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Abstrakt

Préace se zabyva rozcélenénim dokumenti uloZenych jako obrazek do segmentti trojiho druhu
— pozadi, text a grafické objekty. Predstavuje rizné zpusoby feseni a podrobnéji popisuje
postup vyuzivajici Gaborovy filtry a neuronové sité. Je diskutovana volba vhodnych para-
metra filtra i trénovani sité. Pro zpiesnéni vysledkl je pouzita metoda hledani souvislych
komponent. Soucasti prace je klasifikator v jazyce C++ vytvofeny za pouziti knihovny
OpenCV. Navrzeny postup byl koncipovan pro segmentaci dokumentt publikovanych ve
védeckych casopisech a ulozenych jako obrazek napf. po skenovani. Vedle vysledkt segmen-
tace odbornych textl jsou v praci prezentovany také experimenty se segmentaci dokumentt
jiného charakteru, napi. reklamniho letaku a slidd prezentace. V zavéru je demonstrovan
prinos navrzeného postupu pii zapojeni do procesu optického rozpoznavani znaki.

Abstract

This work deals with dividing the documents stored as images into three groups of seg-
ments — background, text and graphics. It introduces various solutions and the method
using Gabor filters and artficial neural networks is described in detail. The selection of
apropriate settings of the filters and training parameters of the network is discussed. Con-
nected components searching is used for improving the results. A classifier writen in C++
and OpenCV library is part of the work. The designed procedure is applied for segmen-
tation of scanned scientific papers, but also the results of segmentation of more complex
documents (advertisements, presentation slides) are presented.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové cteni, tedy prevod obrazovych dat do formy textu slozeného ze znaki, je dnes
jiz pomérné bézné zalezitost. Snad i ten nejlevnéjsi skener pro bézné domaéci pouziti je dis-
tribuovan s néjakym programem pro OCR (Optical character recognition), jehoz vystupem
je naskenovany dokument v editovatelné textové podobé.

Rizné modifikované OCR algoritmy maji ale mnohem S$irsi vyuziti. Najdeme je na
postach, kde pomahaji tiidit zasilky podle smérovacich ¢isel a adres, v icetnich oddélenich
firem, kde automaticky digitalizuji faktury, ¢i tfeba na finan¢nich uradé, kde zpracovavaji
dariova priznani. Koneckonci, jisté je vyuziva i nase fakulta pfi automatickém opravovani
nasich pulsemestralnich a semestralnich testi.

Sebelepsi algoritmus pro rozpoznani znaki je ale k nicemu, pokud nedokaze ve vstupnim
obrazovém souboru najit samotny text. Casto je tomu napomahano specidlnim druhem
formulafe — smérovaci ¢isla na obélkach vpisujeme do predtisténych ramecki, stejné jako
login na semestralnim testu.

V mnoha piipadech vSak nemame tato umélad voditka k dispozici — naptiklad pii ske-
novani knihy nebo védeckého ¢lanku. Existuji proto algoritmy, které v obrazu dokazi najit
odstavce, Tadky ¢i samotné znaky a naopak vynechat ilustra¢ni obrazky nebo grafy ¢i ta-
bulky. Kazdy OCR néstroj musi samoziejmeé také implementovat néktery z téchto algoritmi,
jinak by nebyl prakticky pouzitelny. Problém spociva v tom, Ze druht rozvrzeni dokumentt
existuje celd fada, takze vytvorit univerzalni algoritmus je obtizné.

Tato prace se ma zabyvat zejména segmentaci dokumentt, které byly publikovany ve
védeckych casopisech. Algoritmy tedy budou optimalizoviany predevS$im pro dokumenty
spiSe jednodussi struktury, at jiz po strance rozvrzeni ¢i barevnosti, které vSak obsahuji
fadu vnorenych objektt, naptriklad schémat, grafii ¢i tabulek, které se od prostého textu
odlisuji hufe nez tfeba fotografie.

V kapitole 2 této prace popisuji nékteré faze procesu OCR a predstavuji vybér z me-
tod, které se daji pouzit pro segmentaci dokumentu. Kapitola 3 pojednava o konkrétnich
postupech, ktera jsem si zvolil, a jsou zde popsany Gaborovy filtry a umélé neuronové
sité. V kapitole 4 popisuje aplikaci téchto postupit v mém projektu a koneéné v kapitole 5
predvadim vysledky své prace.



Kapitola 2

Cile prace a jeji zarazeni do Sirsiho
kontextu

V souladu se zadanim je bakalafska prace zaméfena na vyhledavani textu ve védeckych
¢lancich. V podobnych textech jsou detekovany textové a netextové objekty, naptiklad ob-
razky, tabulky ¢ grafy. I netextové objekty mohou v sobé obsahovat text (napf. popisky
os grafu). Také tyto segmenty textu mohou byt uziteéné tieba pro vyhledavani klicovych
slov. Vystupem zpracovani vybraného objektu metodou popsanou v této praci je repre-
zentace pozic téchto objektt spolu s jejich typem a dalSimi zjiSténymi charakteristikami.
Soucésti prace je i nastroj pro vymaskovani objektt uréeného typu. Toto slouzi napiiklad
pro vyfiznuti textovych objektd a jejich nasledné prevedeni na text pomoci OCR.

2.1 Zpracovani dokumentu

Segmentace je jen jednou z mnoha fazi OCR. Nez se zaméfim na samotnou segmentaci
dokumentu, zminim zde kratce operace, které segmentaci dokumentu predchazeji nebo na
ni navazuji.

Oprava vstupniho obrazu Oskenované obrazky jsou ¢asto nekvalitni. Mohou obsahovat
Sum, mohou byt rizné otocené ¢i jinak deformované. Prvni fazi proto ¢asto byva naprava
téchto skod. Ve své praci predpokladam, Ze vstupni obrazky jiz touto fazi prosly.

Analyza dokumentu Po segmentaci obrazu (které je predmétem této préce) velmi casto
nasleduje faze analyzy. Zde jsou objekty nalezené segmentacni fazi klasifikovany naptiklad
na nadpisy, odstavce textu, popisy obrazkd a podobné. Je zde také stanoveno pravdépo-
dobné poradi odstavel textu (jsou brana v tivahu t¥eba vicesloupcova rozvrzeni a podobné).

Ackoli tato faze neni primo predmétem mé prace, vystupem mého programu je soubor
popisujici kazdy nalezeny textovy segment. Kromé jeho polohy a velikosti v pixelech je zde
také informace o velikosti pisma a poctu radkt segmentu. Tyto informace mohou byt dale
pfi analyze pouzity.

2.2 Mozné zpusoby segmentace

Existuje mnoho metod, které se daji pouzit k segmentaci text® ulozenych jako bitmapové
obrazky, v této kapitole predstavim nékteré z nich.



2.2.1 Rozdéleni algoritmi

Segmentacni algoritmy muzeme rozdélit na metody pracujici shora doli (top-down) a zdola
nahoru (bottom-up). Top-down algoritmy zac¢inaji s jednim velkym segmentem pokryva-
jicim celou stranku, ktery postupné rozdéluji. Oproti tomu v bottom-up algoritmech je
vychozim stavem mnoho malych segmenti, casto jednotlivych pixelti obrazku, které jsou
spojovany.

2.2.2 Constrained run length (CRL) algoritmus

Algoritmus CRL patii mezi top-down. Lze ho aplikovat pouze na €ernobilé obrazy, které
jsou binarné kédovany jako 1 pro éerny a 0 pro bily pixel [3].

Princip funkce algoritmu CRL spoc¢iva v tom, ze souvislé skupiny nul v kazdém tadku,
respektive sloupci obrazu, které jsou kratsi nez pfedem stanovena mez (znac¢ime C' — con-
straint), jsou zménény na jednicky. Timto dojde vlastné ke sliti ¢ernych ploch, které jsou od
sebe vzdéaleny méné nez C pixeld. Tuto operaci provedeme pro vsechny fadky a pro vSechny
sloupce obrazu, ¢imz dostaneme dvé vysledné bitmapy: vzniknou horizontalné a vertikalné.
Tyto vysledky slouc¢ime pomoci operace AND a tim ziskame definitivni vysledek.

Souvislé cerné plochy v tomto vysledku pak predstavuji jednotlivé segmenty. Pro kazdy
segment lze spoéitat fadu pfiznakt (Sifka, délka, jejich pomér, pomér ¢ernych pixeli ku
poctu pixeld segmentu, pomér ¢ernych pixelti oproti plose obdélnikové obalky segmentu a
dalsi). S vyuzitim téchto pfiznaku lze kazdy segment zafadit do jedné ze 4 kategorii: text,
obrazek vytvoreny pomoci techniky halftoning a horizontalni a vertikalni ¢éra.

Algoritmus vyZaduje zadani vhodnych hodnot C (typicky se vyuziva jiné C pro vertikalni
pruchod nez pro horizontélni). Jeho nevyhodou je také fakt, ze nedetekuje text ve vlozenych
netextovych objektech.

2.2.3 X-Y rezy

Metoda X-Y fezi pracuje tak, Ze se snazi segment rozdélit na vice mensich segmentii [7].
Zacina s jedinym segmentem pokryvajicim celou stranku, jedna se tedy také o top-down
algoritmus.

Segmenty jsou vzdy obdélnikové se stranami rovnobéznymi s osami obrazku. Metoda
proto funguje pouze na nerotované vstupni obrazky. Je zvlasté vhodna k segmentaci doku-
menti, které samy o sobé obsahuji obdélnikové bloky (napf. noviny nebo védecké élanky).
Naopak obsahuje-li dokument slozita obtékani plovoucich objekt, miize tato metoda selhat.

K urceni hranic, podle kterych se segment rozdéli, se Casto pouzivaji projekéni profily.

Projekéni profily

Projekéni profily v zédkladnim tvaru jsou definované v [12]. Mé&jme Cernobily obrazek o N
fadcich a M sloupcich. Kazdému pixelu S(M, N) je pfifazena hodnota 1, je-li ¢erny, nebo
0, je-li bily. Obrazek pak popisuje matice S o rozmérech N x M.

Potom muzeme definovat vertikalni profil jako

M
Pyli] = Z STi, 5] (2.1)



a podobné horizontalni profil jako

-t graphique

Obrazek 2.1: Projekéni profily (pfevzato z [12])

Vidime, ze 2D matici jsme projektovali do dvou 1D vektorti, kdy hodnota prvku vektoru
na konkrétni pozici je rovna pocétu vSech cernych pixeld v odpovidajicim fadku ¢i sloupci
puvodniho obrazku.

V [7] definuji projekéni profily pomoci nikoli pomoci poétu pixeld, ale poétu obalek
spojitych ploch. Nejprve ve vstupnim obrazku najdou vSechny spojité cerné plochy a za-
znamenaji si obalujici obdélnik kazdé z nich. Misto jednotlivych pixelt pak sé¢itaji, kolik
objekti, resp. jejich obalek je na fadku ¢i v sloupci.

Podle citovaného ¢lanku [7] ma tato verze profila lepsi vypovidajici schopnost o ptivod-
nim obrazku nez prosté seCteni pixell, protoze lidsky mozek také reaguje na celd pismena,
nikoli na jednotlivé body, kterymi jsou tvorena.
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Obrazek 2.2: Alternativni projekéni profily, které uvazuji jen obalky (pfevzato z [7])

2.2.4 Seskupovani komponent

Jako ptiklad postupu zdola nahoru uvadim metodu z [5]. V navrzeném algoritmu se nejprve
najdou spojité cerné plochy a pro kazdou se spocita jeji obalka. Prili§ velké obalky se
odfiltruji, aby zbyly jen potencionélni textové znaky.

Na stfedy téchto obélek je aplikovana Houghova transformace (ptivodné metoda pro
detekci ¢ar v obraze), pomoci které se d4 odhadnout, kterd pismena lezi na stejné piimce
a mohou tak byt soucasti jednoho textu. Protoze vSak pismena se lisi ve velikosti a pozici
na tadku, je tfeba zavést urcitou miru tolerance. Nakonec je spocitana vzdalenost mezi
pismeny v ziskané skupiné, kterd je porovnidna s maximéalni povolenou vzdalenosti mezi
znaky a slovy.



2.2.5 Texturové priznaky

P1i vyuziti texturovych priznakt se kazdému bodu na bitmapé prifadi hodnota ¢i castéji
vektor hodnot, ziskany pomoci filtru, jehoz jadro je vycentrovano na tento bod. V literatufe
[10] se toto ¢islo také nazyva ,lokalni energie.” Vychazi se z myslenky, Ze pfi vhodné zvole-
ném filtru nebo sady filtri budou mit pixely patiici do stejného typu segmentu podobnou
energii.

V dalsi fazi je treba podle energii jednotlivych bodt rozhodnout, do které kategorie

N

2.2.6 Zhodnoceni metod segmentace

Algoritmus CRL dokéaZe seskupit pismena do slov ¢ odstavci, ale dosahuje toho pomoci
spojeni blizkych objektti bez rozliseni jejich druhu. Informace o druhu objektu jsou maélo
konkrétni a spolehlivé, proto pro tcely této prace neni pfili§ vhodny. V druhé fazi svého
projektu (kdy uz jsou vyfiltrovany jen textové objekty) pouzivam ale velmi podobny zptisob
pro sestupovani.

Metoda X-Y fezii vyzaduje, aby dokument byl clenén do obdélnikovych segmentii. Na
hlavni tok textu bychom mohli tento predpoklad aplikovat, avSak ja zamyslim detekovat i
text vlozeny do grafu nebo treba tabulku. Pfesto ani tento postup nenecham bez vyuziti,
vertikalni projekéni profily totiz vyuzivam pro detekci velikosti a poctu fadka v odstavci.

Algoritmus seskupovani komponent se orientuje spiSe na rozpoznani slov, fadka a od-
stavcl. Podle velikosti obélek je sice mozné ziskat urcité povédomi o druhu objektu, ale pro
kvalifikované oddéleni textu od jinych objett to nestaci.

Jako zakladni postup ve své praci jsem zvolil metodu texturovych priznakia. Jeji velka
vyhoda spociva ve faktu, ze rozpoznava kazdy pixel jednotlivé podle jeho okoli, takze lze
nalézt i vnorené textové objekty v obrazcich ¢i grafech. To je ale zaroven i nevyhoda, protoze
tak jeden spojity objekt muze byt rozdélen do vice druhti. Proto jsou v druhé fazi vyuzivany
i postupy z dalsich zde popsanych algoritm.



Kapitola 3

Pouzité postupy

Pro svoji praci jsem si zvolil metodu texturovych ptiznakt. V této kapitole predstavim
podrobnéji postupy a algoritmy, které jsem vyuzil.

3.1 Gaborovy filtry

Jednim z pouzivanych texturovych pfiznakt jsou Gaborovy filtry. Jak jiz bylo feceno, tex-
turové priznaky vyuzivaji lokalni energii v okoli kazdého pixelu obrazku.
3.1.1 Definice
V piipadé Gaborovych filtri je lokdlni energie definovana takto [10]:
h(z,y) = s(z,y)w(z,y), (3.1)
kde s(z,y) je komplexni sinusoida, zvana nosi¢, a w(z,y) je 2D Gaussova funkce, zvana
obalka.
Nosic
Komplexni sinusoida je v tomto tvaru:
S(ZL‘, y) == ej(27r(u01:+voy)+P) (32)

7 ni mtzeme ziskat jeji redlnou a imaginarni slozku:

Re(s(x,y)) = cos(2m(upx + voy) + P) (3.3)
Im(s(x,y)) = sin(2m(uox + voy) + P) (3.4)

Parametry wup a vy oznacuji horizontalni a vertikdlni frekvenci filtru (v kartézskych
soutadnicich), P je poc¢atecni faze.

Pro tucely této prace je vSak vhodnéjsi pocitat se souradnicemi poladrnimi (otoceni wy a
vzdélenost od pocatku Fy):

Fy = y/ud + v} (3.5)
wo = arctan (u0> (3.6)
vo
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a naopak

ug = Fycoswy, (3.7)

vy = Fysinwg. (3.8

Obalka

Obalka muze byt pouzita vice zpusoby. Nejjednodussim z nich je Gaussova funkce, ktera
klesa od stfedu ve vsech smérech stejné rychle:

cc2+y2
wy(z,y) = K e 252 (3.9)
Parametr K ovliviiuje pouze amplitudu funkce a pro tcely této prace jej polozime roven
jedné. Parametr o znaci smérodatnou odchylku.
plocha m4 elipticky tvar. Navic mize byt rotovana. Ve své praci vsak vyuzivam zakladni
tvar, kde obé odchylky jsou si rovny.

3.1.2 Aplikace

V zasadé jde tedy o modifikovany Gaussuv filtr, ktery vSak reaguje jen na urcité prostorové
frekvence. Tato vlastnost je pro rozliSeni textu od jinych segment velmi dtlezita, protoze
pismena latinky maji silnou odezvu na filtry s frekvencemi s vodorovnou a svislou orientaci
(a vhodnym méfitkem), ale reaguji i na jiné thly. Naopak t¥eba ¢ary reaguji pouze na jeden
thel, jak je vidét na obrazku 3.1.

Min.
Max.
Mean
Median
Std. dev.
Range

(a) Original (b) O (c) 0.257 (d) 0.57 (e) 0.757

Obrazek 3.1: Ukazka vystupa Gaborovych filtrii pro vyrez z tabulky. Filtry maji periodu
rovinu 2 pixelim, méni se jen thel.

QOdfiltrovat fotografie je nejsnazsi — obsahuji vétsinou tak nizké frekvence, Ze je mnou
nastavené fitry vibec nezachyti a vidi jen pozadi. Pfipadny nahly prechod sice mtize byt
zachycen, ale vétsinou je klasifikovan jako netext ¢i pozdéji odfiltrovan postprocessingem.

V prvnich verzich projektu jsem pouzival pouze redlnou ¢ast Gaborova filtru, coz se vSak
ukazalo jako zcela nedostacujici (viz obrézek 3.2). Proto nyni vyuzivam absolutni hodnotu
vypoc¢teného komplexniho éisla (vlastné se jedna o dva filtry, po konvoluci s nimiz ziskdm
matice redlnych, resp. imaginarnich slozek, ze kterych pak ziskdm absolutni hodnotu).

3.1.3 Shrnuti parametrua

Gaborovy filtry ve tvaru, ve kterém jsou pouzity v mé praci, maji parametry uvedené
v tabulce 3.1:



Min.
Max.
Mean
Median
Std. dev.
Range

(a) Original (b) O (c) 0.257 (d) 0.57 (e) 0.75m

Obrazek 3.2: Ukazka pouziti pouze redlné ¢asti Gaborovych filtrt - zvlasté na (c) a (e) je
jasné patrné zvlnéni

S Velikost jadra

o Smérodatna odchylka obalky
Fy Perioda sinusoidy

wo Smér sinusoidy

P Posunuti

Tabulka 3.1: Parametry Gaborovych filtri

Vynechan je parametr K obalky, ktery ur¢uje pouze miru vychyleni a pro ucely rozpo-
znavani je zbytecny.
Naopak pfibyl parametr S. Ackoli pro Gaussovu funkci plati, Ze

wr(z,y) > 0 pro z,y € (—00,00), (3.10)

bylo by naro¢né implementovat filtr, ktery by energii kazdého bodu pocital ze vSech
bodt obrazku. Pouziva se proto okno — ¢tvercova matice o strané S pixelt, do které se ulozi
hodnoty tak, aby odpovidaly hodnotam jadra filtru, pokud aktuélné zpracovavany bod lezi
uprostted této matice (je proto vhodné, aby S bylo liché ¢islo). Na koeficienty lezici mimo
okno se pak pohlizi, jako by byly nulové, a do vypoctu se nezahrnuji.

Vhodné volba S je dtlezita, protoze zde proti sobé€ stoji dva vlivy: Vétsi S znamena

vy

Volba vsech téchto parametrt je podrobnéji diskutovana v kapitole 4.2.3.

3.2 Klasifikace bodu

Po urceni hodnot rtiznych piiznaki pro kazdy bod vznikne vektor hodnot. Jeho soucasti je
lokalni energie z Gaborovych filtrt, ale je mozno pouzit i soufadnice pixelu v obrazku nebo
barvu ¢i jas. Podle vektoru priznakt pak klasifikujeme pixel do danjch skupin.

V pribéhu tvorby bakalafské prace jsem vyzkousel dva mozné zpisoby klasifikace.

3.2.1 K-Means

Nejprve jsem experimentoval s jednoduchym shlukovanim, jak navrhuje [8]. Jednim z nej-
znaméjsich shlukovacich algoritmt je K-Means (vyuzivan i v [2]). Jeho vstupem je kromé
sady bodu (zde priznakové vektory jednotlivych pixeli) také éislo K, které udava, kolik
skupin méa byt identifikovano.

Algoritmus je pak nésledujici:
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1. Pro kazdou skupinu se zvoli poc¢atecni bod. Muze se vyuzit néjaké heuristiky nebo
napiiklad zvolit jako stfedy K nédhodné vybranych vstupnich bodi.

2. Kazdy vstupni bod se prifadi do skupiny, k jejimuz stfedu méa nejkratsi eukleidovskou
vzdalenost.

3. Stied kazdé skupiny se prepocita jako pramér souradnic bodti, které skupina obsahuje.
4. Body 2 a 3 se opakuji tak dlouho, dokud dochézi ke zménam piifazeni bodi do skupin.

Aplikovano na problém segmentace dokumentu, podle [2] sta¢i hledat 3 skupiny, které
ve vysledku odpovidaji pozadi, textu a netextovym regiondim.

Prestoze algoritmus skutecné dokazal nalézt vétsinu textu a naopak ignorovat ostatni
objekty, vysledky nebyly prilis presvédcivé.

Problémem se ukéazal fakt, Ze nebylo mozno klasifikdtor natrénovat, ulozit a spoustét
opakované na rizné vstupy obrazkl, nybrz musel se cely provadét pri klasifikaci kazdého
nového obrazku.

Postup v ¢lanku [2] navrhuje zavést vahu kazdému filtru a tim ovlivnit jeho dileZitost pfi
procesu shlukovani, avSak touto cestou jsem se jiz nevydal. Algoritmus totiz vyzaduje, aby
ve vstupu byly vSechny hledané skupiny pfitomny. V kontextu segmentace dokumentt to
znamena, ze pokud bych se pokusil zpracovat napt. stranku z knihy, jednotvarné popsanou
jednim typem pisma, neobsahujici zadné vnotfené obrazky ¢i jiné netextové objekty, K-
Means by stale hledal tti kategorie.

Z tohoto duvodu jsem se rozhodl pro sofistikovanéjsi zpusob klasifikace.

3.2.2 TUmeélé neuronové sité

Umélé neuronové sité, anglicky Artificial Neural Networks (ANN), se pti klasifikaci snazi
napodobit fungovani mozku zivych organismi.

Podobné jako mozek i neuronovi sit se sklada z neuront, které jsou vzajemné propo-
jeny. Modelt, jak jednotlivé neurony propojit, je mnoho, v této préci jsem pouzil schéma
vicevrstvé neuronové sité (MLP - multilayer perceptrons).

Formalné se pokousime aproximovat funkci R* — RY, kde x, resp. y je pocet vstuptl,
resp. vystupi sité.

Vicevrstva neuronova sit — MLP

V tomto modelu se sif sklddd z nékolika vrstev neuront: jedné vstupni vrstvy, kam je
privedeny vstupni vektor (v nasem piipadé vektor lokdlnich energii daného bodu), jedné
vystupni vrstvy, kde ziskdme vysledek, a alesponi jedné skryté vnitini vrstvy (viz obrazek
3.3).

Jednotlivé neurony jsou spojené tak, aby vstupem kazdého neuronu v kazdé vrstvé
kromé prvni byly vystupy vsech neuront v predchozi vrstve.

V nékterych pfipadech je vhodné, Ze vystupem celé sité je opét vektor ¢isel (stejné jako
vstupem). Jindy, a to je i pfipad této préce, je potfeba ziskat kategorizovany vystup —
bod spada pravé do jedné z predem definovanych kategorii. Naskyjta se problém, jak tuto
kategorickou informaci prevést na vektor Cisel.

Podle literatury [1] je nejlepsim FeSenim vytvorit pro kazdou kategorii samostatny vy-
stupni neuron, ktery nabyva hodnoty 1, pokud dany bod mé spadat do dané kategorie, a
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Obrazek 3.3: Priklad vicevrstvé neuronové sité (pfevzato z [1]). Zde se jedna o pfiklad Fidké
sité, kdy mezi druhou a tfeti vrstvou nejsou vsSechna spojeni. V mém piipadé jsou vzdy
vSechny neurony sousednich vrstev spojeny.

0, pokud do ni spadat nema. Pfi predikci pak ziskdme fadu ¢isel z intervalu (0, 1), ze kte-
rych ziskdme konecny vysledek. V této praci bodu pfiradim jednoduse kategorii s nejvyssim
ohodnocenim.

Neuron

Obecné mohou byt v ANN pfitomny rtizné neurony, avsak v pripadé mnou pouzité imple-
mentace MLP jsou vSechny stejného typu. Schéma je na obrazku 3.4. Kazdy z neurontt ma
nékolik vstupi a ke kazdému vstupu je pfifazena odpovidajici vaha, ziskané trénovanim.
Kromé toho zde figuruje zvlastni ,,bias” vstup, na ktery je pfipojena konstanta.

Vsechny vahované vstupy jsou se¢teny a vystup neuronu se ze sumy ziskd pomoci akti-
vacéni funkce.

Formélneé je tedy neuron definovan takto:

wo= 3 (it ) i, (3.11)
J
yi = [flu) (3.12)

Aktivacni funkce je nejcastéji sigmoida, kterou jsem pouzil i ja. Je definovana takto:

1—e™®

e 3.13
1+e o= ( )

flz) =5
Ziskani klasifikatoru
Jak vyplyvé z predchoziho textu, umél4 neuronova sit je definovana dvéma faktory

e Topologii — Sem spadé pocet vrstev a pocet neuront v kazdé z nich, stejné tak jako
pouzité aktivacni funkce a jejich parametry
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f(u) '

L J

Obrazek 3.4: Model neuronu (prevzato z [1])

e Vahami vstup® neuronti

Univerzalni pravidlo pro urceni spravné topologie neexistuje. U MLP je dan pocet neu-
rontd prvni vrstvy (rovnd se poétu vstupti) a posledni vrstvy (pocet vystupt, zde kategorii),
avsak kolik mé byt skrytych vrstev a po kolika neuronech, je tfeba zkusit. Obecné plati, ze
vétsi sit znamené presnéjsi aproximaci, ale delsi trénovani a je také potfeba mit dostatek
trénovacich dat.

Vahy vstupt neuronti se naproti tomu ziskévaji procesem zvanym trénovani. Tréno-
vani vyzaduje mit pfedem pripravenou sadu trénovacich dat, tedy vektory vstupt a k nim
prislusnych vystupt, které se sit nauc¢i a dokaze pak predikovat vystupy na zakladé vstupti.
Vsechny trénovaci algoritmy postupuji itera¢né, bud po jednotlivych vzorcich z testovaci
sady, nebo po davkach.

Back Propagation

Zakladnim algoritmem na trénovani MLP je Back Propagation [9]. Jedna se o nejstarsi
algoritmus, ze kterého dalsi algoritmy vychézeji a vylepsuji ho.
Algoritmus mutzeme popsat takto:

1. Inicializace vah neuronii ndhodné
2. Privedeni vzorku z testovaci sady na vstup
3. Vyhodnoceni vystupu kazdého neuronu:

(a) Vahovand suma vSech vstupti a biasu
(b) Vypocet aktivacni funkce
4. Postupné ziskdme vystupy celé sité
5. Pro kazdy vystupni neuron vypocitame chybu ¢ jako rozdil ziskaného a ocekavaného

vystupu
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6. Chybu propagujeme zpétné do sité od vystupnich po vstupni neurony. Postupujeme
stejné jako v bodu 3.a, pouze v obraceném smeéru. Vyuzivame stejné vahy. Pro kazdy
neuron tak ziskame ochylku 6; ;.

7. Novou vahu pro j-ty vstup i-tého neuronu pak zjistime podle tohoto vzorce:

waj =w;; + nfsm‘xj, (3.14)
kde w je ptvodni védha, w’ je nova vaha, J; ; je chyba ziskana v predchozim postupu,
z; je hodnota pfislusného vstupu a parametr 7 je konstanta zadana pfed samotnym
ucenim, ovliviujici rychlost uceni.

8. Ovérime koncovou podminku. Dokud nekonéime, vracime se na bod 2.

Je skoro jisté, ze bude potfeba projit celou trénovaci sadu vicekrat. Jedno projiti na-
zyvame iterace, a po ukonceni jedné iterace pfed zapocetim dalsi je mozné provést dilci
vyhodnoceni procesu.

Implementace, kterou pouzivam, umoznuje zadat koncovou podminku dvéma zptisoby:
Maximalni poéet iteraci a maximélni chyba. Ta je urcena jako > 512 pro vSechny neurony.

3.3 Vyhodnoceni vysledku, postprocessing

Teoreticky by vySe uvedeny postup mél pro segmentaci postacovat. Kazdy pixel je klasifi-
kovan do jedné ze t¥i kategorii, takze lze snadno pomoci masky ze vstupniho obrazku ziskat
dokument, ktery obsahuje napriklad pouze text.

Pri provadéni experimentti ale vyslo najevo, ze takto ziskany vystup trpi nékterymi
systémovymi vadami. Napiiklad konce tzkych car a rohy fotografii jsou chybné oznaceny
jako text (viz obrazek 3.5), protoze maji s textem podobné charakteristiky.

g

Obrazek 3.5: Rohy a konce car jsou chybné rozpoznany jako text

Pri vyhodnoceni priméarni metriky se tento nedostatek téméf neprojevi — jedna se jen
o nékolik malo pixeld, mnozstvi zcela zanedbatelné vzhledem k jejich celkovému poctu.

Mnohem fatalnéjsi jsou dusledky pii pokusu o rozpoznani vysledného obrazku pomoci
OCR. Vymaskované tvary maji velikost podobnou okolnimu textu a v rozpoznaném doku-

mentu se pak objevuje mnoho nezddoucich znakl typu plus, minus ¢i malého r.
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3.3.1 Hledani souvislych komponent

Jako feseni navrhuji pouzit postup inspirovany algoritmem popsanym v kapitole 2.2.4.
Stejné jako tam se nejprve detekuji souvislé komponenty v obrazku a ty, jejichz obalka je
prilis velka, jsou automaticky povazovany za netext. U zbylych je porovnan pocet textovych
a netextovych pixeli (podle klasifikace ziskané predchozimi kroky) a celd komponenta pak
ziska tu klasifikaci, kterd mezi pixely prevlada. Pixely souvislé ¢erné komponenty, které jsou
presto chybné klasifikovany jako pozadi, se zde povazuji za netextové.

Tato metoda prinesla subjektivné obrovské zlepseni vysledkd, coz potvrdily i primarni i
sekundarni metrika. Je totiz pfirozené, ze souvisla komponenta je tvorena stejnym druhem
pixeld.

Prinasi vsak také nové problémy. Zatimco Gaborovy filtry pracuji se vstupnimi obrazky
pfevedenymi na stupné Sedi, algoritmus hledéni souvislych komponent vyzaduje binarni
obrazek. Je tedy nutné zavést prahovani a urcit vhodny prah. V této praci je zvolen kon-
stantni prah s pomérné vysokou hrani¢ni hodnotou, takze je preferovana cerna barva pred
bilou. Tento postup funguje dobfe na védecké ¢lanky tisténé Cerné na bilém.

3.4 Klasifikace textovych segmentt

Pomoci postupu popsaného v predchozim textu je jiz mozné vymaskovat z napiiklad naske-
novaného dokumentu text tak, aby mohl byt déle rozpoznan pomoci OCR. V této praci jsem
ale chtél zamirit jesté dal, a to zjistit alespon zakladni charakteristiky textovych segmenti
bez pouziti vystuptt z OCR. Podle literatury (napf. [1]) je mozné pomoci Gaborovych filtri
detekovat i fez pisma a font, ale to jiz presahuje zaméfeni této prace.

Zde tedy provadim pouze detekci fadku, ze kterych pak zjistuji pocet fadkt v odstavci
a prumeérnou velikost fontu.

3.4.1 Detekce odstavcu a radkua

Z ptedchozich kroki mtizu zjistit jednotlivé znaky ¢ ¢asti znaka (napf. diakritika) textu
v obrazku. Prvnim tkolem je spojit je do vétsich celkd, v mém pripadé do odstavei. K tomu
pouzivam metodu zvanou eroze. Jedna se v podstaté o filtr, ktery kazdému bodu priradi
minimum z jeho vhodné definovaného okoli. Vzhledem k tomu, Ze ¢erné pixely maji hodnotu
0 a bilé hodnotu vétsi, dojde k roztazeni a sliti cernych ploch. Vysledky jsou podobné jako
v algoritmu CRL popsaném v kapitole 2.2.2, pouze prostiedky k jeho dosazeni jsou jiné.

Na vysledné plochy opét aplikuji algoritmus hledéni souvislych komponent, abych nasel
masky jednotlivych odstavcti.

Z kazdého odstavce spocitam vertikalni projekei (viz 2.2.3), podle které jiz mtizu pocet
a velikost tadka zjistit. Zda je fada s uréitym poctem Cernych pixel soucasti fadku ¢i
prostoru mezi nimi, se urcuje opét pomoci prahu, ktery je definovan pomérné k maximu
v projekci. Tato metoda neni 100% spolehliva, u kratsich textt se nékdy delsi fadek rozdéli
na dva, naopak u odstavci s vice fadky zarovnanymi do bloku, ktery konc¢i netplnym
tadkem, se tento posledni kratky radek nékdy nerozpoznd, ale urcitou predstavu to je
schopno poskytnout.

3.4.2 Velikost fontu

Velikost fontu je spocitana jako primeér vysek detekovanych radka.
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| } stiedni vyska
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kuzelka pisma
Obrézek 3.6: Velikosti pisma v typografii (pfevzato z [11])

Problémem je, Ze v typografii existuje velikosti nékolik a neni jak zjistit, ktera byla dete-
kovana, viz obrazek 3.6. Ve vétsiné piipadtl je detekovana tzv. stfedni vyska, coz odpovida
vysce malého x. U nadpisti psanych verzalkami je vSak detekovana velikost kuzelky a ve
zvlastnich pripadech, kdy by naptiklad fadek obsahoval mnoho znakt, které presahuji pod
radek, by mohl byt vysledek Gplné jiny. Detekovana velikost je tak spise orientacni.
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Kapitola 4
Aplikace postupu

V této kapitole jiz popisi konkrétni vyuziti zde pfedstavenych algoritmti. Kapitola je fazena
chronologicky tak, jak na sebe jednotlivé kroky navazuji.
Program je implementovan v jazyce C++ za pouziti knihovny OpenCV! ([1], [3]).

4.1 Schéma systému

Systém jsem rozdélil na dvé faze: V prvni fazi se klasifikuje kazdy pixel zvlast podle neu-
ronové sité. Druha faze obsahuje postprocessing s detekci spojitych ploch a rozpoznavani
radkt a odstavcl textu.

Schéma systému je na obrazku 4.1

Sada
Gaborovych filrd

Neuronova sit

g Vystup
Dokument Ny gt klasifikatorul
jako 3 S R
obrézek ‘%A Klasifikace

po pixelech

Faze Il
Klasifikace
Detekce ploch '?,eéilfce
spojitych - ral_ku ?.
ploch konecny velikosti
vysledek textu

Obrazek 4.1: Schéma systému

"http://opencv.willowgarage.com/
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4.2 Vybér filtru

Jak bylo predeslano v kapitole 3.1.3, Gaborovy filtry maji nejméné 5 volitelnych parametri.
Ackoli obor hodnot kazdého parametru se 1isi, jeho mohutnost je vzdy neomezena. Je tedy
tfeba néjak vybrat takovou sadu ¢i sady parametrti, které nejlépe poslouzi tcelu separace
jednotlivych trid.

4.2.1 Metrika uspésnosti filtru

Nejprve je tieba ¢iselné ohodnotit tispésnost jednotlivych filtri pii rozdéleni pixeld do t¥id.
Uvazujeme-li jen dvé tfidy (text a netext), poslouzi ndm nésledujici funkce [2]:

[m1 — ma?
J(w) = Zrsl (4.1)
kde m1 a mg jsou aritmetické primeéry lokalnich energii bodt patficich do jednotlivych
tiid a s1 a so jejich smérodatné odchylky. Cim vyssi je hodnota této funkce, tim lépe dany
filtr oddéluje od sebe dané dvé tiidy.

Pozadi zde zamérné neni uvazovano. Ve vsech mych trénovacich datech bylo pozadi
bilé, tedy jeho detekce je mnohem jednodussi nez odliSeni textu od ostatnich objektii.
Predpokladam tedy, Ze vybrana sada filtrd, ktera je ispésna pri oddéleni textu od netextu,
dokaze oddélit i pozadi.

4.2.2 Stanoveni rozsahu parametru

Rozsah nékterych parametrti bylo tfeba zjistit experimentalné opakovanou evaluaci filtra
s riznym nastavenim. Nékteré parametry je vSak mozné urcit konstantni nebo v zavislosti
na jinych parametrech.

Posunuti Je vyhodné, aby funkce, kterd generuje jadro filtru, byla suda. Gaboruv filtr
totiz rozostii obraz podél svého sméru. Pro ucely klasifikace je mnohem vhodnéjsi, kdyz
ono rozostfeni je centrovano kolem stredu filtru. Posunuti tedy stanovime vzdy nulové.

Sigma Smérodatnd odchylka obalkové Gaussovy funkce vlastné urcuje, kolik period ¢i
jak velka ¢ast periody sinusoidy bude uvazovana. Abych ji mohl ukladat v celych ¢islech a
pritom zachoval rozumny krok, uvadim ji v nasobcich periody.

Velikost jadra Velikost jadra souvisi s parametrem o. V mém piipadé je stanovené na
40 4 1, ¢imz je zaroven zajisSténo, ze velikost bude liché.

Perioda Perioda se zadava v pixelech a primo udéva, na jaké velikosti objekta bude filtr
reagovat.

Smér Vzhledem k periodicité funkce kosinus dava smysl zadavat hodnoty z intervalu
(0,27). Navic, jelikoz se jedné o funkci sudou, staéi interval (0, 7). Vnitiné je tento para-
metr uchovavan v nasobcich m, avsak pii volbé spravnych filtri je vhodné defini¢ni obor
rozdélit rovnomérné. Proto se algoritmu zadavé jako parametr pocet kroki, ze kterych se
pak podélenim ziska délka kroku a posléze tihel otoceni.
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4.2.3 Postup vybéru filtra

Cely postup provedeme na predem vybrané sadé obrazkd. Je mozné pouzit stejnou sadu,
které bude pouzita i pro trénovani neuronové sité.
Postup je nasledujici:

1.

Vygenerujeme mnozinu filtrd vzniknou kartézskjym souc¢inem pfedem danych rozsaht
parametri.

Kazdy z takto ziskanych filtri aplikujeme na kazdy obréazek ze sady a spocitame
uspésnost podle funkce J (vzorec 4.1).

Uspésnosti kazdého filtru na vsech obrézcich se¢teme.

. Filtry, které maji periodu a otoceni stejné a lisi se pouze o a velikosti jadra, nepfinaseji

zaddnou informaci navic. Proto z téchto filtri vybereme pouze ten nejlepsi a ostatni
ze sady vyradime.

. Vyslednou sadu sefadime podle tGspésnosti a ulozime.

4.3 Trénovani neuronové sité

K vlastnimu trénovani pouzivam algoritmus RPROP (resilient backpropagation), ktery je
vylepsenou verzi Back Propagation. Implementaci jsem vyuzil z knihovny OpenCV.
Bohuzel tato implementace trpi nékolika nevyhodami:

e Vyzaduje, aby cela trénovaci sada byla najednou nahrana v paméti. Vzhledem k tomu,

ze pocet bodi jednoho obrazku trénovaci sady se pocita na miliony, znamenalo to, Ze
velikost sady je zna¢né omezena.

e Jedné se o Cernou skiinku. Lze nastavit parametry trénovaciho algoritmu, ale nelze

do jeho prubéhu nijak zasdhnout, naptiklad kvili prubézné validaci ¢i tisku aktualni
chyby.

7Z téchto dtivodi jsem z algoritmu v OpenCV pouzil vzdy jen jednu iteraci a ucici cyklus
jsem naprogramoval vlastni. Nastésti trénovani lze v OpenCV spustit i opakované, aniz by
se stav sité pokazdé znovu nahodné inicializoval.

Trénovaci smycka je nasledujici:

1.

Nacteni rovnomeérné davky z disku
Zamichani davky

Trénovani pomoci jedné iterace OpenCV implementace RPROP algoritmu

. Vypocet chyby na ¢asti trénovaci sady

. Vypocet chyby na valida¢ni sadé

Vyhodnoceni ukoncéovaci podminky, pfipadné navrat na zacatek
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4.3.1 Nacditani rovhomérné davky

Prvni pokusy s trénovanim nacitaly body jeden po druhém tak, jak se nachéazely v obrazcich
trénovaci sady.

Vysledky byly prekvapivé a evidentné nesmyslné: P¥iblizné 94% vsech bodu bylo pfifa-
zeno do spravné kategorie a zaroveini 100% bodi bylo pfifazeno do kategorie pozadi.

Toto zjisténi mne ptivedlo jednak ke zméné metriky (body, které maji byt pozadi, se do
vypoctu nezahrnuji) a jednak k vyrovnani po¢tu bodu jednotlivych kategorii v jedné davce.

Dtisledkem tohoto nového pozadavku je fakt, Ze nebudou v jedné iteraci pouzity vSechny
body (presnéji fe¢eno budou pouzity vSechny body praveé té kategorie, ktera je zastoupena
nejmensim poc¢tem bodit).

Je tedy tfeba pouzité body néjakym zptisobem vybirat. Pozadavky na tento zptisob
byly, aby kazdy bod stejné kategorie mél stejnou sanci, ze bude vybran. Pravdépodobnost,
ze kterykoli z n prvkd bude vybran do sady o velikosti k£ tedy musi byt

p=r (4.2)

n
Toho se podafilo dosdhnout timto postupem:

1. Zacneme s prazdnou sadou.
2. Nacteme i-ty vstupni bod, ¢islovano od 0.
3. Méame jiz kompletni sadu — i > k?

(a) Ne: Vlozime na pozici i.
(b) Ano: Vygenerujeme nahodné ¢islo = Uniform(0, 7).

i. x < k? Pokud ano, pfepiseme pozici x.
4. Opakujeme pro vsechny prvky na vstupu.

Napriklad matematickou indukci se da dokazat, ze pro kazdy bod plati pravdépodobnost
z rovnice 4.2.

Kazda davka obsahuje vlastné 3 rovnomérné zastoupené slozky, jednu pro kazdou kate-
gorii, ziskané zptisobem popsanym vyse. Pred vlastnim tréninkem je celd davka zamichana.
Jinak by totiz sit pfi ufeni jedné ¢asti davky pravdépodobné zapomnéla na ostatni ¢asti.

Chtél bych na tomto misté upozornit na fakt, Ze nahodny vybér bodt pro davku, stejné
tak jako zamichani davky se déje v kazdé iteraci, tedy béhem tréninku. Mize se tedy
stat, je to skoro jisté hlavné u bodu pozadi, kterych je zdaleka nejvice, ze kazda trénovaci
davka obsahuje Giplné jiné body, potencionalné s jinymi vystupy filtra. Tento fakt mutze pfi
trénovani zpusobovat drobné odchylky v mife pribézné chybovosti od teoretického pribéhu.

4.3.2 Velikost davky a pocet davek

Velikost davky je volitelnd a je to jeden z parametrti, ktery urcuje rychlost uceni. Pocet
dévek se ziska z poc¢tu prvki ve tiidé, kterad je zastoupena nejméné.

Jednotlivé kategorie jsou nacitany kazda v samostatném streamu nezavisle na sobé a
pocet bodi kazdé kategorie, které jsou nacteny pro ziskani jedné davky, je ddn pomérné
viaci celkovému poctu bodd dané kategorie.

Celkové je ale pro trénovani pouzito jen 90% trénovacich dat. Zbylych 10% slouzi pro
cross validaci po natrénovani kazdé iterace.
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4.3.3 Vypocet chyby a ukoncovaci podminka

Po kazdé iteraci jsou vypocteny dvé metriky tspésnosti:

e Uspésnost trénovaci sady — pocita se ze zbyvajicich 10% trénovacich dat. Pfedpoklada
se, Ze trénovaci data jsou rozloZena rovnomeérné, takze tispésnost spocitanou pro c¢ast
muzeme vztdhnout na celou sadu. Vyuziva implicitni metriku (5.1.1) a jejim ucelem
je prokazat, ze sit se skutecéné uci. Jeji hodnota by tedy méla rist s pribyvajicimi
iteracemi.

e Uspésnost na valida¢ni sadé — druha metrika se po¢ita z kompletné jiné validacni
sady a i jinym zptsobem, jedné se o primarni metriku (5.1.2). Z duvodu odlisného
vypoctu o jejim pribéhu neméme zadné apriorni informace, pouze predpokladame,
ze pro maly pocet iteraci poroste a pro pocet iteraci jdouci k nekoneénu bude opét
klesat. Z experimentt plyne, ze ¢asto mé vice nez jedno lokdlni maximum (vice viz
kapitola 5.5).

Ukoncovaci podminka bere v potaz tuspéSnost na valida¢ni sadé. Protoze vSak podle
experimenti nemé tato funkce predvidatelny tvar, nemazu napi. ukoncit vypocet v bodé,
kdy poprvé zac¢ne klesat. Proto je ukoncovaci podminka definovana takto: Vypocet se ukonci
po 10 iteracich od posledniho maxima. Jako vysledek trénovani je pak povazovan stav sité
v iteraci s maximalni Gspésnosti (tedy nikoli v té posledni).

4.4 Format dat

Vstupni obrazova data océekava program ve formatu JPEG, ve stejném formatu jsou i
vystupy. Informace o kategoriich jednotlivych pixeli (af ziskanych z jiz zadanych vstupt
¢i vypoctenych klasifikdtorem) jsou ukladany ve zvlastnich souborech ve formatu PNG ve
stupnich sedi tak, Ze hodnota barvy pixelu odpovida jeho kategorii podle tabulky 4.1:

0 Pozadi
1 Netext
2  Text

Tabulka 4.1: Kategorie v souboru

Matice vstupu pro klasifikator, tedy vektory lokalnich energii ziskanych zvolenou sadou
filtrti pro kazdy bod obrazku, je potieba pfi trénovani nacitat proudové. Proto nemiizou byt
uloZeny v komprimované podobé ve formé obrazku, jako jsou ulozena jina data. Misto toho
je jejich forméat pfimy otisk paméfové reprezentace této matice v OpenCV. Kazdy soubor
obsahuje binarni hlavic¢ku, definujici typ a rozméry matice, a dale jsou po fadcich uloZeny
jednotlivé hodnoty.

Protoze datové typy v OpenCV maji definovanu velikost v bitech, je tento soubor pte-
nositelny mezi 32 a 64 bitovymi variantami architektury x86. Nesel by vSak prenést na
architekturu, ktera pouziva kédovani Big Endian.

Vysledné soubory jsou ulozeny s koncovkou .bin.

Textové informace (parametry filtrii, natrénovany klasifikdtor a informace o textovych
segmentech) jsou ukladany ve formatu YAML.

21



Kapitola 5

Trénovani, experimenty a jejich
vysledky

V této kapitole popisi metodiku testovani svého projektu a zhodnotim jeho vysledky.

5.1 Metriky aspésnosti

Jelikoz algoritmy pouzité v této praci maji mnoho volitelnych nastaveni, je potreba je
nastavit pro ziskani co nejlepsiho vysledku. Kvalitu vysledku je tfeba umét objektivné
kvantifikovat. K tomuto ucelu se pouzivaji vhodné metriky.

5.1.1 Implicitni metrika

Je definovana takto:

Pocet spravné rozpoznanych pixeli

Implicitni metrika =

(5.1)

Pocet pixelt celkem

Vsechny pixely jsou posuzovany stejné bez ohledu na jejich ocekdvané ¢i zjisténé zara-
zeni. Protoze vSak pocet pixeli jednotlivych typu segmentii se vyrazné lisi a stejné tak se
lisi jejich dtilezitost, neni vysledek implicitni metriky ptili§ vypovidajici. Tato metrika se
tak pouziva pouze vnitiné pfi trénovani neuronové site.

5.1.2 Primarni metrika

Cilem prace je predevsim odlisit od sebe textové a netextové objekty. V clancich ve vé-
deckych casopisech obvykle byva ¢erny (tmavy) text na bilém (svétlém) pozadi. OdliSeni
pozadi je zde trividlnim tkolem. Maskovani spoc¢ivd v nahrazeni pixelli jiné nez textové,
resp. netextové kategorie barvou pozadi. Je-li tedy pixel, ktery méa byt soucasti pozadi,
rozpoznan chybné a pfifazen k textu ¢i netextu, po maskovani to nepiisobi zadné obtize,
protoze na jeho misté v kazdém pripadé ztistane pozadi.

Navic experimenty ukazaly, Ze bodli pozadi je v dokumentech fadové mnohem vice nez
pixelt jinych kategorii. Proto vysledkem implicitni metriky mohou byt velmi vysoka disla
(90% a vice), i kdyz klasifikator viibec dobfe nefunguje.

Proto je navrzena priméarni metrika, kterd body pozadi nezapocitava. Je definovana
takto:
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Pocet spravné rozpoznanych éernych pixelt

(5.2)

Primérni metrika = — ——
Pocet Cernych pixeli celkem

5.1.3 Sekundarni metrika

Cilem projektu je spravné detekovat text pro jeho nasledné rozpoznani pomoci OCR pro-
gramu. Sekundarni metrika se snazi vycislit presnost rozpoznani.

Pro Gcely vypocitani sekundéarni metriky je t¥eba mit dokument v textové formé, ktery je
preveden na obraz, segmentovan a znovu rozpoznan. Sekundarni metrika je pak definovana
takto:

L(orig, ocr)

Chybovost podle sekundarni metriky = (5.3)

count(orig)’
kde L(orig, ocr) znaci Levenshteinovu vzdalenost mezi ptivodnim a rozpoznanym textem
a count(orig) je pocet znaku ptuvodniho textu.

Levenshteinova vzdalenost ur¢uje minimalni pocet znakt, které musime vlozit, odebrat
nebo nahradit (jeden za jeden), abychom z jednoho fetézce ziskali fetézec jiny.|[(]

Na rozdil od ptredchozich metrik zde plati ¢im méné, tim lépe.

Sekundarni metriku je tfeba vyhodnotit dvakrat: jednou bez pouziti mého projektu a
jednou s jeho vyuzitim pro vymaskovani textu. Porovnanim ziskanych ¢isel lze pak vyhod-
notit zlepseni (¢i zhorseni).

Je tfeba si dat pozor na fakt, Ze po odstranéni netextovych objektid muze selhat ana-
lyzator toku textu v OCR programu, ¢imz mtze dojit k zaméné nékterych blokl textu. Je
tedy vhodné provadét tento test na dokumentech s jednoduchym (nejlépe jednosloupcovym)
rozvrzenim, kde je riziko zadmény mensi.

5.2 Datové sady

Jako zdroj testovacich a validac¢nich dat poslouzil webovy archiv ¢lankt védeckého ¢asopisu
Radioengineering.'
Jako trénovaci sadu jsem pouzil vybrané stranky, kde se vyskytuji jak rdzné fezy a
velikosti pisma, tak tabulky, grafy schémata, fotografie a dalsi druhy netextovych objekti.
Validac¢ni sadu tvofi 5 jinych, ndhodné vybranych stranek z celého archivu.

5.3 Priprava dat

Aby bylo mozZno ¢lanky pouZit pro trénovani a validaci, bylo potfeba je jednak pievést do
obrazku, ale navic ke kazdému pixelu zjistit, do jaké kategorie (pozadi, netext, text) nélezi.
Casopis Radioengineering publikuje své ¢lanky na webu ve formatu PDF. Ackoli text
je v tomto formatu ulozen skutecné jako text a vektorové objekty dokonce jako vektor, je
obtizné se v binarnim forméatu PDF zorientovat a tuto informaci z néj vypreparovat.
Proto byly soubory PDF nejprve pirevedeny do formatu PostScript pomoci prikazu
pdf2ps. Tento je jiz textovy, a dokonce vSechny z mych pfevedenych souborti obsahovaly
v uvodu jakousi hlavicku s definicemi maker (pravdépodobné kvili tspofe mista), mimo
jiné i téch pro kresleni vektorti a vlozenych bitmap. Pomoci skriptu slo tedy vymazat téla

http://www.radioeng. cz
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Velikost jadra (px) Sigma (px) Perioda (px) Uhel (rad) Posun (px

~—

1. 61 15 3 0 0
2. 41 10 2 0 0
3. 101 25 5 5/12n 0
4. 101 25 5 7/127 0
5. 81 20 4 5/12n 0
6. 11 10 5 8/12n 0
7. 33 8 4 8/12n 0
8. 81 20 4 7/127 0
9. 41 10 2 2/12x 0

10. 101 25 5 0 0

11. 41 10 5 4/12n 0

12. 121 30 6 7/127 0

13. 65 16 4 9/12n 0

14. 49 12 6 8/12n 0

15. 33 8 4 4/12x 0

16. 101 25 5 6/12 0

17. 41 10 2 3/127 0

18. 61 15 3 3/127 0

19. 121 30 6 5/12n 0

20. 49 12 4 0 0

Tabulka 5.1: Sada filtrii pouzita pro trénovani

téchto maker, ¢imz lze snadno ziskat dokument s identickym rozlozenim jako original, ale
bez netextovych prvk.

Makra, ktera se staraji o kresleni vektort a jejichz téla (ale ne definice) je tfeba vymazat,
jsou tyto: /m, /1, /c, /re, /h, /S, /SEf, /f, /fx, /W, /Wx, /Ws

Déle je tfeba upravit funkci pro zobrazeni bitmapy, ktera je zakdédovana pfimo v sou-
boru. Télo této funkce je tfeba zménit na:

/pdfIm {
{ currentfile pdfImBuf readline
not { pop exit } if
(%-EOD-) eq { exit } if } loop
} def}

Tim se zajisti, ze data, kterd v souboru zistanou, jsou korektné nactena, ale nic se
s nimi neprovede.
Vysledné soubory jsem pak pfevedl do formatu JPEG v rozliseni 144 ppi.

5.4 Pouzité filtry

Sadu filtra jsem ziskal postupem popsanym v kapitole 4.2.3. Pouzil jsem trénovaci sadu a
rozsahy parametrii Gaborovych filtrti podle tabulky 5.2.

Vysledkem byla sada filtri na tabulce 5.1. Je sefazena podle ziskaného skére od nej-
lepsich k nejhorsim a cituji zde pouze prvnich 20 filtri, které budou pouzity dale.
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Parametr Rozsah
Smérodatna odchylka obalky (o) 2 az5
Velikost jadra 4o + 1
Perioda sinusoidy 2 az 8
Smér sinusoidy krok 1/127
Posunuti vzdy 0

Tabulka 5.2: Pouzité rozsahy parametri Gaborovych filtra

5.5 Parametry trénovani a jejich vliv

Pocet vstuptl a velikost stfedni vrstvy ma pfimy dopad na uspésSnost trénovani.

5.5.1 Pocet vstupu a velikost stiedni vrstvy

Na grafech 5.1, 5.2 a 5.3 jsou znazornény priibéhy trénovani pro rtzné pocty vstupnich
filtra a velikost stfedni vrstvy je udana jako jedno-, dvou- a trojnasobek tohoto poctu. Pri
tomto trénovani byla pouzita velikost davky 1000 prvk.

100 100

80 80 - - 1
@ 60 k7 60 - B
o o
[ = [ =
3 3
s 40 2 40 i
D Trénovaci sada (Implicitni metrika) ] Trénovaci sada (Implicitni metrika)

20 - Trénovaci sada (Primarni metrika) B 20 Trénovaci sada (Primarni metrika) B
Va‘lidac‘“:ni s‘ada‘ (Pri‘mér‘m’ m‘etrik‘a) ‘Valid‘aéni‘sada‘ (Prir‘nérn‘i met‘rika)‘

0 L L L L 0 | |
1 2 83 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
lterace lterace
(a) 5 filtrtt a 5 neuronti (b) 5 filtra a 10 neuront
100 T T T T T T T T T T T T
80 B
&
3 60 —
o
B
)§ 40 - .
D Trénovaci sada (Implicitni metrika)
20 - Trénovaci sada (Primarni metrika) h
Valida¢ni sada (Primarni metrika)
0 | | | | | | | | | | | | |

1 2 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Iterace

(c) 5 filtrd a 15 neuront
Obrazek 5.1: Prubéh trénovani s nejlepsimi 5 filtry a riznym poc¢tem neuroni stfedni vrstvy

Uvedené grafy pochézeji vzdy z jednoho trénovani na kazdy graf. Vzhledem k metodice
vybéru dat pro jednotlivé davky (viz kapitola 4.3.1) a také kvuli tomu, Ze sit je inicializovana
nadhodné, vypada kazdé trénovani mirné odlisné.

7 grafi je také patrné, Zze uspésnost na trénovaci sadé vzdy neroste, jak by podle teorie
méla (i kdyz nikdy ani vyrazné neklesd). Tento fakt mize byt zapfi¢inén dvéma vlivy:
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Obrazek 5.2: Prubéh trénovani

vrstvy

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

lterace

(c) 10 filtra a 30 neuront

s nejlepSimi 10 filtry a riznym poctem neuroni stfedni

e Davky v kazdé iteraci nejsou stejné, jak bylo popsano vyse.

e Cross-valida¢ni sada neni reprezentativnim vzorkem sady trénovaci. Pixely jednotli-
vych kategorii jsou ¢teny sekvencéné a teprve v ramci davky jsou zamichany.

Pokud by napiiklad posledni z deseti souborti (tedy poslednich 10%) byl vyrazné
odlisny, byl by i vysledek cross-validace neplatny. V mém pripadé si byly obrazky
velmi podobné, avSak i drobné rozdily mohly zptisobit malé nepfesnosti, které vidime

v grafech.

Je také vidét, ze na vSech grafech je sif natrénovana velmi brzy. Na trénovaci sadé je
citelny nartist pouze mezi prvni a druhou iteraci, pak se jiz méni predevsim pomér mezi
jednotlivymi kategoriemi, coz zpusobuje zmény ve valida¢ni, ne vsak v testovaci sadé. Tento
trend se nezménil ani pfi pridani velkého mnozstvi neuroni stiedni vrstvy (zkousSel jsem
i fadové stovky), ani pfi zméné velikosti trénovaci déavky. Mohu z toho tedy vyvozovat
pouze tolik, ze algoritmus RPROP konverguje velmi rychle. Je také pravdépodobné, ze
jesté lepsich vysledki by se dalo dosdhnout s vétsi trénovaci sadou.

TTi nejlepsi konfigurace shrnuje tabulka 5.3.

5.5.2 Parametry klasifikatoru textu

Do parametru textového klasifikatoru patii predevsim hodnota prahu pro prevedeni Sedého
obréazku do binérni podoby a hrani¢ni hodnota ve vertikalni projekci, ktera od sebe rozdéluje

tadky.
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(c) 20 filtra a 60 neuront

Obrazek 5.3: Pribéh trénovani s nejlepsimi 20 filtry a riznym poc¢tem neuront stfedni
vrstvy

Graf Filtry Stf. vrstva Uspésnost

53(b) 20 40 96, 87%
5.3(a) 20 20 96, 68%
52(b) 10 20 95,96%

Tabulka 5.3: Nejlepsi konfigurace pfi trénovani

Vzhledem k tomu, Ze tato préace je cilena na védecké clanky, které jsou pfimo tistény
¢erno-bile, neni hodnota prahu ptili§ podstatna. Je nastavena p¥imo v programu na hodnotu
220 (maximum — bil4 barva — je 255).

Prahova hodnota pro oddéleni fadku byla stanovena na jednu desetinu z maxima ver-
tikalni projekce, nejméné vsak 3 pixely. Tento postup vychazi z ru¢niho zkouseni riznych
hodnot.

5.6 Vysledky

Nésledujici obrazky ukazuji vzdy original, kategorizaci pixeltl pomoci samostatné neuronové
sité, vystup postprocessingu a vizualizaci vystupu klasifikatoru textu.

5.6.1 Vstupy z validacéni sady

Nejprve predvedu ¢innost klasifikdtoru na ¢asti validaéni sady (obrazky 5.4 a v pfiloze B.1
az B.4).
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3.3.4 Verification of the R-FEM 3.3.4 Verification of the R-FEM

The results of the verification of the R-FEM via ex- ‘The results of the verification of the Wia €k
periments are given in Fig. 11. There are differences be- are given in 1%, There a» be
tween the values obtained by modeling and experimental tween wvalues '
measurement, ranging from 5-15 %5, depending on the dis- —q-m on the dis-
tribution of the net of elements. When the elements of the tribution of the net of elements. When ofthe
net are of a lower dencsity, the differences are also lower. st ae of & --. are also lower.

This problem requires the net of elements to be optimized. m“ .w

it

Fig. 14. Results of the experiment for Fig. 11. Fig: 14 Results of the experiment for Fig, 11,
(a) Original (b) Klasifikovdno neuronovou siti
3.3.4 Verification of the R-FEM (33, ventication of HER-FEM i
The results of the verification of the B-FEM via ex- _.M_E he resulis of the verification of the R-FEM via exc]
]ﬂinﬂﬂl are sivm in Ft 11. There are differences be- perimrents are giver i Fig— ti—Thereare differences be=
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(c¢) Koneény vysledek (d) Textovy klasifikdtor

Obrézek 5.4: Vysledky klasifikatoru

Vsechny vysledné obrazky v pfiloze B maji tuto strukturu: Na prvni obrazku je originalni
dokument. Na druhém je vystup z neuronové sité. Cervenou barvou jsou vyznaceny pixely
textu, zelenou netextovych objektl a pixely pozadi nejsou vybarveny nijak. Tteti obrazek
ukazuje vystup druhé faze klasifikdtoru, kdy jsou posuzovény spojité ¢erné plochy (barevny
kéd zfistava stejny). Posledni obrazek vizualizuje vystup textového klasifikdtoru: Cervend
jsou ohraniceny jednotlivé bloky textu, uprostied nichz je modrou barvou napsano, kolik
obsahuji radku a jaka je pramérna velikost textu. Horni a dolni hranice detekovanych radku
jsou navic vyznaceny modrymi a azurovymi linkami.

Je patrné, ze s vétsinou textu si klasifikdtor poradil bezchybné. Problémy délaji nékteré
znaky, napiiklad pomlcka nebo znak rovna se, které jsou klasifikovany jako netext (pfipo-
minaji totiz ¢aru), stejné tak jako nékteré ¢asti vzorct. Naopak spravné je klasifikovana
tabulka a graf, ve kterém jsou spravné rozpoznany dokonce nékteré vnorené texty.

Na druhém obrazku je vidét, ze klasifikator neni pfilis robustni vici velikosti textu —
v nadpisu se nékteré znaky nerozpoznaji, tyka se to hlavné téch znakt, které obsahuji delsi
svislé casti.

Postprocessing na primarni metriku uz nemd vyrazny vliv (zlepSeni je piibliné 1%),
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avsak je nezbytny pro aspéch metriky sekundarni.

5.6.2 Experimenty s jinymi vstupy

Zajimalo mne, jak si klasifikdtor natrénovany na védeckych c¢lancich z jednoho ¢asopisu
poradi s jinymi druhy vstupd.

Prvnim ptikladem je reklamni letdk, ktery je designové odlisny od védeckych clanki,
avsak stale zachovava format A4.

Asi nejvétsim rozdilem je dominantni ¢ernd barva pozadi, na které je vytistén svétly text.
Neuronova sit v obrazku i tak pomérné spolehlivé nasla text. Selhal vSak algoritmus hledéni
souvislych komponent, proto jsem musel zavést podminku, Ze v pripadé nadpolovi¢niho
poctu cernych pixeltt v prahovaném vstupu se vstup invertuje. Vysledek ze zobrazen na
B.5.

Jako druhy pokus jsem pouzil slidy z prezentace. Vysledky jsou na obréazcich B.6 a B.7.
Zde byl nejvétsi problém velikost pisma, které je obrovské ve srovnani s pismem v doku-
mentech uréenych k tisku. Pro ziskani vysledkt zde prezentovanych jsem tak musel slidy
prevadét do formatu JPEG s rozliSenim nikoli 144 ppi jako u ostatnich dokumenti, ale
pouhych 50 ppi.

Klasifikdtor neni tedy robustni vzhledem k velikosti pouzitého pisma, zatimco ani slozi-
t&js1 layout ¢i barevné slozeni (pokud je dost kontrastni) mu problém nedéla. Pro slidy by
tedy bylo nutné natrénovat klasifikator, ktery by vyuzival Gaborovy filtry s delsi periodou.

5.7 OCR test

Ucelem tohoto testu je ohodnotit, jak se detekce a vymaskovani textovych segmentt projevi
v celém procesu optického rozpoznavani znakd, jak je popsano v kapitole 5.1.3. Jako OCR
nastroj byl vybran volné dostupny program Tesseract verze 3.02.%

Test jsem provadeél na desetistrankovém védeckém c¢lanku, ktery obsahoval mnoho rov-
nic, tabulek a obrazkt. Pivodné dvousloupcovy layout jsem prevedl na jednosloupcovy,
abych se vyvaroval chyb zpiisobenych Spatnou detekci poradi odstavcti.

Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.4.

Velikost originalu ve znacich 26307
OCR bez maskovani
Levenshteinova vzdalenost 4473
Chybovost  17%

OCR s maskovanim
Levenshteinova vzdalenost 4366
Chybovost 12%

Tabulka 5.4: Vysledky OCR testu

OCR prevod byl spustén v obou pfipadech s implicitnim nastavenim, coz mimo jiné
znamena, ze Tesseract provadél segmentaci i sam vnitiné. Pfesto jsem naméfil zlepseni
prevodu o 5%.

Zhttp://code.google.com/p/tesseract-ocr/
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Kapitola 6
Zavér, moznosti vylepseni

Ve své praci jsem se vénoval rozdéleni dokumentu zadaného jako bitmapa do segmenti,
které mohu oznacit jako pozadi, text a jiné objekty. V (ivodnich kapitolach jsem popsal
nékolik vybranych postupti segmentace dokumentti, které jsem nalezl v literatufe.

Navrhl jsem klasifikator, ktery vyuziva sady Gaborovych filtrit a neuronové sité k roztfa-
zeni pixeli vstupniho obrazku. Projekt jsem implementoval v jazyce C++ za pouziti knihovny
OpenCV, ale protoze implementace trénovani neuronovych siti v této knihovné neodpovi-
dala mym pozadavkim, musel jsem vytvorit vlastni postup.

Na védeckych ¢lancich, na které byla tato prace predevsim cilena, jsem dosdhl tispésnosti
vice nez 96% spravné uréenych cernych bod.

Ukéazalo se vSak, Ze neni vhodné pouzit tuto metodu jako jedinou.

Proto jsem zaradil jesté jednu fazi, kterd je zaloZzena na detekci souvislych cernych
ploch ve vstupnim obrazku, kdy celd plocha je zafazena do stejné kategorie. Tato faze
jesté vylepsila presnost klasifikatoru. Byl také proveden test, jak vymaskovani textu ovlivni
vysledky OCR programu Tesseract, a ukazalo se, ze vysledky jsou o 5% lepsi, nez kdyz
nechdme segmentaci jen na tomto programu samotném.

Ackoli klasifikator byl natrénovan na védeckych ¢lancich, ukézalo se, ze muze byt vyuzit
pomeérné tspésné i na slozitéjsich dokumentech, které dokonce nejsou tisténé cerné na bilém.
Dulezita je predevsim podobné velikost textu. Klasifikator, tak jak je natrénovan, je velmi
citlivy na velikost textu, proto nesel pfimo vyuzit na slidy uréené k promitani, kde je
text mnohem vétsi nez v tisténych dokumentech. Urcité by ale bylo mozné natrénovat zde
popsanymi postupy klasifikator uréeny pfimo na slidy.

Pri pouziti vétsi trénovaci sady, vice filtrti a vétsi neuronové sité by se mohlo dosahnout
vétsi robustnosti klasifikatoru vaci velikosti pisma, ovsem za cenu delsiho rozpoznavani a
trénovani.

Cely program by také bylo mozné optimalizovat, zvlasté druha faze (detekce spojitych
ploch) poskytuje prostor pro zrychleni. Zde by se dalo dosdhnout lepsich vysledkt pouzitim
napiiklad adaptivniho prahovani pro ziskani binarniho obrazu, ¢i vétsi rychlosti, kdyby se
pouzil jiny algoritmus pro segmentaci obrazu podle spojitych ploch.

Také by bylo mozné tuto fazi predfadit vypoctu hodnot filtra a ty ziskdvat pouze pro pi-
xely, o kterych uz vime, Ze nejsou pozadi. Je zde tedy dostatek prostoru pro dalsi modifikace
a experimenty.

Tato prace byla fesSena samostatné bez navaznosti na jiné projekty fesené v tomto roce.
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Priloha A

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje zdrojové kédy programu vytvoreného v ramci prace a elektronickou
verzi této technické zpravy, véetné zdrojovych souborii.

Jsou zde také trénovaci a validacni obrazky, stejné tak jako dalsi obrazky, na kterych lze
¢innost klasifikatoru vyzkouset. Ke kazdému z nich jsou vygenerovany vsSechny mezikroky
i koneéné vysledky, kromé surovych vstupt pro trénovéni neuronové sité (ty maji nékolik
GB a na CD by se nevesly). Pfed vlastnim trénovanim je tieba je nejdfive vygenerovat
nebo pouzit prilozeny skript, ktery automatizuje cely proces.

CD také obsahuje nastaveni filtri a neuronovych siti, které vykazovaly nejlepsi vysledky.

Podrobnéjsi informace o obsahu CD lze nalézt v souboru readme.txt v kofenovém
adresaii média.
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Priloha B

Experimenty

Zde uvadim dalsi vysledky ze vstupt validac¢ni sady. Kompletni rozpoznana validac¢ni sada
je k dispozici na pfilozeném CD.

33



14 N.LEONIS, G. KATSOULIS, A AMDITIS. N. UZUNOGLU, ESTIMATION OF SPREAD SPECTRUM SIGNAL PARAMETERS

timefrequency analysis of the signal, at different scales
and time intervals. The display of the wavelet time-frequ-
ency analysis is called “scalogram®, in contrast with the
comesponding time-frequency analysis provided by the
STFT, that is called “spectrogram”, Given the relation
connecting the cross-comelation between two signals to
their convolution,

R, 0= ¥(1) ©)
the wavelet transform can be expressed as:
W= S6) pa-0) - ©

Thus, for any given a, the wavelet transform 7{ a, 5) of
the signal f{7) can be considered the output of a filter with
impulse response the time-reversed wavelet function at
scale a (). Since from the well-known Fourier trans-
form property [12]

n{w(i]}:\q.w(a o). »

and time reversal does not chnge the magnitude of the
Fourier transform of a real-valued wavelet Y1), when mo-
ing from a lower scale o a higher one (when we incre-
ase a), the center frequency and the bandwidth of the filter
is decreased (the frequency resolution s increased), md the
wavelet duration is increased (the time resolution is incre-
ased). So the filter bunk created is not uniform. On the con-
trary, what is constant in the wavelet transform time — fre-
quency analysis is not the bandwidth of the filters but the
ratio of the center frequency to the filter bandwidth (Con-
stant Q-factor filter bank).

The transition from the CWT to the DWT is perfor-
med by letting [8]

a=2" and b=2'.1, ®)

where 7 and / are integers. In that case the wavelet functi-
ons become:

o
w,0=27 27 1-1). ©)

Here another fnction is used, scaling function [7] where
4,0)=2"021-1). )

This new finction is added to obtain a complete signal re-
presentation tha permits the complete signal analysis by
creating a perfect reconstruction wavelet filter bank. Tn this
construction the wavelet functions correspond o the high-
pass filters while the scaling functions correspond o the
Tow-pass filers. The perfect reconstruction filer bank per-
‘mits, by appropriately combining the coefficients obtained,
to recover he orginal signal. The signal epresentaion ob-
tained by using the DWT i

Ly W@, aD

10-5e,00,,0- 5 5

where ¢, (1) are the scaling function or approximation co-
efficients and d , are the wavelet or detail coefficients. To
erform wavelet analysis to the signal we start from the
samples themselves of the signal, which constitute the fi-
nest analysis level. By increasing /, the analysis becomes
comrser. As the level of analysis  is increased, the approxi-
mation coefficients provide coarser and coarser approsima-
tion of the signal. The detail coefficients provide the detail
fost in each approximation, while moving from the finer
scale -1 to the coarser scale ;. The detail coefficients, rela-
ted to high-pass filters, are ideal in identifying high-frequ-
ency abrupt changes or discontinuities localized in time.

A wavelet transfom having » vanishing moments,
can be interpreted as a multiscale differential operator of
order i [7): This is becanse if the wavelet y(¢) has
vanishing moments, fhere exists a fast decaying function
6¢) such that:

yi)= oy 420 @

Substituting this equation to the dilated and translated ver-
sion of wavelet y o(f) we get:

wb)-a %(‘) .
where
a0)=a* e[fij . o)

Substituting this equation to the convolutional interpreta-
tion of the wavelet transform given in (6) we get:

Wah)-a-r I L (5 )). 0o

1t i for this reason that the wavelet transform can locate
singularities in a signal. The singulariies are detected as
high amplitude detail cocfficients at fine scales. In the case
of a direct sequence spread spectrum signal, the singulari-
ties carry the essential information of the change of sign of
the chipping sequence. The ability of the CWT to detect
phase changes in a BPSK signal is also explained in [13],
as a means to identify the modulation of an intercepted
digital signal. In the below sections we expand this ability
of the CWT to identify and to detect characteristics of a
PSK digital signal, in which is applied extra spreading mo-
dulation.

3. Application of DWT to a BPSK.
Signal with a BPSK Spreading
Modulation

‘The application of the DWT to a BPSK signal with
BPSK spreading modulation is shovm in Fig. 2.

(a) Original
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Obréazek B.1: Valida¢ni obrazek 1
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Abstract. 4 sinple and compact design of solar-siot  antenna infroduced drawbacks such as namow bandwidth Abstract, 4 zﬂ A compait Jwp A wiarder
r dual bond 2.4/5.20#z wireless local area and poor circular polarization performance. Complex laser awoms B and J48A7H wrsiass bos @es
natworks (WLAN) applications i proposed. The design  cutting of the solar cells is required to achieve desired ks WA @isdow @ popee, Sy
emplogs wnorphows silicon (a-5i:H) solar celis n poiy-  shapes of slots. This makes the design of dual-frequency oy aRepacs Sueon -SEE solev adlis B
imd substrate with an embedded twin strip siot strictere and multi-frequency solar slot antennas difficult, a5 com-
1o generate dual resnant frequer A T-shaped micw-  plex slot structures in solar cells are hard to engrave. & genemte dual TESR Sequencies A Tshiped s
striphne foer i5 used to excits the twin slot i the a-5:H  Moreover, the large dimension of the slot structures will W""'""""‘-
solar cell. The measired impedance bandwidths for the  degrade the solar cell efficiency. Printed slot antennas are Sandvadihs v e
proposed solar antenna are 25.9% (542 MFE) centered gt widely studied for WLAN operation [9, 10]. The key to contsrad at
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1. Introduction

‘The idea of integration of photovoltaic solar cells with
microwave antennas offers a wide range of advantages in
tems of surface coverage, volume, mass, cost and electric
‘performance when compared with a simple juxtaposition of
antennas and solar cells. Recently, communication systems
integrated with photovoltaic technology for low cost and
stand alone applications received much interest [1-5]. The
photovoltaic systems of power seneration when combined
with communications systems can provide compact and

iable antonomons communication systems for many
applications.

Tn most of the reported attempts of interation of solar
cells with printed antennas, commercial solar cells are
slued or placed nest to the radiating patch or in the ground
plane of slot antennas [6]. Other combinations like placing
the solar cells behind the reflectamay antennas have also
been studied [7]. Successive development of an amor-
phous-Si cell on a flexible thin film polymer substrate
realized an improved photovoltaic performance at lower
cost. Here a higher level of integration was then made
possible by integrating amorphous silicon solar cells with
microstrip slot antennas [8]. The slot antennas were se-
lected in order to minimize the effect of solar cells on the
RF performance of the antenna. But this choice of slot

provide a flexible design is to make the slot in the solar cell
as small as possible with a basic seomeric shape to excite
the dual resonant modes.

In the present approach, flexible anorphous silicon
solar cells are used to design a compact dual band micro-
wave slot antenna operating at 2.4/5.2GHz WLAN appli-
cation. The proposed design consists of an amorphous
silicon solar cell in polyimide substrate where a twin strip
embedded rectangular slot is imprinted at the centre of the
solar cell. The performance of the proposed solar antenna is
optimized using a finite integral equation based electro-
magnetic simulator. Details of the proposed solar-slot an-
tenna desien are described, and experimental results for the
dual broadband performance are presented and discussed.

2. Solar-Slot Antenna Design

‘The photograph of the proposed a-SiiH solar-slot an-
tenna design for 2.4/5.2GHz WLAN application is shown
in Fig. 1. To realize total integration of the photovoltaic
solar cell and the antenna, amorphous silicon solar cells of
dimension 72.58 x 6876 mm were used as the eround
plane for the microstrip slot antenna. The a-Si:H solar cell
consists of a p-ien silicon layer of thickness 0.39 pm and s,
= 11.7 sandwiched between two 7inc oxide (ZnO) layers of
thickness 1.5 pm. An ahuminum layer of thickness 1 ym
acts as the back confact. The trasparent and conductive
Zn0 layer (1.5 yum) on the fop acts as the collector. Finger
patterns with silver forms (Ag-bus bars) the top layer of the
cell. The bottom and top layers of polyimide (s = 3.4,
tand = 0.0018) and silver electrodes are 50 pm and 0.7 pm
respectively.

A rectangular shaped slot of length 2=30 mm and
width ¥ =17.7 mim is located on the solar cell a its centre
as shown in Fig. 2(a). Two rectangular PEC strips of
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messages are spread really non-linearly among their recipi-
ents. For instance, for the middle 30% graph, wound 20%
of users distribute their top 30% of messages to at least
50% of their total recipients, Furthermore, only a few users
(around 1%) distribute 20% of their messases among 80%
of users. This eraph demonstrates that while the average
distribution of messages remains linear, a small mumber of
users do exhibit the kind of concentrated message patterns
‘which could be exploited by traffic analysis.

N ot 0

P otsecl vk )
Tig 8. Anslais of ser behavior for addressing 20, 30, and
0% of emas

8 is affected by rounding errors. When we use
exact numbers then 174 users out of 302 from the plot sent
exactly one message to each of their recipients (through the
university SMTP server). It means that more than 50% of
these users would still be immune to any intersection
attacks after 40 days of observing all the email traffic on
our SMTP server,

4. Impact on Anonymity Systems

We have introduced some interesting resuls of an
email traffic data analysis. Let us now elaborate more on
their importance for the design and implementation of
anonymity systems.

41 Provided Anonymity

Each mix has a theoretical upper bound for the
anonymity level provided. The difference between this
upper bound and the real anonymity depends on the users’
behavior.

The simplest aspect is the sizes of messages being
sent through a mix and their comparison to the size of
message blocks processed by the mix. We would like to
see as few messages being split as possible, while limiting
increase in the volume of the transmitted data. The result in
section 3.1 shows that the number of blocks per messages
decreases exponentially while the volume of the data
increases linearly in the mix block size. This allows to
increase the mix block size e.g. from 50 kB up to 100 kB
with the data “overhead” going up from 80% to 170%.

Kesdogan et al. [10] prove optimality of exponential
distribution for delay of messages in Stop-md-Go mixes

assaming M/M/oo quening system with Poisson distribution
of message arrivals. We show that this assumption is not
true and as a resul, such a mix will not mix the messages
perfectly, and the anonymity provided will be lower than
expected - the difference is however unclear in the
moment.

Weused the distribution of message sizes to compute
the optimum mix block size, but there is more to be said.
We have shown that although the total number of messages
larger thn a megabyte is very low, messages of up to tens
of megabytes happen to appear regularly. Such a message

cause an effective (n-1) attack on the mix. Obviously,
an attack may let such messages appear when most
convenient.

Another interesting aspect affecting anonymity of
users is the distribution of messages among users. The data
set covering 40 days of email traffic contains messages to
over 102 thousand recipients. However, only 7700 recipi-
ents received 10 email messages or more, covering almost
20% of all the traffic

On the side of senders, only 2% of non-spam users
sent at least 10 messages. This number increased to 8% in
asubset of intemal users {the data. set contains all their
email traffic). Local static atackers controlling “random™
mixes would use the former number, while a dynamic local
attacker controlling adaptively chosen mixes - closest to
the selected victim - would use the later one. In both cases,
however, a larse majority of users would have to sustain
along-tem (several months) traffic analysis aftack to lose

The last finding in this section relates to the behavior
of users. We have shown that distribution of recipients is
far from the expected Pareto principle. When we analyzed
behavior of users who sent more than 500 messages (108
in total), two thirds addressed their messages to only one
recipient. The analysis further showed that the distribution
of messages according to .2 80/20 rule is far from reali
This again potentially influences results of statistical traffic
analysis attacks.

42 Delivery Delay Variation

Timely delivery of messages is important factor from
user's perspective, especially if the anonymity technologies
should widespread. We shov that there is not that much
difference in the amount of traffic throughont the day, but
the variation is very substantial between work days and
weekends (particularly when combined with bank holi-
days). There seems to be anofher open question. If it is
possible to sacrifice anonymity provided by mixes during

4.3 Statistical Disclosure

Staristical disclosure attacks are very simple but also
very powerful attacks against privacy technologies. There

(a) Original
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Mean 3175 752 5996 00691 | A8
Nedian %55 55 5059 065 | 275
S dev e T k&) %519 0070 [ 1185
Range 375 27 i [ ]
b3 2009 n rogue.

of optical atteruations were zbout 72 dB/km and 75 dB/km
over 1550 . and 90 dB/km and 91 dBfkm. For the deter-
mination of MGDSD parameters the attenuation data mee-
sured with 1550 nm only is considered. and Tater or. using
the same computed MGDSD perameters the ettenuations &
850 nm are computed for our further analysis and compari-
son

4. Analysis of Computed MGDSD
Parameters

This section dealk

ofthe
procedure to compute against the two fog everts; Graz fog
event recorsed on 1819 Nov. 2009 and the Prague fog event
reconded on 07 Feb. 2009. The iterations of different com-
binations of two MGDSD parameters i and A are repeated

minimized.

4.1 MGDSD Parameters for Graz Fog Event
of 18-19 Nov. 2009

In this section, first the performance enlysis of the
newly computed three MGDSD parameters e, A, and Ng
will be presented by comparing, the measured and the cam-
puted opticel attenuations (dB/km) at 950 om, measured and
computed LWC (g/en®) and the ratio of measured and comn-
puted attenuations (dB/km) at 950 nm to the LWC {g/m*).
This will be followed by an analysis of the computed quan-
tities and the respective three paremeters of the MGDSD.

4.1.1 Performance Analysis of the Method

The DSD paremeters comesponding to representative
fog event of Graz are obtained by (6) and (7). Fig. 4 shows
the performance anelysis of the newly computed perameters
of the MGDSD in terms of their computation of optical at-
tenuations (dB/km), LWC (g/m"} and the ratio between op-
tical attenuations (dB/km) 1o the LWC (g/m’). In the plot
shown: in Fig. 4(a). the opticel attenuations computed are
compared with the actual measured attenuations at 950 om.
A strong correlation between mezsured and computed op
el attenuations exists s visible trough R test and the
corresponding linear fitting applied. The equations related
to Tinear fit along with the respective value of £ in case of
measured and computed opical attenuations at 950 nim are

R=0999. (3
Here ¥ represents the quantity computed, and X the quen-
tity measured experimentally. Fig. 4(b) shows @ comperison
between the measured LWC (g/n’) (from fog density) end
computed values LWC (g/m’) (using MGDSD parameters).
Here, again it is evident that 2 very strong correlation exists
between the measured and the computed valugs of the LWC
as visible though the R” test and the Jinear firting applisd.
The resultant equation in case of inear fitting with same
value is

¥ =1.00X +1.1284 x 10,

¥ =1.0007X ~0.0813,

R=09999. (1)

i same performance test was conducted for ratio be-
tween the mezsured and the computed attenuztions et 950
amed iy mspcﬂiv: LWC as shown in Fig. 4-c). Itis

 that here again the bebavior of newly cor-
pulsd MapsD parameters is sufficiendy eccaptable as soen
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Obrazek B.5: Experiment: reklamni letak
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* Prevod signalu na slovni reprezentaci
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Obrazek B.6: Experiment: slide 1
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Jak se déla rozpozndvad ?
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svétle modrou vyznadeny radky)

Obrazek B.7: Experiment: slide 2
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Priloha C

Popis implementace

Jednotlivé c¢asti jsou navrzeny s ohledem na co nejvétsi znovupouzitelnost a za pouziti
objektového paradigmatu. Protoze tato prace mé celou radu fazi, je jejim vystupem také
fada jednoucelovych programi pro prikazovy radek.

C.1 Tridy programu

vvvvvv

Gabor Trida, kterd se stard o vlastni filtrovani obrazku Gaborovym filtrem o zadanych
parametrech. Instance si uchovavaji obalkovou ¢ast filtru (Gaussovu kiivku) zvlast a pokud
je stejna, negeneruji ji znovu. Proto je vyhodné pfi filtrovani vice filtry sefadit tyto filtry
tak, aby ty se stejnou obéalkou sly po sobé.

ANN Obalka nad CvANN_MLP - tfidou OpenCV pro umélé neuronové sité. Oproti ni
obsahuje metody pro trénovani a predikci specifickou pro klasifikaci obrazki.
GaborClassifier Jedna z nejdulezitéjsich t¥id celého projektu. Zde jsou implementovany
algoritmy pro trénovani neuronové sité, jak je popsano v kapitole 4.3, i pro klasifikaci.

TextClassifier Druhy v poradi klasifikdtori, ktery provadi dalsi analyzu obrazu podle
souvislych komponent. Zde jsou implementovany algoritmy pro detekci odstavct a radki,
jak jsou popsany v kapitole 3.3.

ResourceManager Tiida, kterd mé za kol nahravani a uklddani veskerych obrazovych
i textovych dat pouzitych v projetu podle adresarové struktury, jak je popsana v kapitole
C.2.

C.2 Adresarova struktura

Vétsina programt projektu vyzaduje jako jeden ze svych argumentd adresaf. Tento ad-
resal ma pevné danou strukturu, pod kterou programy ocekavaji jednotlivé mezivysledky
zpracovani soubori. Struktura je popsana v tabulce C.1.
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Jména vlastnich soubortt mohou byt libovolna, ale museji mit danou koncovku a pocho-
pitelné jména vsech soubort vztahujicich se k jednomu obrazku museji byt stejné. V tabulce
je zakladni jméno souboru nahrazeno znaky jméno.

full/jméno.jpg
textOnly/ jméno. jpg

Jjméno.png

jméno.resultANN.png
jméno.result.png
Jjméno.text. jpg

filtry _pocet/jméno.bin
filtry _polet/filters.yml
jméno.tags.yml

jméno.labelled. jpg

Puvodni nemodifikovany vstupni obrazek, ktery slouzi za
vstup vétsiné programi

Vstupni obrazek s vymazanymi netextovymi objekty. Slouzi
k vytvoreni souboru s kategoriemi.

Soubor obsahujici kategorie kazdého pixelu. Slouzi jako
spravné feSeni pfi trénovani, pii vybéru pixelt a evaluaci
ziskanych rozdéleni.

Kategorie ziskané pomoci klasifikatoru s Gaborovymi filtry
a neuronovou siti

Konecény vysledek ziskany z pfedchoziho pomoci analyzy
spojitych komponent

Vystupni obrazek, ktery obsahuje jen pixely klasifikované
jako text

Vstupni matice pro trénovéni, ziskana z obrazku pomoci
sady ze souboru filtry, ze kterého bylo pouzito pocet nej-
lepsich filtra

Kopie sady filtrt pouzité pro generovani matic

Vystupni soubor, ktery obsahuje informace o kazdém texto-
vém segmentu v obrazku.

Vizualizace predchoziho

Tabulka C.1: Adresafova struktura

42



	Úvod
	Cíle práce a její zařazení do širšího kontextu
	Zpracování dokumentu
	Možné způsoby segmentace
	Rozdělení algoritmů
	Constrained run length (CRL) algoritmus
	X-Y řezy
	Seskupování komponent
	Texturové příznaky
	Zhodnocení metod segmentace


	Použité postupy
	Gaborovy filtry
	Definice
	Aplikace
	Shrnutí parametrů

	Klasifikace bodů
	K-Means
	Umělé neuronové sítě

	Vyhodnocení výsledků, postprocessing
	Hledání souvislých komponent

	Klasifikace textových segmentů
	Detekce odstavců a řádků
	Velikost fontu


	Aplikace postupů
	Schéma systému
	Výběr filtrů
	Metrika úspěšnosti filtru
	Stanovení rozsahu parametrů
	Postup výběru filtrů

	Trénování neuronové sítě
	Načítání rovnoměrné dávky
	Velikost dávky a počet dávek
	Výpočet chyby a ukončovací podmínka

	Formát dat

	Trénování, experimenty a jejich výsledky
	Metriky úspěšnosti
	Implicitní metrika
	Primární metrika
	Sekundární metrika

	Datové sady
	Příprava dat
	Použité filtry
	Parametry trénování a jejich vliv
	Počet vstupů a velikost střední vrstvy
	Parametry klasifikátoru textu

	Výsledky
	Vstupy z validační sady
	Experimenty s jinými vstupy

	OCR test

	Závěr, možnosti vylepšení
	Obsah CD
	Experimenty
	Popis implementace
	Třídy programu
	Adresářová struktura


