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Abstrakt

Tato prace se zabyva zpracovanim historickych map, konkrétné jejich digitalizaci a vekto-
rizaci. Zaméfuje se na mapy z druhého vojenského mapovani a pokousi se najit metody,
které by mohli byt uzitecné pro odstranéni textu z téchto map.
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Abstract

This work is about processing of historical maps, especially their digitizing and vecto-
rization. The main focuses of this project are maps from the second historical military
mapping and finding methods useful for removing texts from these maps.
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Kapitola 1

Uvod

Ukolem védy a védéni neni jen usnadiiovat lidem zivot, ale také rozSifovat jejich zajem
o okolni svét. S rostoucim mnozstvim informaci o tomto svété a s rostouci hloubkou, do jaké
ve védé pronikdame, jiz neni mozné uchovavat informace pouze tustné. Je potieba nachazet
stale nova média, kde lze védéni zaznamendvat a uchovavat. Jiz od pocatku byla v lidech
touha néco po sobé zanechat, néco zaznamenat, néco predat dalsim generacim, aby se poucili
a ve vyzkumu zacali tam, kde minuld generace skoncila.

Prvotni formu preddvani informaci by se dalo spatfit v obrdzcich na zdech jeskyni,(k
rozvoji fe¢i a komunikace mezi lidmi uz zabihat nebudu) pfes vSechny napodobeniny a
sochy z ruznych materidli az k rozvoji pisma a matematiky. Pismo pak mélo za néasledek
rozvoj pisemného uchovavani informaci. O pismu by se vlastné dalo ¥ici, ze jde o prvni
zdznam s digitdlnimi parametry. Oproti obrazim bylo mozné knihy reprodukovat (opisovat)
bez ztraty obsahu a tedy kvality, naopak pti replikaci obrazu mohlo a stile dochazelo ke
zménam. D4 se to naznacit na piikladé. Pfedstavme si, ze neznamy malif vytvoii mapu
staroveékého Rima. Vojeviidce Maximus by rdd Rim dobyl a proto si nechd tajné mapu
premalovat, pfi tom vznikne v replikaci nékolik, moznd bezvyznamnych chyb. Jesté drive,
nez stihne Maximus Rim dobyt, nechaji se z jeho repliky mapy vytvorit dalsi kopie pro
jeho velitele a na jejich mapéach uz budou jednak chyby vzniklé pii prvni replikaci plus
chyby vzniklé pii dalsich replikacich. Z map také stafim zmizi spousta detaili a koneéné
tim dojde k neopravitelné degeneraci informaci na téchto mapach. Neopravitelné jsou i
proto, ze Rim pred nékolika lety, kdy se tato mapa vytvérela, vypadal jinak. Casem vzdy
prestanou u historickych materialt existovat zdroje téchto materiala.

Priblizim se vice tématu historickych map. Nabizi se otdzka jak uchovavat staré mapy.
Prakticky na kazdém médiu, at uz jde o papir, platno, zed jeskyné ¢i cokoli jiného, dochdzi
casem k degradaci. Zatim nebylo nalezeno médium s ,,nekonecnou“ trvanlivosti. Existuje
moznost data bez ztraty replikovat a uchovat na médiu, které nema nekonec¢nou trvanlivost,
ale s moznosti data beze ztraty replikovat tak aby i replika repliky byla shodna se vzorem.
Poté by bylo mozné data uchovavat tak, ze by se vzdy ptrekopirovala na novéjsi médium.
Duvodu je nékolik, jednim z nich je i to, ze historickd mapa je vét§inou malovand a stejné tak
jako obrazy a jina dila z minulosti, m& historickou a uméleckou hodnotu. Dalsim divodem
pro¢ spravovat historické mapy je moznost Cerpat z nich informace. Napfiklad srovnani
rozlohy lest, poli vod a dalsich pied 500 lety byva zajimavym tdajem o tendenci vzestupu
nebo sestupu téchto rozloh. Staré mapy obsahuji cesty, které mohly vejit v zapomnéni a
pritom pravé tyto cesty mohou pomoci naplanovat kudy vést novou silnici nebo turistickou
trasu. Pravé mnoho cest je zalozeno na historickych podkladech. Vsechny tyto informace



je zajimavé z map ziskavat, coz lze nejlépe po digitalnim zpracovanim.

Cilem diplomové prace je hledani zpusobu jak zpracovavat digitalni mapy z druhého
vojenského mapovani. Zaméiuji se na nalezeni metod k identifikaci a odstranéni népisu na
mapach. Je to krok, ktery se déla skoro pti kazdé digitalizaci historickych map. Samotné
napisy totiz na mapé zabiraji hodné mista a pfi rozkonponovéni na urc¢ité oblasti (lesy,
louky, zastavba) by negativné ovliviiovaly vysledky. Taktéz ndpisy bréni pii hledani cest na
historickych mapach. Cilem moji diplomové préce tedy je text rozlisit od ostatnich prvku
mapy, zvlasté pak od cest, které se casto mohou s textem splést. Po provedeni nalezeni a od-
stranéni textu se budu snazit vhodnymi metodami nahradit vzniklad mista po odstranénych
napisech.

Dalsim cilem této prace je 1épe se sezndamit s knihovnou OpenCV pro zpracovani obrazu,
se zpusoby digitalizace historickych map a s metodami na hledani vzoru v obraze.

Vysledkem by méla byt prenositelna knihovna funkci pro detekci a odstranéni napisu
z map z druhého vojenského mapovéani a s funkcemi, které by méli odhadnout puvodni
povrch mapy, pred tim, nez na ni byl natisknut napis.

Text je rozdélen do nékolika ¢asti, prvni se zabyva historickymi mapami, kterym se tato
prace vénuje, poté se zaméiuji na zdkladni seznameni se zptisoby jakym se mapy digitalizuji
a vektorizuji. Postupné se price dostane pfes teorii zpracovani obrazu k navrhu moznosti,
jak odstranit text ze starych map. V ndvrhu je popsdna vétsina ndpadu, kterd doprovézela
tento projekt. Nakonec se tato prace bude vénovat metoddm, které byly aplikovany a posléze
také zhodnocenim celé prace a diskuzi nad moznym rozsitenim.

Tato diplomové price vychéazi ze semestralniho projektu, ktery rozsifuje o celou teorii
detektoru a nékterych iprav obrazu, o cely ndvrh vSech pouzitych metod, kromé detekce
hran. Déle pfibyla implementace a zhodnoceni vysledku.



Kapitola 2

Druhé vojenské mapovani

Kapitola néds seznamuje se zakladnimi informacemi o druhém vojenském mapovani. Mapy
z néj jsou vychozimi body pro tuto praci. Pravé na nich se budu pokouset odstranit napisy
a prekryt je odhadnutym povrchem, ktery zastiraji.

Obrazek 2.1: Ukazka mapy z druhého vojenského mapovani z let 1842-1852

Historicka mapa 2.1 zobrazuje ¢ast dnesnfho tizem{ Ceské republiky (okoli Havlickova
Brodu) pred vice jak 150-ti lety. Druhé vojenské mapovani téz nazyvané Frantiskovo podle
cisaie Frantiska II., na jehoz popud bylo provedeno, probéhlo v letech 1806 az 1866 na
tzemi Rakouska-Uherska.

Jeho vzniku predchazela vojenskd triangulace, ktera slouzila jako geodeticky zaklad
tohoto dila, oproti I. vojenskému mapovani muzeme tedy sledovat zvySenou miru presnosti.
Podkladem byly mapy Stabilnfho katastru v méfitku 1 : 2 880, coz mélo také pozitivni vliv
na presnost map. Z vysledku tohoto mapovani byly odvozeny mapy generalni (1: 28 800) a
specidlni (1: 144 000).



Mapovani Cech probéhlo v letech 1842-1852. Morava a Slezsko byly mapovéany v letech
1836-1840.

Meéfitko mapovani bylo 1:28 800.

Obsahem map jsou cesty, zdéné budovy a kamenné mosty. Z piirodnich prvkuan to jsou
pole, louky, pastviny, lesy, rybniky a toky. Pro znazornéni terénu byly vyuzity Lehmannovy
srafy, které znazornovaly smér nejvétsiho spadu terénu a jeho velikost. Pomoci grafického
protinani byla zjistovdna poloha vrcholovych tvarti a prubéh ¢ar terénni kostry. Méfenim
nebo odhadovdnim thla sklonu byly ziskdvany potiebné udaje k pudorysnému vyjddieni
terénnich sraf. Z [3].

Lehmannovo srafovani vytvari obraz reliéfu vypovidajici o sméru jeho nejvétsiho spadu i
o jeho velikosti. Se vzrustem sklonu se Srafy zkracovaly. Kreslily se ve sméru spadnic a jejich
sila rostla v tomto odstupriovani: pfi nulovém sklonu byl pomeér stinu (Srafy) ke svétlu (bilé
mezeie) 0:9, pii pétistupniovém 1:8 a pii sklonu svahu 45° 9:0. Vodorovné a mirné sklonéné
plochy zustaly v mapé bilé, naopak strmé svahy byly zobrazeny silnymi a kratkymi srafami
s uzkymi bilymi mezerami. Z [12].

Obsah mapy je v podstaté totozny s I. vojenskym mapovanim, pfidany byly pouze vysky
trigonometrickych bodu, avsak zobrazovana situace se velmi lisi. Mapy II. vojenského ma-
povani vznikaly v dobé ndstupu prumyslové revoluce a rozvoje intenzivnich forem zemédélstvi,
kdy vzrostla vymeéra orné pudy za 100 let o 50% a lesn{ plochy dosdhly u nés historicky
nejmensiho rozsahu. Pfevzato z [9] a z [7].

Jednotlivé ¢asti celé mapy maji jemné odliSnosti jasu v obraze, ale drzi jednotny styl,
proto by aplikace méla mit uréity interval automatického nastaveni, aby byla schopna zpra-
covavat vSechny mapy z tohoto mapovani.

10



Kapitola 3

Digitalizace a vektorizace map

Kapitola o digitalizaci okrajové popisuje proces prevadéni existujicich map do digitdlni
podoby. Jelikoz se v diplomové praci zabyvam spiSe az samotnymi Upravami digitalnich
map, neni potieba do této ¢asti hloubéji pronikat. Nékteré z informaci jsem ziskal z [3].

Zde 1ze nalézt odpovéd na otazky proc¢ digitalizaci map provadeét, jak ji provadét a jak
vysledna digitalni data ukladat.

3.1 Snimani map

Tato kapitola se vénuje pirenosu map do digitalni podoby, jejich vektorizaci a nékolika
zakladnimi upravami, aby mapy odpovidali skutecnosti a zachovavaly poméry vzdalenosti
mezi jednotlivymi objekty.

Na zacatek bych polozil otdzku pro¢ viibec mapy digitalizovat? Je pravdou ze pii kazdé
digitalizaci z mapovych podkladu jako je papir, platno nebo néco podobného, dochazi ke
ztraté dat. Je to soucdsti prevodu ze spojitého signdlu, za ktery lze obraz povazovat, do
diskrétnich hodnot, jenz potfebujeme pro ulozeni v pocitaci. Toto je ovSem posledni ztréta,
ktera historicky material potka. Poté lze tyto data libovolné kopirovat bez narustu chyb.
Taktéz je 1ze mnohem lépe distribuovat Sirsi vefejnosti. Paradoxné se pak mozna original
zachova v lepSim stavu, jelikoz badédni historikti bude probihat vét§inou na digitdlni kopii
tohoto dokumentu.

Existuje vice metod prenosu dat do pocitace, nyni seznamime se s témi zakladnimi.

3.1.1 Rucni digitalizace

Zakladni metoda digitalizace klasickych map na papiie probiha tak, Ze se stard mapa polozi
na digitalizacni zafizeni a ruc¢né se oznacuji vSechny vyznamné body na mapé. Digitalizacni
zaiizeni v tomto piipadé funguje podobné jako touchpad. Pii digitalizaci se pouze dotekem
pres papir mapy zadavaji vyznamné body v mapé. Existuje nékolik zakladnich typu bodu
jenz se zadavaji. Bod muze byt jenom bod nebo je soucdsti vetsich objektu tfeba lomené
¢ary nebo polygonu. Tyto objekty jsou poté definovany sadou bodu jenz se ruéné zadaji
a poté se spoji vektory. Pochopitelné ¢im vice bodu se zadé, tim vice se vysledek podobd
origindlu a lze dosdhnout méné hranatéjsich tvari. (viz. obrazek 3.1).

Vétsinou lze body zadédvat s velkou presnosti, coz samoziejmé zavisi take na obsluze
tohoto zafizeni, kterd body zadava. Presto je obvykle nutné po zadani vSech bodu mapy
opét vSechny body projit a odstranit nékolik chyb v jejich zadani. Existuji dva zakladni typy
chyb - tzv. undershoots a overshoots coz by se dalo pfelozit jako nedostteleni a piestieleni.
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Body Lomend tara Polygon

Obrazek 3.1: Typy jednotlivych bodu pii digitalizaci

Tyto chyby jsou vétsinou dany tim, Ze cesty na mapé jsou obvykle zaznaceny vétsi sirkou
¢ary nez v mapé ve vektorové podobé, takze pii zddavani lezi nékteré body na okraji cesty
a jiné na stiedu cesty. Lépe to popisuje obrazek 3.2.

/

Cvershoot TTnderzshoot

Obrazek 3.2: Obvyklé chyby pii ru¢ni digitalizaci

Vysledek tohoto zpusobu digitalizace je také zavisly na presnosti staré mapy. Vétsinou
je nutné tyto mapy poté tzv. georeferencovat tedy upravit je tak aby spravné vystihovaly
poméry vzdalenosti mezi jednotlivymi body. K této problematice se vratim pozdéji.

Vyhody této metody:

e Moznost okamzité opravovat chyby a poskozené ¢asti staré mapy
e Clovék jenz zafizeni obsluhuje vétsinou velmi spolehlivé rozpoznava objekty mapy.

e Véci, které na starych mapach chybi, 1ze okamzité doplnit napf. z riznych jinych
zdroju. Zde zalezi na zkuSenosti obsluhy.

e Na konci této metody vznikne vektorizovand mapa.
Nevyhody této metody:

e Tento zptusob digitalizace je pracny a velmi ¢asové naroc¢ny, coz je piicinou jeho vysoké
ceny.

12



e Vysledek casto velmi zalezi na zkuSenosti obsluhy.

e [ od stejného clovéka, ktery zafizeni obsluhuje, mohou vyjit rizné vysledeky ovlivnéné
jeho momentalnim stavem (dinava, stres, ospalost).

3.1.2 Skenovani

Druhou moznosti jak digitalizovat staré mapy je jejich skenovéani. Zarizeni pro tuto ¢innost
v8ak zavisi na stavu daného skenovaného dokumentu, podle ného se kupiikladu muZzeme
rozhodnout pro foceni, jelikoz je k nému nejSetrnéjsi.

Obrazy (mapy) které se maji skenovat by méli byt v co nejlepsim stavu s minimélnim
poctem néapistu. Skener pak pouze rozlisuje intenzitu a barvu jednotlivych pixeliu a uklada
jejich hodnoty do rastru, coz je tabulka o velikosti obrazu, kde se jedna bunka nazyva pixel.

Tento rastr zatim neumoznuje Sikovné mapu vyuzivat, jde totiz o pouhy obrazek v pocitaci.
Abychom mohli z map lépe ziskavat informace, je lepsi prevést tuto rastrovou podobu mapy
do podoby vektorové, kde vsechny objekty mapy jsou popsdny matematicky pfes oriento-
vané usecky a dalsi analytickd primitiva. Vektorizace se provadi dvéma metodami - au-
tomaticka vektorizace a manudlni vektorizace. V zavislosti na pouzité metodé vektorizace
se vybere odpovidajici rozlieni pii skenovani. Mnoho programu pro vektorizaci potfebuje
aby veskeré ¢ary na mapé byli minimalné 3 pixely Siroké aby se daly pievést na vektory.
V dusledku to pak znamend, Ze by se méli mapy skenovat alespon s rozlisenim 200 dpi —
300 dpi. Toto rozliSeni se tyka automatické vektorizace, pfi pouziti manudlni vektorizaci
postadi rozliseni od 75 dpi do 150 dpi

Automaticka vektorizace

Tuto metodu je vhodné pouzit pokud skenujeme velké mnozstvi map v dobrém stavu. Také
je dobré aby se na celé skenované mapé pouzivala shodna oznaceni pro stejné objekty,
aby kazdy typ cesty v mapé byl oznacen ¢arou urcité Sitky a tato Sitka se drzela v celé
mapé. Déle je uziteéné mit vSechny pruseéiky cest a jinych hraniénich oblasti vyznaceny
velmi zfetelné a pro pocita¢ rozpoznatelné. Cestou jsem v tomto popisu myslel i napiiklad
hranici mezi lesem, loukou apod. Pfi tomto automatickém zpracovani je taktéz potieba,
aby mapy obsahovaly minimum popisku a jinych podobnych objekta. V piipadé, ze budou
vS8echny objekty na mapé od sebe rozeznatelné, oddélitelné a aplikce pro vektorizaci spravné
rozpoznd vSechny typy cest, mista odkud a kam vedou a kde se protinaji, bude nutny pouze
maly pocet oprav po vektorizaci. Naopak pfi nekvalitnim vstupu bude potieba hodné mapu
doopravovat. Vyhody této metody:

e Miuze byt velmi rychla.

e V porovnani s ruéni vektorizaci je levna.

o Jeji vysledky jsou velmi piesné a spravné.

Nevyhody této metody:

e Spatné rozeznava text a malo obvyklé znacky v mapé.

e Vyzaduje dobrou vstupni mapu, ktera spravné a konzistentné popisuje objekty v kra-

jiné.
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e Prii Spatném vysledku je potieba hodné oprav, které jsou casové a tedy i finanéné
narocné.

Manualni vektorizace

Tato metoda se pouziva ve dvou zdkladnich piipadech. V prvnim piipadé nelze vstupni
mapu vektorizovat automaticky a to kvuli kvalité nevhodné pro automatickou digitalizaci.
Ve druhém piipadé, pokud nemame zafizeni pro ruc¢ni digitalizaci, tak tuto digitalizaci,
jejiz vystupem je vektorovy obraz, provadime na pocitaci. Jde vlastné o tu samou metodu
ruéni digitalizace, ovSem nyni je vytvafena na pocitaci. I zde dochazi ke stejnym chybam,
jak bylo popsano v podkapitole o ruéni digitalizaci.

Vyhodou této metody je to, Ze s ni muze zdroven pracovat vice lidi. Kazdy z nich
zpracovava na pocitaci urcitou ¢ast mapy. Taktéz je tato vektorizace snazsi nez rucni di-
gitalizace, protoze price za pocitacem je méné namdhavéjsi nez prace u digitaliza¢niho
zaffzen{ pro rucni digitalizaci.

Nevyhodou této metody je opét jako u ostatnich manudlnich metod ¢asova narocnost a
pracnost.

3.1.3 Shrnuti

Jelikoz nemém k dispozici zafizeni pro ru¢ni digitalizaci ani originalni mapy, pouze jejich uz
naskenované podoby, budu postupovat jako bych mapy ziskal skenovanim. Ruéni digitalizaci
jsem zde uvedl pro uplnost metod pro digitalizaci map. V dalsich kapitolach se nebudu
zabyvat formaty pro ulozeni vektorovych dat. Moji snahou je zatim pfedpifiprava map pro
automatickou vektorizaci. Tedy zaméfeni se na odstranéni nékterych specifickych objektu
z mapy. Pravdépodobné tedy vibec nebudu s vektorovymi forméty pracovat.

3.2 Georeferencovani

Georeferencovani map je transformace, pti které jsou mapy upravovany tak, aby v urc¢itém
méritku odpovidaly presné skuteénosti. U georeferencovani nynéjsich map je potieba vyporadat
se se zakfivenim zemé. Je prakticky nemozné pienést na mapu skuteény obraz krajiny
z podstaty toho, ze jde o funkci z trojrozmérného prostoru do prostoru mapy, tedy prostoru
dvojrozmérného. Pak tedy ¢im je mapa vétsi tim vice tam dochézi k nepomérum.

Pri georeferenci se obecné postupuje takto: nejdiive se vybere nékolik skutec¢nych a
znamych referenénich bodu (nejméné tii) o kterych vime, kde presné lezi a jak jsou od sebe
vzdaleny, taktéz tyto body zname na mapé. Tyto body umistime v métritku mapy pod tuto
mapu a podle nich mapu morfujeme tak, aby tyto referen¢ni body odpovidaly bodim na
mapé. Cim vice bodil pouzijeme tim by méla byti mapa presnéjsi.

Pro zjistovani referen¢nich bodu se pouziva vice metod, dnes je velmi oblibené GPS.
Nékdy je potieba i vyssi pfesnost nez ma GPS (odchylka az 7 metri), pak je potieba
pouzivat hodnoty z pfesnéjsich méreni.

Georeferencovani u historickych map je nutné proto, aby data zjisténé z historickych
map, napi. rozloha lesu v roce 1850, odpovidala skutecnosti. Pfi georeferenciaci historickych
map se vétsinou pouziva nova, uz georeferencovand mapa, na kterou se historickd mapa
pasuje. Nejlépe tak, aby co nejvice bodu v historické mapé odpovidalo spravnym bodum
v mapé nové. To, jak se ¢asto historické mapy lisi od map nynéjsich- pfesnéjsich, je vidét na
obrazku 3.3, kde je pfes sebe polozena historicka a nynéjsi mapa Kypru. Zde se prakticky
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bez slozitéjsi georeference nelze obejit, nebot se mapy hodné lisi a to nejenom v linedrnim
méiitku.

Obrazek 3.3: Stara a novd mapa ostrova Kypr na sobé
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Kapitola 4

Zpracovani obrazu

Kapitola popisuje pomérné obecné zpracovani obrazu, vénuje se zakladnimu postupu pfi
zpracovani obrazu. Popisuje moznosti jak obraz ulozit a jak lze ktery format vhodné pouzit
pro historické mapy. Taktéz jsou zde popsany barevné modely pro reprezentaci barev v ob-
raze. Prestoze se to tyka této prace pouze okrajové, mohou byt pravé barvy a tedy pouziti
barev nékterého barevného modelu dulezitou souéédsti feseni nékterého problému pii analyze
obrazu.

4.1 Obecny postup pri zpracovani obrazu

Zde je velmi zkracené popsany postup zpracovani obrazu. Tyto informace jsem cCerpal
predevsim ze zdroju [18], [15] a [11].

4.1.1 Snimani

Snimani obrazu je obecné ptfevod optické veliciny na elektricky signal, pficemz optické
veli¢iny nemusi byt jen jas z kamery, ale mohou zde byt i jiné veli¢iny napft. ultrazvuk nebo
elektromagnetické zareni. V pripadé této prace nas vsak bude ze vSeho nejvice zajimat
jasova slozka obrazu.

4.1.2 Digitalizace

Jak jsem jiz uvedl vyse, u zpracovani map se jednd o prevod analogového signalu do signalu
digitdlniho. Digitélni obraz, jak uz bylo feceno, lze popsat funkei f(z,y) kde = a y jsou
soufadnice v prostoru obrazu. Samotny obraz je pak ziskdn vzorkovanim obrazu do matice
s MxzN body a kvantovanim do K trovni (urcéujujici jas a barevny odstin).

Velikost obrazu se obvykle udava v pixelech a rozliseni odpovidd poméru poc¢tu pixeli
na palec. Pii nizkém rozliSeni dochazi k velkym ztratdm informaci a naopak pfi vysokém
rozliSeni stoupa vypocetni naro¢nost tprav na obraze. Vzorkovani by se mélo zvolit podle
Shanonovy véty, kterd v tomto piipadé fika, ze vzorkovaci interval (vzdalenost mezi dvéma
nejblizsimi vzorky) by méla byt maximalné polovina vzdalenosti dvou bodu, jenz chceme
v obraze od sebe rozpoznat.

Jednotlivé vzorky lze ukladat do miizky, kterda muze byt napf. ¢tvercova nebo hexa-
gonalni. Kazdd ma své vyhody, hexagondlni neni vhodnd pro Fouriérovu transformaci, ale
naopak pii feSeni spojitosti objektu v obraze je vyhodnéjsi nez miizka Ctvercova.
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Popis barev v obraze

Jak presné vypadd kazdy pixel urcuje jeho odstin. Ten se d4 zaznamenat pomoci barevnych
modelt. Nejpouzivanéjsi je model RGB.

Model RGB Popis barvy v tomto modelu je velmi bézny, popisuje pixel pomoci tii
barevnych slozek, které se aditivné skladaji. Barva se slozkami 0, 0,0 odpovida barvé ¢erné,
naopak barvé bilé odpovida barva se slozkami 1,1, 1. Jednotlivé slozky oznacuji barvy red
- Cervena, green - zelend a blue - modra, které se skladaji. V pocitacové grafice se spiSe
pouzivaji hodnoty celych ¢isel v rozmezi 0-255, coz je mozné zapsat na 8 bitech ¢ili na
bajtu. Jelikoz mé tento model tii slozky pouziva se tzv. 24-bitova hloubka, odpovidajici
tfem slozkdm po osmi bitech. Samoziejmé je mozné pouzit vétsi ¢i mensi rozsah barev.
Pii vytvareni odstinu mluvime o kvantovani pravé do slozek mezi 0-255 na jedné slozce.
K popisu jedné barvy i v irovni Sedi by mélo byt pouzito minimélné 50 trovni jasu.

Model CMY, CMYK Jde o opatny model modelu RGB. Barvy se nepficitaji, ale
odecitaji od bilé. Rozdil mezi CMYK a CMY je v tom, ze CMYK obsahuje navic ¢ernou
barvu. Je sice pravda, ze Cernd by se méla dat slozit ze slozek CMY, ale v praxi, napf.
v tisku, se pouzivé ¢ernd zvlast. Modelu CMYK odpovidaji slozky cyan-azurovd, magenta-
purpurova, yellow-zluta a black cernd.

Model HSTI Tento model se lisi oproti predchozim modelim v tom, ze jeho slozky ne-
odpovidaji zdkladnim barvam, ale popisuji tfi vlastnosti jednotlivych barev hue-odstin,
saturation-sytost, intensity-jas. Odstin urcuje barvu pixelu, sytost urcuje mnozstvi bilé
slozky v barvé a jas urcuje kolik svétla dana barva odrazi, tedy jeji zafivost. paragra-
phModel YUV Tento model se v pocitacové grafice piili§ nepouziva. paragraphStupné Sedi
Casto se obraz zpracovdva pouze ve stupnich Sedi, jelikoz se takto daji barvy mezi se-
bou porovnéavat. Stupen Sedi se vypocita z barevnych slozek modelu RGB, podle vzorce:
I1=0,299% R+ 0,587+« G+ 0,144 % B.

4.1.3 Predzpracovani obrazu

Po digitalizaci obrazu je nékdy nutné obraz piedzpracovat. Zamérem pfedzpracovani je
odstranéni zndmych chyb z digitalizace a jeho piiprava pro snazsi identifikaci objektt v ob-
raze. Existuje velmi mnoho metod na pfedzpracovéni obrazu, vétsinou zalezi na tom, jak
déle se ma obraz zpracovavat. Obecné lze tyto metody rozdélit do tif skupin:

e Jasové transformace
e Geometrické transformace
e Filtrace a ostifeni obrazu

4.1.4 Segmentace

v~/

razu, ktera ma vést k nalezeni objektu v obraze. Za objekty se zde povazuji ¢asti obrazu, jez
jsou dale bodem zajmu v dalsim zpracovani. Vysledkem segmentace by mél byt soubor ob-
lasti odpovidajici objektim ve vstupnim obraze. Jedna se pak o tzv. kompletni segmentaci.
Pokud ale oblasti neodpovidaji pfesné objekttim, pak tuto segmentaci nazyvame ¢astecnou.
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4.1.5 Popis obrazu

Ctvrtym krokem je popis obrazu nebo téz popis nalezenych objekti z predeslé segmentace.
Existuji dva zakladni zplusoby popisu. Jeden je zalozeny na kvantitativnim piistupu, coz
znamend popis objektu pomoci souboru é&iselnych charakteristik. Mohou jimi byt napf.
velikost objektu, kompaktnost apod. Druhou moznosti je kvalitativni ptistup, ve kterém
jsou popisovany vztahy mezi objekty a jejich tvarové vlastnosti. Zpusob popisu je zvolen
podle zpusobu dalstho vyuziti. Ve vétsiné ptipadu je tento popis vstupni informaci pro
rozpoznavani objektu. Vybér popisu je pak zavisly na pouzitém rozpoznavacim algoritmu.

4.1.6 Klasifikace

Poslednim krokem pfi zpracovavani obrazu je klasifikace objektu. Ve vétsiné ptipadu se
jednd o zarazeni objektd nalezenych v obraze do skupin pfedem znamych tiid. Metody
klasifikace objektt se déli do dvou zakladnich skupin, které jsou tizce spjaty se zpusobem
popisu objektu. Jednd se o priznakové (statistické) rozpoznani a strukturalni rozpoznani.
Ptiznakové metody jsou zalozeny na principu vyuziti pfiznaki, coz je skupina ¢iselnych
charakteristik objektu. Trénovani vlastniho klasifikdtoru zde muze byt s trénovaci sadou i
bez ni na principu shlukové analyzy. Strukturalni rozpoznavéani vyuziva jako vstupu kvalita-
tivni popis objektii. Objekty jsou zde popsany primitivy. Déle je definovana abeceda, jazyk
popisu a gramatika jednotlivych tiid. Vlastni rozpoznavani je pak zalozeno na principu
rozboru slova a kontroly spravnosti syntaxe pro vSechny tridy. Celd podkapitola ¢asteéné
citovéna z [1]. Klasifikace probih4, jak uz bylo ¢dsteéné fec¢eno, pomoci detektoru a detekce,
vice o ni pojednavam v Casti o detekci.

4.2 Formaty pro ulozeni map

Jak uz jsem ve shrnuti v podkapitole o snimédni map naznacil, nebudu se zabyvat vekto-
rovymi formaty pro uklddani obrazu. Tato prace se spiSe zaméfuje na praci s rastry a tedy
hlavné rastrovymi formaty.

Soupis formétu urcité nebude kompletni, spi§ bych jenom rdd piedstavil nékteré ze
zékladnich a nejbéznéjsich formatt pro uloZeni obrazu map a formaty se kterymi budu
v ramci této prace spolupracovat.

Na zacatek bych rozdélil formaty do dvou skupin na ztratové a bezztratové. Kazda
skupina mé svuj vyznam. Po naskenovani je vzdy vhodné ulozit naskenovanou mapu bez-
ztratove, vyzaduje to sice vétsi prostorové naroky na ulozeni, ale jedné se o nejkvalitnéjsi di-
gitalizovanou podobu dokumentu. Ostatni kopie tohoto dokumentu uz mohou byt v riznych
formatech s ruznym rozliSenim, ale tento zaklad se vzdy uchovava.

4.2.1 Bezztratové formaty
TIFF

Prvni verze formatu TIFF (Tagged Image File Format) byla uvedena v roce 1987, Sestd a
zatim posledni specifikace pak v roce 1992. Vlastnikem formatu TIFF je nyni firma Adobe,
kterd umozinuje vyuziti TIFFu zdarma.

TIFF je typickym predstavitelem bitmapového formétu, tj. graficka informace je v ném
vyjadfena formou matice obrazovych bodi - pixeld, pficemz u kazdého pixelu je udana in-
formace o jeho barvé. Nejvétsi vyhodou uvedeného typu formétu je schopnost vérné repre-
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zentace ”prirozeného” obrazu (sejmutého napiiklad skenerem ¢i digitalnim fotoapardtem).
Dalsimi vyhodami jsou robustnost (nehrozi ztrata informaci pfi prenosu do jiného prostiedf)
a pomérné snadné zpracovani pii vystupu. Jednou z hlavnich nevyhod je velky objem sou-
bori, rostouci imérné s rozméry a rozliSenim (redukci objemu nicméné napomahaji ruzné
kompresni bezztratové algoritmy).

Na rozdil od vétsiny ostatnich bitmapovych forméatiu mohou byt dokumenty v TIFFu i
vicestrankové a diky tomu v nich lze ulozit i pomérné velké bitmapy. Jak jiz oznaceni ”tag-
ged” naznacuje, v TTFF souborech je mozno pouzit rizné tagy, tedy kliova slova popisujici
vlastnosti obrazku - toho je vyuzito k tvorbé ruznych rozsiteni a modifikaci. Obrazky ve
odstiny sedi, RGB, CMYK, CIELab, indexované barvy aj.). TIFF také podporuje vyuziti
fady bezztratovych kompresnich algoritmu (PackBits, LZW, Huffman RLE)a barevné pro-
fily ICC. Oficidlné je v TIFFu také mozno vyuzit i ztratovou JPEG kompresi, specifikace
je vsak v tomto ohledu nepfili§ povedend.

Forméat TIFF je zatim nejcastéjsi zpusob ukladan{ prvnich naskenovanych map. Casem
moznd bude vytlacen progresivnéjsimi formaty, jako jsou PNG, PDF ¢i JPEG2000. Z ¢asti
citovéno z [2].

BMP

BMP je dalsi bitmapovy forméat, ktery je ovSem kompatibilni hlavné v prostfedi Windows.
To ho odsunuje az za format TIFF ¢i PNG. Jelikoz vsak lze bez ztraty kvality tyto formaty
prevadét mezi tiffem a bmp, budu v predpokladané knihovné, kterou bych chtél vyvijet ve
Windows, tento formét pouzivat pro testovani.

4.2.2 Ztratové formaty

Ztratové formaty dosahuji obrovského zmenseni velikosti souboru s digitalizovanou mapou.
Mapy, které jsou takto zkomprimovany se hodi pro lepsi pienositelnost napt. pro pouziti na
webu nebo pfi prezentacich. Pii vhodné zvolené mife komprese dochazi, jak uz bylo feceno,
k obrovskému snizeni velikosti dat obrazu pii minimélni, lidsky rozeznatelné ztraté kvality.

Monopost v téchto formdatech nyni drzi forméat jpeg, ktery také v této praci pouzivam
k prezentaci vysledki.

JPEG

Formét jpeg je zalozen na Fourierové transformaci (diskrétni kosinové transformace) -
vyuzivajici pfi komprimaci obrazku sinusovych funkci - avsak bere obrazek po malych
¢tvercovych blocich. Popisy téchto bloku jsou pak v komprimovaném souboru ulozeny
v poradi, odpovidajicim rozkladu obrazku smérem shora doli. To vede k riziku naruseni
vizualni vérnosti po dekomprimaci. Pfechody jednotlivych blokii mohou byt v8ak viditelné.
Jeho hlavni planované pouziti je na webu pro komprimovani fotografii. Pfi komprimaci
obrazku s textem dochazi k dosti vyrazné ztraté kvality na vysoce kontrastnich hranéch.
Pro pouziti s mapovym materidlem se nehodi, vyuzitelny je pravdépodobné pouze pii pre-
zentaci map nebo pfi jejich prenosu jako takovém, kde je tfeba pienést co nejvétsi mnozstvi
map na omezeném datovém prostoru.

Tento format je volné §ititelny a velice rozsifené pouzivany. Je snaha nahradit formét
JFIF formatem JPEG 2000 zalozeném na vlnkové transformaci s lep§imi kompresnimi
vysledky. Nahrazeni vsak bude jesté trvat a to diky popularité, kterou JPEG m4.
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4.3 ijravy obrazu

4.3.1 Prahovani

Prahovani je nejjednodussi a nejstarsi metoda segmentace. Patii mezi nejpouzivanéjsi me-
tody diky své jednoduchosti a rychlosti. Pracuje obvykle s jasovou slozkou obrazu tedy
s Sedotonovym obrazem. U kazdého pixelu obrazu porovnava jas pixelu a dany prah a
podle nastaveni funkce zméni hodnotu jasu pixelu. Lze pouzit vice prahi a rozdélit pixely
do urcitych skupin (segmentace) podle velikosti jejich jasu. Obvyklé pouziti je oviem pouze
s jednim pevné danym prahem, které popisuje nasledujici rovnice.

_J 1 f@y) =T
g(xvy)_{ 0 f(f,z)<T

Kde funkee g(z, y) je vysledny obraz odpovidajici masce po prahovani podle hodnot jeho
pixelt. Funkce f(x,y) obsahuje hodnotu jasu daného pixelu. Hodnota T odpovida hodnoté
prahu.

Jsou dalsi moznosti jak upravit prahovani hodnoty masky. Vysledkem nemusi byt pouze
1 nebo 0, ale v piipadé prvni moznosti muze obrazek pouzit puvodni hodnoty pixelu misto
jednicky nebo obracené. Variant je zde opravdu mnoho, ale kterou jsem jesté nezminil je
adaptivni prahovani. Zatim zvazuji pouziti jednoho stejného prahu pro cely obraz. Lze
ovSem prah interaktivné upravovat podle prumeérné velikosti jasu pouze v urcité oblasti.
Takto 1ze obsahnout mista obrazu, kterd jsou napiiklad rizné osvétlena.

Ukézka vysledku po prahovani je na obrazku 4.1.

(4.1)

Obrazek 4.1: Vysledek po prahovani s pevné danym prahem. Odfiltrovala se vSechna mista
s jasem vyS$Sim nez prah

4.3.2 Dilatace a eroze

Dilatace a eroze patii do oblasti matematické morfologie opirajici se o teorii bodovych
mnozin. Kazdy obraz lze totiz povazovat za mnozinu bod1 - pixelt. Pro ndzornost celé ¢asti a
v ramci predpoklddaného pouziti téchto operaci budu zvazovat pouze bindrni (dvouslozkovy
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- Cernd/bild) obraz. kapitola je inspirovdna ¢&sti matematickd morfologie z ¢lanku [17],
odkud jsou i doprovodné obrazky.

Predpokladdm bindrni obraz takovy, ze ¢erny pixel je oznac¢en hodnotou jedna a bily
hodnotou nula. Vezmém si napi. objekt, ktery je popsdn mnozinou ¢ernych pixeli. Ve stiedu
pozornosti dilatace a eroze je pfedevsim tvar takového objektu. Pomoci téchto dvou operaci
je mozno rekonstrovat poruseny tvar objektu nebo obraz postizeny drobnym Sumem. Taktéz
Ize tyto operace pouzit na zpracovani objektu napft. pro zjednoduseni tvaru objektu a také
jejich pomoci zduraznit strukturu objektu - ztencovéni, zesilovani apod.

Binarni obraz

Necht mnoZina X je mnoZina objekti a odpovid4 ¢ernym bodiim na mnoziné bodi obrazu.
Kazdy prvek mnoziny X je popsan dvojici (z,y) oznacujici polohu prvku - bodu. Zbylé
prvky obrazu, jeZ nepovazujeme za objekty, nazyvame pozadi. Bindrni obraz znaéim E? a
lze si ho ptredstavit jako nésledujici obrazek 4.2.

. X=1{00,2),(1,1),(1,2),(1.3),(2,0.(2,1), G, 1D, (4 1) }
oo

pocatek (0, 0)

Obrazek 4.2: Vlevo je binarni obraz a vpravo mnozina X obsahujici objekty binarniho
obrazu.

Pixel obrazu oznaceny kiizkem z rohu do rohu je mysleny pocatek. Na obrazku je na-
staven na bod s ozna¢enim (0, 0), coz jsou jeho souradnice v poc¢atku obrazu.

Realizace morfologické operace

Touto realizaci je myslena relace mezi mnozinou objektu z obrazu a mensi bodovou mnozinou
B, ktera se nazyva strukturni element. Strukturni element ma definovany stied, ktery ovéem
nemusi lezet uprostied. Taktéz nemusi byt na tomto stifedu elementu ¢erny bod - objekt.
Piiklady takovych elementu jsou na obr. 4.3.

Obrazek 4.3: Typické strukturni elementy. Kiizkem je oznateny mysleny stied elementu

Morfologickou operaci si pfedstavime, jako bychom pohybovali strukturnim elementem
B systematicky po celém obraze. Bod obrazu, ktery se shoduje s po¢atkem soufadnic struk-
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turniho elementu, nazyvame okamzity bod. Vysledek relace mezi obrazem a strukturnim
elementem zapiseme do okamzitého bodu obrazu.

Dilatace

Operaci dilatace ozna¢im znakem @. Tato operace skldda body dvou mnozin pomoci souc¢tu
soufadnic jejich prvku.

XoB={deF*d=x+baxc X,bec B} (4.2)
Piiklad dilatace:

X = {(0,1),(1,1),(2,1),(2,2),(3,0)} (4.3)
B = {(0,0),(0,1)} :
XeB = {0,1),(0,2),(1,1),(1,2),(2,1),(2,2),(2,3),(3,0),(3,1)} (4.5)

Priklad popisuje obrazek 4.4.

@ oo
@ B o0
4= °oe = s ADE= oo |eo
® o0

Obrdzek 4.4: Priklad dilatace

Pr1i dilataci se necastéji pouzivaji strukturni elementy s rozméry 3x3, obsahujici vSech
9 bodt osmiokoli. Pti takové dilataci se okraje objektt zvétsi o jeden bod. Diry a zalivy do
maximalni velikosti 2 bodu se zaplni.

Eroze

Operaci eroze ozna¢im znakem ©. Tato operace skladd body dvou mnozin pomoci rozdila
soufadnic jejich prvku.

XoB={dcFE*d+bc X,vbec B} (4.6)
Priklad eroze:

X = {(0,1),(0,2),(1,0),(1,1),(1,3),(2,0),(2,1),(2,2),(3,1),(3,2), (4,2) }(4.7)

B = {(070>7(071)}
XoB = {(071)7(130)7(2a0)7(2’1)7(3>1)}

Piiklad popisuje obrazek 4.5.

Pii erozi se nejcastéji pouzivaji strukturni elementy s rozméry 3x3, obsahujici vSech 9
bodu osmiokoli. Pti takové erozi se okraje objekti zmensi o jeden bod. Osamélé body do
maximalni velikosti 2 bodi nebo ¢ary o tloustce 2 body zmizi. Mozno pouZit na odstranéni
Sumu.
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Obréazek 4.5: Priklad eroze

4.3.3 Metody ,,zamalovani*

Metody zamalovani je muj volny pieklad z angli¢tiny tzv. ,,Inpaint Methods“. Tyto metody
slouzi obecné k restauraci obrazu. Jejich iikolem je odstranit diry, Skrabance a podobné vady
z obrazu odhadnutim pixelu, které byli poSkozeny. V piipadé mého pouziti se pouziji na
odhad pixeli mapy, které byly prepsany textem.

Metoda zamalovani od A. Telea

Vice o této metodé je v [13]. Pro uplnost zde uvddim princip této metody. Jednd se
o pomérné rychlou metodu, kterd svymi vysledky dosahuje kvalit podobnych metod za-
malovéni, které jsou ovSem pomalejsi. Pracuje na zakladé této funkce:

Iy(p) = 1(q) + Al(g)(p — q) (4.10)

Kde I(p) je hodnota jasu pixelu na bodé p, AI(q) je hodnota urcujici postup zmény
jasu v okoli bodu q. Bod p v rovnici je bod na okraji oblasti, kterou zamalovavam a bod ¢
bodem v oblasti blizké bodu p ovSsem takové, kde zndme hodnoty pixelu.

Jelikoz takovych bodu je vice, spoc¢itd se hodnota vysledného pixelu na bodé p takto:

> gcom WP ) (q) + Al(g)(p — q)
quO(p) w(p, q)]

Kde O(p) je zndmé oblast bodu p a w(p, q) je vdha vztahu mezi p a ¢. Je pochopitelné,
ze veétsi vahu budou mit body blize bodu p. Postupné se smérem od hranic celé oblasti
zaplni. Pfi tom dochézi k propagaci jasovych zmén ve zndmém okoli do zaplnované oblasti.

I(p) =

(4.11)

Filtrace medianem

Tato filtrace neni pfimo metodou pro zamalovavani oblasti, nicméné na jednotlivé pixely
pouzitelna je. Taktéz je pouzitelna pro predzpracovani, coz vysvétlim v navrhu. Median se
¢asto pouziva k odstranéni Sumu a oblibeny je predevsim diky své jednoduchosti. Algorit-
mus vypoctu medidnu je popsan nasledujicimi tfemi kroky jez se aplikuji na vSechny pixeli
[i, 7] obrazu A:

1. Naéti body (pixely) z intervalu [i — k, j — k][i + k, j + k] do pole M délky | = (2k +1)?
2. Seiad pole M
3. Vystupni obraz B[i,j] = M][(l — 1)/2] tedy vznikd tak, ze se pro kazdy jeho pixel

pouzije stfedni hodnota z oblasti o poloméru k£ okolo pixelu.
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Oblasti okolo pixelu mohou mit ruzné tvary. Obecné medidn ni¢i ostry obraz, napf. na-
prostym odstranénim tenkych kontrastnich linii.

4.4 Detekce v obraze

Tato ¢ést je teoretickd a obsahuje vybrané metody detekce objektu v obraze. Rozdéluji ji
na tii hlavni ¢asti:

e Metody zalozené na hledani podle barvy népisu.

e Metody na detekci hran.

e Detektory objektu.
Postupné popisuji vSechny tyto zpusoby detekce, vybiram metody, jejichz mozné pouziti
popisuji v ndvrhu.
4.4.1 Metody zalozené na hledani podle barvy

Na daném obraze se najdou vS8echny pixely jejichz barevny odstin lezi v uréitém rozmezi.
V grafickém programu Photoshop se dé tato metoda simulovat vSem zndmou kouzelnou
hilkou. Presnéji by sla tato metoda popsat nasledujicim postupem:

1. Zada se referenéni odstin pomoci diskretizovaného barevného modelu RGB.

2. Pixel po pixelu se prochazi cely obraz a hledaji se podobné barevné pixely. Podoba
muze byt upravitelnd pomoci vétsi ¢i mensi tolerance barevného odstinu. Hledédni lze
omezit napf. hleddnim pouze sousednich pixeli.

3. Pomoci v8ech oznacéenych a nalezenych pixelt lze detekovat objekt barevné odlisny
od okoli.

Vice podobnych metod lze ziskat odvozenim z pfedeslého postupu. Varianty se mohou
lisit napf. jinym zpusobem pouziti tolerance. (tolerance pro kazdy barevny odstin, pevna
tolerance pro vSechny odstiny atd.)

4.4.2 Metody na detekci hran

V této podkapitole se po popisu konvoluce budu zabyvat nejzndméjsimy hranovymi de-
tektory. Konvoluci se zabyvam, protoze je zdkladem dalSich popsanych filtru na detekci
hran.

Konvoluce

Jelikoz lze obraz povazovat za dvou-rozmérny signél, je mozné na néj pouzit skladani signalu
neboli konvoluce. V praxi se toho vyuzivd napf. k filtraci obrazu. Necht signél I; ; od-
povidé signdlu vstupniho obrazu, h;; odpovidd signdlu filtru, coz je vétSinou matice cisel
o rozmérech 2k + 1 a V; ; popisuje vystupni obraz po filtrovani pomoci konvoluce. Znak e
odpovida operaci konvoluce. Pak plati:

k k
Vij=Lijehiz= Y > Iiajyhi (4.12)
r=—ky=—k
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Je-li konvoluce uplatnéna pouze jednou, lze mluvit o linearnf transformaci obrazu. Casto
se vSak konvoluce pouzije dvakrat po sobé, napt. pii hledani hran. Existuje vice moznosti
jaky druh konvoluc¢nich jader pro hledani hran v obraze pouzit.

Sobeltv filtr - konvoluéni jadra

Sobeluv filtr je jeden z nejznaméjsich detektortu hran. Pouziva dvou po sobé jdoucich kon-
voluci s jadry:

-1 0 1 -1 -2 -1
hi=|-2 0 2 he=10 0 0
-1 0 1 1 2 1

Robertsuv filtr - konvoluéni jadra

Zde je filtr podobny tomu Sobelovu. Vyuzivé tyto konvuluéni jadra:

0 0 -1 -1 0 0
hi=1(0 1 0 ho=10 1 0
00 O 0 0 O

Prewittové filtr - konvoluéni jadra

Prewittuv filtr pouzivd dvou po sobé jdoucich konvoluci s jadry:

11 1 0o 1 1
hi=10 0 0 ho=1(—-1 0 1
-1 -1 -1 -1 -1 0
Kirschuv filtr - konvoluéni jadra
Kirshuv filtr pouzivd dvou po sobé jdoucich konvoluci s jadry:
3 3 3 3 3 3
hi=(3 0 3 ho=1|-5 0 3
-5 -5 =5 -5 =5 3

Laplacianuv filtr - konvoluéni jadro

Laplacian vyuziva pouze jedno konvoluéni jadro, toto jadro se lisi podle toho, jaké okoli
vyhodnocovaného bodu budeme brat v potaz. Jedno z téchto jader pro 4-okoli ma tvar:

4.4.3 Detektory objektu

Tato ¢ast obsahuje teoreticky uvod k detekci, vysvétleni zdkladnich pouzivanych pojmu a

vztahl. Popisuje predev§im detektor navrhnuty Paulem Violem a Michaelem Jonesem.
Detektory objektu lze pouzit na rozpoznani objektt, majicich urcité vlastnosti nebo

piiznaky. Existuje vice zédkladnich typu metod na rozpoznani objektu v obraze napf.:
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o Strukturalni rozpoznavani

e Piiznakové (statistické) rozpoznavani

Detekce objektt - zakladni pojmy
V detekei objektt se pouzivaji pro detektory tyto pojmy:

e Mira spravné detekovanych objektu (DR)- udavé se v procentech a popisuje, kolik
procent z hledanych objektu na obraze detektor nalezl podle néasledujictho vzorce:

pR=" (4.13)
p

Kde n je pocet spravné detekovanych objektt na obraze, p je celkovy pocet hledanych
objektl na obraze.

e Mira chybného prijeti (FFAR)- Pouzivé se pro popis detektortu a popisuje kolik z na-
lezenych objekti, nebylo hledanymi objekty. Podle vzorce:
fn

FAR ="~ (4.14)
n

Kde n je pocet nalezenych objektt a fn je pocet chybnych ndlezti. V této praci
pouzivam tento pojem také k obecnému oznaceni detekci, na které nebyl detektor
urcen.

e Chybné nepiijeti (FRR)- popisuje kolik objektu mélo byt detekovéno, ale nebylo.
Udava se v procentech a pocita podle vzorce:

p—n
p

Kde n je pocet nalezenych a spravné detekovanych objektu a p je celkovy pocet
hledanych objektu na obraze.

FRR =

(4.15)

Strukturalni rozpoznavani - obecny popis

Strukturalni metody pracuji na zékladé presné definovaného klasifikaéniho stromu. Objekty
lze popsat Fetézcemi z abecedy a pomoci gramatiky je zpracovavat. Laicky popsano obraz se
pfresné nasegmentuje a podle pfesné danych pravidel se jednotlivé objekty zaifadi do spravné
tiidy. Casto se tato metoda pouziva pro rozpoznani dvou-rozmérnych znamych ttvari. Viz
také [10].

Kromé parametru jednotlivych objektu v obraze se pracuje i s relacemi mezi objekty.
Takova relace muze byt napi. dotek, prekryti, ohrani¢eni atd.. Tyto relace je pak mozno
hiearchicky usporadéavat do rozhodovacich grafu popsatelnych gramatikami.

Mezi strukturdlni metody patii napt. Houghova transformace, ktera kromé jiného hleda
a rozpoznava geometrickd primitiva v obraze. Viz déle.

Houghova transformce Houghova transformace je metoda pro nalezeni parametrického
popisu objektu v obraze. Pfi implementaci je tieba znat analyticky popis tvaru hledaného
objektu. Proto je tato metoda pouzivana pro detekci jednoduchych objektt v obraze jakou
jsou piimky, kruznice, elipsy, atd. Houghova transformace je pouzivana piredevsim pro seg-
mentaci objektl, jejichz hranice lze popsat jednoduchymi kiivkami. Hlavni vyhodou této
metody je robustnost vuci nepravidelnostem a poruseni hledané kiivky. Citovano z [1].
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Ptriznakové (statistické) rozpoznavani - obecny popis

V téchto metodach je objekt popsén priznaky a podle pravdépodobnosti, jaky piiznak maji
objekty v urcité tiidé (skupiné shodnych objektu) se tyto objekty klasifikuji a rozdéluji do
t¥id. Klasifikaci provadi klasifikator, ktery by mél spravné detekovat a rozpoznat hledany
objekt.

Pro spravnéjsi extrakei priznaku lze uzit uceni.

Detektor Paula Viola a Michaela Jonese

Tento detektor objektu patii do skupiny piiznakovych metod. Puvodné byl vytvoien pro
detekei obliceju v redlném case. Text je inspirovan clankem [11], odkud pochdzi i nékteré
obrazky.

Tento detektor pracuje pouze s obrazem v Sedych odstinech, tedy pouze na zakladé jasu
jednotlivych pixeliu. Barevny pixel se na prevede na tzv. ,stupné Sedi“. Pfevod je popsan
v kapitole o upravach obrazu.

Jelikoz tento detektor patii do tzv. ,piiznakovych“ metod, pracuje s piiznaky. Puvodni
anglicky nazev ptiznaku je ,Feature“, coz by se dalo pfelozit i jako ,rys*“ ve vyznamu
vlastnosti (napf. povahovy rys). Vic se témto pfiznakum budu vénovat pozdéji. Taktéz
tento detektor pracuje na specidlné predptipravenych obrazech, ¢emuz se vénuje néasledujici
Cast.

Predpiiprava obrazku mapy V anglickém ¢lanku ([14]) tento pfedpfipraveny obraz
nazyvaji ,Integral Image“. Do ¢ceStiny nézev nepieklddam. Pfed pouzitim tohoto detek-
toru je potieba Sedotonovy obraz(pfevod z RGB popsin vyse) pfevést pravé na tento
ptredpfipraveny obraz.
Jelikoz ptiznaky, kterym bych se vénoval pozdéji, jsou uréovany z obdelnikovych vyfezu
puvodniho obrazu, je tato néasledujici reprezentace pro jejich uréovani velmi vyhodné.
Kazda bunka v umisténi odpovidajici umisténi pixelu obrazu na soufadnicich x,y ob-
sahuje soucet hodnot jasu pixeltu zaroven nad ni a nalevo od ni. Matematicky to lze popsat
takto:
ba,y)= Y p(uv) (4.16)
u<=z,v<=y
Funkce b(z,y) odpovidd hodnoté v predpfipraveném obraze na soutadnici [z,y], funkce
p(u,v) odpovidd hodnoté pixelu na souradnici [u, v].
P1i vypoctu v pocitaci je pouzit rekurentni vzorec, ktery umoziuje spoc¢itat pozadovany
obraz jednim priuchodem.

s(z,y) = s(z,y — 1) + p(z,y) (4.17)
b(z,y) =b(x —1,y) + s(z,y) (4.18)

Funkce s(z, y) odpovida souctu pixelu v fadé. Cely vzorec iikd, ze dalsi buniku spocitdme,
kdyz vezmeme pixel odpovidajici bunce a k nému pri¢teme hodnotu buitky nad nim a vlevo
od ného. Timto zptsobem se vytvoii cely predpfipraveny obraz.

Piiznaky Detekce probiha na zakladé pomérné jednoduchych rysu - pfiznaka. Pouziti

vvvvvv

je, moznost lepstho vytvoreni obecného klasifikdatoru. Jinymi slovy lze mnohem lépe po-
stihnout pozadovanou podobnost, narozdil od porovnavani pixeld, kde se spiSe pracuje
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Obrézek 4.6: Hodnota buiniky v predpfipraveném obraze na soufadnicich [z,y] je soucet
vSech hodnot pixelu nalevo a nad touto soufadnici

se shodnosti. Klasifikdator pak v kone¢né fazi dokaze lépe rozpoznavat objekty, které jsou
pouze podobné objekttum, na které byl natrénovan (trénovani klasifikitoru se budu vénovat
pozdéji). Druhou vyhodou je, rychlost testovani. Pokud by se méli objekty se vzory po-
rovnavat pixel po pixelu zabralo by to mnohem vice ¢asu. Takto leze pomérné velké plochy
obrazu vylou¢it z vyhledavani mnohem diive. V ptiznacich se vyuzivéa rozdilu v souctech
jasu v ur¢itych oblastech. Existuje vice zékladnich rozlozeni oblasti, podle nichz se pocitaji
rozdily. Na obrazku 4.7 je nékolik typu ptiznakt. Ve vylepsené verzi existuje i vice ptiznaku
napi. nato¢enych nejen do svislych a vodorovnych poloh.

Vezmeme-li v potaz vzorové objekty, které jsou zpravidla 24x24 coz je rozliSeni detek-
toru, poté nékolik typu pfiznaki a spoustu variant jejich umisténi je moznych ptiznaku
velmi mnoho (pfes 45 tisic).

Praveé zde v pocitani priznaku se vyplati nase pokrocild reprezentace obrazu, které jsme
doséahli v predpfipravé. Predpokladejme, Ze chceme vypocitat hodnotu pole D na obrazku
4.8. Popis vypoctu je pod obrazkem a je vidét, ze ho bylo dosazeno pouze ¢tyimi operacemi.
Tedy s velmi malou vypocetni slozitosti.

Prubéh skenovani Vybérem spravnych ryst urcujici objekt se budu zabyvat v ¢asti
o uceni. Predpokladejme, ze mame nékolik pfiznaka - rysu, které popisuji objekt. Vy-
hleddvacim okynkem se prohledd cely obraz a zjistuje se podobnost piiznakt popisujicich
hledany objekt s odpovidajicimi piiznaky zjisténych z vyhledavajictho okna.

Hledané objekty se na obraze vyskytuji v ruzném meéfitku tedy v ruznych velikostech.
Vétsina klasickych vyhleddvacu toto fesi tak, ze postupné méni velikost obrazu, na kterém
se objekty hledaji. Vypocitat ovSem nékolik desitek zmenSenin obrazu je dosti vypocetné
narotnd operace, jedna se o podvzorkovani, které lze pocitat velmi dlouho. Piistup po-
pisovaného vyhledavace je jiny. Nevytvafii celou piramidu velikosti obrazu, ale zvétsuje
vyhleddvaci okénko a méni pouze velikosti pfiznaki a jejich rozdilovych hodnot. Tento
vypocet je pak uz docela rychly oproti zmensovani skutecného obrazu.
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Obrazek 4.7: Piiklad obdélnikovych piiznaku zobrazenych na tzv. vyhledavajicim okénku.
Soucet pixelt lezicich uvniti bilych obdélnikovych ¢asti v rdmci pfiznaku ve vyhleddavacim
okénku, je odecten od souctu pixeli v Sedych obdélnicich. Zde jsou 4 typy ptiznaku. Na
obrazcich (A) a (B) jsou tzv. dvou-obdélnikové piiznaky, zaméfujici se na hrany, na obrézku
(C) je troj-obdélnikovy piiznak zaméfujici se na ¢ary a na obrazku (D) je étyt-obdélnikovy
ptiznak sledujici diagondlni zmény souctu.

AdaBoost Jesté nez se zaénu vénovat uceni tohoto detektoru, je potieba vysvétlit pojem
AdaBoost. Citovéno z [16]. AdaBoost pfi klasifikaci linedrné kombinuje rozhodnuti nékolika
njednodussich“ klasifikdtoru a potenciondlné tak dosahuje lepSich vysledku, nez by bylo
mozno dosdhnout pouzitim pouze jednoho klasifikdtoru samostatné.

V tomto popisovaném detektoru se k natrénovani klasifikdtoru vyuziva trénovani.

Uceni klasifikdtoru Jelikoz moznych piiznaku lze ziskat mnohem vice nez pixelu v ob-
raze (priznaky se tykaji vztahu mezi pixely a tedy jich muze byt mnoho ndsobné vic),
je potieba vybrat nékolik dulezitych piiznaku, které co nejlépe postihuji hledany objekt.
Z téchto nékolika piiznaku se vytvoii klasifikator. Podle pfedpokladu ve ¢lénku [14] opravdu
sta¢i popsat objekt nékolika malo piiznaky, problémem je, jak vybrat ty spravné. Vybér
nejlepsich ptiznaku se provadi dohromady s vytvarenim klasifikatoru pomoci metody Ada-
Boost.

Na zacatku trénovani klasifikatoru je potifeba mit pomérné velkou sadu pozitivnich
obrazku, jsou to ty, na kterych se vyskytuje hledany objekt, a sadu negativnich obrazku,
kde se objekt nevyskytuje. Pfi trénovani se zkoumaji jednotlivé mozné ptriznaky a hleda se
ten, ktery nejlépe rozdéluje pozitivni obrazky od negativnich. Pouzitim jednoho piiznaku
vytvaiime tzv. slaby klasifikator, linedrni kombinaci téchto slabych klasifikdtoru vznika
vysledny klasifikator. Necht hj(x) je funkce popisujici slaby klasifikdtor. Ma pouze dvé
mo7né hodnoty 0 a 1, které bud znamenaji, Ze slaby klasifikdtor objekt na obrazku x
zamitl (v ptipadé hodnoty 0) nebo pfijal (v piipadé hodnoty 1). Pro upfesnéni, prijetim
myslim tu variantu, kdy se posuzovany objekt porovnava s hledanym objektem a je uréen
jako podobny.

Funkce popisuje fungovéni slabého klasifikdtoru. Hodnota f; je hodnota piiznaku. V nasem
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Obrézek 4.8: Piiklad pocitani sou¢tu pixelu v poli D. Hodnota v misté oznaceném 1 na
predpfipraveném obraze je soucet pixelu v poli A, hodnota s oznac¢enim 2 je soucet pixelu
v polich A a B, hodnota 3 je obdobné sou¢tem poli A a C a hodnota 4 sou¢tem A, B, C
a D. Soucet pixela v poli D Ize vypocitat z hodnot na soufadnicich oznacenych 1, 2, 3 a 4
pomoci vzorce (4)4(1)-((2)+(3)), kde hodnota (x) je hodnotou na soufadnici oznac¢enou x

piipadé se jednd pravé o rozdil souctu jasu pixelt mezi dvéma ¢i vice oblastmi, tak jak jsem
to jiz dfive popisoval. Index j oznacuje o ktery klasifikator a priznak - o ktery rys se jedna.
Hodnota t; je tzv. ,prahova hodnota®“. Tato hodnota se taktéz ziskd ucenim. Jde o to ji
spravné nastavit tak, aby klasifikator co nejlépe oddéloval pozitivni vzory od negativnich.
Priznak (f;) se porovnava s prahem (t;) a podle toho, jak je to pro uispésnost klasifikatoru
vyhodné musi byt bud’ vétsi ¢i mensi. Hodnoat p; oznacuje paritu, nabyvé hodnot —1 a1l a
rozhoduje o sméru porovnavaciho operatoru. V pripadé, ze klasifikator prijima objekt pokud
jeho ptiznak je vétsi nez dany préah a pokud pouzijeme vzorec 4.19, je parita pochopitelné
zapornd a v dusledku jen ota¢i znaménko nerovnosti.
Cely algoritmus Ada-boost, tedy jeho varianta pro tento detektor, je popsén dale:
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Algoritmus Ada-boost

e Vstupem algoritmu jsou dvé sady obrazku, jedna pozitivni a druhd negativni.
Kazdy obrazek je popsédn dvojici (z,y). Vsechny obréazky pak posloupnosti
(1,Y1),- -+, (Tn,yn), kde n je celkovy pocet obrazku pouzitych k uceni, z je dany
obrazek a y je bud 1 resp. 0 pokud se na obrazku hleddny objekt vyskytuje a je tedy
pozitivni, resp. pokud je negativni.

e Kazdy obrazek z testovaci sady md tzv. ,,vdhu“ wq ;, kde prvni index znaci poradi ¢
popisujici, kolikaty slaby klasifikator se pouziva.

1 1

e Inicializace vah - kazda vdha se nastavi na hodnotu wy; = 5, 3,

pocet negativnich obrazku resp. pozitivnich obrazka.

kde m resp. [ je

e Fort=1,...,T:

1. Normalizace velikosti vah:

Wy i

Z?:l Wi,

2. Kazdému pifznaku j, se natrénuje klasifikdtor h;, ktery pouzivd pouze tento
piiznak a vypocita se jeho chyba €; v zavislostech na vahach w; podle vzorce:

Wt <

n
e = Y wilhj(w;) — yil
=1

3. Vybere se klasifikdator h; s nejnizsi chybou ;.

4. Prepocitaji se vahy jednotlivych obrazkt podle vzorce:

Wiy 1 = we i)
Kde e; = 0 pokud je obrazek x; pozitivni a e; = 1 pokud je obrazek negativni.

Hodnota (3 je podle vzorce:
€t

B

:l—et

e Koneé¢ny silny klasifikdtor H(z) je ziskdn ze slabych klasifikatort:

H(z) = 1 Zthl athy(x) > %Zle Qg
0 jinak

Cely popsany algoritmus muze byt nejasny, proto ho zde jeSté popisuji. V podstaté postu-
puje tak, ze najde pokud mozno co nejlepsi klasifikdtor pro ohodnocené obrazky. Potom
vyhodnoti celou testovaci sadu a zméni vahy obrazku tak, aby se dalsi klasifikator predevsim
vybral podle toho, jak umi klasifikovat obréazky nespravné klasifikované predeslymi klasi-
fikatory.

Vytvareni rozhodovaciho stromu Anglicky original ¢lanku [I14] popisuje tzv. ,Cas-
cade®, kterou jsem pielozil jako rozhodovaci strom. Rozhodovaci strom pouzity v tomto
pripadé, je struktura, ktera vezme urcity objekt a postupné ho hodnoti a klasifikuje.

Rozhodovaci strom se pouzivd k urychleni detekce, vychazi ze t¥i dvah, prvni je, ze
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na obrazku, kde je potfeba vyhledat urcité objekty, jsou tyto objekty v mensiné. Tedy
existuji obrovské plochy obrazu, kde se hledany objekt nevyskytuje, ¢ili je mozné pomérné
velké oblasti vyfadit z testovani diiv a uSetfit tim vypocetni vykon. Druha tdvaha se tyka
pouzitého prahu v algoritmu AdaBoost. Vysledny prah silného vysledného klasifikatoru je
Z(t = 1)y, pokud by byl prah o néco niz&i zvysil by se vyrazné pocet spravné dete-
kovanych objektu (DR), naopak by se ale také zvysil pocet chybné detekovanych objektu
(FAR). Posledni uvaha se vénuje slabym klasifikdtorum. S vyuzitim jiz popsaného snizeni
prahu, lze u prvnich nalezenych klasifikdtoru dosdhnout velmi vysoké DR blizké 100% za
cenu pomérné vysoké FAR napi. kolem 40% coz v dusledku znamend, Ze se zamitne ko-
lem 60% klasifikovanych obrézku (v tomto pfipadé klasifikovanym obrazkem myslim vytez
v hlavnim obraze, kde pravé probiha detekce objektu). Strom popisuje obrazek 4.9.

Viechny posuzované ohrizky

OB Oa
% r
Zamitnuti posuzovaného obrizku

Obrazek 4.9: Obrazek popisuje rozhodovaci strom pfi zpracovavani obrazku. Posuzovanym
obrazkem se mysli oblast - vyhledavaci okénko na hlavnim obrazu, kde pravé probiha de-
tekce, stavy 1, 2 a 3 odpovidaji skupinam slabych klasifikdtor.

Princip stromu je néasledujici. Vezme se okénko, ve kterém probiha detekce, a minimalni
skupina slabych klasifikatort, které vsak dohromady dosahuji velmi velké DR i za cenu
velké FFAR. Pokud okénko - obrazek projde, na obrdzku 4.9 tomu odpovidd hrana T, je
posuzovan dalsi skupinou slabych klasifikatora, oviem nizsi FFAR a bohuzel i DR. Takto se
detekce zpfesnuje az po posledni, nejpiisnéjsi skupinu klasifikdtoru, kterd rozhodne, zda se
jednd o hledény objekt. Pokud néktery stav (¢ili jeho skupina klasifikdtoru) dany obrézek
zamitne odchazi se ze stromu hranou oznacenou F a posuzovany obriazek se zavrhne a
déle nezpracovava. Zde je pravé princip zrychleni pomoci stromu, protoze vétsina obrazku
hledany objekt neobsahuje.

Nalezené pozitivni objekty, které byly detekovany tak museli projit cely strom. Pokud
by vétsinu obrazu tvorily hledané objekty, rozhodovaci strom by se nemusel ¢asové vyplatit,
protoze kazdy nalezeny objekt by byl testovan celym stromem, tedy pradépodobné i vicekrat
stejnym klasifikdtorem ovsem s jinym prahem, coz by mohlo vysledek zpomalit.

Dle mého néazoru by zajimavym testem tohoto detektoru bylo, hledat urcity fraktal
v jeho fraktalové grafice. Toto je ovéem mimo obor této préace, takze tuto myslenku nebudu
déle rozvijet.

Az do ted jsem povaZoval slaby klasifikdtor za klasifikdtor, ktery pouzivé pouze jeden
piiznak, coz tak nemusi byt. Slaby klasifikator mé pouze horsi vysledky nez kone¢ny silny
klasifikator a priznaka muze obsahovat vice.

Jak uz jsem naznadcil cely strom se sklada z takzvanych ,stava“ (pfelozeno z anglického
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»stages“), které mohou obsahovat urcity pocet klasifikdtoru, postavenych na uré¢itych piiznacich,
spojenych do jednoho silnéjsiho klasifikdtoru s ur¢itym prahem. FFAR tedy chybéjici nalezy
nékterych hledanych objektu, 1ze teoreticky spocitat z nasledujiciho vzorce:

K
FAR=T][# (4.20)
=1

Kde K je pocet klasifikatoru a f; je FAR jednotlivych klasifikdtoru. DR celého rozhodo-
vaciho stromu se ziska analogicky, tedy ze vzorce:

K
DR=]]d (4.21)
=1

Kde K je pocet klasifikatortu a d; je DR jednotlivych klasifikdtorta. Zde dochéazi ke kompli-
kaci, nebot pii vétsim poctu klasifikdtori muze byt DR velmi nizka, proto je nutné udrzovat
DR ve stavech co nejvyssi i za cenu vyssi FAR.

Natrénovani rozhodovaciho stromu je slozity tézko optimalizovatelny problém, ve kterém
je nutné volit mezi rychlosti a kvalitou, které zde jdou proti sobé. Je potieba optimalné
zvolit pocet stavu stromu, pocet pouzitych piiznaku n; a prah v kazdém ze stavu stromu. Pfi
optimalnim nastaveni by se mél pouzit minimalni pocet priznaka IV, ovSem pii zachovani
hodnot FAR a DR. Minimélni pocet piiznaki N, ktery se pouzije, ovliviiuje rychlost
detekce. Taktéz je nutné minimalizovani pouziti stejného typu piiznaku dvakrat, ovsem
s jinym prahem. Tento optimaliza¢ni problém se Tesi tak, ze pro kazdy stav rozhodovaciho
stromu se zad4 jeho pfijatelnd f;, coz je chybovost ve stejném smyslu jako FFAR a d; coz ma
stejny vyznam jako DR. Kazdy stav se poté trenuje pomoci AdaBoostu a zvySuje se jeho
fi a d; priddvanim novych pfiznaku tak dlouho, dokud nedosdhnou pozadovanych hodnot.
Pokud celkova teoretickd chyba rozhodovaciho stromu je vétsi nez miniméalni pozadovand
chyba na zacatku, vytvori se dalsi stav, ktery ma chybu vice zmensit.
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Algoritmus vytvareni rozhodovaciho stromu

Pouziti

Na zacatku programu je nutné stanovit hodnoty f; udavajici maximalni chybu
kazdého stavu a d; udavajici minimdlni kvalitu detekce v kazdém stavu (odpovidd
DR).

Zvoli se Fy,, coz odpovidd maximalni FFAR celého rozhodovaciho stromu.

Mnozina P resp. N odpovidda mnoziné pozitivnich obrazku resp. negativnich obrazku.
Poté je nutna oddélend sada pro validaci.

Fy = 1.0 - pocatecni nastaveni celkové chyby stromu.
Dy = 1.0 - pocétecni nastaveni kvality detekce (DR).
1 = 0 posledni 7 odpovidd poétu stavi stromu.
while F; > Fropn
1.i+—i+1
2. n; = 0 vynulovani po¢tu pouzitych pifiznakt pouzitych v jednom stavu
3. Fi=1Fi 1,
4. while F; > f x F;_1 (dokud se nedoséhne pozadované minimdlni chyby stavu)
(a) n;«—n;+1
(b) Pomoci mnozin obrazku P a N algoritmem AdaBoost se natrénuje klasi-
fikator vyuzivajici pravé n; pitiznaki.
(¢) Vyhodnoti se natrénovany klasifikdtor na validacni sadé a zjisti se jeho F;
a Dz"

(d) Snizi se itého klasifikdtoru tak, aby jeho DR byla minimalné d x D;_;.
Zména prahu vyvola zménu F;.

5. N« {}

6. Pokud je F; > F},, vyhodnoti se cely strom na sadé negativnich obrazku a
do mnoziny N se pridaji vsechny obrazky, kde doslo k FFAR tedy k oznaceni
negativniho obrazku za pozitivni.

detektoru Shrnul bych zde cely prubéh, ackoliv je vétsina etap uz podrobné

popséana vyse. Sklada se ze dvou hlavnich ¢asti. Prvni ¢ast je trénovaci, vytvori se a natrénuje
rozhodovaci strom pro hledani danych objekti. Poté nastava druhd ¢dst - pouziti detektoru.
Ta probihd néasledovné:

1. Nejdfive se obraz predpfipravi, tak aby §lo 1épe pocitat priznaky.

2. Skenuje se cely obraz vyhleddvacim okénkem ruznych velikosti a pro kazdé okénko
se vyhodnocuje rozhodovaci strom. Vypocitavaji se pozadované ptiznaky v obraze a
klasifikuji se tak jednotlivd okénka.

3. Vyhodnoti se vicenasobné detekce coz popisuji déle.

Vicenasobna detekce Posledni véci, kterou bych na tomto navrhovaném detektoru pred
zhodnocenim popsal, je feSeni vicendsobné detekce. Muze se stat, ze se dany objekt dete-
kuje vicekrat. Zpusobeno to muze byt dvéma pii¢inami, prvni je, ze objekt je detekovéan ve
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vyhledavacich okéncich lezicich velmi blizko sebe. Druhou pri¢inou mohou byt malé zmény
méiitka hledaného objektu, kdy je jeden objekt uréeny dvakrat jakoby v riaznych velikos-
tech. Filtraci pomoci vicenasobnych detekci, kdy ozna¢ime za pozitivni ty objekty, které se
detekuji napt. vic jak dvakrat, lze snizit hodnotu FFAR a bohuzel i DR.

Zaveér o detektoru Paula Violy a Michaela Jonese

Detektor dosahuje velkych rychlosti detekce. Existuje vice variant tohoto detektoru, které
pracuji na podobném principu, ale lisi se mnozinou pfiznaku. Existuji vylepSeni, kde se
pouzivaji dalsi typy piiznaki.
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Kapitola 5

Navrh

Zasadni a nejrozsahlejsi kapitola popisuje navrh moznosti jak odstranit napisy z map. Kapi-
tola popisuje mozné vyuziti metod popsanych v minulé kapitole na pozadované zpracovani
napist na mapé.

Nékteré metody zde byly pfidany az v prubéhu implementace, protoze prubézné vysledky
vyzadovaly navrhovat dalsi a dalsi doplnéni pro zkvalitnéni vysledku. Kapitola je rozdélena
na tii zdkladni ¢asti. Prvni se zabyva samotnou detekci nédpist na mapé, druhd popisuje
odstranéni ndpisu a tieti popisuje metody na znovuzaplnéni mist po odstranénych napisech.
Snazim se zde popsat v8echny varianty pouziti metod, které mé nebo nékoho s kym jsem
svoji praci diskutoval, napadly. V dalsi kapitole o implementaci pak uvadim, které metody
jsem vybral a implementoval.

Neékteré metody jsem testoval (s pouzitim Adobe Photoshop) uz v prubéhu navrhu a
zamitl je pfedem, presto je zde zminuji spis jako nevhodné varianty.

Metodéam, kterym se zde budu vénovat nejvice, tedy predevsim detekci objektt, kterou
budu nakonec pouzivat, se budu vénovat hloubéji nez ostatnim metodam.

Jak uz jsem predestiel zpracovani népisu se skladd z téchto tif po sobé jdoucich ¢asti:

1. Detekce népisi na mapé - zakladni problém celé této prace je vubec napisy identifi-
kovat.

2. Odstranéni napisu - jakym zpusobem a jakymi metodami népisy odstranit.
3. Zaplnéni mista po népisech - navrh jak zaplnit misto po odstranénych napisech.

Vysledkem by méla byt knihovna funkei pro zpracovani textu na starych mapéach Druhého
vojenského mapovani.

5.1 Navrh pouziti metod na nalezeni napisti na mapé

Tato ¢ast popisuje metody pro nalezeni napisi na mapé. Pro lepsi piehlednost bych metody
rozdeélil do nékolika skupin. Na konci kazdé skupiny metod zhodnotim jejich pouzitelnost
podle pokusu zpravidla z testovani v Adobe Photoshop. Stejné tak u kazdé metody na konci
popisu a ukazky vystupu této metody kratce zhodnotim, zda by mohla byt pro cil jakkoliv
prospésna.
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5.1.1 Vyuziti metody zaloZzené na hledani podle barvy napisu

Metodu jsem si pro tento ndvrh otestoval pomoci programu Adobe Photoshop, kde ji simu-
luji kouzelnou hulkou(viz obrézek 5.1). Vysledek je oznacen ¢ernobilou hranici.

Obrézek 5.1: Vysledek po pouziti kouzelné hilky ve Photoshopu

Zhodnoceni Tato metoda je pro nalezeni nédpisu na mapé samostatné nepouzitelnd,
protoze ve stejném barevném odstinu je na mapé vice rozdilnych objektu, které neod-
povidaji textu. Pfesto by §lo tuto metodu vyuzit bud pro piipravu obrazu, aby se zbyteéné
nehledaly népisy tam, kde nejsou, nebo po vyhledani napisu k jeho odstranéni v ramecku
ohranicujici napis. To uz ovSéem predbihdm, odtranéni napisu se budu vénovat az v dalsi
¢asti navrhu.

Navic v obrazku kde je vice Lehmannovych Sraf dochézi k naprosté degradaci vysledku,
nebot tyto srafy maji shodnou barvu s népisy.

5.1.2 Navrh pouziti metod na detekci hran

Existuje vice moznosti feSeni problému népisu na starych mapéch, jedna moznost je najit
pismo pomoci nékterého z hranovych detektori a pak ho na zpusob OCR rozpoznat a
odstranit. V této podkapitole se budu zabyvat hranovymi detektory a sledovat vysledky
jejich pouziti na staré mapé.

Pokud mluvime o OCR (obecny nézev pro programy rozpoznavajici text)existuji me-
tody, které rozpoznavaji text v obrazku napt. nékteré spamové filtry. Pokud bude volné
dostupny néktery z téchto vyhleddvaci bylo by zajimavé otestovat jeho schopnosti tfeba i
po jemné modifikaci jeho kédu na staré mapé.

V této ¢asti se zabyvam moznosti detekovat text jako urcity shluk hran, ktery se jinde na
mapé nevyskytuje. Zpravidla je totiz na mapé kolem pisma mnohem vice vyraznych hran nez
kdekoliv jinde. Popisuji i¢inky nejznameéjsich filtri popsanych v predeslé teoretické kapitole.
Vzdy vysledny pokus vytvofeny s pomoci Photoshopu zhodnotim a navrhnu moznost jeho
pouziti ¢ nepouziti v rdmci detekce napist.

Sobeluv filtr
Vysledek Sobelovy filtrace je na obrazku: 5.2.
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Obrazek 5.2: Hledani hran pomoci Sobelovy filtrace

Zhodnoceni Sobelovy filtrace Nezda se, ze by pouzitim Sobelovy filtrace hrany napisu
zvyraznély vic nez nez na okolnich objektech mapy. Pro tento projekt je vysledek skoro
nepouzitelny.

Robertsuv filtr

Vysledek po filtraci na obrazku: 5.3.

Obrazek 5.3: Hledani hran pomoci Robertsova filtru
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Zhodnoceni Robertsova filtru Vysledky tohoto filtru nevypadaji pro tento projekt
pouzitelné. Robertsuv filtr ma spise horsi vysledky nez filtr Sobeliv, navic je i vice ndchylnéjsi
k sumu v obraze. U starych map je Sumu vétsinou vice, ¢ili pravdépodobné tento filtr nebude
mit vyznam.

Prewittové filtr

Vysledek po filtraci na obrazku: 5.4.

Obrazek 5.4: Hledani hran pomoci Prewittové filtru

Zhodnoceni Prewittové filtru Vysledky tohoto filtru nevypadaji pro tento projekt
pouzitelné.

Kirschuv filtr

Vysledek po filtraci na obrazku: 5.5.
Zhodnoceni Kirschova filtru Vysledky tohoto filtru nevypadaji pro tento projekt pouzitelné.

Laplacidanuv filtr

Vysledek po filtraci na obrazku: 5.6.

Zhodnoceni Laplacianova filtru Napisy jemné vystouply, pii pouziti kouzelné hulky
lze ¢astetné omezit mnozstvi nespravnych objekti. Spise ale nepouzitelné.
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Obrazek 5.5: Hledani hran pomoci Kirschova filtru

Obrazek 5.6: Hledani hran pomoci Laplacidnova filtru

Horni propust

Horn{ propust lze opét simulovat ve Photoshopu, pokousel jsem se najit konvoluéni jadro
jenz by simulovalo uéinky filtru horni propusti ve Photoshopu, ale zatim bez tspéchu.
Tento filtr dava velmi zajimavé vysledky - viz obrazek 5.7, proto ho zde uvadim, bohuzel

bez dalsi teorie.
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Obrazek 5.7: Filtrace obrazu horni propusti

Zhodnoceni horni propusti Jednd se opét o hledani hran, protoze se filtruji vysoké
frekvence obrazu, které se nachézeji pravé na hranédch. Tento filtr by bylo mozné opét pouzit
jako predpiipravu mapového materialu pro pozdéjsi zpracovani. Vysledek je zajimavy také
proto, ze se na obrazku nevyskytuji Lehmannovy Srafy, které jsou ovSéem na mapé velmi
casto.

v oy

Slozitéjsi metody a zhodnoceni predeslych metod

Cannyho detektor a Marr a Hildreth hranovy filtr, které taktéz hledaji hrany v obraze
nepopisuji ani v predeslé teoretické kapitole. Po netspéchu s predeslymi metodami nevidim
duvod testovat a zkoumat dalsi detektory. Houghové transformaci, pouzitelné jako detektor
hran, se budu vénovat v dalsi podkapitole.

Po predeslych vysledcich se obecné zda byti redlnéjsi pouziti spise detektoru objektu
nez rozpoznavace pisma. Mapy totiz obsahuji velké mnozstvi hran, které nejsou pismem a
hlédani se tim dosti znesnadiuje. S detektory hran by spiSe §lo pracovat pfi hleddni cest,
hranic lesu, polf atd..

Vysledky hledani népisi pomoci hran mé uz zezacatku zklamaly, a proto se jimi jako
metodami na hleddni ndpisu dale nevénuji a zddnou z nich pouzivat nebudu, uvadim je zde
spise jako netuspésny pokus.

5.1.3 Navrh na pouziti detektoru objektu

V této ¢asti analyzuji navrh na pouziti detektoru popsaného v minulé kapitole. Zamétuji
se na moznosti jeho fungovani a na mozné zpusoby piipravy a tvorby takového detektoru.

Jak uz jsem uvedl v teoretické ¢dsti, detektory objektu lze pouzit na rozpoznani objektu,
napf. pomoci prinaku. Je potieba se zamérit na priznaky typické pro pismo na mapé. Jednim
z nich je ur¢ité §itka ¢ary, nebot je zpravidla silnéjsi nez u ¢ar popisujicich cesty. Taktéz
urcité pravidelné zmény jasu jsou pro napisy charakteristické a snad vyhledatelné.
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Detektor Paula Violy a Michaela Jonese

V této ¢asti popisuji tivahu, pro¢ by tento detektor mohl byt tispésny a jakymi zpiisoby jej
lze trénovat a pfipravit k pouziti.

V népise se zpravidla, s urcitou pravidelnosti, st¥idaji mista s nizs$im a vyS$im jasem.
Je tedy mozné upravit tento detektor na vyhleddvani ndpisi na mapé. Predeslou tivahu
vysvétluje obrazek 5.8. Mozné bude potieba hledat kazdé pismeno samostatné, potom by
se hledali specidlni rozdily jasu na kazdém pismené zvI4st.

Napis
iy [ TIIHI

Obrazek 5.8: Obréazek vlevo ukazuje, jak tento detektor pracuje pii hleddni obliceje,
zameéruje se na rozdily jasu zvlasté v ocni ¢asti obliceje. Levy obrazek zhruba nastinuje
funkénost detektrou u textu.

Rad bych vyuzil nékterou z implementaci tohoto detektoru nap#. v ramci knihovny
OpenCV (popsano v kapitole Implementace). Vidél jsem vysledky tohoto detektoru pii
detekci obliceji, kde méa vyborné vysledky. Princip celého detektoru je vlastné velmi jed-
noduchy, proto asi také dosahuje velkych rychlosti detekce. Nevyhodou muze byt absence
detekce barevnych odstinu, se kterymi detektor vibec nepracuje. Nékteré plochy, kde se
text nevyskytuje, by 8ly vyloucit pomoci detekce jejich barev.

Navrh testovaci sady pro vytvofeni jednoho/vice detektorui Rozsdhlou ¢ésti by
mohl byt navrh trénovaci sady pro vytvoreni tohoto detektoru. Popisuji nékolik napadu,
které by se pfi implementaci daly pouzit.

e Pro kazdé pismenko by se vytvoril detektor. Trénovaci sada pro kazdy detektor by byla
vytvorena z dostateéné velkého poctu stejnych pismen, vyfiznutych z riznych mist
map. Negativni vzory by se vzali z co nejvétsiho poctu mist, kde se text nevyskytuje.
Do negativnich vzoru by také §ly pridat v8echny vyfezy ostatnich pismenek nez je to
hledané. Poté by detektory mohly ¢ist i ndzvy ze starych map.

Nevyhodou tohoto pfistupu je naroc¢nost vytvoreni trénovaci sady. Pocet pismenek
v sadé by mél, dle mych pocatecnich pokusu, mit alesponn 200 poz. obrézku. Tuto
sadu je nutné vytvofit pro vSechna pismena v abecedé. Poté je nezbytné vytvofit tuto
sadu i pro velkd pismena a pro pismena, které maji vice variant tvaru. Vytvofit sadu
200-krat malé ,e“ je jen otdzkou casu, ale vytvorit takovou sadu pro pismeno ,,q“
nebo ,,x“ ¢i jiné malo obvyklé pismeno je velmi zdlouhavé.

e Vytvorii se trénovaci sady, které postihuji pouze vodorovné napisy. Postihnout napisy,
které jsou v jiném sméru nebo se napi. vini kolem feky, je mimo mozny zabér této
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prace.

e Dalsi moznosti vylepSeni trénovaci sady by bylo ji vytvaret vyrezy, tedy tak jako
v pfedeslém piipadé, ale z map, kde bylo provedeno prahovani, takze by se snizila
variabilita pozadi za napisem. Prahovani by §lo spojit i s ostatnimi navrhovanymi
metodami.

Nevyhodou nebo spise problémem je zvoleni spravného prahu. Navic by se odstra-
nila jasova informace obrazu, coz by nakonec nemuselo vysledky ovlivnit spravnym
smeérem.

e Zdrojovou mapu by §lo pomoci napi. eroze nebo konoluce ,rozmaznout“ ve vodo-
rovném sméru. Z vodorovnych napisu by se vytvorili jakési tmavé obdelniky a testo-
vaci sada by obsahovala pouze obrazky s typickym tmavsim mistem uprostied. Slo by
ji kombinovat i s prahovanim z pfedeslého bodu. Uvahu popisuje obrazek 5.9.

e W | E—

Obrézek 5.9: Obrazek popisuje navrh tdpravy testovaci sady. V horni ¢asti obrazku je erozi
upraveny obraz a ve spodni jsou pravdépodobné typy piiznaka pouzité pro detekci. Cervené
obdelniky na obrazku oznacuji pozici textu na mapé.

Nevyhodou této metody jsou opét Lehmannovy Srafy, které mohou takto upraveny
obraz zcela zmast. Metoda by byla tspésna pokud by se text vyskytoval na vyrazné
svétlejsim pozadi.

e Trenovaci sada by se opét vyTezdvala z origindlnich map, ale jako hledané objekty by
se se definovaly mezery mezi pismeny. Je to oblast, kde je uprostied vyssi jas tak jak
to popisuje obrazek 5.10. Vytvofila by se bud jedna trénovaci sada nebo vice sad pro
vytvoreni vice detektoru s nékolika zdkladnimi typy kraju mezi pismeny. Pro lepsi
pochopeni opét odkazuji na obrazek 5.10.

Nevyhodou detektoru této trénovaci sady je, ze nebude detekovat dlouhé népisy, kde
§itka mezi dvéma pismeny je i dvakrat Sirs$i nez samotnd pismena.
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Obrazek 5.10: Obréazek popisuje navrh tpravy testovaci sady vytvorené mezerami mezi
pismeny. Popisuji nékolik moznych typu mezer. Bud lze pouzit vice variant a na kazdé
vystavét detektor, nebo vSe smichat dohromady a vystavét detektor spoleé¢ny. Na obrazku
neni pozadi mapy, které by zde normélné bylo. Ve spodni ¢asti obrazku jsou nékteré vztahy
mezi dvéma sousedicimi pismeny. Podle nich by se vytvarely ptiznaky. Typicky pfiznak pro
toto vyhledavani neni tézké odhadnout.

e Spojenim prvniho a predchoziho napadu by vznikla trénovaci sada, kterd by vytvérela
jeden detektor. Tato trénovaci sada by obsahovala ndhodny vybér z iseku textu. Po-
kud by byla tato sada velmi rozsahld, mohl by se detektor takové sadé prizpusobit a
detekovat text pouze na zakladé jakési pravidelné zmény jasu v textu. Z¢asti popsano
jiz diive. Taktéz bych jako podvariantu uvedl sadu, kde budou vsechna pismena do-
hromady. I ta méa stejné nevyhody a déle se ji neminim zabyvat.

Nevyhodou je tézka odhadovatelnost funkénosti. Nasbirat nékolik tisic vzorku a poté
zjistit, ze to spravné nedetekuje by bylo nepi{jemné.

Posledni zpusob vytvoreni trénovaci sady a z ni nacviceného detektoru je vytvoreni
nékolika trénovacich sad a potazmo detektoru ze skupinek pismen. Skupinka pismen
by vzdy obsahovala alespon trochu tvarové podobnd pismena (napt. malé ,e“ a ,,0%).
Dala by se tim uSetfit ndmaha pii sbirani velkého poctu pismenek. Vytvoiilo by se
nékolik skupin, do kterych by se pismena podle tvaru rozdélila. Tento navrh bych asi
pouzil nejradéji ze vSech.

Nevyhodou této metody muze byt vétsi nespolehlivost oproti detektorum pro kazdé
pismeno zvlast.

Filtrace vysledka detektoru

Detektor zravidla oznami soufadnice vSech hledanych a nalezenych objekti na obraze.
Neékteré nalezy jsou ale chybné a proto je nutné je co nejlépe odfiltrovat. Pti detekci textu
bych chtél aplikovat dvé takové filtrace. Prvni se zabyva velikosti nalezenych objektu -
pismen, druhd pak jejich vzajemnou polohou.
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Filtrace nalezti podle velikosti Protoze se na mapé vyskytuje text, ktery ma uréitou
maximalni a minimaln{ velikost, je mozné vSechny ndlezy otestovat a zjistit, zda nalezeny
objekt je v rozmezi normalni velikosti pisma na mapé. Jde o dodate¢nou klasifikaci pomoci
velikosti nalezu.

Filtrace nalezu podle jejich vzajemné polohy Jelikoz se kazdy ndpis na mapé sklada
z vice pismen a detekované objekty jsou jednotliva pismena, pomoci jejich vzdjemnych poloh
by mélo jit odfiltrovat nékteré chybné nalezené objekty, které lezi zpravidla osamocené (viz
priklad na obrazku 5.11).

Predpokladana poloha dalSich pismen

S

Obrazek 5.11: Priklad chybné detekce, kterou lze odstranit pomoci testovani vzajemnych
poloh nalezenych objekti. Cervené kolecko oznacuje nalezeny objekt, modré sipka ukazuje
na chybneé detekovany objekt (domecek). Spodni ¢ast obrazku popisuje zlutou barvou oblasti
okolo pismene, kde se hledé vedlejsi pismeno.

Resenim je vyhledat skupiny pismen (svym zptisobem jde o strukturdlni detekei)tvoricich
nazev ve vodorovném uspordadani. Tyto skupiny ponechat a odstranit vSechny detekované
objekty lezici samostatné nebo ve velmi malé skupiné.

Vylepsenim této metody by bylo také testovat malé skupiny pismen na délku. Naptiklad
skupina se tfemi nédlezy by méla byt minimalné dvakrat delsi nez vyssi. Pomér bude urcen
az pii testovani.

5.2 Navrh metod pouzitelnych pro odstranéni vyhledanych
napisia

Z detektoru vyjde pouze seznam soufadnic a velikosti objektu. Idedlni by bylo, kdyby
z detektoru vysel piimo seznam pixeli obrazku mapy, kde se text nachazi. Misto toho
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detektor pouze ohranic¢i pismena Ctverci. Prvni variantou jak napisy odstranit je, vymazat
celé tyto ctverce. Jelikoz pismeno zabird v pruméru tak tfetinu ¢tverce ztrati se timto
zpusobem dvé tfetiny mozné uzitetné informace o nejblizsim okoli pismene.

Druhou, lep§i variantou je odstranit text ze Ctverci pomoci prahovani. Prahovani je
popséano v kapitole o ipravach obrazu. Jelikoz jsou vSechny népisy vytvoreny pixely s nizSim
jasem, staci odfiltrovat vSehny pixely ¢tverce s jasem niz$im nez pevné dany prah. Prah
je pevny, protoze jas népisu na mapé je vesmés stejny. Velikost tohoto prahu se urci az
pii implementaci podle vysledki. Po odstranéni pisma vznikne na jeho ploSe prazdna na
obrazku 5.12 bila oblast. Vysledek prahu by mohl byt zhruba podle obrazku 5.12.

Obrazek 5.12: Takto by mohl vypadat vysledek po prahovani - pfedbézny test navrhu ve
Photoshopu

Pokud se pozorné zamétrime na okraje odfiltrovanych pismen, uvidime tmavsi okraje
napisu, ktery ovSem nebyl prahovanim odstranén. Predpokladdm, Zze misto pod nédpisem
budu nahrazovat predevsim odhadem z nejblizsich okolnich pixelu. Tyto tmavsi pixely,
které jsou pravdépodbné pozustatkem rozpitého inkoustu pii tisku ndpisi, by pomérné
hodné zménily vysledek zapliiovani, proto je nutné je odstranit. To by se dalo udélat nizsim
prahem, ¢imz by se ale odstranily vSechny pixely s jasem podobnym témto okrajum a
zbytecné by se pfislo o dalsi informace. Jelikoz se jedné o okraje, je moznost vyuzit na tyto
bile oblasti dilataci a roztahnout bilé oblasti o jednu vrstvu pixelu. Tim by se mély tyto
okraje nadobro odstranit. Vysledky dilatace jsou na obrazku az v rdmci kapitoly vysledku
a testovani.

V rdmci navrhu bych zminil také dpravu predeslého postupu. Na mapach se ¢asto vy-
skytuji nékterd tmava mista hor nebo mista s velkym mnozstvim sraf. Jelikoz prahovani by
tyto §rafy odstranilo a navic by byla na pozustatky aplikovana dilatace, byly by odstranéné
oblasti zbytecné velké. Proto bych rad pouzil jesté pied dilataci urcity typ eroze. Vypocital
by se podil oblasti odstranéné pouze prahovanim a celé oblasti ¢tverce a pokud by byl vétsi
nez uré¢itd mez, prosel by se pixel po pixelu cely obraz a zjistoval by se vzdy pocet praho-
vanych pixelu v osmiokoli. Pokud by byl vétsi nez dany pocet, pixel by zustal prahovany
tedy bily, naopak pokud by nebyl, vratila by se pixelu jeho puvodni barva. Timto by se
méli odfiltrovat nékteré zbyteéné prahovanim odstranéné oblasti, predevsim tenké ¢ary cest
a Srafy. Obrazek bude opét az v kapitole s vysledky.
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5.3 Navrh metody na zaplnéni mista po odstranénych napisech

K zaplnéni oblasti bych navrhoval pouzit metodu od A. Telea popsanou v ¢asti o ipravach
obrazu. Pomérné zajimavé totiz propaguje jasové zmény ve svém okoli do zapliované ob-
lasti. Jeji rychlost je dalsim divodem pro¢ tuto metodu pouzit.

Jelikoz nékteré odstranéné népisy lezi v misté s Lehmannovymi Srafami dochazi ke
zmateni predeslé metody. Metoda totiz sleduje zmény jasu v okoli odstranéné oblasti. Pokud
jsou Srafy smérem kolmym ke sméru zaplnovani dochdzi k chybnému vypocétu pokracovani
prubéhu jasu. Pro piiklad postupujme ze zndmé oblasti pifes obnovovany bod po sméru
zapliiovani oblasti. Prvni znamy pixel, ktery projdeme, je souc¢asti Lehmannovy Srafy a je
tedy tmavy, druhy pixel je uz svétly a odhaduje se pixel tieti. Jelikoz jas na tomto postupu
se jen zvySoval bude mit tento tfeti pixel jesté vétsi jas nez proslé zndamé pixely. S dalsim
odhadnutym pixelem to bude podobné. Pfitom ve skutecnosti by se tam misto svétlejsiho
pixelu mél objevit tmavsi pixel pravdépodobné Lehmannovy srafy.

Tento problém odstranim velmi jednodusSe. Na obraz, ze kterého se budou pocitat
zaplnované oblasti, aplikuji medianovy filtr s ¢tvercovymi rozméry 3x3. Tim se srafy rozméaznou
a nebude v tak velké mife dochdzet k nevhodné propagaci zvySovani jasu do zapliiované
oblasti. Obréazek se zaplnénim, kde doslo k negativni propagaci barev zobrazim v kapitole
implementace.
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Kapitola 6

Implementace

V této to kapitole popisuji implementaci knihovny na praci s napisy. Kapitola se déli na
Ctyti néasledujici ¢asti:

1. Néstroje pouzité pii implementaci - popisuji zde, v ¢em knihovnu naprogramuji a
pomocnou knihovnu pro préaci s obrazy.

2. Hledani népisu - popisuje jiz kapitolu z ndvrhu ovSem z pohledu konkrétni implemen-
tace. Soucasti této ¢asti je i popis trénovani detektoru.

3. Odstranéni népist - postup odstranéni a metody na doladéni.

4. Zaplnéni mista po napisech.

6.1 Nastroje pouzité pri implementaci
6.1.1 Knihovna OpenCV

Pro préci s obrazem planuji pouzit knihovnu OpenCV, kterou déale popisuji v této kapitole,
¢erpal jsem i z [0].

Knihovna OpenCV (Open Source Computer Vision Library) od firmy Intel je volné
pouzitelnd knihovna s funkcemi pro préaci s obrazem a videem. Zaméiuje se na real-time
pocitacové vidéni, coz v praxi znamend zaméfeni se na funkce jez se vykonavaji v redlném
case. Zde je vycet zdkladnich druht funkci této knihovny:

e Funkce pro vytvofeni obrazu a pro piistup do obrazu z externich zdroju (t¥eba sou-
boru).

e Linearni transformace obrazu.

e Filtrace obrazu.

e Funkce pro konverzi barevného prostoru obrazu.
e 7Zjisténi histogramu a prahovani obrazu.

e Filtrace obrazu.

e Transformace obrazu (rotace, posun, zoom, zkoseni, prevraceni....).
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Logické a aritmetické operace nad obrazem.

Funkce pro identifikaci a rozpoznéni objektu v obraze.

Funkce na hleddni hran v obraze.

Funkce pro segmentaci obrazu.

Knihovna je volné dostupnd na internetu (http://opencvlibrary.sourceforge.net/). Piedevsim

pouzivam detektor Paula Violy a Michaela Jonese implmentovany v rdmci této knihovny.

6.1.2 Implementacni prostredi

Knihovnu vytvarim v prostfedi Visual Studia 2005 od firmy Microsoft v jazyce C++. I ptes
toto prostfedi by kédy mély byt prenositelné do Linuxu, nebot nevyuzivdm zadné specidlni
funkce z .NET Frameworku. Taktéz OpenCV pracuje i pod Linuxem.

6.2 Hledani napisi

V této Casti se zabyvam hleddnim ndpisi na mapé. Zahrnuje dvé podéésti - jednak sa-
motnou detekci pomoci detektoru, a také trénovani tohoto detektoru. Vyuzivam detektoru
poskytovaného s knihovnou OpenCV, ktery je postaven na detektoru od Paula Violy a
Michaela Jonese. Oproti puvodnimu ndvrhu v8ak pridava dalsi typy piiznaku, které jsou
ovSem také velmi dobie pocitatelné z predpiipraveného obrazu.

6.2.1 Vytvoreni detektoru

Vytvoreni detektoru se sklada z nékolika dil¢ich tkolt, nejdiiv je potieba vytvorit pozitivni
a negativni sadu obrazi pro natrénovani detektoru. Poté je nutné zvolit parametry, které ma
mit rozhodovaci strom, a se kterym bude detektor pracovat. Pti vytvareni jsem postupoval
podle ¢lanku [5].

Vytvoieni trénovacich sad

Jelikoz mém Ctyfi pomérné velké mapové listy ve formatu tiff, zvolil jsem jeden z nich,
oznaceny GW_I_11. Oznaceni dodavam, protoze cely origindlni mapovy list s rozméry
3840x3840 pixelu neméa smysl tisknout ani do pfiloh, je na pfilozeném CD. Tento mapovy
list jsem pouzil k vytvoreni trénovacich sad. Ostatni jsem vyuzil k testovani vysledku.

Obrazky z trénovacich sad jsou v ptiloze. Nyni uvedu vycet pismen, kterd jsem vytizl
z uvedeného mapového listu. Provadél jsem ¢tvercové vyiezy pomérné tésné okolo kazdého
pismene. Nésbiral jsem:

e Vzory malé a - 128 vytezu.

e Vzory malé b - 13 vyfezu.

Vzory malé ¢ - 0 vyfezl - tvarem bylo podobné pismenu ,,e“ a vysledky ukdazaly, ze
to nemd smysl vytezavat.

Vzory malé d - 24 vytezu.

Vzory malé e - 121 vytezi.
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e Vzory malé f - 2 vyfezy - vic jich na mapovém listu nebylo.
e Vzory malé g - 10 vyfezu.

e Vzory malé h - 48 vytezu.

e Vzory malé i - 70 vyfezu.

e Vzory malé j - 0 vyfezu - na mapovém listu skoro zadné nebyly.
e Vzory malé k - 32 vyftezi.

e Vzory malé 1 - 38 vyfezu.

e Vzory malé m - 10 vyfezu.

e Vzory malé n - 70 vyfezu.

e Vzory malé o - 90 vyfezu.

e Vzory malé p - 7 vyfezu.

e Vzory malé q - 0 vyfezu - na mapovém listu taktéz skoro zddné nebyly.
e Vzory malé r - 70 vyfezu.

e Vzory malé s - 58 vyfezu.

e Vzory malé t - 57 vyfezu.

e Vzory malé u - 32 vyiezu.

e Vzory malé v - 2 vyfezy.

e Vzory malé w - 37 vytezil.

e Vzory malé x - 0 vyfezu - nevyskytuje se.

e Vzory malé y - 20 vyfezil.

e Vzory malé z - 26 vytezu.

e Vzory velkych pismen - dohromady 210 vyfezu.

e Negativni vzory - ndhodné vybranych 202 vyfezu.

Dohromady to je 1175 pozitivnich vzorti. VSechna pismena jsem pievedl na velikost
24x24 pixelu. V prubéhu implementace se ukédzalo vyhodnéjsi natrénovat detektor s pomoci
pouze nékterych skupinek pismen. Vytvoril jsem 5 rozhodovacich stromu pro néasledujicich
5 skupinek pismen. Pismena jsou do skupin rozdélena podle mnou odhadnuté vzajemné
podobnosti.

1. Trénovaci pozitivni sada s pismeny a, e, 0. VSechna pismena jsou kulatd s prazdnym

proto, ze se jednd o ¢asté samohlasky.
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2. Trénovaci pozitivni sada s pismeny m, n, u, v, w. VSechna pismena maji jakési skoro
svislé stfidajici se cary.

3. Trénovaci pozitivni sada s pismeny h, k, b. V8echna pismena maji jednu svislou ¢aru
vlevo a tmavé ¢ary v oblasti vpravo dole od svislé ¢ary.

4. Trénovaci pozitivni sada s pismeny t, i, 1. VSechna pismena maji jednu svislou tmavou
uzkou oblast uprostied.

5. Trénovaci pozitivni sada s pismenem s. Pismenu s se skoro zadné pismeno nepodobd

Ostatni pismena do téchto trénovacich sad nezvazuji. Jejich zafazeni kupodivu nezlepsilo
vysledky. Velkd pismena taktéz nepracovala spravné a vétSinou je obsahl néktery z péti
detektoru.

Trénovaci negativni sadu jsem vytvoril ze vSech negativnich obrazku.

Trénovani rozhodovaciho stromu

Pro trénovani rozhodovaciho stromu méa OpenCV funkce, fungujici na principu popsaném
v teoretické ¢asti. Prvni ¢ast probihd jako piipravna. Vezmou se jednotlivé pozitivni sady a
spusti se program ,,createsamples“ dodavany spolu s knihovnou. Ten ma za kol simulovat
ruzné moznosti osvétleni objektu a mé hlavni trénovaci program upozornit na hledany
objekt. Jde zde nastavit urcity prah pouzitelny v piipadé alesponn minimalni odlisnosti
pozadi od hledaného pismene. Tento prah casteéné odfiltruje pozadi pismene ¢imz snizi
potiebny pocet riuznych variant pozadi. Jde nastavit odchylka jasu hledaného objektu. Po
testovani jsem pro odchylku (maxidev) zvolil éislo 5 na mozné stupnici jasu od 0 do 255.
Stred jasu pozadi (bgcolor) jsem po testech nastavil na 200 s pomérné velkym zabérem
(bgtresh) 150. To znamend, ze se odfiltruje vSechno pozadi s jasem vétsim nez 50.

Samotné trénovani umoznuje program ,haarcascade“. Pfednastavené pracuje tento pro-
gram se symetrickymi hledanymi objekty. Takze testuje pouze jednu stranu objektu z po-
zitivni sady, protoze predpokldda, ze ta druha strana je symetrickd. Toto je pouzitelné
pii detekei obli¢eju, pro pismo jsem radéji zvolil pouziti nesymetrickych objektu (para-
metr -nonsym). Déle se zadava pocet stavu (-stages) tvoreného stromu (vzdy jsem volil co
nejvétsi, aby hodnota FFAR celého stromu byla co nejmensi) a taktéz maximalni moznou
FAR kazdého stavu. Celkova pozadovand FAR lze spocitat vzorcem v teoretické Casti
z poctu stavu a pozadované F'AR na kazdém stavu. Pro kazdou skupinu pismen jsem volil
jiny pocet stavu v zavislosti na tom, kolik skupina obsahovala pismen. Zpravidla od 10 do
25 stavu. Ostatni parametry téchto dvou programu pro tvofeni stromu neuvadim, jelikoz
se netykaji optimalizace vytvéareni stromu a jsou jasné urcené. (napf. velikost vzorovych
obrazku pozitivni sady). Vice o trénovéni se lze dozvédét v ¢lanku [5], podle kterého jsem
postupoval.

Vysledny rozhodovaci strom je ulozen ve struktufe xml (struktura ulozeni dat v sou-

boru).

6.2.2 Detekce

Obrazek je nacten do struktury ,,Ipllmage“ ¢imz se v praci nezabyvam. Objekt tiidy, kterou
jsem vytvoril, se vytvori konstruktorem , textDetect(obraz) ¢ kde parametr ,,img* je ukazatel
na strukturu ,,Ipllmage“ kde je ulozen obréazek s mapou. OpenCV mé funkce na nacteni
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obrazku (cvLoadlmage) z ruznych formétu. Pro testovani jsem pouzil jen obrazy typu BMP,
ale daji se nacist i obrazy JPEG a mozna i jiné.

Nejdiiv jsem vytvofil metodu na hledani podle jednoho stromu s pomoci funkce ,,cvHaar-
DetectObject “ (pro presné pouziti funkce je lepsi oteviit programovou dokumentaci OpenCV
dodavanou v baliku spolu s knihovnou), kterd mnou vytvorena funkce obsahuje. Parametry
této funkce OpenCV jsou:

e Obraz ve stupnich Sedi tzn. do stupnu jasu, prevod pomoci funkce ,,cvCvtColor “.

e Parametry ,scale“ a ,resize“ ovliviujici velikost obrazu, kde jsou hledany népisy.
Experimentalné jsem zjistil, ze je pro detekci lepsi mapu zhruba 1,4 krat zvétsit.

vavavava

° [jdaj »scale_factor je dalsi podstatny parametr ovliviiujici kvalitu detekce. Experi-
mentilné jsem ho nastavil na 1,05, coz je pomérné mélo a dosti to prodluzuje detekci,
ale téz dojde ke zlepseni vysledku takové detekce.

e Cislo ,,min_neighbors* oznacuje vicendsobnou detekci popsanou v teoretické ¢éasti. Pro
zvySeni DR jsem nastavil jednicku.

e Velikost ,,min_size“ je nejmensi mozny detekovany objekt. Miniméalni velikost jsem
nastavil na 3x3 pixely.

e Parametr ,,cascade“ je parametr ukazujici na misto s rozhodovacim stromem. Ten je
nacten pomoci funkce Opencv (,cvLoad*) ze souboru xml. Nacteni provadim az ve
funkci, ktera provede vSech pét detekci uréenych skupin pismen.

e Dalsi parametry se jiz nijak specidlné nenastavuji, je zde odkaz na misto, kam se mé
ukladat struktura s vysledky.

Metoda detekce podle jednoho stromu vraci seznam nélezu ve struktuie OpenCV (,cvSeq*).
Je typu ,,private  a slouzi jako pomocnd metoda ,,findText “, kterd vraci seznam vsech naleztu
textu. ,,findText “ nacte vSech 5 rozhodovacich stromu ze slozky ,,samples“ a s pomoci funkce
pro hledani podle jednoho stromu opakované pétkrat najde vSechny vyskyty textu. Tyto
vysledky vraci opét v seznamu.

Dalsi funkce jsou pro filtraci vysledki. Pouzivdm 2 metody. Prvni odfiltruje viechny
vysledky ze seznamu podle velikosti. Experimentdlné jsem prah nastavil na 50 pixelu,
vSechny vétsi nalezené objekty se ze seznamu vysledkt odstrani. Dalsi filtrace je ponékud
inteligentnéjsi. Seskladava pismena k sobé tak jak jsou zhruba poskladany v napise. Vyuziva
rekurzivni metody ,setridit “. Jeji algoritmus je nésledujici:

setridit (p, //index v seznamu nalezy pismene, ke kterému se
vyhledavaji sousedni pismena
nalezy, //seznam vysledku detekce
xindexy, //seznam s indexy jeZ uZ byly pouZity - ukazatel
hranice) //hranice v nalezy pokud se budou vyhledavat

{ sousedni pismena
i=0
vloz (p, indexy) // vlozi index p do seznamu indexd indexy
while ( i < hranice ){ //hleda se aZ do urZené pozice v seznamu

if ( neniV( i, indexy ) ) //pokud index i
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neni v seznamu pouZitych indexu
if ( vBlizkosti ( nalezyl[p], nalezy[i], vzdalenost ) ){
//pokud jsou objekty v blizkosti

setridit ( i, nalezy, *indexy, hranice, hranice )
}
i=1+1 //hledej na dalsi pozici v seznamu

}
}

Tato metoda se zacne aplikovat na zac¢atku seznamu postupné na kazdy prvek, jako hranice
se zvoli celd délka seznamu. Po prvnim projiti celé metody ,,setridit“ se v seznamu ,,indexy “
objevi napi. 6 indexu ukazujici pozice nalezii v seznamu ,,nalezy“. Objekty na téchto in-
dexech se pfesunou na konec seznamu ,,nalezy“ a ,,hranice“ se zmensi o pocet presunutych
objektu v nasem pripadé o 6. V dalsim kroku se opét vezme nélez s prvnim indexem, protoze
ten minuly byl pfesunut nakonec, a postupuje se obdobné.

Testovani, zda jsou dva nalezené objekty v blizkosti, probihd podle navrhu, tedy pro-
hledavaji se oblasti ve tvaru rovnoramennych trojuhelnikii napravo a nalevo od objektu.
Trojuhelniky jsem popsal pomoci pfimek z — 2y = 0 a z + 2y = 0, coz plati v pfipadé, ze
objekt, vzhledem ke kterému ostatni objekty hleddme, lezi na soutradnici [0, 0] Kartézské
soufadné soustavy. V piipadé potieby tyto pfimky posuneme jinam. Takto jsem urcil vlastné
dvé ramena ohranicujici oblast hledani. Posledni hranice je v urcité vzddalenosti ve smyslu
osy z. Tuto vzdalenost jsem experimentdlné urcil jako soucet velikosti vychoziho objektu a
objektu nalezeného leziciho v blizkosti.

Posledni véci, kterou bych rad zminil v oblasti filtrace, je odstranéni nédlezu, které nejsou
pravdépodobné napisy. Pokud se po kazdém presunuti setfidénych nédlezi na konec seznamu
zaméiime na seznam ,indexy“, uvidime, kolik objektt tvoif népis. Pokud je jenom jeden,
rovnou ho odstranime, protoze zadny néapis neni nalezen jen jednim objektem v sekvenci
nédlezu (nékdy se pismeno na mapé samostatné vyskytuje, ale ze 75% jde o chybny nélez).
Pokud je nélezu v rdmci jednoho népisu tedy setfidéného shluku vic jak sedm tak déle
tyto ndlezy netestuji a presouvam nakonec. Pokud je seznam blizkych nélezu dlouhy mezi
dvéma a sedmi testuji vzdalenost mezi nejlevéjsim a nejpravéjsim nalezenym objektem a
pokud je vétsi nez 2.3 krat primérna velikost seskupenych nélezli, tak je pfijmu a zafadim
nakonec, jinak je odstranim. Konstanta byla ur¢ena experimentalné.

Implementoval jsem také jesté funkei ,,optimalPosition “, kterd je predchudcem jiz zminéné
metody. Hledd pouze samostatné lezici nalezy, které odfiltruje. Navic se zde da zadat pa-
rametr jak daleko se od sebe musi ndlezy vyskytovat, aby se o nich dalo fict, ze k sobé
nepatii.

Timto bych ukoncil sekci o implmentaci vyhleddvani textu. Dostal jsem prefiltrovany
seznam vsech nélezi textu. V dalsi ¢asti se vénuji odstranéni pisma z nalezenych oblasti
S pismem.

6.3 Odstranéni napisu

Tato ¢ast se déli na dvé podéasti. Prvni se tyka samotného odstranéni samotného népisu
pomoci prahu a druhd opét jisté optimalizaci celého procesu.
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6.3.1 Prahovani

Funkci prahu jsem uz popsal. V implementované metodé slu¢uji prahovani a optimalizaci
dohromady s celou opravou napisu. V ramci parametru této funkce lze nastavit ruéné hod-
notu prahu. Pouzival jsem prah 180 na stupnici 0-255. Prahovani jsem implmentoval tak,
ze prochazim pouze oblasti uréené jako nalezy detektoru. A vSechny pozice pixeltl majici
jas mensi nez dany prah zanasim do masky shodné velikosti s obrazem mapy. Tato maska
ma vSechny hodnoty nastaveny pfedem na nulu, pouze pozice korespondujici s pozicemi
prahovanych pixeli maji hodnotu 255.

6.3.2 Optimalizace vysledki

Jak uz jsem se zminil v ndvrhu, je potieba vysledek navic dotvotit. Jelikoz se spolu s napisy
prahovédnim odstranily (zanesly se do masky) také na nékterém misté ¢etné srafy, které
tvorily pouze tenké linie v masce, implementoval jsem svou metodu podobnou erozi, kterou
na masce provadim. Zde se ukazuje vyhoda pouziti masky pied pfimym zasahem do obrizku
mapy, lze totiz jesté masku upravit. V kazdé oblasti ndlezu spo¢itdm pomér pixelu které
neprosly prahovanim a byly v masce oznaceny a celkovym poctem pixelil oblasti. Pokud je
pomér vyssi nez 0,7 (opét experimentalné zjisténo), prochdzim oblast v rdmci masky pixel
po pixelu a u kazdého pixelu s hodnotou 255 a pokud nemé ve svém deviti-okoli minimalné
6 pixeli s hodnotou 255 (experimentélné urceno) nastavim jeho hodnotu na z 255 na 1.
Nakonec vsechny pixely masky s hodnotou 1 najdu a nastavim je zpét na 0.

Poté na celou masku aplikuji dilataci, ¢imz se plochy s hodnotou 255 zvétsi o jednu
vrstvu pixelu. Vyuzivdm funkci OpenCV (,cvDilate“) s ¢tvercovou mnozinou bodu 3x3.
(experimentélné jsem zjistil, ze dosahuje nejlepsich vysledku).

Tim mam celou masku hotovou a zbyva pouze podle této masky zaplnit mista oznacend
na masce hodnotou 255.

6.4 Zaplnéni mista po napisech

Posledni ¢ast implmentace se sklada ze dvou fazi, prvni je pripravna a druhd je ta hlavni,
zaplnovaci. Implementaci popisi odzadu protoze takto probihala. Nejdiiv jsem misto, kde
byl text (pofad tam je, ale na masce jsou tyto pixely oznaceny), zaplnil pomoci masky a
algoritmu A. Telea popsané v ndvrhu a implementované v OpenCV (,,cvInpaint ). Poté jsem
podle vysledku zjistil, ze dochédzi k chybdm kvuli velkym jasovym piechodim v mistech,
kde bylo hodné sraf. Po dlouhém zkousSeni vSech moznych feSeni jsem objevil pomérné
jednoduchou optimalizaci. Vytvofil jsem kopii obrazku mapy a filtroval jsem ji medianovym
filtrem, tim se odstranily velké jasové prechody v mistech Sraf. Poté jsem na této kopii
spustil jiz zminéné zamalovani podle masky a nakonec jsem vSechny zamalované pixeli
piekopiroval opét podle masky do puvodniho obrdzku mapy. I kdyz i po této optimalizaci
dochézi k chybam, jsou mnohem méné ¢asté nez byly predtim.
Dalsi kapitola bude obsahovat testy a obrazovou dokumentaci k celému postupu.
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Kapitola 7

Mezivysledky, testy, moznosti
rozsireni

V této kapitole je zhodnoceni dosazenych vysledku. Nejdfive se zaméfuje na vsechny po-
stupné kroky v implementaci, tedy nejdiiv na detekci textu, na jeho odstranéni a nakonec
zaplnéni odstranéného mista. V prvni ¢asti zhodnotim vSechny postupné mezivysledky, ve
druhé provedu nékolik zékladnich testt na ruznych mapach spolu se zhodnocenim téchto
testu a v posledni ¢asti popi8i moznosti rozsiteni a zlepSeni celé prace s texty.

7.1 Postupné vysledky

V této ¢asti se postupné zamérim na vSechny mezivysledky v pribéhu zpracovani textu. Pro
piehlednost opét budou nésledovat 3 ¢asti. Prvni se bude vénovat detekci, druhéd odstranéni
napisu a tieti zaplnéni mista po odstranéném textu.

7.1.1 Detekce textu

Cést venujici se detekei pomoci péti po sobé jdoucich detektorti a nésledné optimalizaci
detekce, kde se odfiltruji nepravdépodobné detekce.
Zobrazuji vysledky na stejném tseku mapy.

Hledani pismen a, o, e

Detekce téchto pismen na obrizku 7.1 ukazuje, Ze se nenajdou pouze pismena, na kterych byl
detektor natrénovén, ale i vétsina ostatnich. Jedna se o detektor, ktery zpravidla vykazuje
nejvice ndlezu a neni to pouze tim, ze hleda casté samohlasky. Duvod bych spi§ vidél v poc¢tu
pozitivnich vzoru, se kterymi byl tento detektor natrénovan. Proto jsem také netrénoval
detektor napt s pismenem ,,c“. Taktéz je zajimavé, ze pti této detekci je nalezeno velké ,, M
v pravé horni ¢asti obrazu. Déle je dobré si vSimnout pismene ,,s“ v pravé ¢asti obrazu 7.1,
které bude nalezeno az detektorem na pismeno ,,s“. Ve skutecnosti by se dalo fict, ze pokud
tento detektor hleda a oznacuje kromé pismen ,a“, ,,0“ a ,,e“ v nezanedbatelné mite i jind
pismena, jednd se o typické vysoké FFAR. To je pravda, ale je to naprosto zamérné, pokud
by mél tento detektor rozezndvat jen sva pismena, bylo by nutné pfidat do negativnich
vzoru viechna ostatni pismena. To jsem neudélal a tudiz dochézi k velké detekci i jinych
pismen.
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Posledeni véc, na kterou bych rdd upozornil je falesna detekce v pravé spodni Césti
obrazu (jednd se o misto se tfemi ¢ervené oznaCenymi oblastmi), tuto chybnou detekci
odstranim filtraci po detekci.

Obrazek 7.1: Hledani pismen a, o, e.

Hledani pismen m, n, u, v, w

Tento detektor nepiinasi na obrazku 7.2 moc novych nélezii, pfesto je uzitetny. Mnohem
lépe nachazi a ohranicuje velké pismeno ,M“ v pravé horni ¢asti obrazu. Opét nebyl tento
detektor na velké ,M“ trénovén, ale toto pismeno ma podobné vlastnosti jako malé ,m*
predevsim jakési tii kolmé tmavé oblasti.

Falesné detekce opét lze odstranit ve filtraci.

Hledéani pismen h, k, b

Vysledek je na obrazku 7.3. Nalezt je méné nez v piipadé predeslych detekci. I pocet pismen
v trénovaci sadé je mensi nez byl v predchozich pfipadech. Presto bych zde vyzdvihl dva
pozitivni dopady tohoto detektoru. Prvni je perfektni detekce pismene ,h“ v pravé ¢ésti
obrazu, kde predchozi detekce toto pismeno zvrchu osekly, a druhd vyhoda je mald mira
F AR, kterd muze byt i dusledkem malé detekce.

Hledani pismen t, i, 1

Obrazek s vysledkem je 7.4. Na testovacim obrazku se plné neprojevil piinos této detekce.
Ponékud zdhadné nedetekoval dvé pismena ,,t* v pravé ¢asti. Pismena ,1“ detekuje dobie.
Hledéani pismen s

Posledni detekei je samostatna detekce pismene ,,s“ na obrazu 7.5. Tato detekce byla pouze
jemné doplnéni predchozich vysledku. Jejim pozitivem je nalezeni pismene ,,s“ v pravé ¢asti
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Obrazek 7.3: Hledani{ pismen h, k, b.

obrazu 7.5, které neoznacil zadny z pfedchozich detektori. Toto pismeno mélo maly pocet
vzoru v trénovaci sadé.

Zhodnoceni predchozi detekce

Predchozi detekce ukazuje, ze ¢im je trénovaci sada vétsi, tim je zpravidla veétsi i pocet
nélezt. Nejspise to souvisi s vétsf adaptabilitou takového detektoru, nebot s mensim poétem
detektor spiSe detekuje pouze pfesné vzory, na které byl natrénovan.

Taktéz veétsi pocet detekel znamend zvysenou velikost nechténé F'AR. Nechténé uvadim
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Obrazek 7.5: Hledani pismen s.

proto, ze pokud se jednd o F'AR, kdy se naleznou jind pismena nez ta, na kterd byl detektor
trénovéan, jednd se o chténé zvyseni FAR.

Kazdy detektor nalezne ur¢itou mnozinu pismen, prunik mnozin vSech detektort, muze
byt porad pomérné velkd mnozina detekei. Tim chci Fict, ze kazdy dalsi detektor po prvnim
detektoru hledajici ,a“, ,0* a ,,e“ pouze pridd nékolik dalsich specifi¢téjsich detekei. Prvotni
mnozina detekci se tim ale uz vicendsobné nezveétsi.
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Filtrace detekci pomoci velikosti detekovaného objektu.

Vysledek po této filtraci je naznacen na obrazku 7.6. Detekce oznacené modrym &étvercem
budou odstranény, nebot text se v takovéto velikosti nevyskytuje.

Obrazek 7.6: Znazornéni piilis velkych detekei modrou barvou

Filtrace detekci seskladanim pismen

Tuto filtraci jsem popsal v ndvrhu a v implementaci jsem popsal jak pracuje. Jeji vysledky
jsou perfektni. Lze to posoudit na obrazku 7.7. Pismena oznacend jednou barvou vzdy tvoii
napis. Pro porovnéni je na obrazku také vystup, kde byla provedena pouze filtrace detekei
pomoci velikosti. Jediny chybny vystup jez po filtraci na testovacim obrazku zustal je svétle
modie oznaceny nalez, ktery bohuzel lezi v linii s ndpisem. Jedné se o svétle modry ¢tverec
nejvice vlevo.

7.1.2 Odstranéni textu z detekovanych oblasti

V této casti se zamérim na vysledky po prahovani. Detekce jiz nebudu oznacovat barevnymi
¢tverecky, ale pracuji vzdy pouze v oblastech pixelu, které byli detekovény jako oblasti s tex-
tem. Pfi prahovani zatim nezasahuji do obriazku mapy, ale vytvaiim masku kde zaznacuji
mista prahovanych pixeli.

Vysledek po pouhém prahovéani jsem jiz uvedl v navrhu. Nyni se pokusim prezentovat,
proc¢ je nutné prahovaci masku dilatovat a rozsitit tak odstramnované oblasti o jeden obal

59



Obréazek 7.7: Rozdil po filtraci pomoci seskupeni pismen ndzvu, v horni ¢asti jsou detekce
pied touto filtraci.

pixelt. Dalsi obrazek 7.8 zobrazuje rozdil po zaplnéni textu mezi obrazky, kde byla prove-
dena dilatace masky a kde nebyla. Na levé strané je vidét jak tmavé okraje znehodnotily
zaplnéni mista po textu.

Pro vysvétleni masky uvadim dalsi obrazek 7.9. Postupné ukazuje zpracovani obrazku.
Nejdiiv se z origindlniho obrazku oznac¢eného A vytvoii maska B, a to pouze prahovanim.
Poté je na masce v mistech, kde jsou pomérné husté Srafy, provedena eroze. Lze ji vidét
u pole C pfedevsim na levém kraji napisu. Na poli D je provedena dilatace pole B a nakonec
pole E je po provedeni dilatace na poli C, tedy dilatace po erozi.

Zhodnoceni prahovani a jeho uprav

Na maskach je vidét, ze pii provedeni eroze se da zachovat vice uzitetnych segmentu
puvodniho povrchu. Dulezitost tohoto kroku se ukaze hlavné v oblastech s velkym poc¢tem
sraf. Taktéz je vidét, ze pfi prahu 180 se vSechno pismo odstrani.
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Obrazek 7.8: Rozdil mezi zaplnénymi misty po nédpisech. Vpravo byla prahovaci maska
dilatovana.

7.1.3 Zaplnéni mista po napisu

Posledni krok dprav textu se tyka zaplnéni mist po napisech. Schvalné zde uvedu piiklad
z mista, které je problemtické kvtli velkému poctu sraf. Na obrdzku 7.10 na ¢asti oznacené
pismenem B je vidét vysledek zaplnéni. V navrhu popisuji optimalizaci, pii které se ma
odstranit chyba jasu. Ta je vidét v ¢asti A obrézku 7.10 zhruba uprostied obrazku. Tuto
chybu lze z¢asti omezit, pokud zaplnéni provadim na obraze filtrované medidanovym filtrem.
Na originalni obraz mapy pak podle masky pfenesu pouze zaplnéné pixely.

Timto jsem prosel vSechny kroky celého postupu odstranéni ndpisi na mapé. V dalsi
¢asti uvadim nékolik testu celého postupu.

7.2 Testy

V této ¢asti provedu nékolik testl na zajimavych mistech map. Pokusim se vysledky ob-
jektivné zhodnotit na konci této ¢asti. Testy vétsich mapovych listu jsou na pfilozeném
CD.

7.2.1 Test mnozstvi zpracovanych napist

Na obrazku 7.11 se snazim zachytit jaka je asi ispésnost detekce textu. Odhadem bych ji
urcil na 75%, ale je to jen ztézi méritelné. U mist na mapé, kde jsou nédpisy na svétlém
pozadi bez rusivych elementi, je detekce bezchybna. U velmi tmavych mist, kde se napisy
ztraceji, je detekce horsi. Na druhou stranu lze polemizovat s potifebou odstranit tmavé
napisy z tmavych ploch. Kousek mapy, ktery testuji, je bézné vypadajici mapa, daly by se
najit lepsi, ale i horsi. Zachytit Sikmy napis na mapé uz vubec nezvazuji.

7.2.2 Test jiného typu pisma, na svétlém pozadi

Obrazek 7.12 zobrazuje test zpracovani napisi napsanych jinym typem pisma nez piedchozi
test. Je vidét, ze na svétlém pozadi bez rusivych tmavych elementt, pracuje detekce mno-

61



7

Unier dem

Obrazek 7.9: Nejdiiv se z origindlniho obrazku oznaceného A vytvori maska B, pouze pra-
hovanim. Poté je na masce v mistech, kde jsou pomérné husté Srafy, provedena eroze. Lze
ji vidét u pole C predevsim na levém kraji napisu. Na poli D je provedena dilatace pole B
a nakonec pole E je po provedeni dilatace na poli C, tedy dilatace po erozi.

hem lépe. K tomuto testu bych jesté dodal, Zze napisy jsou pomérné malé. Napisy psané
vétsim pismem jsou také mnohem 1épe detekovatelné.
7.2.3 Zavér testovani - zhodnoceni vysledki

7 testu lze zjistit, ze detekce népisu neni dokonald, nékde pracuje 1épe a nékde htite. Taktéz
zamalovani napisu na svétlych pozadich vypadd lépe, nez v mistech se srafami.
Celkovéa doba zpracovani ndpisu na mapé o velikosti 3840x3840 trva okolo dvou mi-
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Obrazek 7.10: Cast A popisuje chybu jasu - mald svétld oblast uprostied obrazu. Cést B je
vysledek pfi pouziti medidnového filtru a C je obraz po medidanové filtraci, ze kterého také
pomoci masky zaplnuji oblasti textu oznac¢ené v masce

nut, na notebooku Lenovo 3000 N100 s procesorem Core 2 Duo T5200 a s 1,5 GB RAM.
Knihovna pracuje s mapami, jez odpovidaji naskenovanym origindlim a maximalnimu
priblizeni map na www.mapy.cz - pii vybéru starych map ze Druhého vojenského ma-
povani. Népisy zde maji urcité bézné velikosti, pfi pouziti zmensenych map nemusi byt
detekce tispésna. Stejné tak pii velkém zvétSeni map je ohrozena spravna detekce.

Nejtézsim problémem je nejprve text na mapé identifikovat. Odstranéni a zaplnéni
mista po napisech uz je kol druhotny. V obojim je co zlepsovat, nékteré napady uvadim
v dalsi ¢asti. Stoji za to zamyslet se, jestli detektor od Paula Violy a Michaela Jonese je
vhodny vybér. Je zvykly pracovat s mnohem vétsimi trénovacimi sadami, nez jsem pouzil.
Je zaméfen predevsim na rychlost, coz neni iplné to co potiebuji. Spis zvazuji jestli ne-
bylo vhodné pouzit metody typu ,,template matching“ coz je porovnavani vzoru. Sice je to
pomalejsi metoda, ale mohla by byt pfesnéjsi. S odstraniovanim néapistt toho moc vymys-
let nejde, mozné snad néjaka inteligentni eroze, ¢i adaptivni prah nastavovany podle okoli
pismene.

Sbér vzoru do trénovaci sady byl pomérné ¢asové naro¢ny. Samotné trénovani by pro-
blematické nebylo, kdybych védél, jak vSe optimalné nastavit. Takhle jsem metodou pokus
- omyl zkouSel mnoha a casové narocnd feSeni trénovaci sady naprosto zbytecné.
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Obrazek 7.12: Test jiného pisma na svétlém pozadi

7.3 Moznosti rozsireni
V této Casti je popis nékterych moznosti zlepSeni metod této knihovny.

e Pouziti vétsich trénovacich sad. Pro detekci obli¢eju byly pouzity sady s vice jak 5000
obliceji, ma nejvétsi sada mé okolo 300 vzortu. Mohlo by to zkvalitnit detekci.

e Metody odstranéni népisu by bylo mozné vylepsit tak, aby zustali nap¥. zachovany
cesty v tésné blizkosti pismen.
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e Metoda zamalovani je volena trochu nestastné. Lepsi by byla metoda, kterd by ne-
propagovala jas, ale ve sméru hran v okoli odstranéné oblasti by kopirovala sousedni
pixely. Timto by se mozné zachoval smér Sraf v zaplnéné oblasti.

e Slo by déle pokracovat v systému digitalizace map a zaéit pracovat na zpracovani
oblasti map napt. lesu.

e Metody implementované v knihovné by mély umoziovat 8ir§i paletu parametru, aby
se vice daly ménit uc¢inky metod.
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Kapitola 8
Zaveér

Tato prace obsahuje teoreticky tivod do zpracovani starych map se zaméfenim na mapy
z Druhého vojenského mapovani. Taktéz se vénuje obecnému postupu zpracovani obrazu,
popisuje metody hledani hran a metodu detekce objektt pomoci AdaBoostu.

V névrhu jsou popsdny metody, které jsem navrhl pouzit pro zpracovani ndpisu na
mapach. Nékteré tyto metody jsem nakonec pouzil k vytvofeni knihovny,ktera obsahuje
metody k detekci, odstranéni ndpisu a k zaplnéni mista po napisech. U v8ech metod, které
pouzivam, jsem popsal implementaci. Po pfec¢teni této prace by mélo byt jasné proc¢ a jak
tyto metody pouzivam.

V3e jsem zdokumentoval v posledni kapitole vénujici se postupnym mezivysledkum pti
zpracovani napisi. V této kapitole také uvadim dva testy pro zdokumentovani funkénosti
této knihovny.

Zasadnim cilem této knihovny bylo odstranéni napisi na mapé a nahrazeni tohoto mista
odhadovanym ptvodnim povrchem. Déla se to kvili zpfesnéni pozdéjsi digitalizace. Velky
napis zabird pomérné velkou plochu, kterd by se zapocetla pti automatické digitalizaci napf.
lest jako misto, kde les neni, ¢imz by tuto digitalizaci znepfesnil. Pfedem jsem si nedefi-
noval kolik procent textu musim objevit a smazat, s vysledkem jsem vsak spiSe spokojen,
nez nikoli. Pokud bych mél zhodnotit v procentech uspésnost jednotlivych kroku pii od-
stranovani textu ziskla by detekce 75%, prahovani 95% a zaplnéni 70%. Uspéénost vSak lze
tézko zmérit, a proto se jednd pouze o mé odhady.

Obsahem je také velmi dukladné sezndmeni s detekci pomoci AdaBoost, kterou jsem se
pomérné do hloubky zabyval. Toto pouziti urc¢ité dokazuje jeji velkou redlnou pouzitelnost
i v jinych oblastech pouziti.

Cely text je pomérné hojné dokumentovan obrazky pro lepsi pochopeni celé problema-
tiky. V ptilohéch také pfikladdm vzory pismen z trénovacich sad. Vérim, ze pokud bych mél
znovu podobny detektor natrénovat zabralo by to mnohem méné ¢asu, jelikoz jsem prosel
spoustou neuspésnych pokust a slepého badani.
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Kapitola 9

Prilohy

Seznam priloh:
1. Pozitivni vzory pro trénovani
2. Negativni vzory pro trénovani

3. Informacni plakat
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