, kdy je rozpoznany text validovan oproti slovniku a v pripadé
potfeby upraven. Konecnou fazi OCR systému je vraceni textového vystupu
v definovaném formatu [1].

R. Smith v rdmci své prezentace fungovani nastroje Tesseract OCR popsal
architekturu OCR a hlavnich ¢asti predzpracovani zptisobem, ktery je zna-
zornén na diagramu 3.1 [37]. Adaptivni prahovani obvykle dosahuje lepsich
vysledki, protoze neni nachylné na nerovnomérné osvétleni obrazku, které
je v tomto pripadé bézné, a z toho divodu je uprednostnovano.

Vstup: Sedoténovy
nebo barevny obrazek | b o Binarizovany obrdzek | Analyza spojenych
> rahovani
komponent
l Obrysy znaku
Obrysy znaku
Vystup: rozpoznany text uspofadany do slov Nalezeni textu:

fadky a slova

Vicefazové
. <«
rozpoznani slov

Obréazek 3.1: Architektura Tesseract OCR [37]

3.2 Dostupné systémy

Na trhu je v soucasné dobé k dispozici mnoho rtiznych OCR systémi. V
této sekci bude predstaveno nejprve nékolik systémi, které je mozno zdarma
provozovat na lokalnim zarizeni, a nasledné i nékolik systému z oblasti clou-
dovych sluzeb.

3.2.1 Tesseract

OCR systém Tesseract byl puvodné vyvijen koncem 20. stoleti spolecnosti
Hewlett-Packard, roku 2005 byly ale jeho zdrojové kédy uvolnény jako open
source a od roku 2006 na jeho vyvoj dohliZi spoleénost Google [40], kterd jej
vyuziva i ve svych svych systémech naptiklad pro detekci textu ve videich
nebo detekci spamu ve sluzbé Gmail [12]. Nejnovéjsi stabilni verze (nesouct
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oznaceni 4.1.1) byla zvefejnéna v prosinci roku 2019, vyvoj OCR fesSeni ale
stale aktivné pokracuje. Aktudlni verze Tesseractu k rozpoznani textu po-
uziva (LSTM) neuronovou sit a dosahuje vybornych vysledki. Tesseract k
podptirnym ¢innostem (napiiklad kompenzace natoceni stranky, podpora
vice formatu vstupnich obrazku vcetné pdf) vyuzivd knihovnu Leptonica.
Vyhodou je i dostupnost natrénovanych modelt pro vice nez 100 jazykua ¢i
moznost natrénovat vlastni modely [40].

3.2.2 Kraken

Kraken je open source OCR systém optimalizovany pro pouziti na historic-
kych materidlech a textech nepsanych latinkou. Jako klicovou funkei jeho
autori uvadéji moznost natrénovani vlastniho modelu pro analyzu rozlozeni
stranky nebo podporu right-to-left textu [21]. Dle informaci z vefejné do-
stupného repozitére [20] se systém jevi jako aktivné vyvijeny.

3.2.3 Calamari

Calamari OCR je open source systém napsany v Pythonu (aktudlné Python
3) zalozeny na systému Kraken. Jako vstup ocekava jeden radek textu, k
predzpracovani a segmentaci stranky je tedy potreba pouzit jiny algoritmus.
Pro detekci pismen Calamari OCR pouziva velmi hluboké neuronové sité
implementované pomoci Tensorflow a k dispozici je nékolik predtrénovanych
modeli s moznosti vytvoreni vlastnich. Posledni verze (oznacena 2.0.2) byla
vydana 20. 3. 2021 a systém se zda byt aktivné vyvijen [2].

3.2.4 GOCR (JOCR)

GOCR (z duvodu problému se ziskdanim internetové domény s ndzvem také
znamy pod jménem JOCR) je systém vyvijeny pod GNU Public Licence.
Posledni verze systému (s oznacenim 0.52) byla vydana 15. 10. 2018 [33],
nasledny vyvoj systému vsak neni mozné jednoduse sledovat. Roku 2013
provedl S. Dhiman a A. Singh srovnavaci studii mezi Tesseractem a GOCR,
jejiz zavérem bylo konstatovani, ze systém Tesseract dosahoval lepsich vy-
sledkt v tispésnosti (accuracy, precision) nez GOCR [5].
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3.2.5 CuneiForm (Cognitive OpenOCR)

CuneiForm (nékdy také nazyvan Cognitive OpenOCR) je systém vyvijeny
spolecnosti Cognitive Technologies. Podobné jako Tesseract byl i CuneiForm
nejprve vyvijen jako closed source a byl dodavan k nékterym modelim ske-
nerti. Roku 2008 spolecnost Cognitive Technologie zvetejnila tento systém
jako open source. V soucasné dobé neni k nalezeni zadna znamka dalsiho
vyvoje systému.

3.2.6 Zajem uzivatela

Na obrazku 3.2 je znazornén vyvoj zajmu uzivateli o jednotlivé OCR sys-
témy podle dat ze sluzby Google Trends. Data jsou ziskdna za obdobi 2004
— 2021 a jsou vyhodnocena na zékladé vyhledavani uzivateli po celém svété.
K néazvu systémii Tesseract, Kraken a Calamari bylo ptidano oznaceni OCR,
aby nedoslo k vyraznému ovlivnéni vysledkt vyhleddavanim jinych vyznamu
téchto nazvi. Z grafu je patrné, ze od roku 2011 ve vyhledavani open source
OCR systémi dominuje Tesseract, tento trend podporuji i podrobnéjsi data
z kratstho obdobi.

Interest over time Google Trends

® Tesseract OCR @ Kraken OCR Calamari OCR @ GOCR @& CuneiForm

Worldwide. 2004 - present. Web Search.

Obrazek 3.2: Zajem uzivatelt o jednotlivé vyse predstavené OCR, systémy
podle dat z Google Trends
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3.2.7 Cloudové OCR systémy

Cloudové sluzby jsou v posledni dobé na vzestupu a jejich vyuziti pro vypo-
¢etné narocné operace jako je OCR se nabizi. VSichni popularni poskytova-
telé cloudovych sluzeb zaroven nabizi API zajistujici detekci textu v obrazku.
V této sekci bude predstaveno nékolik zakladnich moznosti vyuzivani OCR
za pouziti cloudovych sluzeb.

Google Cloud Vision

Google Cloud poskytuje OCR sluzby v ramci sluzby Vision Al, ktera kromé
OCR slibuje také naptiklad rozpoznani objekti na obrazku, obliceji, oblibe-
nych lokaci ¢i emoci lidi na fotce. Google pro detekci objekti a rozpoznéni
textu pouziva pokrocilé metody strojového uceni a v kombinaci se sluzbou
AutoML Vision slibuje kromé vyuzivani predtrénovanych modelt také moz-
nost vytvoreni vlastni klasifikace obrézku [13]. Ted Han a Amanda Hickman
provedli v inoru roku 2019 porovnani riiznych OCR systémt a Google Cloud
Vision v testu doséhl presvédcivych vysledki [14].

Microsoft Azure Computer Vision

Podobné jako v ptripadé Googlu, i Microsoft v ramci svého cloudového na-
stroje s ndzvem Computer Vision poskytuje pokroc¢ilou analyzu obrazku za-
hrnujici OCR, detekci objekt a rozpoznani osob a mista [19]. V porovnani
se sluzbou nabizenou v ramci Google Cloudu nabizi Microsoft priznivéjsi
cenové moznosti (5 000 zpracovanych obrazki meési¢né zdarma, zatimco Go-
ogle pouze 1 000 a naslednou cenu 1 USD za 1 000 obrazki, u kterych je
provedeno OCR, zatimco Google stejny objem nabizi za 1.50 USD) [13, 19].
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4 Detekce bublin

Komixova bublina je ohranicena oblast na strance, ktera obsahuje text —
primou te¢ aktért, kiik, Sepot, zvuky, premysleni aktért, fe¢ ozyvajici se z
radia ¢i televize nebo upfesnéni vypravéce. Pozadi bubliny je obvykle bilé
a text je psdn tmavou (vétSinou ¢ernou) barvou, neni to vsak pravidlem.

Bubliny mohou byt ztvarnény v mnoha riznych tvarech, nejcastéjsi jsou ale
4 tvary uvedené na obrazku 4.1.

/ N
[ \
\ /
-
/\/\_,/ OO

(a) (b) (©) (@

Obréazek 4.1: Nejcastéji se vyskytujici komixové bubliny

Tato kapitola poskytuje navrh feseni problému detekce bublin a nasledného
rozpoznani textu v komixovych strankach.

4.1 Definice problému

Pokud OCR systému poskytneme jako vstup celou komixovou stranku, roz-
poznany text obsahuje znacné mnozstvi chyb (velkd ¢ast textu v komixo-
vych bublindch v takovém piipadé neni detekovana). Pokud ale vhodnym
predzpracovanim dosahneme odstranéni rusivych elementti a ponechame v
obrazku pouze text, Gspésnost provedeného OCR dramaticky vzroste (viz
obrazek 4.2).
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(a) Pavodni obrazek [43] (b) Text rozpoznany v pu-
vodnim obrazku
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WORK.

- AND

s THAT'S

DONE/

OOOFS

TONY'S RIGHT. THE BEETLE 1S PSELIDO-

THEY WERE TOUGH, _ SMART ON THE STANDARD
BUT WE WERE SCALE OF HUMAN INTELLIGENCE,
SLOPPY. $0 THE DAY HE CAN

OUT-TECH ME IS THE
DAY I--

NAH,

ITWAS A
HACK JOB,
STEVE.
- PROCESS
i MATCH. STARK
SYSTEN-I? CORE
IN OPERATION.
(c) Obrazek po predzpra- (d) Text rozpoznany v ob-
covani razku po predzpracovani

Obrazek 4.2: Ukazka rozpoznani textu (Tesseract OCR, jazyk angli¢tina)
4.2 Navrzené reseni

Na zakladé vyse zminéného experimentu je ziejmé, ze pro dosazeni presnych
vysledki OCR je potreba z obrazku odebrat veskeré netextové prvky. Aby
bylo zaroven mozné extrahované textové informace déle vyuzivat pro vy-
zkumné ucely skupiny NLP a dalsi aplikace (viz sekce Aplikace), je vhodné
nejprve na strance detekovat komixové bubliny a rozpoznani textu (OCR)
nasledné provadét v kontextu jedné bubliny. Diky tomu bude mozné auto-
maticky vytvorit dataset obsahujici informace o detekovanych komixovych
bublinach doplnéné o rozpoznany text v nich.
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4.3 Navrh implementace

Vstupem navrzeného algoritmu jsou jednotlivé stranky komixt. Pro kazdou
stranku je nejprve provedena detekce hran, nasledné jsou aplikovany morfo-
logické operace a obrazek je poté invertovan. V invertovaném obrazku dojde
k vyhledani spojenych komponent, kde se kazda takto nalezend komponenta
oznaci jako kandidat na komixovou bublinu. Nasledné se provadi analyza
téchto komponent (kandidatt na bublinu) a pomoci riznych kritérii se ur-
cuje, zda se o bublinu jedna ¢i nikoliv. Nevyhovujici komponenty se vytadi
a dale se s nimi nepracuje. Kazda vyhovujici bublina se pouzije jako maska,
diky které se zkombinovanim s vstupnim obrazkem vytvoirl novy obréazek
obsahujici pouze jednu bublinu. Po nasledném predzpracovanim (ofiznuti a
prahovani) vznikne vstup pro systém OCR. Cely proces je zakoncen ulo-
zenim veskerych dat ve vhodném formatu. Tento postup je znazornén na
obrazku 4.3.

V nasledujicich sekcich bude nejprve podrobné predstaven zptsob fungovani
algoritmu vcetné zdivodnéni pouziti jednotlivych krokt a nésledné bude
upresnén format, ve kterém jsou vysledky zpracovani ukladéany.
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Vstupni obrazek:
1 komixova stranka

Vystupni soubor

Detekce hran

Pfedzpracovani
+
OCR
Binarizovany A
obrazek
Hrany - bila

Pozadi - ¢erna

Tvorba obrazku
obsahujici pouze 1
bublinu
Morfologické operace 7

Zpracovani kandidat( na
A4 komixové bubliny

Invertovani obrazku Vyfazeni
nevyhovujicich
kandidatu na bubliny

Hrany - ¢ernd A
Pozadi - bila

Analyza jednotlivych
komponent
(kandidat na bubliny)

- /

Y

Detekce spojenych
komponent

Obrazek 4.3: Pribéh zpracovani komixové stranky
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4.3.1 Format vstupniho obrazku

Algoritmus jako vstup pfijima barevny ¢i Sedoténovy obrazek odpovidajici
jedné strance komixové knihy v podporovaném formatu. Pro dosazeni opti-
malnich vysledki je vhodné pouzit obrazek vznikly digitalni tvorbou, nikoliv
obréazek, ktery vznikl jako sken stranky komixové knihy (algoritmus ve vstup-
nim obrazku neocekava velkou miru Sumu ¢i stinti, které by naskenovanim
mohly vzniknout).

4.3.2 Detekce hran

Vsechny typy komixovych bublin jsou od svého okoli oddéleny hranou (po-
zadi komixové bubliny je obvykle vykresleno barvou dostatecné odlisnou od
svého okoli a v nékterych pripadech je komixova bublina zaroven ohranicena
tenkou linkou). Zaroven se uvnit bubliny zadna hrana kromeé textu obvykle
nenachézi. Je mozné tedy predpokladat, ze pokud bude na vstupni obréazek
spravné aplikovan hranovy detektor, komixova bublina se bude jevit jako
souvisla oblast prerusena pouze textovou casti (této skutecnosti se vyuziva
pti analyze spojenych komponent, zminéné nize).

Pro detekci hran byl pouzit Cannyho hranovy detektor. V této fazi algo-
ritmu je zadouci, aby doslo k detekovani vétstho mmnozstvi hran, tj. radéji
jako hranu oznacit néco, co diilezitou hranou ve skutecnosti neni, nez hranu
neoznacit. Toto tvrzeni je zaloZzeno na predpokladu, ze uvnitt komixové bub-
liny nejsou (kromé textu) zadné ostré hrany, které by Cannyho detektor
odhalil, tedy oznacenim vice hran nedojde k negativnimu ovlivnéni detekce
bublin. Z toho duvodu byly prahy g, (thresholdy) a gma. (thresholds)
experimentalné urceny jako ¢, = 100 a ¢pe: = 200.

Aplikovanim hranového detektoru na barevny (piip. Sedoténovy) vstupni
obrézek vznikne binarizovany obréazek, ve kterém je hraniénim pixelim (tj.
pixelim obsazenym v hrané) nastavena hodnota 1 (resp. 255 v pripadé 8 bi-
tového 1 kandlového obrazku) a prostoru mezi hranami je nastavena hodnota
0.

4.3.3 Morfologické operace

Po aplikovani hranového detektoru v nékterych pripadech dochazi k jevu,
kdy kontura ohranicujici komixovou bublinu neni uzaviena a jejimu uza-
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vieni brani mezera velka obvykle 1 ¢i 2 pixely. Za tc¢elem uzavieni kontur
je pouzita morfologicka operace dilatace, ktera hrany rozsiii a konturu tak
spoji. Zesileni hran neméa na detekci bublin negativni vliv, neni proto po-
tfeba provadét slozené morfologické operace, jako je naptiklad opening ¢i
closing.

Byla provedena série experimentti za ti¢elem nalezeni strukturniho elementu,
jehoz pouzitim je mozné ziskat optimalni vysledky na riaznych typech ko-
mixovych stran. Nejlepsich vysledkii bylo dosazeno pouzitim strukturniho
elementu h (viz 4.1) o velikosti 3 x 3 ve tvaru kiize ¢i elipsy (na velikosti
3 X 3 jsou tyto tvary ekvivalentni). Tento strukturni element oproti stejné
velkému elementu ve tvaru ¢tverce méné ovliviiuje okolni pixely a zaroven
ve vétsiné pripadi zajistuje uzavieni neuzavienych kontur.

>

I
O = O
— =
O = O

—~

i

—_

S~—

4.3.4 Detekce spojenych komponent

Vystupem predchozi operace je binarizovany obrazek, ve kterém doslo ke
korekci nékterych neuzavienych kontur. Oblasti oddélené hranami (tzn. jed-
notlivé spojené komponenty) jsou nazvany kandidaty na komixové bubliny a
v nasledujicim kroku jsou podrobeny analyze a vyfiltrovani nevyhovujicich.

Jednotlivé oblasti oddélené hranami je mozné ziskat pomoci algoritmu ozna-
¢eni spojenych komponent (connected components labeling), kdy je kazdé
spojené komponenté pritazeno jedineéné oznaceni. Nékteré knihovny posky-
tujici algoritmy pro oznaceni spojenych komponent (napt. OpenCV) pred-
pokladaji, ze pixely popredi, mezi kterymi dochazi k vyhledani a oznaceni
spojenych komponent, maji hodnotu 1 (resp. 255). V takovém pripadé je
potfeba nejprve binarizovany obrazek invertovat — cerné pixely (tj. pixely s
hodnotou 0) se zméni na bilé (tj. pixely s hodnotou 1 resp 255) a opa¢né.

4.3.5 Analyza a filtrace komponent
V predchozim kroku vznikla mnozina kandidati na komixové bubliny, kte-

Vv

tek tisic. Cilem tohoto kroku je navrhnout vhodné metody, které bublinové
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kandidaty, které nepredstavuji bublinu, vytadi.

Za timto tcelem bylo navrzeno 5 filtri, kazdy specializujici se na urcité vlast-
nosti bubliny. Kazdy kandidat na komixovou bublinu je postupné podroben
témto filtrim a jakmile je néjakym oznacen jako nevyhovujici, je definitivné
vytazen. Prubéh filtrovani je znazornén na obrazku 4.4, ve kterém zelené
sipky znézornuji schvédleni kandidata danym filtrem a cervené Sipky jeho
zamitnuti.

V nasledujicich péti podsekcich budou podrobnéji predstaveny navrzené fil-
try.

Kandidat

nabublinu | yelikostni Tvarovy Obsahovy Histogramovy OCR Dalsi zpracovani

filtr filtr filtr filtr filtr

Y

AA

> Kandidat vyfazen

Obrazek 4.4: Filtrovani kandidata na komixovou bublinu

Velikostni filtr

Bubliny v komixu zaujimaji urcity prostor. Je rozumné ocekavat, ze bublina
nebude extrémné malé, nebot je potfeba, aby se v ni nachazel text. Zaroven
neni bublina obvykle extrémné velkd, protoze obrazek hraje v komixu diile-
zitou roli. Rozliseni komixové stranky neni blize urceno, na velikost je tedy
potteba pohlizet jako na pomér plochy, kterou zaujima kandidat na bublinu,
a plochy celé stranky. Na zakladé experimentalniho méteni velikosti komixo-
vych bublin v trénovacim datasetu (viz kapitola Experimenty, tabulka 5.1)
byly urceny prahy velikosti — a3, = 0,0005 a @, = 0, 05.

Oznac¢me a; jako obsah (pocet pixeli) i-té bubliny a S jako plochu celého
vstupniho obrazku (soucin sitky a vysky obrazku v pixelech). Kandidat na

bublinu je vytazen a dalsi zpracovani u néj jiz nasledné neprobiha, pokud
nesplnuje nasledujici nerovnici.

a;
min < & < Omaz 4.2
a 5 a (4.2)
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Tvarovy filtr

Tvar komixovych bublin se mezi komixy velmi riizni. Zatimco na nékterych
strankéach jsou komixové bubliny kulaté, v jinych mohou byt hranaté ¢i za-
ujimat i velice atypické — napriklad hvézdicovité — tvary (viz obréazek 4.1).
Ptesto je vsak mozné najit nékteré znaky, které jsou napti¢ komixy podobné.

Na zakladé experimentalniho méfeni (viz kapitola experimenty) bylo zjis-
téno, ze pomeér mezi obvodem a obsahem bubliny je mozné shora omezit
hodnotou pa,,.. = 0,15 a zdola pak hodnotou pa,,;, = 0,0075. Kandidati
na komixové bubliny s pomérem obvodu a obsahu mensim nez pa,,;, nebo
vétsim nez pa,,q.. jsou oznaceni jako nevyhovujici.

Dale je v souladu s experimentalnim meérenim mozné ocekavat nasledujici:

(0,005 - W) < w; < (0,6-W) (4.3)

(0,005 - H) < h; < (0,6 H) (4.4)

kde W je sirka stranky, w; je Sitka opsaného obdélniku ¢-tého kandidata
na bublinu, H je vyska stranky a h; je vyska opsaného obdélniku i-tého
kandidata na bublinu. Pokud kandidat na bublinu vyse uvedeny predpoklad
nesplnuje, je oznacen jako nevyhovujici.

Poslednim kritériem, které tento filtr posuzuje, je pomér mezi plochou celé
bubliny véetné textu a plochy, kterou zaujimé pouze pozadi bubliny (tj. bez
textu).

Obsahovy filtr

Vyskyt textu v bubliné se projevuje tim, ze pozadi bubliny je v binari-
zovaném obrazku prerusovano oblasti, ve které se nachazi text. Obsahovy
filtr analyzuje kazdy pixelovy rfadek kandidata na bublinu a pocita, kolikrat
dojde ke zméné barvy pixelu z bilé na ¢ernou a naopak. Stejny postup apli-
kuje i na jednotlivé pixelové sloupce. Je rozumné predpokladat, ze pixelové
radky, které protinaji text, budou obsahovat relativné vysoké mnozstvi zmén
— minimalné 2 zmény (pozadi — znak — pozadi) pro kazdy znak. Pixelové
sloupce budou obsahovat minimélné 2 zmény v pripadé, Ze protinaji text,
ktery ma pouze 1 radek.

Déle je stanovena hranice vyjadiujici minimalni pocet zmén, ke kterym musi
dojit, aby byl pixelovy radek (resp. pixelovy sloupec) oznacen jako text pro-
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tinajici. Minimdlni pocet zmén pro fadek uréen je roven 6 (resp. 2 pro slou-
pec).

Protoze ¢ast komixové bubliny neobsahuje text, je pocet tadek, které ne-
protinaji radek textu, pomérné vysoky. Z toho divodu vyhodnoceni filtru
spoc¢iva v urceni poméru radka protinajicich text a radki neprotinajicich
text. Pokud je tento pomér nizsi nez odhadnutd hodnota 0.1, je kandidat
na bublinu oznacen jako nevyhovujici. Jinymi slovy, bublina musi obsahovat
alespont 10 % pixelovych fadku, které protinaji fadek textu.

Aby nedochéazelo ke zkresleni vysledku dilataci provedenou v predchozim
kroku, je tento filtr vyhodnocovan na obrazku pred provedenim dilatace,
ktera by mohla zptisobit spojeni jednotlivych znaki.

Histogramovy filtr

Aplikujeme masku kandidéta na bublinu na vstupni obrazek a (obecné ba-
revny) vysledek nasledné prevedeme na sedoténovy. Histogram intenzit pi-
xeltt zaokrouhlenych na celé desitky v takto ziskaném obrézku je poté vstu-
pem pro histogramovy filtr. Bubliny obvykle obsahuji velky kontrast mezi
intenzitou pixelt v pozadi bubliny a intenzitou pixelt reprezentujicich znaky.
Ten se v histogramu projevuje dvéma lokalnimi maximy, jedno v tmavé ¢asti
spektra (obvykle reprezentujici znaky) a jedno ve svétlé ¢asti spektra (ob-
vykle reprezentujici pozadi bubliny). Pokud kandidat na bublinu neobsahuje
ve svém histogramu 2 dostatecné vzdélena lokalni maxima, oznadci se jako
nevyhovujici.

Na obrazku 4.5 je znazornén rozdil v histogramu komixovych bublin a ne-
vyhovujicich kandid4t@ na bublinu. Cerné pixely ve vnéjsim okoli kandidata
na bublinu se ve vypoctu histogramu nezohlednuji.

OCR filtr

K tomuto zavérecnému filtru se dostanou jiz jen jednotky kandidatd na
bublinu, které je mozné vyradit — pravdépodobnost, ze kandidat na bublinu,
ktery je podrobovan testu pomoci tohoto filtru, obsahuje text, je tedy jiz
velmi vysoka. Smyslem filtru je vytadit takové kandidaty na bubliny, které
neni mozné vyradit pomoci vypocetné méné naroc¢nych filtri.

Filtr pomoci metod predzpracovani a nasledného OCR (podrobnosti uve-
deny v sekci 4.3.6) zjisti, zda se v kandidétovi na bublinu nachazi rozpozna-
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(a) Komixova bublina (b) Histogram komixové
bubliny
(¢) Nevyhovujici kandid4t (d) Histogram kandidéta
na komixovou bublinu na komix. bublinu

Obrézek 4.5: Ukazka histogramu komixové bubliny a nevyhovujiciho kandi-
tata na bublinu

telny text. Zaroven je urcen prumér miry jistoty (confidence) jednotlivych
rozpoznanych slov vazeny délkou daného slova. Pokud v bubliné neni rozpo-
znan zadny text, nebo je prumérna mira jistoty nizsi nez stanovend prahova
hodnota ¢,,,;, = 20, je kandidat na bublinu oznacen jako nevyhovujici.

4.3.6 OCR

Aby bylo mozné urcit k jaké komixové bubliné se rozpoznany text vztahuje,
probiha OCR pro kazdou bublinu zvlast. V tvodu této prace bylo experi-
mentalné zjisténo, ze nejlepsich vysledki systémy OCR dosahuji pro obrazky,
které obsahuji pouze rozpoznavany text. Z toho divodu je pred samotnym
rozpoznavanim textu provedeno predzpracovani, které zahrnuje:

1. aplikovani bublinové masky na vstupni obrazek (¢imz vznikne obré-
zek o velikosti ptivodniho obrazku, kde je vSe kromé oblasti komixové
bubliny nahrazeno ¢ernou barvou),

2. segmentace obrazku na jednotlivé bubliny (odstranéni prebytec¢né ¢erné
plochy),
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3. prahovédni obrézku s bublinou (Otsu metodou),

4. vytvoreni opsaného obdélniku obsahujici pouze text na bilém pozadi —
po oriznuti obrazku provedeném v druhém kroku je vnéjsi okoli bubliny
cerné, a protoze OCR funguje lépe, pokud se v obrazku nenachéazi
zadné prebytecné hrany, dojde k nahrazeni ¢erné barvy vné bubliny za
barvu pozadi bubliny (viz obrazek 4.6).

THE THE
DAUGHTER DAUGHTER
HE COULDN'T HE COULDN'T
SAVE. SAVE.
(a) Bublina obsahujici (b) Bublina po nahrazeni
cerné pozadi ¢erného pozadi

Obrézek 4.6: Ukazka nahrazeni pozadi vné komixové bubliny

Déle je mozné si vSimnout, ze se v komixovych textech témér nevyskytuji
mala pismena. Tohoto poznatku bylo vyuzito pro implementaci whitelistu
rozpoznavanych znaki. Podrobnosti o zvoleném OCR feseni a konkrétnim
zpusobu implementace jsou uvedeny v odstavci 4.4.5 kapitoly Popis imple-
mentace.

4.3.7 Ulozeni vystupu

Vystup programu byl navrzen v souladu s pozadavky vyzkumné skupiny
NLP pro umoznéni dalsiho zpracovani. Pro kazdou komixovou stranku je
vytvoren textovy soubor obsahujici JSON reprezentaci pole informaci o jed-
notlivych bublinidch a rozpoznaném textu. Pro kazdou bublinu jsou zde ulo-
zeny informace o poloze (x,y) a velikosti (8itka, vyska) opsaného obdélniku,
pozice centroidu (tj. stfedu bubliny), obsah bubliny a informace o rozpozna-
ném textu a miry jistoty (confidence). Ukdzka JSON vystupu pro redlnou
komixovou bublinu viz 4.1.

39



{

"bubbleInfo": {
"id": 4939,
"area": 46791,
"boundingBox": {

"x": 1420,
"y": 1013,
"width": 406,
"height": 266

P
"centroid": {
"x": 1599,
"y": 1148
¥
}9
"OCI‘"Z {
"text": "OH YEAH.\nERIK’S ONE\nOF THOSE\nFOLKS WHO’S\
nIMPOSSIBLE\nTO KILL.\nE’LL\n\nPROBABLY LIVE\nFOREVER.",
"avgConfidence": 80,
"maxConfidence": 96
}

} 3

Ukézka kodu 4.1: Struktura JSON vystupu

4.4 Popis implementace

V této sekci bude nejprve zdivodnéna volba pouzitych technologii a nasledné
bude popsan program z hlediska implementace.

4.4.1 Programovaci jazyk

S ohledem na vyzkumny charakter prace, kdy byla casto potfeba ménit roz-
sahlé casti implementace, byl zvolen programovaci jazyk Python. Python
v kombinaci s knihovnou OpenCV pro zpracovani obrazkt a knihovnou
NumPy pro préaci s vektory a velkymi maticemi nabizi velmi flexibilni zpi-
sob vyvoje.

4.4.2 Dekompozice problému
Vstupnim bodem programu je soubor main.py, ktery zajistuje zpracovani

prijatych parametri a ¥idi dalsi chod programu. Zpracovani vstupni ko-
mixové stranky, tedy nalezeni bublin a rozpoznani textu, dale fidi modul
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comics_processing.py a jeho hlavni funkce process_comic_page, ktera
prijimé cestu ke vstupnimu souboru a cesty k ulozeni bublinové masky a in-
formaci o bublinach v textové podobé. Tato metoda nasledné 7idi predzpra-
covani, nalezeni spojenych komponent a s tim souvisejici segmentaci komi-
xové stranky na bublinové kandidaty. Poté ridi analyzu a naslednou filtraci
bublinovych kandidati, provedeni OCR a zajistuje spravné ulozeni vysledki
zpracovani.

K veskerym operacim s obrazky jsou vyuzivany funkce umisténé v modulu
image_utils, diky ¢emuz neni cely program zavisly na pouziti konkrétni
knihovny pro praci s obrazky a je tak mozné v pripadé potieby nahradit
soucasné pouzivanou knihovnu OpenCV za jinou. Stejny princip je apliko-
van i na operace spojené s rozpoznanim textu, které se koncentruji v mo-
dulu ocr_utils.py. Operace souvisejici s filesystémem (napiiklad mazani
souboril a slozek nebo kontrola existence souboru) jsou umisténé v modulu
fs_utils.

Na obrazku 4.7 je znazornéna vzajemna zavislost jednotlivych ¢asti systému.

1
N Util
Exceptions BubbleFilters | | Use --- Is
--------- Use -~ \/
A . ; fs_utils image_utils
Constants /\ Use\ . - 9 SEEEN
Use BubbleCandidate | | /\ :
: —— & ocr_utils I Use
1 Creates™~ I 7l - ' !
H Bl 1 “-Use---Pi : !
. . e Use------==ccemmcan- H
REEEE Use------ > comics_processing '
1 - ,
: Validation tools
main validation ~ p--------- Use ------- >
mask_metrics mask_diff_visualisations
= A
text_metrics
R Use---------- !

Obrézek 4.7: UML diagram zavislosti ¢asti systému

4.4.3 Kandidat na bublinu

Kazda komponenta ziskana algoritmem pro nalezeni spojenych komponent
se stava kandidatem na bublinu. Kandidat na bublinu je implementacné re-
prezentovan tridou BubbleCandidate, ktera v konstruktoru prebira zakladni
informace, které jsou dostupné hned po nalezeni komponenty — ¢islo kom-
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ponenty (label), centroid, plochu komponenty (tj. plochu pozadi bubliny bez
textu) a pomér plochy komponenty vici plose celého vstupniho obrazku.

Instance BubbleCandidate je nésledné vyuzivana pii analyze a filtraci. V
ramci ¢asové optimalizace a minimalizace duplicitnich vypoc¢t uchovava in-
stance vysledky jiz vypocitanych operaci. Diky tomu je mozné pristoupit
z vice mist programu k detekované konture kandidata na bublinu, binarni
masce, segmentu vstupniho obrazku, ktery kandidat reprezentuje, a v nepo-
sledni radé také informace o provedeném OCR.

BubbleCandidate poskytuje k témto hodnotam gettery, které pri pouziti
zkontroluji, zda byl jiz vypocet proveden. Pokud ano, vrati posledni vysle-
dek. Pokud ne, provedou vypocet, vysledek ulozi a vrati jej. Pokud je kan-
didat na bublinu oznacen jako nevyhovujici, dojde v zajmu uvolnéni pouzité
paméti k odstranéni veskerych hodnot, které byly pro daného kandidata na
bublinu ulozeny.

4.4.4 Filtry

Pro analyzu a filtrovani kandidatt na bublinu je vyuzit objektovy pristup.
Je definovana tiida BubbleFilter, ktera je pfedkem pro vsechny konkrétni
filtry a v potomcich zarucuje dostupnost sitky a vysky vstupniho obrazku
(source_width a source_height) a pritomnost metody is_accepted. Me-
toda is_accepted prijiméa jako parametr kandidata na bublinu a informaci,
zda ma filtr v pripadé zamitnuti daného kandidata vypsat zpravu s divodem
zamitnuti. Poradi provadénych filtri bylo urc¢eno s ohledem na minimalizaci
casu potrebného pro provedenti filtrace. Nejprve tedy dochazi k pouziti vypo-
¢etné méné narocnych filtri, které vyradi z dalsiho rozhodovani co nejvétsi
pocet kandidatt na bublinu. Vypocetné naroc¢né filtry (OCR filtr), ktery
vyradi malé mnozstvi kandidati, je provadén v zavéru filtrace.

Cinnost filtrii byla vysvétlena v sekci 4.3.5, nazvy tiid odpovidaji anglickym
prekladim nézv filtri uvedenych v sekci 4.3.5. Na obrazku 4.8 je zndzornén
UML diagram tiid pouzivanych pro filtrovani kandidati na bubliny.

4.4.5 OCR

Pro tcely rozpoznani textu (OCR) byl vybran systém Tesseract, ktery z
dostupnych open-source systémi dosahoval na ptredzpracované reprezenta-
tivni mnoziné dat nejlepsich vysledkti. Systém Tesseract je zaroven ve velké
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Obréazek 4.8: UML diagram tiid pouzitych pro filtrovani

mite vyuzivan vyzkumnou skupinou NLP, pro kterou je tento program urcen.

Pro pouziti Tesseractu z prostiedi Pythonu je pouzivana obalova knihovna

pytesseract.

Protoze se v komixovych bublindch vyskytuji prevazné velké znaky (A-Z),

algoritmus nejprve zkousi provést rozpoznani textu s vyuzitim pouze velkych

znaku (whitelist). Pokud neni dosazeno minimalni pozadované miry jistoty

(confidence), je OCR provedeno znovu s moznosti vyuziti vSech znaku abe-

cedy.

Tesseract mimo jiné nabiz{ 14 rtiznych médu segmentace stranky (page seg-

mentation mode), které je mozné prepinat prepinacem -psm. Nejlepsich vy-

sledkt bylo dosazeno pouzitim modu

3 - "Fully automatic page segmentation, but no 0SD".
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5 Experimenty

Pro ovéreni vysledkii detekce bublin a rozpoznaného textu bylo navrzeno né-
kolik experimentii. V této kapitole bude nejprve predstaven zptsob tvorby
anotovaného datasetu komixovych bublin a textu v nich, ktery se nasledné
pouzivd k vyhodnoceni navrzenych experimentu jako ground truth (GT).
Déle jsou vysvétleny metriky pouzivané k vyhodnoceni tispésnosti deteko-
vanych bublin a rozpoznaného textu a popsany dosazené vysledky. V zavéru
této kapitoly je nastinéno mozné vyuziti vytvoreného programu mimo vy-
zkumnou skupinu NLP.

5.1 Anotovany dataset

Nejprve byla vytvorena reprezentativni mnozina komixi, které se lisily zpi-
sobem vykresleni bublin, jejich velikosti ¢i fontem nebo barvou textu. Pro
kazdy typ komixu bylo nasledné ndhodné vybrano nékolik stranek, které byly
manualné anotovany. Pro kazdou takto vybranou stranku vznikla bublinova
maska a mnozina textl nachazejicich se v bublinach.

Bublinovi maska byla vytvorena jako Sedoténovy obrézek (1 barevny ka-
nél, barevnd hloubka 8 bitt1) o stejnych rozmérech, jako komixova stranka,
ve kterém ma4 pixel na pozici [x,y] intenzitu 255 (bild) v pfipadé, ze je tento
pixel soucasti bubliny v puvodni komixové stréance, a intenzitu 0 (¢ernd) v
pripadé, ze soucasti bubliny neni. Na obrazku 5.1 je znazornéna komixova
stranka a ji odpovidajici bublinovda maska. Timto zptisobem vznikl dataset
¢itajici 319 dvojic originalnich komixovych stranek a anotovanych bublino-
vych masek.
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Obrazek 5.1: Originalni stranka komixu (vlevo) a vytvorend bitmapa komi-
xovych bublinek (vpravo)

Pri anotaci text byly nejprve pomoci néstroje na anotaci texti v obraz-
cich oznaceny vSechny bubliny na strance komixu a pro kazdou z nich byl
prepsan text, ktery obsahuje. Vystupem této anotace je soubor ve formatu
JSON obsahujici pozici levého horniho rohu obdélniku opsaného bubliné,
jeho sitku, vysku a urceny text.

Vytvoreny dataset byl ndhodné rozdélen na 2 ¢asti — trénovaci a testovaci.
Pomoci trénovaciho datasetu byly urceny vhodné parametry pouzivané pri
segmentaci komixové stranky a filtraci bublin, testovaci dataset se pouzil
pro vyhodnoceni tspésnosti programu.

5.2 Statistiky trénovaciho datasetu

Pro spravné urceni nékterych parametri pouzivanych pii segmentaci ko-
mixové stranky a nésledné filtraci kandidatt na komixové bubliny byla na
trénovacim datasetu provedena série méteni, kterd méla za cil zmérit pomer:
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plochy komixové bubliny vuéi ploSe celé stranky (v tabulce 5.1 ozna-
¢eno jako plocha bubliny),

sitky obdélniku opsaného komixové bubliné viéi sitce celé stranky (v
tabulce 5.1 oznaceno jako $itka bubliny),

vysky obdélniku opsaného komixové bubliné viiéi vysce celé stranky
(v tabulce 5.1 oznaceno jako vyska bubliny),

obvodu a obsahu kontury ohranic¢ujici komixovou bublinu (v tabulce
5.1 oznaceno jako obvod/obsah).

Statistické udaje vysledki pozorovani jsou uvedeny v tabulce 5.1, kompletni

nameérend data jsou k dispozici na prilozeném DVD.

plocha bubliny §ifka bubliny vyska bubliny obvod/obsah

min 0.0007273 0.043259557  0.025625 0.01209717
max 0.0489717 0.542253521  0.312374 0.12326984
avg 0.0081904 0.164814953  0.111918 0.03103635
median  0.0063153 0.145372233  0.100101 0.02827294
rozptyl  0.0000388 0.006365181  0.002741 0.00017430

Tabulka 5.1: Vysledky pozorovani komixovych bublin v trénovacim datasetu

5.3

Metriky

V této sekci budou popsany metriky pouzivané ke kvantifikovani tspésnosti

fungovani navrzeného programu. Metriky je mozné rozdélit podle pouziti na

metriky detekce bublin a metriky rozpoznaného textu.

5.3.1 Metriky detekce bublin

Definujme 4 mozné stavy bublin:

pozitivni oblasti (true positives - TP): oblasti, které byly programem
detekovany jako bublina a ve skutecnosti s o bubliny jedna,

negativni oblasti (true negatives - TN): oblasti, které program spravné
nevyhodnotil jako bubliny,
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« fale$né pozitivni (false positives - FP): oblasti, které byly programem
detekovany jako bublina, ale ve skutec¢nosti se o bubliny nejedna,

« faleSné negativni (false negatives - FN): oblasti, které nebyly progra-
mem detekovany jako bublina, ale ve skutecnosti se o bubliny jedna.

Piesnost (precision)

Presnost (precision) v piipadé binarni klasifikace vyjadiuje, kolik vzorki
z celkového poctu pozitivnich klasifikator jako pozitivni spravné urcil. Ve
vzorci 5.1, kde TP a FP odpovidaji definici v minulé sekci, je uvedeno for-
malni vyjadieni tohoto poméru [38].

TP

—_— 1
TP+ FP (5:1)

precision =

Presnost (accuracy)

Accuracy se v Cestiné oznacuje také jako presnost, nicméné v tomto piipadé
se jedné o podil poc¢tu spravné uréenych vzorku (TP a TN) vuéi celkovému
poctu vzorkl. Formélni zapis accuracy je vyjadien v rovnici 5.2 .

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

(5.2)

accuracy =

Uplnost (recall)

Uplnost je definovdna jako pomér odhalenych pozitivnich vzorki ku celko-
vému poctu pozitivnich vzorki. Formalni zapis tplnosti (recall) je uveden v
rovnici 5.3 [38].

P (5.3)
reca _TP+FN .

F-mira
F-mira vyjadiuje vztah mezi presnosti (precision) a tplnosti (recall). Pro

ucely této prace je F-mira povazovana za Fi-score, tedy variantu obecné
F-miry, kdy ma presnost a tplnost stejnou vahu. F-miru mizeme formalné
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vyjadrit vztahem uvedenym v rovnici 5.4 [42].

o 2 - precision - recall TP
Y7 precision +recall TP + (FP+FN)

(5.4)

Jaccarduv index

Jaccardiv index slouzi k popsani podobnosti konecnych 2 mnozin a je defi-
novan jako velikost pruniku délena velikosti sjednoceni danych mnozin (viz
rovnice 5.5) [4]. V této praci se Jaccardiv index pouziva k vyhodnoceni
uspésnosti detekce bublin, za koneéné mnoziny se tedy povazuji mnoziny
pixelt odpovidajici anotované komixové bubliné a detekované bubliné. Na
obrézku 5.2 je znazornén vypocet Jaccardova indexu (nékdy také oznacova-
ného jako Intersection over Union — IoU).

(5.5)

plocha praniku

plocha sjednoceni

Obrézek 5.2: Znazornéni vypoctu Jaccardova indexu

5.3.2 Metriky rozpoznaného textu

Word Error Rate

Word error rate (dale jen WER) je ¢asto pouzivanou metrikou pro vyhod-
noceni uspésnosti rozpoznani textu na trovni jednotlivych slov. Formalné je
mozné WER zapsat rovnici 5.6, kde:

« S vyjadtuje pocet slov, ve kterych doslo pri rozpoznavani k zameéne,
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o D vyjadtuje pocet slov, které v rozpoznaném textu chybi,

o [ vyjadruje pocet slov, které se v rozpoznaném textu nachazeji, ackoliv
v puvodnim textu nejsou,

« N vyjadiuje celkovy pocet slov, ktery se nachazi v ptivodnim textu.

D+1
WER = S+N+ (5.6)

Character Error Rate

Pro vypocet character error rate (déle jen CER) je pouzita stejna logika,
jako pri vypocétu WER, jen na trovni jednotlivych pismen. Formélné je tedy
mozné CER zapsat rovnici 5.7, kde:

« S vyjadfuje pocet pismen, ve kterych doslo pri rozpoznavani k zaméné,
o D vyjadfuje pocet pismen, které v rozpoznaném textu chybi,

o [ vyjadruje pocet pismen, které se v rozpoznaném textu nachazeji,
ackoliv v puvodnim textu nejsou,

o N vyjadiuje celkovy pocet pismen, ktery se nachazi v pivodnim textu.

D1
CER = S+N+ (5.7)

5.4 Dosazené vysledky

Na 24 komixovych strankach z testovaciho datasetu byla provedena série
experimentti za tucelem posouzeni uspésnosti detekce komixovych bublin a
rozpoznani textu v nich. Pro kazdou stranku byla vyhodnocovana mira F-
mira a Jaccardiv index na zakladé porovnani pixeltt v anotované a dete-
kované komixové masce. Dale byl vyhodnocen pocet skutecné pozitivnich,
falesné pozitivnich a falesné negativnich detekovanych bublin na strance a
na zékladé téchto hodnot byla spocitdna hodnota presnosti (precision), apl-
nosti (recall) a F-mira na urovni bublin. Rozpoznany text byl porovnavan

s anotovanym textem, na zakladé cehoz byla vypocitana hodnota WER a
CER.
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V tabulce 5.2 se nachazi zakladni statistické udaje vysledkt méteni tspés-
nosti detekce komixovych bublin.

min max avg median

Pixelové metriky

Jaccard idx 0.521 0.990 0.911 0.985
F1 0.563 0.995 0.938  0.992
Bublinové metriky
TP 1 10 5.375 5
FP 0 3 0.542 0
FN 0 2 0.250 0
Precision 0.250 1 0.873 1
Recall 0.750 1 0.966 1
F1 0.400 1 0.900 1

Tabulka 5.2: Statistika méfeni tispésnosti detekce komixovych bublin

Z tabulky 5.3, kterda obsahuje zakladni statistické udaje vysledkt méteni
uspésnosti provedeni OCR v komixovych bublinich, vyplyva, ze primérna
hodnota WER (word error rate) dosahuje hodnoty 0.17, tedy Ze bylo bez-
chybné rozpoznano 83 % slov v komixovych bublindch. Z prumérné hodnoty
CER (0.11) je mozné zdroven urcit, ze 89 % vSech znaku v komixovych
bublinach bylo rozpoznano spravné. Ackoliv metrika CER obvykle dosahuje
nizsich hodnot nez WER, v ptipadé minimalni hodnoty dosazené na testova-
cim datasetu tomu tak nebylo. Program na jedné komixové strance rozpoznal
sekvenci 2 mezer misto 1, coz nezpusobilo negativni ovlivnéni WER, ale v
CER je tato chyba zaznamenana.

min max avg median
WER 0 0.428 0.166  0.146
CER 0.006 0.313 0.111  0.071

Tabulka 5.3: Statistika méreni chybovosti provedeného OCR

Pokud program nedetekuje skuteénou bublinu (tj. v ptipadé vyskytu falesné
negativnich bublin), OCR dané bubliny neni provedeno, coZ vyrazné nega-
tivneé ovlivni uspésnost rozpoznaného textu (dojde ke zvyseni hodnoty WER
a CER). Z toho divodu algoritmus upfednostiiuje uplnost (recall) pred pres-
nosti (precision) a tim je tento negativni efekt potlacen.
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Kompletni vysledky méteni tspésnosti detekce bublin a rozpoznani textu
jsou k dispozici v ptiloze B na strané 60. Vizualizace vysledkt detekce jsou
uvedeny v ptiloze C.

5.4.1 Limity soucasné implementace programu

Program nedokéze spravné rozpoznat text, pokud se nachazi v nékolika spo-
jenych bublinach. Text je v takovémto pripadé detekovan po tadcich, coz
zpusobi nespravné poradi slov (viz obrazek 5.3).

I WAS BARELY 13 HE WAS YOUR AGE
WHEN TPCI)SR?ALEL BEGAN  SEEMS WHEN HE WAS SENT TO

FOR
LIKEA  ERIK, IT AUSCHWITZ.
LIFETIME 5 WAS.
AGO.

(a) Komixova bublina

I WAS BARELY 13 HE WAS YOUR AGE
WHEN THIS ALL BEGAN  SEEMS FOR  WHEN HE WAS SENT TO
FOR ME. LIKEA ERIK, IT AUSCHWITZ,
LIFETIME  WAS.
AGO.

(b) Komixova bublina - po predzpracovani

I WAS BARELY 13 HE WAS YOUR AGE

WHEN THIS ALL BEGAN SEEMS FOR WHEN HE WAS SENT TO
FOR ME. LIKEA ERIK, IT AUSCHWITZ.

a WAS.

(¢) Rozpoznany text

Obréazek 5.3: Komixova bublina, u které dochazi ke Spatnému rozpoznani
textu

Program zaroven nedosahuje optimalnich vysledki pro obrazky, které vznikly
naskenovanim vytisténé komixové stranky. Takové obrazky casto obsahuji
vyssi miru Sumu ¢i nejsou rovnomérné nasviceny, na coz neni predzpraco-
vani optimalizovano.
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5.5 Aplikace

Kromé vyuziti automatické tvorby datasetu pro tucely vyzkumné skupiny
NLP muze byt vytvoreny program pouzit napriklad:

 pii automatickém prekladu textu komixu do jiného jazyka (ptelozeny
text je mozné diky znalosti velikosti a tvaru bubliny vhodné umistit
zpét do komixu),

» pro vytvoreni databaze komixu, ve které bude mozné vyhledavat podle
textl v nich obsazenych,

» pro automatickou tvorbu datasetu pro klasifikaci komixt na zakladé
textu,

« jako podklad pro automatickou hlasovou ¢tecku textu (text to speech
aplikace), kterd by zpristupnila komixy i détem, které jesté neumi ¢ist.
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6 Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout a implementovat program, ktery
pomoci segmentace komixovych stranek detekuje bubliny a nésledné prove-
denim OCR rozpozna text v nich. Segmentace byla feSena analyzou spoje-
nych komponent s vhodnym predzpracovanim obrazku doplnénou o filtraci
falesné pozitivnich bublin.

Vsechny techniky analyzy a zpracovani obrazu pouzité pro segmentaci byly
vysvétleny v teoretické ¢asti prace. V praktické ¢asti byla popsana architek-
tura navrzeného feseni a dekompozice jednotlivych ¢asti problému.

Pro ovéreni detekce bublin byla vytvorena mnozina ruc¢né anotovanych ko-
mixovych stranek, kterd byla nasledné porovnana s bublinovymi maskami
detekovanymi navrzenym programem. Primérna hodnota F-miry vztazena
ke komixovym bublindm byla 0.938. Byla rovnéz provedena sada experi-
ment, kterd vyhodnotila uspésnost OCR, pricemz prumérna hodnota CER
byla zmétena jako 0.111. Vzhledem k pomérné slozitému rozlozeni stranky;,
casto se vyskytujicim atypickym slovim (citoslovce) a nestandardnimu in-
terpunkénimu znaceni (napf. ndsobné otazniky) povazuji tuto hodnotu za
velmi dobrou.

Praci by bylo mozné vylepsit pouzitim metod strojového uceni (napt. uméla
neuronova sit), diky kterym by bylo mozné efektivnéji vyresit filtrovani ko-
mixovych bublin a dosdhnout tak celkové lepsich vysledkii.
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Seznam zkratek

OCR
px
API
NLP
GT
JSON
Al
TN
TP
FP
FN
CER
WER

Optical Character Recognition
pixel

Application Programming Interface
Natural Language Processing
Ground truth

JavaScript Object Notation
Artificial Intelligence

True Negative

True Positive

False Positive

False Negative

Character Error Rate

Word Error Rate
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A Uzivatelska dokumentace

Na prilozeném DVD se ve slozce src nachézi zdrojové koédy programu v jazyce
Python a soubor requirements.txt obsahujici seznam knihoven potiebnych k
jeho spusténi. Program byl vyvijen a testovan na operacnim systému Ubuntu
verze 20.10 za pouziti Pythonu verze 3.8.5.

Ke spusténi programu slouzi skript main. py. Pti zavolani skritpu s para-
metrem --help (tedy napriklad python main.py --help) program vypise
napoveédu k jeho pouziti.

Pro spusténi programu v rezimu tvorby datasetu spustte skript main.py s
parametry <cesta k obrazku se strankou komixu> <cesta pro vytvoreni
vystupni masky> <cesta pro uloZeni vistupu ve formatu json>, tedy
napriklad
python main.py comic-page.jpg output-mask.jpg output-results.txt

volitelné parametry:
--verbose zobrazeni prubéh zpracovani do konzole

--save-bubbles <slozka> zajisti ulozeni jednotlivych bublin jako samo-
statnych obrazka do specifikované slozky

Upravu parametri pouzivanych pro segmentaci a prahovani je mozné
provést v souboru config.py.
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B Vysledky meéreni

Tabulka B.1 obsahuje namérena data tspésnosti detekce bublin pro kazdou
z 24 komixovych stran. Celkovy pocet bublin na téchto stranach je 148.

Pixelové metriky Bublinové metriky
Stranka | F1 Jaccard idx | TP FP FN Prec. Rec. F1
1 0,995 0,990 7 0 0 1,000 1,000 1,000
2 0,995 0,990 6 0 0 1,000 1,000 1,000
3 0,995 0,990 4 0 0 1,000 1,000 1,000
4 0,994 0,989 4 0 0 1,000 1,000 1,000
5 0,994 0,989 3 0 0 1,000 1,000 1,000
6 0,994 0,989 4 0 0 1,000 1,000 1,000
7 0,994 0,989 4 0 0 1,000 1,000 1,000
8 0,994 0,989 10 0 0 1,000 1,000 1,000
9 0,994 0,988 5 0 0 1,000 1,000 1,000
10 0,993 0,987 9 0 0 1,000 1,000 1,000
11 0,993 0,986 8 0 0 1,000 1,000 1,000
12 0,993 0,986 9 0 0 1,000 1,000 1,000
13 0,992 0,985 7 0 0 1,000 1,000 1,000
14 0,988 0,977 10 0 1 1,000 0,909 0,952
15 0,974 0,950 8 0 1 1,000 0,889 0,941
16 0,970 0,943 6 1 0 0,857 1,000 0,923
17 0,968 0,939 3 1 0 0,750 1,000 0,857
18 0,952 0,912 3 2 0 0,600 1,000 0,750
19 0,905 0,840 4 1 1 0,800 0,800 0,800
20 0,905 0,838 6 1 2 0,857 0,750 0,800
21 0,843 0,757 5 1 1 0,833 0,833 0,833
22 0,798 0,710 1 1 0 0,500 1,000 0,667
23 0,733 0,641 2 2 0 0,500 1,000 0,667
24 0,563 0,521 1 3 0 0,250 1,000 0,400

Tabulka B.1: Vysledky méreni tispésnosti detekce bublin
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Stranka WER CER

1 0,068 0,028
2 0,378 0,159
3 0,154 0,062
4 0,182 0,095
5 0,136 0,058
6 0,116 0,038
7 0,017 0,007
8 0,038 0,013
9 0,313 0,297
10 0,086 0,038
11 0,054 0,031
12 0,429 0,276
13 0,372 0,314
14 0,202 0,124
15 0,194 0,192
16 0,194 0,150
17 0,061 0,019
18 0,140 0,119
19 0,222 0,184
20 0,167 0,082
21 0,036 0,052
22 0,083 0,027
23 0,345 0,304
24 0,000 0,006

Tabulka B.2: Vysledky méfeni tispésnosti rozpoznani textu v bublinach

61



C Vizualizace vysledku

Obrazek C.1: Vizualizace stranky, kde byly spravné detekovany vsechny ko-
mixové bubliny
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Obrazek C.2: Vizualizace stranky, kde doslo k detekci 2 FP (Cervend) a 1
FN (tyrkysova)
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