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Abstrakt

Diplomova prace je zamérena na vyvoj aplikace pro Android, ktera je schopna
rozpoznat na snimku mrizku a text legendy Svédské kiiZovky a najit jeji reSeni
v kiiZzovkarském slovniku. V praci je navrZen postup segmentace policek hledanim
vyznamnych bodd, text je rozpoznan pomoci OCR Tesseract a feSeni je hledano
v lokalni databazi. Vytvorena aplikace je testovdna na galerii snimkili potizenych
mobilnim telefonem. Segmentace polic¢ek a hledani reSeni podava dobré vysledky,
zbytek zpracovani podava neuspokojivé vysledky kvili nepfesnému vystupu OCR.

Klicova slova

PocitaCové vidéni, Svédska krizovka, podobnost slov, Android aplikace.

Abstract

The Master’s thesis is focused on development of Android application which is able
to recognize grid and clue text of swedish crossword and find a solution for it in
crossword dictionary. The thesis proposes a process of tile segmentation using
corner detection, recognizes text using Tesseract OCR and searches for solutions in
local database. Developed application is tested on a gallery of photos captured using
a mobile phone. The tile segmentation and solution searching provide good results,
the rest of the process provides unsatisfactory results thanks to inaccurate OCR
output.
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Computer vision, swedish crossword, word similarity, Android application.



Bibliograficka citace:

KOBATH, M. Zpracovdni obrazu a automatické reseni kriZovek. Brno: Vysoké uceni
technické v Brné, Fakulta elektrotechniky a komunikac¢nich technologii, 2017. 67 s.
Vedouci diplomové prace Ing. [lona Janakova, Ph.D.



7

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze svou diplomovou praci na téma Zpracovani obrazu a automatické
reSeni kiriZovek jsem vypracoval samostatné pod vedenim vedouciho diplomové
prace a s pouzitim odborné literatury a dalSich informacnich zdroji, které jsou
vSechny citovany v praci a uvedeny v seznamu literatury na konci prace.

Jako autor uvedené diplomové prace dale prohlasuji, Ze v souvislosti s vytvorenim
této diplomové prace jsem neporusil autorska prava tietich osob, zejména jsem
nezasahl nedovolenym zptlisobem do cizich autorskych prav osobnostnich a jsem si
plné védom nasledkil poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zakona

¢. 121/2000 Sb., vcetné moznych trestnépravnich disledki vyplyvajicich
z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢. 40/2009 Sb.

V Brné dne: 15. kvétna 2017 L
podpis autora



Podékovani

Dékuji vedouci diplomové prace Ing. lloné Janakové, Ph.D. za i¢innou metodickou,
pedagogickou a odbornou pomoc a dalsi cenné rady pii zpracovani mé diplomové

prace.

V Brné dne: 15. kvétna 2017 L
podpis autora



Obsah

1 11
2 TEOTEUCKY UV .coiiiierieeeereesesseiseeseessesssesssesssssessse s sse b sssse s s s bbbt et 12
7 R o (<T6 /4 0 ) ¢ ({07721 1 PP 12
2.1.1 ZMENSENT ODIAZU covveereesereerrersseesseesseessesssssssesssees e ssesssessseessesssss s sssesssesssssssssssssssssesssesans 12
2.1.2 Prevod Na SEAOtONOVY ODIAZ ...t sssssesssessssssssssssssssssssssnees 13
2.1.3  POtIaCeni SUMU ... ssssssssssssssssssses 15
00 T S O35 =) o V] o) = VA0 PP 18
2.1.5  DeteKkCe NIan... s 19

BN 1= o4 ¢4 1S5 11 7= ol PP 21
221 38 =0 101 PP 21
2.2.2  NarlStani 0blastl. ... 22
2.2.3 Houghova tranSfOrmace ... seessessssssssssessssesssesssssssessssssssesans 24

2.3 MOTTOlOZICKE OPEIACE ...cureereererneemeeseesseeissesssesssess s sssssse s s ss s ss s bbb snsas 25
2.3.1 Zakladni morfologiCKE OPETACE ... eereeerreersrerrerssees e seessessesssessseesssssssssssessssssssesnss 25
2.3.2 MoOrfologické ZtENCOVANI .....veeeeerecereceeeeeseesseer s sssess s ssssssseessessssesans 29

2.4 PodoDbNOSt tEXEOVYCH FEEEZCU ..vvurreuereeerersreesseesseesssssssesssesssessssessssssesssesssssssss s sssssssssssssssesns 30
2.4.1  Méteni vzdalenosti teXtOVYCh FELEZCU ..ouuurermrermeerserrsseeesssessseessessssesssssssssesssssssssesens 30
2.4.2  Metrika podobnosti teXtOVYCh FELEZCU ...uuuuereerernrerrreerreeeseessessseesssssssesssesssssssssssseens 31

KT 2U0 ¥/ 010 ) o 1 0] ¢ | 00PN 32
3.1 SVEASKA KFIZOVKA errerrrerersensresssssssssesessesesssssssesssssesessesessesesssssesssss s sesss s s 32

S 70 00 O 4 =Ty w5 o 1] PN 33

3.2 Existujici nastroje pro praci s KHZovKami ......coeeneennenmeeseeneeseeesseseeseesssessseeseens 35
3.3 Segmentace SVEASKE KIFIZOVKY ...cocorerinmienmeeneesnesnseiseisssssessssssssssssssssssssessss s sssssssssssssssseses 36
3.3.1  Vybér metody SEZMENTACE. ...cooueeereerrersseesseesseesssesssesssessssessesssesssessssssssssssesssssssssssseses 36
3.3.2 Predzpracovani vStupnich dat ... seesssesseesseesseeseeenns 40

3.4  Rozpoznani typu policek SVEASKE KITZOVKY ....ccreureerreereeerreinneeseesseeeseesssessesssessssesssessseens 42
34.1 Klasifikace poliCek pOdle DArVY ......oeennermerneesseesseesssersesssessseesssessesssessssssseeenns 42
3.4.2  Klasifikace policek podle hranové reprezentace.......coenneenneeseeesseeseens 43
3.4.3 Klasifikace policek podle polohy v MIZCE ......covvvrereeereeeneernseeseeseeseeeseeseesseceseeenne 43

3.5 Napovéda reSeni SVEASKE KFZOVKY ....ccouvemrereerreernneeensessseesssessessseesssesssessesssssssssssssssssssseees 44

A REZBENT TIONY covrroeeeuesssssessseeeseeeesssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssees 45
4.1 SPeCifiKACE APIKACE .ceereereeeeeerecteereeseet et s s ss s sssss s 45



4.2 PredZPTaCOVANI ..ottt e s 46

4.3 SegMENLACE POLICEK ..ttt sess s s bbb s s 48
431 Hledani pHMEK V ODIAZE ...ttt ssssss s ssssses s ssees 48
4.3.2 Filtrace Primek ... ssssssssssssssssssssssssssssssssanees 49
4.3.3 Hledani vyznamnych bodill V ODIraze.......cneennrenneseesnessssssssssssssssssssssssssssssssans 51
4.3.4  Filtrace viznamnych DOl ..o ssessssessssessssssssssssssssssssssssssnes 52

4.4 RozZpoznani tyPU POLICEK . ssssssssss s sssssssssssssssssssssssssans 56
441 ANALYZA POLCEK ittt et se st 56
4.4.2 ROZPOZNANT POIICEK ..t ssss s sssssssssssssssssssasess 57

4.5  Napoveéda K FeSeni KFZOVKY ..ississssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 58
RY A% 0T T6 0 Lo 1< 4 ¥ (PP 60

5.1  Segmentace POliCek KITZOVKY ....coueninmienmeeneetseeeneeississsssessssessesssessssssssesss s sssssssssssssssesns 60

5.2 RoZpOZNANI tyPU POLICKA .o ecreereeeereesseersressees s sssessseesssssssssssssesssesssesssseens 61

5.3 ROZPOZNANT LEXU . curirireurrieisnesesissssessesssssessssssesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssasssssssses 62

5.4  Vyhledani FeSeni Ve SIOVIIKU. ..ottt sssesssesssessse s sssssssssssssssseens 63
ZAVET «..rvereeereesseesssessssesssseessssessssessssesssseess s8R R RS8R AR RS R R 64



Seznam obrazku

Obrazek 2.1: Barevny model RGB @ HSV...... s seesssssesssesssessssssssssseens 14
Obrazek 2.2: Barevny model CIELAB. ...ttt sssssessssssesssssessssssssssssssssssssssssssses 15
ODbrazek 2.3: SUM tYPU MOITS. coovvvvvveeeeeeesessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssees 17
Obrazek 2.4: Satelitni snimek postiZeny periodickym SUMEML........ccoeoreenecereenmeereenseeneesseessesseennees 17
Obrazek 2.5: Princip ostifeni obrazu pomoci rozostiené kopie obrazu. ... 18
Obrazek 2.6: Priibéh prvni a druhé derivace hrany........eesesssesssseseens 20
Obrazek 2.7: Urceni prahu podle histogramu 0DIazZu. ......c.oeeeneereensenneeneceseenseseeseessesseessesseseees 21
ODTAzZeK 2.8: OKOI DOAU..cucueeririereeeseceseeeeessesse st sess s sesss s ssssss s sssess s s s ssse s sssnses 23
Obrazek 2.9: Princip hledani pfimek pomoci Houghovy transformace........c.ccoeereeneeereennerernnens 24
Obrazek 2.10: Priklad strukturnich elementli.........oceeenneeseeeneessseeseesseesssessesssssssesssessssssssssseses 26
Obrazek 2.11: Znazornéni DINAINT E0ZE. ... sssssssssssssssssssees 27
Obrazek 2.12: Znazornéni binarni dilatace.....coeeeeerreeenreenereesseesssessseesseesseesssessesssesssessssesssessseess 27
Obrazek 2.13: Znazornéni operace hit-0r-IMiSS. ... 29
Obrazek 2.14: Priklad strukturnich elementt pro morfologické zten¢ovant...........cormeeereeens 29

Obrazek 3.1: Svédska kifZovka z obalky ¢asopisu Svédské kifzovky zari-listopad 2015...32

Obrazek 3.2: Piiklad zplisobll Znaceni tajenKy. ......eeeeeeeeseesseessssesssssssessssessssessssssssesssesess 34
Obrazek 3.3: Neobvyklé grafické Upravy KFZOVKY. ... ssessesssssesssessseessesssseens 34
Obrazek 3.4: Problémy segmentace podle primek Houghovy Transformace. .......cccouenseenee. 38
Obrazek 3.5: Efekt tloustky ¢ary na adaptivini prahovani. ......eneneneeneeseeneessseeseens 41
Obrazek 4.1: Vytez snimku trojihelnikoveé KFZOVKY. ......ccoeneneenmeeneeseesnsssssisesssessssssssseseens 45
Obrazek 4.2: Vysledek prahovani spravné a nespravné invertovaného obrazu................ 47
Obrazek 4.3: Vysledek adaptivniho prahovani VYTezu. .....eeeeneeseeseeensessessseesseesssesseens 48
Obrazek 4.4: Primky nalezené ve vycisténém vytrezu pomoci Houghovy transformace......49
Obrazek 4.5: Nespojitost v soufadnicovém systému primek Houghovy transformace. .......50
Obrazek 4.6: PrimKky zbyvajici ve vyTezu po filtraci. ... ssessssesseseseens 50
Obrazek 4.7: Konvoluce s KF{ZOVOU MaSKOU......ucuerereeereeeeeeeseesseesssessessseesseessesssesssesssessssesssesseees 51
Obrazek 4.8: Vyznamné body na vyiezu ztenceném metodou Guo-Hall........coorenreorrerncrerens 52
Obrazek 4.9: Vyznamné body zbyvajici po STUCOVANL. ...t sssesssesssseesseens 52
Obrazek 4.10: Siteni skére mezi vyznamnymi body podle kfZové masky. .......cmvreereeeeeen 54
Obrazek 4.11: Doplnéni chybéjicich bodi mFiZKy KIZOVKY. ...cocereerneenneereerecrnecenseeseesecsseessseenseens 55
Obrazek 4.12: Vysledné rohy poliCek KIZOVKY.....coucneneeneeeeseesssesnsessseesssessesssesssesssesssssssessseees 55
Obrazek 4.13: Vysledek zpracovani snimku KF{ZOVKY. ....cccceenenmeenmeeneeseesseeensessessseesseesssessseens 59



Seznam tabulek
Tabulka 4.1: Intenzita pixeld v profilu hrany SRGB ODIrazu. .......c.cneommenesnesennsssssssssssnssneens 46

10



1 UVOD

Tato prace se zabyva vyvojem aplikace pro Android, ktera bude schopna rozpoznat
Svédskou kiiZovku na snimku pofizeném mobilnim telefonem, vcetné textu jeji
legendy, a dokazZe uzivateli aplikace poskytnout feSeni k vybrané legendé za pomoci
slovniku. V praci je vysvétlena teorie nezbytna kieSeni této ulohy, jsou zde
diskutovany mozné pristupy k jejimu reSeni a také vysvétlen a zhodnocen zvoleny
zplsob reSeni.

Velkd c¢ast této ulohy spadd do problematiky pocitacového vidéni.
V teoretickém tvodu jsou vysvétleny metody, které byly pouZity k upravé vstupniho
snimku, urceni polohy jednotlivych policek kiriZovky a jejich obsahu. Teoreticky
uvod se ale kromé metod pocitacového vidéni zabyva také zpilsobem urceni
podobnosti mezi dvéma textovymi retézci, z kterého vychazi reseni vyhledavani ve
slovniku.

Rozbor dlohy se zabyva vlastnostmi Svédskych kiiZovek jako je jejich vzhled a
pravidla pro jejich legendy tak, jak jsou definovana ve smérnicich vypracovanych
Ceskym svazem hadankari a kiizovkard. Je zde také uvedeno nékolik existujicich
programi a aplikaci, které poskytuji podobné funkce jako aplikace vyvijend v ramci
této prace. Nakonec jsou diskutovdna mozna reSeni dlohy s ohledem na vlastnosti
Svédskych krizovek a snimkt poiizenych kamerou mobilniho telefonu.

Nasledujici kapitola popisuje zvoleny zptlisob feSeni. Pro rozpoznani kriZovky
a jejich polic¢ek je navrZzen postup s vyuzitim metod vysvétlenych v teoretickém
uvodu. Krozpoznani textu je v aplikaci pouzit open source systém optického
rozpoznavani znaki Tesseract. Posledni casti ulohy je hledani reSeni legendy ve
slovniku, které bylo feseno hledanim feSeni v databazi hesel nachazejici se v paméti
mobilniho telefonu.

Posledni Cast prace je vénovana vyhodnoceni vytvorené aplikace s pomoci
galerie 87 snimkil Svédskych kiiZovek, které byly porizeny kamerami mobilnich
telefonti s riznym rozliSenim a za riznych podminek.
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2 TEORETICKY UVOD

Tato kapitola vysvétluje teorii, nezbytné nutnou k pochopeni ostatnich ¢asti této
prace. Vzhledem k naplni prace je zamérena hlavné na oblast pocitacového vidéni a
vysvétluje metody pouZité v této praci. Kromé toho také vysvétluje zakladni princip
urcovani podobnosti mezi textovymi fetézci.

2.1 Predzpracovani

Piedzpracovani je souhrnny nazev pro operace nad nezpracovanym vstupnim
snimkem, které maji za ucel potlacit neZadouci prvky, jako je Sum nebo zkresleni, a
vyzdvihnout nékteré Zadouci prvky v obrazu a tim zlepsit dc¢innost dalSich operaci.

2.1.1 ZmensSeni obrazu

Vypocetni narocnost zpracovani obrazu zavisi mimo jiné na jeho velikosti.
V nékterych piipadech miizeme mit snimek, ktery ma vysoké rozliSeni, ale vzhledem
k povaze ulohy pro nas toto vysoké rozliSeni nema vyznam. Proto miiZeme uvazovat
o zmenS$eni obrazu, abychom zrychlili nasledujici zpracovani.

V pripadé zmény velikosti obrazu dochazi kjeho prevzorkovani a pixely
nového obrazu vznikaji interpolaci okolnich pixeli ptivodniho obrazu (1 str. 87).

Interpolace nejbliZsim sousedem - priradi pixelu vystupniho obrazu
hodnotu nejblizsiho pixelu z plivodniho obrazu. Tato metoda je jednoduchj, a tedy i
rychla, ale maze vytvaret nezadouci zkresleni (1 str. 88). Zachovava vsak ostré
hrany.

Bilinearni interpolace - vyuziva Ctyri nejblizsi pixely k ureni hodnoty pixelu
ve vystupnim obrazu. Dava lepsi vysledky neZ interpolace nejbliZSim sousedem, ale
nezachovava ostrost hran. Hodnota pixelu f{x, y) v bodé (x, y) je rovna (1 str. 88):

flx,y) = a;x + a,y + azxy + a, (2.1)

Koeficienty rovnice lze ziskat ze znamych hodnot ¢tyr nejblizsich pixelt
fx1,y1), f(x1,y2), f(x2, y1) a f{x2, y2) FeSenim CtyT rovnic o Ctyiech neznamych:

1 x; Y1 X1Y1]pag [f(x1'3’1)'|
1 x; Y2 xiya2|lag| _ |f(x1,y2)
1 x, y1 Xyi||%|  |f(xy1)
1 x; Y2 X2Y2lt4s f(x2,¥2)

(2.2)

N
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Bikubicka interpolace - pocitd hodnotu pixelu ve vystupnim obrazu
zhodnot 16 nejblizSich pixell. Obecné zachovava vice detaili neZ bilinearni
interpolace. Hodnota pixelu f(x, y) v bodé (x, y) je rovna (1 str. 88):

3

fxy) = iz ayx'y! 2.3)

i=0 j=0

Koeficienty rovnice lze ziskat ze znamych hodnot 16 nejblizsich pixeld reSenim
soustavy rovnic, stejné jako v pripadé bilinearni interpolace (1 str. 88).

Je samoziejmé mozné pocitat hodnotu nezndmého pixelu i z vice nez 16
vyuzivaji spline krivek nebo vinkovych funkci, a mohou podat lepsi vysledky nez
uvedené metody interpolace (1 str. 90).

2.1.2 Prevod na Sedotonovy obraz

Barevné obrazy s sebou nesou vyhodu pouZiti informace o barvé pri zpracovani
obrazu. Avsak v pripadé, kdy chceme pracovat pouze sjasem obrazu, mizeme
informaci o barvé odstranit a tim uSetrit misto v paméti a zjednodusit vypocty.
Zptsob, jakym pievést barevny obraz na Sedoténovy, zavisi na pouzitém barevném
modelu a barevném prostoru.

Barevny model - slouzi k ¢iselnému reprezentaci barev pomoci nékolika
slozek. Sdm o sobé je pouze matematickym modelem, ktery nevyjadiuje zadnou
skutec¢nou barvu (2).

Barevny prostor - je specifickou implementaci barevného modelu. Popisuje,
jak maji byt interpretovany jednotlivé slozZky modelu (2).

Barevnych modelti a prostora existuje mnoho, zde jsou uvedeny jen nékteré
z nich.

2.1.2.1 Barevny model RGB

RGB model vytvari barvy scitanim tii zakladnich barev - ¢ervend, zelena a modra. Je
zaloZen na pravouhlém souradnicovém systému a lze jej zobrazit jako jednotkovou
kostku (viz Obrazek 2.1) (1 str. 424). Barevny model RGB je pouZivan digitalnimi
kamerami pro porizeni barevného obrazu a displeji pro zobrazeni barevného
obrazu. Barevné prostory, se kterymi se Ize casto setkat jsou SRGB a Adobe RGB. Oba
tyto prostory jsou pouzivany pri pienosu obrazi, pricemz sRGB je jedinou vhodnou
volbou pri nahravani obrazli na webové stranky (2).

Opakem RGB modelu je CMYK model, ktery pouZiva sekundarni barvy RGB
modelu (azurova, purpurovd, zluta) jako primarni spole¢né s barvou cernou, a je
vyuzivan pri tisku barev (1 str. 428).
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2.1.2.2 Barevny model HSV

Zatimco barevny model RGB je vhodny pro implementaci do hardware, model HSV
je vhodny pro popis barev zplisobem, jakym to déla ¢lovék. Barevny model HSV
popisuje barvy pomoci sloZek odstin barvy, sytost barvy a jas. Odstin barvy popisuje
Cistou barvu, sytost barvy popisuje, do jaké miry je tato Cista barva redéna bilou
barvou, a jas popisuje vnimanou intenzitu vysledné barvy (1 str. 429). Model je
mozné zobrazit jako prostor ve tvaru valce (viz Obrazek 2.1). Kromé HSV se Casto
pouziva i podobny model HSL.

JelikoZ je v HSV modelu jas samostatnou slozkou, lze ziskat Sedoténovy obraz
jednoduSe odstranénim ostatnich sloZek.

MODRA 4

(0.0,1) AZUROVA

PURPUROVA

BILA

anjep

ZLUTA

Obrazek 2.1: Barevny model RGB a HSV (3).

2.1.2.3 Barevny model CIELAB

Barevny model CIELAB, na rozdil od modeld RGB, CMYK nebo HSV, definuje barvy
nezavisle na pouZitém zarizeni a je navrZen tak, aby dobfe napodoboval zpisob,
jakym Clovék posuzuje barvu. Dalsi vlastnosti modelu je percep¢ni uniformita, diky
které je v modelu mezi dvéma odliSnymi barvami velka vzdalenost, a naopak mezi
podobnymi odstiny barev je vzdalenost kratka (4 str. 48).

Slozkami modelu je svétlost L* a slozky a* a b* popisujici dvojice opacnych
barev (zelena pro zaporné a*, cervend pro kladné a*, modra pro zaporné b* a zluta
pro kladné b*). Neutralni Seda barva se nachazi v bodé a* = 0, b* = 0 (4 str. 48).

CIELAB ma velky barevny prostor, ktery pokryva vSechny barvy vyjadritelné
mens$imi prostory jako je RGB. Je proto pouzivan jako zakladni prostor pro pievod
barevnych prostora zatizeni (4 str. 48).
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Obrdzek 2.2: Barevny model CIELAB (5).

2.1.2.4 Prevod sRGB barevného obrazu na Sedotéonovy

Mame-li obraz vyjadieny RGB modelem, je jeho jas rozloZen na jas jednotlivych
barevnych sloZek. Sedoténovy obraz se ziskd vaZzenym souétem téchto sloZek,
piicemz vahy se lisi podle pouZitého barevného prostoru. Napiiklad pro jeden bod
sRGB obrazu lze vypocitat jas Y pouzitim nasledujicich vah (6):

Y =0,213R + 0,715 G + 0,072 B (2.4)

Kde R, G a B jsou jednotlivé slozky bodu v sRGB obraze.

2.1.3 Potlaceni Sumu

Nedilnou soucasti kazdého obrazu realné scény je Sum. Jedna se o neZadouci
informaci pridanou k uzitecnému signalu. Vyrazny Sum negativné ovliviiuje praci
s obrazem a je proto zadouci $um potlacit. Sum v obraze vznika béhem jeho porizeni
amiuze vzniknout i béhem jeho prenosu. U obrazili porizenych digitalni kamerou jsou
zdrojem Sumu napf. podminky prostredi, iroven osvétleni, Sum zesilovace nebo
teplota snimace (1 str. 335). V pripadé barevnych snimkli mize sum ovlivnit
jednotlivé barevné slozky rlizné silné. Existuje mnoho rGznych modeli Sumu
slouzicich k popisu Sumu z rznych zdroji. V této kapitole jsou popsany pouze
vyznamné druhy Sumu, které se vyskytuji v obrazech porizenych digitalni kamerou.

2.1.3.1 Gaussovsky Sum

Zdrojem Gaussovského Sumu v obraze je Sum snimace, zplisobeny nedostate¢nym
osvétlenim nebo vysokou teplotou, a Sum elektronického obvodu (1 str. 339).
Obvykle postihuje cely obraz prictenim nahodné hodnoty z normalniho rozloZeni ke
kazdému pixelu. Gaussovsky Sum ma nulovou stiedni hodnotu, urcity rozptyl a
obvykle malou intenzitu (7 str. 36).

Pri potlaCeni Gaussovského Sumu se snaZime o snizeni jeho rozptylu. K tomuto
ucelu se pouzivaji metody primeérovani obrazu. Predpoklada se, Ze intenzita
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blizkych bodi je velmi podobna az stejna a lisi se pouze prictenym Sumem, ktery ma
tendenci se sam kompenzovat diky nulové stredni hodnoté (7 str. 38).

Primérovani lze provést konvoluci obrazu s konvolu¢ni maskou, ktera ma
vSechny prvky stejné a jejich soucet je roven jedné:

11 11
st 11 (2.5)
111

Miru potla¢eni Sumu je mozZné sniZit pomérnym zvétSenim prostiedniho
prvku masky vii€i ostatnim prvkiim, nebo zvysit zvétSenim masky (7 str. 38). Jako
konvolu¢ni maska se ¢asto pouziva Gaussovsky filtr.

Vedlejsim efektem primérovani obrazu je rozmazani hran, jelikoz

vvvvvv

metody vyhlazovani jsou vSak schopné v obraze hrany zachovat (7 str. 38).

2.1.3.2 Impulzni Sum

Impulzni Sum byva vysledkem chyb pri prenosu signalu a selhani pixelii ve snimaci
obrazu (1 str. 339). V obrazu se projevuje tak, Ze pixely postiZzené timto Sumem jsou
saturovany na maximalni nebo nulovou intenzitu. Impulzni Sum obvykle
nepostihuje cely obraz, ale pouze nékteré pixely (7 str. 36).

JelikoZ Sum postihuje jen nékteré pixely v obraze, je mozné tyto postizené
pixely detekovat a nahradit je hodnotou nékterého z okolnich nepostiZenych pixelt.
Obvykle se vSak impulzni Sum odstrafiuje pomoci medianového filtru. Filtr pro
kazdy pixel obrazu vybere malou oblast pixeli okolo vySetrovaného pixelu a sefadi
je podle intenzity. Nasledné nahradi hodnotu vySetfovaného pixelu medidnem z této
Fady. ProtoZe maji pixely postiZzené impulznim Sumem velmi vysoké nebo velmi
nizké hodnoty intenzity, je nepravdépodobné, Ze by se staly medianem a jsou proto
nahrazeny hodnotou nékterého z nepostizenych bodi (7 str. 41).

Impulzni Sum je také mozné potlacit primérovanim. Medianovy filtr vSak dava
v ptripadé impulzniho Sumu jednoznacné lepsi vysledek a zachovava ostré hrany.

2.1.3.3 Sum typu moiré

Sum typu moiré vznika v piipadé, kdy fotografovana scéna nebo objekt obsahuje
opakujici se vzor, ktery je na pouzité rozliSeni snimace ptili§ maly (8). Dochazi zde
k nedodrZeni Shannon-Nyquistova vzorkovaciho teorému a vzniku aliasingu. Ten se
na obraze porizeném snimacem s Bayerovym filtrem projevuje vlnitymi barevnymi
vzory (viz Obrazek 2.3).

Sum typu moiré je obtizné ze snimku odstranit a je lepsi jeho vzniku
predchazet jiz pri porizovani snimku pouzitim snimace s vy$Sim rozliSenim nebo
anti-aliasing filtru. Na jiz potfizeném snimku je mozné Sum potlacit prliimérovanim a
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nékteré profesionalni softwarové nastroje pro praci s digitdlnimi fotografiemi
obsahuji pokrocilejsi metody potlaceni tohoto Sumu (8).

Obrdzek 2.3: Sum typu moiré (9).
2.1.3.4 Periodicky Sum

Periodicky Sum je typicky vysledkem elektrické nebo elektromechanické
interference béhem poftizovani snimku. Dojde ke zvyraznéni nékterych spektralnich
komponent, které se na obraze projevi prouzkovym vzorem (1 str. 340).

JelikoZ periodicky Sum postihuje pouze nékteré spektralni komponenty, je
mozné jej potlacit nulovanim postizenych spektralnich komponent pouzitim
uzkopasmového filtru. Které komponenty byly zvyraznény je moZné zjistit
z amplitudového spektra Fourierovy transformace obrazu, nejedna se vsak obecné
o snadny ukol (7 str. 42).
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2.1.3.5 Anizotropni a fixni Sum

Anizotropni Sum i fixni Sum jsou silné zavislé na pouzité kamere. Fixni Sum vytvari
na kazdém snimku stejny vzor a je patrny u snimkt s dlouhou expozici. Kviili malym
rozdilim v citlivosti jednotlivych pixelli snimace se rtzné pixely pfi stejném
osvétleni jevi na porizeném snimku jako jasnéjsi nebo tmavsi. Anizotropni Sum se
na snimku projevuje jako horizontalni nebo vertikdlni pruhy, vznika pti ¢teni
informace ze snimace a je zvyraznén zvySenim citlivosti kamery (11).

Diky tomu, Ze fixni Sum je mezi snimky neménny, je moZzné ho v digitalni
kamere snadno kompenzovat. Oba typy Sumu je mozné potlacit priimérovanim a
nékteré profesionalni programy poskytuji specifické nastroje pro jejich odstranéni.

2.1.4 Ostieni obrazu

Uéelem zostieni obrazu je zvyraznéni pirechodi intenzity. Zostfeni zlep$uje vizualni
vjem pozorovatele, ale také miize zlepsit vysledky dalSiho zpracovani a analyzy
obrazu.

Jednim z béznych zplisobli zostreni obrazu je pricteni rozdilu obrazu a jeho
rozostiené kopie. Princip této metody ilustruje Obrazek 2.5. Rozostrenim obrazu,
napiiklad lokdlnim primérovanim pixelli, se sniZi ostrost piechodl intenzity
v obraze. Odectenim od plivodniho obrazu ziskame rozdil tohoto sniZeni, ktery po
pricteni k pivodnimu obrazu piechody naopak zvyrazni (1 str. 186).

—mchod ‘ Rozdil pFechodd
VAN
ﬁpfechod

Obrdzek 2.5: Princip osti'eni obrazu pomoci rozosti'ené kopie obrazu (1 str. 186).

Zostfeny prechod

Tento postup milzeme vyjadrit za pomoci lokalnich operatort
reprezentujicich jednotlivé obrazy, jak je uvedeno v Rovnici 2.6. Matice X
reprezentuje plivodni obraz a matice H je primérujici operator zajist'ujici rozostireni
obrazu. Vysledny lokalni operator je moZné konvoluci s obrazem pouzit pfimo
k ostreni libovolného obrazu (7 str. 46).

0 0 0] ([0 0 0] 1 1 1 -1 -1 -1
X+@-m=[0 1 of+(fo 1 o|-5|1 1 1f}=f-1 9 -1| (2.6)
o oo \Mo oo 111 -1 -1 -1
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2.1.5 Detekce hran

Pti detekci hran dochazi k transformaci Sedoténového obrazu na obraz binarni (tzv.
hranova reprezentace obrazu), ve kterém bilé pixely reprezentuji polohu hran a
Cerné pixely mista, kde se hrany nevyskytuji (7 str. 54). Hranou rozumime
dostate¢né rychlou zménu intenzity v obraze. Cim je zména rychlejsi, tim je hrana
ziretelnéjsi. Jedna se tedy naptiklad o hranici mezi objektem a pozadim (7 str. 45).

Hranovou reprezentaci obrazu rozliSujeme na vyslednou a hrubou. Vysledna
se od hrubé odliSuje tim, Ze neobsahuje faleSné hrany a pravé hrany jsou
nepieruSené a maji tloustku jednoho pixelu (7 str. 55). Z hranové reprezentace je
mozné zjistit hranice mezi objekty a slouZi jako zaklad pro nékteré metody
segmentace obrazu.

Detekce hran je negativné ovlivnéna Sumem v obraze, ktery zplisobuje vznik
faleSnych hran v jinak plochych ¢astech obrazu. Z toho diivodu zahrnuji pokrocilé
metody detekce hran, jako je napt. Cannyho detektor, operace potlacujici Sum
v obraze spolu se sledovanim hran a potlacovanim nevyraznych hran (7 str. 59).
Tato podkapitola je zamérena na vysvétleni zakladniho principu detekce hran a
nepopisuje Zadné z pokrocilych metod.

2.1.5.1 Lokalni operatory aproximujici derivaci hrany

Chceme-li nalézt polohu hrany v obraze, potrebujeme v obraze nalézt mista
srychlou zménou intenzity. K tomuto ucelu lze vyuZzit derivaci a hledat lokalni
extrémy v piipadé prvni derivace nebo priichody nulou v piipadé druhé derivace
(viz Obrazek 2.6). ProtoZe pracujeme s digitdlnim obrazem, musime derivaci
aproximovat pomoci diference, které lze realizovat pomoci lokalnich operatort.

Lokalnich operatori existuje velké mnozZstvi variant a jejich spole¢nym
znakem je nulovy soucet prvkd masky. Jako ptiklad uvedeme operator Prewittové
pro aproximaci prvni derivace (7 str. 55):

1 1 1 -1 0 1
hiy =10 0 0 h,=1-1 0 1 (2.7)
-1 -1 -1 -1 0 1

Masky jsou smérové, detekuji tedy hrany jen v urcitém sméru a v ostatnim
maji odezvu slabou nebo Zadnou. Uvedena maska hi slouzi k detekci horizontalnich
hran a maska hz naopak k detekci vertikalnich hran. Ota¢enim masky lze ziskat
detektor i pro Sikmé hrany. Chceme-li detekovat hrany ve vSech smérech, musime
provést konvoluci s jednotlivymi smérovymi maskami a vysledné obrazy sloZit
dohromady do hrubé hranové reprezentace ptivodniho obrazu (7 str. 55).
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Obrdzek 2.6: Priibéh prvni a druhé derivace hrany (7 str. 54).

Pro aproximaci druhé derivace se pouzivaji predevSim operator Laplacian
(Rovnice 2.8) a kombinace Laplacianu s Gaussovskym filtrem tzv. Laplacian
Gaussianu (7 str. 57).

1 1 1

L= [1 -8 1] (2.8)
1 1 1

Pouhy operator vSak nestai pro urceni spravné polohy hrany. Ta se totiZ

nachazi v misté, kde druha derivace prochazi nulou. Ve vysledku po konvoluci

s maskou je proto nutné hledat priichody nulou s pomoci nelinedrniho operatoru (7

str. 57):
0 1 0
[1 X 1] (2.9

0 10

Pixel x bude ve vystupnim binarnim obraze nastaven na logickou jednicku
v pripadé, kdyzZ jsou splnény vSechny nasledujici podminky (7 str. 57):
e Alespon jeden ze sousedli ma hodnotu jiného znaménka nez ostatni.
e Rozdil extrémnich hodnot sousedi prevysuje definovany prah.
¢ Hodnota centralniho pixelu x leZi mezi extrémnimi hodnotami.
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2.2 Segmentace

Pri segmentaci dochazi k rozdéleni obrazu na neprekryvajici se oblasti, které maji
v néjakém smyslu souvislost s veécnym obsahem obrazu (7 str. 76). Segmentace
obrazu je predpokladem pro to, abychom mohli v obraze rozpoznavat objekty a
jejich vlastnosti.

2.2.1 Prahovani

Prahovani obrazu spociva vrozdéleni obrazu na oblasti porovnanim hodnot
jednotlivych pixelli s definovanym prahem. Prahii miZe byt vice nez jeden a
prahovani miiZze byt pouze Castecné, kdy jsou pixely pod nebo nad prahem
ponechany beze zmény. Prahovani se nejcastéji provadi podle jednoho parametru
(napft. jas v Sedoténovém obraze), miliZe ale vyuzit i vice parametrt (7 str. 76).

Zakladnim problémem je tedy urceni praht, tedy neprekryvajicich se intervali
hodnot pro jednotlivé tridy, které odpovidaji vyslednym oblastem. V jednodussich
pripadech, jako je napriklad obraz svétlého objektu na tmavém pozadi, je moZné
urcit prahy za pomoci histogramu obrazu. V histogramu je moZné rozpoznat dvé
skupiny pixelti a vlozit prah na pozici lokdlniho minima mezi témito dvéma
skupinami (viz Obrazek 2.7). V pripadé, kdy neni urceni polohy praht jednoznacné,
miiZeme pouZzit nékteré z metod vypoctu optimalniho prahu jako je metoda Otsu,
Kapur a jiné (7 str. 77). Pevné stanoveny prah jasu pixelli vSak neni schopen obraz
spravné segmentovat, pokud je nerovnomérné osvétlen, a tedy objekty na obraze
maji proménou hodnotu jasu. Pokud je osvétleni neménné, mame moznost ho
kompenzovat. Pokud vSak nemdme nad osvétlenim kontrolu miizeme tento
problém obejit pouZzitim adaptivniho prahovani.

1500

1000

500

0 50 100 150 200 250

Obrazek 2.7: Urceni prahu podle histogramu obrazu.

Adaptivni prahovani zahrnuje metody s proménnym prahem. Proménny prah
poskytuje oproti pevnému prahu schopnost sledovat plynulé zmény jasu v obraze a
vyhnout se tak chybadm zpiisobenych nerovhomérnym osvétlenim a Sumem (1 str.
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778). Ve zbytku této kapitoly budou popsany metody vypoctu lokalni hodnoty
prahu.

2.2.1.1 Déleni obrazu

Nejjednodussi zpiisob urceni proménného prahu spociva v rozdéleni obrazu do
neprekryvajicich se obdélnikovych oblasti. Velikost oblasti je zvolena tak, aby jas
v kazdém z nich byl priblizné uniformni. Pro kaZzdou oblast je poté urcena hodnota
prahu, ktera je pouzita pti prahovani pixeld uvniti téchto oblasti (1 str. 778).

Tato metoda funguje dobre v pripadé, kdy lze obraz rozdélit na oblasti, ve
kterych se vyskytuji objekty i pozadi. Pokud se v oblasti vyskytuje jen objekt nebo
jen pozadi, metoda obvykle selZe. Vtéchto pripadech je lepsi pouzit jednu
z ostatnich metod adaptivniho prahovani (1 str. 779).

2.2.1.2 Prahovani na zakladé lokalnich parametri obrazu

Obecnéjsi pristup, ktery pocita prah pro kazdy pixel obrazu na zdkladé lokalnich
parametri ziskanych z okoli vysetiovaného pixelu. Vhodnymi parametry k tomuto
ucelu jsou smeérodatna odchylka a primeér, které popisuji lokalni kontrast a
prumérny jas (1 str. 780).

Vezmeme-li pixel na pozici (x, y), miiZzeme z lokalni smérodatné odchylky oy a
lokalniho priiméru mxy urcit prah Txy pro tento pixel podle nasledujiciho vztahu (1
str. 780):

Tyy = a0y, + bmy, (2.10)

kde a a b jsou nezaporné konstanty. Pokud je pozadi obrazu priblizné
konstantni, mizeme vysledek zlepsit tim, Ze lokalni primér my nahradime
globalnim primérem vypoctenym ze vSech pixelii obrazu (1 str. 780).

K urceni prahu je také mozné pouzit predikatu a nastavovat hodnotu pixelu
podle jeho pravdivosti, napriklad (1 str. 781):

pravda pokud f(x,y) > aoyy, N f(x,y) > bmy,,

Timto zplisobem je mozné porovnat hodnotu pixelu s obéma parametry

vvvvvv

2.2.2 Narustani oblasti

Nartistani oblasti seskupuje pixely nebo oblasti do vétSich oblasti na zakladé
preddefinovanych pravidel pro rist. Zakladni postup je zacit od jednoho nebo vice
pocatecnich bodu (tzv. seminek) a vytvaret z nich oblast piipojovanim sousednich
pixelli s podobnymi parametry jako ma seminko (7 str. 80).
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Pocatectni pozici seminka mizeme zvolit ru¢né, na zakladé apriorni informace
nebo miizeme vypocitat pro kazdy pixel parametry, podle kterych se bude rist
oblasti ridit a pokud nalezneme shluky podobnych hodnot, umistime seminka do
stiedu téchto shluki (1 str. 785).

Vybér vhodnych parametrii zavisi na tloze a dostupnych obrazovych datech.
Kritérium pro pridani pixelu mtze byt statické nebo dynamické. Statické kritérium
porovnava hodnotu parametru p; vySetifovaného pixelu s hodnotou seminka ps
(7 str. 81):

lps —p;| <T (2.12)

V pripadé dynamického kritéria je parametr seminka ps nahrazen parametrem
naposledy pridaného pixelu nebo statistikou vypocitanou z pixeldi, které se pravé
v oblasti nachazeji. Dynamicky proménné kritérium umoziuje narist oblasti, jejichZ
pixely maji hodnotu zvoleného parametru pomalu proménnou (7 str. 82).

Pii rekurzivnim nariistani oblasti se vySetiuji pixely sousedici s okrajovymi
pixely rostouci oblasti. Tedy nejprve se vySetiuje pripojeni pixelG sousedicich se
seminkem, poté se stejna operace opakuje pro nové pripojené pixely a jejich sousedy
atd. Sousedici pixely jsou obvykle vysetiovany pro ctytokoli nebo osmiokoli (viz
Obrazek 2.8).

O|@|O O Q
TSIl (lelie 'S
O™ O ™

(a) (h) (c)

Obrdzek 2.8: Okoli bodu: (a) horizontdlni a vertikdlni ¢tyrokoli, (b) diagondlini ctyrokoli, (c)
osmiokoli (7 str. 81).

Nartstani oblasti miize byt zaplavové, kdy jsou pixely pripojovany do oblasti
na zakladé zvoleného kritéria nebo hranicni, kdy k sobé oblast ptipojuje vSechny
sousedni pixely, dokud nenarazi na hranici pixell urcitych parametrt. Rozhodovaci

vvvvvv

(1 str. 786).
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2.2.3 Houghova transformace

Houghova transformace umoziiuje hledat v binarnim obraze tvary popsatelné
rovnici (primky, kruznice apod.). Pro danou rovnici krivky f{(p) = 0 je hledan vektor
parametri p takovy, aby kiivka optimalné prochazela pixely obrazu. Nalezené tvary
je mozné pouzit jako hranice objekti pro segmentaci obrazu. Princip Houghovy
transformace je vysvétlen na ptikladu hledani primek (7 str. 86).

Pro ilustraci hleddni primek pouZijeme smérnicovy tvar rovnice primky
(Rovnice 2.13). V praxi se vSak obvykle vyuZiva normalovy tvar primky (Rovnice
2.14), protoze smérnicovy tvar nedokaze popsat piimku kolmou na osu x. Princip je
vSak stejny.

y=kx+q (2.13)
xcos@ +ysinf—p=20 (2.14)

kde (x, y) jsou souradnice pixelu v obraze, k je smérnice primKky a q je posunuti
piimKky ve sméru osy y. Pro normalovy tvar je p délka normaly piimKky od pocatku
soufadného systému a 6 je uhel, ktery normala svira s osou x.

Hledani primek probiha na binarnim obraze, obvykle hrubé hranové
reprezentaci, kde vSechny hranové pixely mohou potencidlné tvorit primku a
vSechny pixely pozadi jsou ignorovany. Parametry ka q tvofi dvojrozmérny
parametricky prostor, ktery obsahuje vSechny kombinace hodnot parametri.
Kazdym hranovym pixelem obrazu muze prochazet vice piimek s riznymi
hodnotami parametrd. Parametry téchto primek se v prostoru parametri
transformuji jako ptimka (7 str. 87):

q=—xk+y (2.15)
V prostoru parametrii se tedy pro kazdy hranovy pixel vytvoii piimka.

Prisecik téchto primek pak znaci ptimku s takovou kombinaci parametri k a g, Ze
prochazi vice nez jednim hranovym pixelem (viz Obrazek 2.9).

y=ki+q q=-xk+y
Y q
_ B o€
- “y=kpx+qg Y
| _ Ty ~A S tead
. e e o
3 i S By A q=dq4y;
_/;J{"’\/[Il.‘."ll S
R i S -‘-. ‘xﬂ='kxz+b’2
Lo + g =-kxz+y;
¥ k

Obradzek 2.9: Princip hleddni primek pomoci Houghovy transformace (7 str. 87).

Pokud bychom chtéli hledat jiné tvary neZ primky, jako naptiklad kruZnice,
zméni se pouze tvar pouzité rovnice a pocet rozmérd parametrického prostoru,
ktery je roven poctu parametri. V pripadé kruZznic mame pro obecnou rovnici
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(Rovnice 2.16) tfi parametry - polomér r, a souradnice stredu (xs, yo). Hledani
parametrl kruznice probiha opét hledanim prisecikli v parametrickém prostoru.
Parametry se ale tentokrat transformuji na Kkruznice riznych polomért, misto
piimek. Pocitani parametrt pro kazdy polomér kruznice by bylo zdlouhavé, proto
pokud nezname polomér hledanych kruznic, méli bychom alespoii urcit interval
polomért hledanych kruznic (7 str. 90).

(x = x0)* + (y —yp)* =r? (2.16)

V pripadé digitalnich obrazii je parametricky prostor Houghovy transformace
diskrétni (tzv. akumulator). Pro kazdy hranovy pixel je akumulator inkrementovan
na pozicich, které odpovidaji kombinaci parametrti piimek prochazejicich
hranovym pixelem. Misto hleddni priseciki pfimek v parametrickém prostoru,
hledame v akumulatoru pozice s lokalné nejvyssi hodnotou (poctem hlasti) (7 str.
90).

Ziskat optimalni hodnoty parametrii zakumuldtoru lze vice zpusoby.
Nejjednodussim zpisobem je akceptovat vSechny kombinace parametr, které maji
pocet hlasti vys$si nez stanovena mez. LepSim zptisobem je hledani lokalniho maxima
nebo, v pripadé vétsiho poctu velkych hodnot blizko u sebe, nalezeni tézisté shluku
pomoci shlukové analyzy.

2.3 Morfologické operace

Morfologické operatory se pouzivaji k dodatecnému zpracovani obrazli a analyze
jeho objektl. Obvykle se pouZivaji pti praci s binarnimi obrazy, ale byly zobecnény
také na Sedoténové obrazy. Tato podkapitola se vSak omezuje pouze na pouZiti
morfologickych operatort s binarnimi obrazy. Popisuje zakladni principy a metody
ztencovani obraz.

2.3.1 Zakladni morfologické operace

Morfologické operatory jsou lokalni a pouzivaji masku, kterd se nazyva strukturni
element. Strukturni element miiZe byt v podstaté libovolného tvaru, ale pro praci
s obrazem je vSak strukturni element dopliiovan na obdélnikovy tvar. U zakladnich
operaci se ve strukturnimu elementu rozliSuji aktivni prvky (obvykle znaceno
jednickou nebo vybarvenym polickem) a neaktivni prvky (nuly, bila policka).
V nékterych pripadech jsou ve strukturnim elementu rozliSovany prvky, pod
kterymi se musi nachazet pixel naleZici objektu, prvky, pod kterymi se nesmi
nachazet pixel nalezici objektu, a prvky (obvykle znacené krizkem) na kterych
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nezalezi (1 str. 651). Volba strukturniho elementu je dilezitd a vyrazné méni
vysledek morfologickych operaci.

Strukturni element také obsahuje referen¢ni bod (znaceny teckou nebo
krouzkem), pod ktery se do vystupniho obrazu uklada vysledek operace. Referen¢ni
bod se miiZe nachazet kdekoliv ve strukturnim elementu a jeho poloha ovliviiuje
vysledek operace. Pokud neni referenc¢ni bod vyznacen, lze predpokladat, Ze je
referencnim bodem prostiedni prvek (1 str. 651). Nejjednodus$imi operacemi,

vvvvvv

Obrdazek 2.10: Priklad strukturnich elementii (1 str. 651).

2.3.1.1 Eroze a dilatace

Prvnizakladni operace, eroze, provedena nad bindrnim obrazem, kde hodnota jedna
naleZi objektiim a nula pozadi, zapisuje do vystupniho binarniho obrazu na pozici
referencniho bodu jednicku v pripadé, Ze jsou pod vSemi aktivnimi prvky
strukturniho elementu v obraze jednicky. Tuto operaci lze vyjadrit jako (1 str. 653):

AB B ={z|(B), c A} (2.17)

Vyjadreno slovy, obraz A erodovany podle B je mnozina takovych bodl
z = (z1, z2), Ze B, posunuté v obraze na souradnice z, je podmnoZinou obrazu A.
Vysledek eroze obrazu znazornuje Obrazek 2.11, kde jsou aktivni prvky strukturniho
elementu a pixely objektli obrazu vyznaceny cislem jedna. Na obrazku je zelenou
barvou vyznacena pozice, pro kterou je podminka eroze splnéna a do vystupniho
obrazu je na tuto pozici zapsana jednic¢ka. Cervenou barvou je naopak vyznacena
jedna zpozic, kde vobraze nejsou body objekti pod vSemi aktivnimi prvky
strukturniho elementu. Zvysledku eroze lze vypozorovat, Ze eroze objekty
odstranuje, zmensuje a rozpojuje.
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Obrdzek 2.11: Zndzornéni bindrni eroze. (a) vstupni bindrni obraz s dvéma vyznacenymi
polohami strukturniho elementu, (b) strukturni element, (c) vysledny erodovany
obraz.

Druha zakladni operace, binarni dilatace, do vystupniho obrazu zapisuje
jednicku v pripadé, Ze je vobraze alesponi pod jednim aktivnim prvkem
strukturniho elementu bod objektu. Vyjadieno matematicky (1 str. 655):

A® B = {z|(B),NA % ¢} (2.18)

Na rozdil od eroze, dilatace zvétsSuje a spojuje objekty na obrazu (viz Obrazek
2.12). Dilatace a eroze jsou dudlnimi operacemi, ne inverznimi. Pokud eroze odstrani
z obrazu maly objekt, dilatace jej jiZ nemize vratit zpét. Kombinaci eroze a dilatace
se proto ziskaji nové operatory morfologického otevieni a uzavieni (1 str. 657).

| | 1 1] ] 1)1
BN 1 111 111
HEE 1 TREBERERE
1[1]{1]1] |1 1122111
1{1]1]1 SRR ERERERE
1{1]1]1 t{afafaf{afa]a]2
tf1]1]1] |1 t{afafafafa]afa]a]a
111 1 1 {1111 |a]1]1]1
1 1 1101 11|11 1|11
111 1 1 1111 11
(a) (b) (c)

Obrazek 2.12: Zndzornéni bindrni dilatace. (a) vstupni bindrni obraz se dvéma vyznacenymi
polohami strukturniho elementu, (b) strukturni element, (c) vysledny
dilatovany obraz.
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2.3.1.2 Otevreni a uzavreni

Otevreni a uzavieni jsou morfologické operace, které vzniknou provedenim operaci
dilatace a eroze za sebou. Operace otevieni je provedena, pokud je obraz erodovan
a poté dilatovan a operace uzavieni je provedena, pokud je obraz dilatovan a poté
erodovan. Pouze prvni pouziti téchto operaci méni obraz, opakované pouziti nema
smysl (1 str. 658).

Pri otevreni jsou erozi vSechny objekty zmenSeny a diry zvétSeny. Dojde
k rozpojeni objektl spojenych tenkymi ¢arami, odstranéni velmi malych objektl a
vystupki objektu, ¢imz se jeho povrch stane hladsim. Dilatace nasledné vétSinu
téchto zmén vrati zpét, nedokaze vsak obnovit zcela odstranéné objekty ani tenké
spoje (1 str. 657).

Uzavieni naopak pri dilataci objekty zvétsi, zaplni malé diry a propoji uzké
mezery, ¢cimZ také dojde k vyhlazeni povrchu objektli. Nasledna eroze pak vrati
objektiim plvodni velikost, ale nedokaze uz obnovit zcela zacelené diry nebo
objekty rozpojit (1 str. 657).

2.3.1.3 Operator hit-or-miss

Operator hit-or-miss je zakladnim nastrojem pro detekci tvarti v obraze. Na rozdil
od eroze nebo dilatace pracuje s body objektli i s body pozadi obrazu. Strukturni
element obsahuje prvky souvisejici s body objekti (jednic¢ky), prvky souvisejici
s body pozadi (nuly) a prvky, na kterych nezaleZi. Do vystupniho obrazu je pod
referencni bod zapsana jednicka v pripadé, Ze jsou v obraze body objektu pod vSemi
prvky strukturniho elementu, které nalezi objektu, a body pozadi pod vSemi prvky
naleZici pozadi (1 str. 663).

Pokud rozdélime strukturni element B na dva - Bz a Bz, kde B: obsahuje pouze
prvky B souvisejici s body objektli a B2 pouze prvKky B souvisejici s pozadim, mizeme
operaci hit-or-miss zapsat jako (1 str. 663):

A®B=(AOBy)N(A° © By) (2.19)

kde A¢ je mnoZinovy doplnék, tedy pozadi obrazu A. Obrazek 2.13 zndzoriuje
operaci hit-or-miss se strukturnim elementem, ktery v obraze hleda pravé dolni
rohy. Pouzitim vicero strukturnich elementii nezavisle a slozenim vyslednych
obrazi dohromady lze dosdhnout operaci jako je detekce rohti nebo ztencovani a
v kombinaci s dal$imi morfologickymi operatory je moZné ziskat naptiklad
konvexni obalku objektu.
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Obrdzek 2.13: Zndzornéni operace hit-or-miss. (a) vstupni bindrni obraz se dvéma
vyznacenymi polohami strukturniho elementu, (b) strukturni element a jeho
cdsti, (c) vysledny obraz.

2.3.2 Morfologické ztencovani

Morfologické ztenCovani odstraiiuje pixely objektd zbindarniho obrazu, dokud
nejsou vSechny cary tloustky jednoho pixelu. Ztencovani je jednim ze zpisobd, jak
lze ziskat skelet objektu. Operaci ztencovani je mozné vyjadiit s pomoci operatoru
hit-or-miss (1 str. 671) jako:

AQRB=A—-(A®B) (2.20)

K morfologickému ztencovani se pouziva nékolik strukturnich elementi (viz
Obrazek 2.14) a vSechny Ctyfi jejich rotace. Jedna iterace ztencovani spociva
v postupné aplikaci jednotlivych strukturnich elementi. Vysledek operace s prvnim
strukturnim elementem je pouzit jako vstup do operace s druhym strukturnim
elementem atd. Iterace pokracuji, dokud v obraze probihaji zmény (1 str. 671).

Algoritmy implementujici operaci ztencovani (napf. Zhang-Suen nebo Guo-
Hall) maji pouZity strukturni element obvykle zapsany primo v kddu. Algoritmy se
lisi v rychlosti, ale také ve tvaru vytvorenych skeletli a v tom, jestli jsou pixely
spojeny v osmi smérech nebo c¢tyfech smérech.

0O(0 |0 0|0
1 1(1]0
1|11 1

Obrdzek 2.14: Priklad strukturnich elementii pro morfologické ztencovdnt.
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2.4 Podobnost textovych retézcii

Kdykoliv je nutné porovnat dvé slova podrobnéjsim zplisobem neZ jen na zakladé
totoznosti, dostavame se do problematiky urceni podobnosti textovych retézci.
Urceni podobnosti dvou slov nebo vét je zakladem pro detekci plagidtorstvi a je
uzitec¢né pri vyhledavani ve slovnicich, zvlasté pak, pokud vyhledavana slova mohou
obsahovat chyby a preklepy.

Abychom mohli urcit podobnost dvou ftetézcii, je potreba zvolit metodu
méreni vzdalenosti mezi fetézci a metriku pro urCeni podobnosti ze zjisténé
vzdalenosti.

2.4.1 Méreni vzdalenosti textovych retézci

BéZnym zplisobem urceni vzdalenosti dvou textovych retézct je zjiSténi poctu zmén
nutnych k preméné jednoho retézce ve druhy. Pro tento uclel existuje vicero
vzdalenosti, lisici se v typech zmén, které dovoluji. Dale existuji i zobecnéni jako
napriklad pro méreni vzdalenosti mezi retézci DNA. Princip méreni vzdalenosti na
zakladé poctu zmén je v nasledujicim textu vysvétlen s pomoci ¢asto pouZzivané
Levenshteinovy vzdalenosti (12 str. 109).

Levenshteinova vzdalenost povoluje jako zmény v textu operace zamény
znaku, odstranéni znaku a pridani znaku. Napftiklad, Levenshteinova vzdalenost
mezi slovy Levenshtein a Frankenshtein je:

Levenshtein — Fevenshtein — Frvenshtein —» Fraenshtein —» Franenshtein
— Frankenshtein

rovna 5 (3 zamény, 2 pridani). Levenshteinva vzdalenost tedy nalezne
minimalni pocet zmén k transformaci jednoho tetézce na druhy. Plati také, Ze neni
nikdy mensi nez rozdil délek obou retézcli a neni nikdy vétsi nez délka delsiho
z fetézcl.

PokrocilejSi varianta Levenshteinovy vzdalenosti umoziiuje navic nastavit
vahu jednotlivym operacim. Pokud nas zajima vice podobnost vyznamt fetézci,
miiZeme je pred méfenim vzdalenosti zpracovat lematizaci (prevod slova do
zakladniho tvaru) nebo odstranénim slov nesouci pouze malou informaci (spojky,
predlozky apod.) (12 str. 109).

JelikoZ Levenshteinova vzdalenost pracuje s fetézcem jako s celkem, neni
vhodna k zjisténi vzdalenosti mezi vétami, protoZe dvé véty mohou obsahovat stejna
slova v jiném poradi, ale jejich vzdalenost by byla urcena jako velka. Vétu je ovSem
moZné rozdélit na jednotliva slova a vzajemné je porovnat. Pro ur¢ovani podobnosti
rozsahlych textl vSak existuji lepsi alternativy (12 str. 109).
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2.4.2 Metrika podobnosti textovych retézcu

Pro urceni podobnosti dvou retézcli neni dostacujici pouze znalost vzdalenosti mezi
nimi. Vzdalenost dvou tiprav ma pro retézce o délce tii znakil jiny vyznam nez pro
Fetézce o délce deseti znakl. Pro urceni podobnosti mezi daty existuje mnoho
metrik, kazda vhodna pro pouZiti na jinych datech. Nejjednodussi metrikou pro
urceni miry podobnosti mezi fetézci podle jejich vzdalenosti je prosty pomér mezi
zjiSténou vzdalenosti dist(A4, B) a maximalni moZnou vzdalenosti:

dist(A,B)

sim(A,B) = —————
max(|Al,|B])

(2.21)
Tim bychom ziskali vysledek v rozmezi hodnot od nuly do jedné, kde nula
odpovida totoZnosti mezi A a B. Jedna se tedy o miru nepodobnosti a miru
podobnosti Ize ziskat jako 1 - sim(4, B). Dalsi pokrocilejsi metrikou vhodnou pro
pouziti na vzdalenost mezi textovymi retézci je Sgrensen-Dice koeficient.
Koeficient Sgrensen-Dice je urcéen jako pomér poctu spole¢nych prvki
sdilenych dvéma mnoZzinami ku souctu velikosti obou mnoZin (13 str. 4):

2|A N B|

(2.22)

Vysledkem je mira podobnosti mezi mnoZinami A a B. AvSak vzdalenost
Fetézce, jako je Levenshteinova vzdalenost, vyjadiuje nepodobnost mezi dvéma
Fetézci. Pro pouZiti s Levenshteinovou vzdalenosti by tedy bylo nutné koeficient
Sgrensen-Dice upravit do nasledujiciho tvaru:

2 - dist(4, B)

DICE(A,B) =1—
|A| + |B|

(2.23)

kde dist(4, B) je Levenshteinova nebo jina metrika vzdalenosti. V tomto tvaru
koeficient vyjadruje podobnost mezi retézci A a B, které jsou totoZné pro hodnotu
rovnu jedné a zcela odliSné pro hodnotu rovnu nule. Vratime-li se k piikladu pro
Levenshteinovu vzdalenost, byla by mira podobnosti mezi slovy Levenshtein a
Frankenshtein rovna:

2-5 _ _
DICE(A,B) =1 - 7= =1-0416 = 0,583 (2.24)

31



3 ROZBOR ULOHY

V této kapitole je proveden podrobny rozbor tlohy a jsou diskutovany moZnosti
jejiho reSeni, které navazuji na teorii vysvétlenou v predchozi kapitole.

3.1 Svédska kiizovka
V tloze se zabyvame zpracovanim Svédské krizovky, ktera je pouze jedna z mnoha
druht kifZovek. Svédska kifzovka je vsak pro nas tou nejdileZitgjsi, jelikoZ je
nejpopularnéjsim typem ki'izovky ve stfedni Evropé, a tudiz i v Ceské republice (14).
Svédska kifzovka se vyznacuje tim, Ze jeji legenda je vepsana do obrazce. M4
také vyznacenou tajenku, ktera miiZe byt tvorena fadou vyznacenych poli ve sloupci
¢i radku nebo jednotlivymi ocislovanymi poli rozprostfrenymi po KkfiZovce.
Nasleduje ukazka typické svédské krizovky.
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Obrdzek 3.1: Svédskd kiiZovka z obdlky ¢asopisu Svédské kiizovky zdri-listopad 2015 (15)
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3.1.1 Vlastnosti

Tvorba a reSeni kiiZzovek se ridi Smérnicemi pro tvorbu kiiZovek, které byly
vypracovany Odbornou kiizovkarskou komisi Ceského svazu hadankait a
kiizovkari. Jejich platna verze je z roku 1994 ve znéni dodatki z let 1998, 2003,
2004 a 2006 (16).

Na zakladé téchto smérnic a vlastniho pozorovani miizeme urcit vzdy, nebo
alespon obecné, platné vlastnosti Svédskych kiiZovek, o které se miizeme opftit pri

zpracovani obrazu kriZovky a nasledném automatickém lusténi.

3.1.1.1 Vlastnosti obrazu

Obrazec Svédské krizovky je tvoren Ctvercovou zdkladni siti. Sit ma nejCastéji
obdélnikovy nebo trojuihelnikovy tvar. VétSina policek ma velikost jednoho ctverce,
ale jsou povolena i policka vytvorena spojenim nékolika sousednich ¢tverci. Policka
muiZeme rozdélit na policka s legendou, policka slepd, policka tajenkova a policka
vpisovaci (17 stranky 9-13).

Policka s legendou obsahuji text a vZdy sousedi s polickem tajenkovym anebo
s polickem vpisovacim. Miize byt vodorovné rozpiileno na dvé casti. Horni ¢ast
obsahuje legendu pro radek a spodni ¢ast obsahuje legendu pro sloupec. Pokud
policko neni rozdéleno, obsahuje legendu pro sloupec nebo radek podle toho,
z které strany sousedi s vpisovacim polickem. Policka s legendou se zpravidla
nachazi na levé strané fadku a na horni strané sloupce.

Slepa policka obvykle nesousedi s polickem tajenkovym ani vpisovacim a
nikdy neobsahuji legendu. Pouzivaji se pro vyplnéni mezer v kiiZovce, aby se udrZzel
poZzadovany tvar kiizovky. Casto obsahuji pomficku - vpisované vyrazy obsazné v
kriZovce, které autor povaZoval za obtiZzné na vyteseni. Mohou také obsahovat
grafické prvky nebo miZe dojit ke slouceni vice policek, které pak obsahuji vétsi
obrazek.

Tajenkova polic¢ka jsou od vpisovacich odliSena nejcastéji barvou policka, v
pripadé rozprostrené tajenky mohou polic¢ka také obsahovat malou ¢islici oznacujici
poradi pismen v tajence. V pripadé tajenky tvorené celym fadkem nebo sloupcem
miZe byt tajenka pouze oznacCena legendou a smérovou Sipkou, tajenkou jsou tak
policka od Sipky po konec radku ¢i sloupce (viz. Obrazek 3.2).

Mrizka krizovky byva obvykle jednoducha a Cernd, ale miiZe byt i jiné barvy.
Barva mrizky je obvykle odliSna od pozadi vSech policek, ale nemusi to byt
pravidlem (napft. pokud se v kriZovce strida vice barev pozadi).

Vyjimecné je moZné narazit na dal$i varianty grafického ztvarnéni kriZovky.
Napriklad kriZovka bez klasické mrizky, ktera je misto toho tvorena jednotlivymi
polic¢ky - bunikami, poskladanymi vedle sebe, nebo také znazornéni sméru vpisovani
slova do kriZovky pomoci malé Sipky (viz. Obrazek 3.3).
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Obrdzek 3.2: Priklad zpiisobt znaceni tajenky.
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Obrdzek 3.3: Neobvyklé grafické tipravy kriZovky.

3.1.1.2 Vlastnosti textu

U krizovky se rozliSuji 3 druhy vyrazi - legendovy, vpisovany a tajenkovy.
Vpisovany vyraz mize byt slovo, ¢ast slova, ¢islo, zkratka a znacka, spojeni vyrazi
nebo nazev. Slovo musi byt v zdkladnim tvaru (1. pad jednotného nebo mnozného
Cisla, infinitiv), ¢astmi slova se rozumi pfedpony, pfipony (s vyjimkou koncovek) a
casti sloZzeného slova (17 stranky 2-7).

V kiiZovce miZe byt kazdy vpisovany vyraz pouZit pouze jednou bez ohledu
na vécny vyznam. Vpisovany vyraz musi byt také vepsan alespoii do dvou policek
krizovky. U Svédskych krizovek se vyraz vpisuje po jednotlivych pismenech,
nerozliSujeme mala a velka pismena a za pismeno neni povazovan doplnék znaku
(tedy odsuvnik, index a exponent). Pismenem je i mezislovni mezera, ktera se ale
obvykle nepouziva (17 stranky 8, 15-18).

K vpisovanym vyraziim se také vztahuje krizovani, které je zaloZené na shodé
znakll v prislusném policku, kde se protinaji vyrazy zapisované ve svislém a
vodorovném sméru (17 str. 20).

Legendovy vyraz slouZi jako voditko pro nalezeni spravného vpisovaného
vyrazu. Smérnice definuje legendovy vyraz jako vystiZnou a aktualni
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charakteristiku, synonymum nebo definici vpisovaného vyrazu. Pokud je vpisovany
vyraz cizojazycny, je u legendového vyrazu uvedeno, o jaky jazyk se jedna (17 str.
24). Tajenkové vyrazy tvori tajenku, ktera je soucasti kazdé krizovky (17 str. 35).

3.2 Existujici nastroje pro praci s krizovkami

Myslenka prevodu kiiZovky z papiru do digitdlni podoby nebo vyuZiti software
k jejimu FeSeni neni nova a uz jen kratkym priizkumem internetu je mozné nalézt
riizné aplikace pro Android i jiné systémy. Aplikace, které jsem nalezl, 1ze rozdélit
do nasledujicich skupin na zakladé jejich funkce.

Editory kriZovek

Priklad aplikaci: CwdStudio, Headache!, EclipseCrossword

Tyto nastroje umoZnuji tvorit ¢i primo generovat kiiZovky ze slovniku.
Vytvorené kriZovky lze kromé tisku distribuovat i ve formé souboru. Digitalni
kiizovky nemaji zZadny standardni format. Dlouhou dobu byl nejpouZzivanéjsim
formatem PUZ, ktery ma vsak urcita omezeni a byl zpristupnén neoficiadlné zpétnym
inZenyrstvim formatu (18). Proto postupem c¢asu vznikly dalsi formaty a nékteré
z nich jsou i oteviené.

Aplikace pro prevod krizovky do digitalni podoby

Priklad aplikaci: Conspire, Puzzle Monkey, CrosswordScanner

Tyto aplikace po predloZeni snimku s kiiZovkou vytvori digitalni kiiZovku,
kterou miize uzivatel lustit zadavanim znaki pres klavesnici. Aplikace, které jsem
nalezl, vyuzivaji v rlizné mife pomoc od uzivatele pti prevodu kiiZovky a rozeznavaji
policka oddélena mrizkou, ale uz ne jejich obsah.

Aplikace umoznujici lusténi krizovek

Priklad aplikaci: Across Lite, onlinekrizovky.cz

Tyto aplikace umoziiuji uzivateli dekédovat soubory kiiZovek a nasledné je
resit. Mohou také poskytnout pristup k zabudovanému kriZovkarskému slovniku
nebo napovédu ze znamého feseni, které je zakddovano v souboru kiiZovky. Kromé
aplikaci na Android a dalSi systémy existuji i online sluzby poskytujici kriZovky
k reSeni.
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Krizovkarské slovniky

Priklad aplikaci: krizovkarsky-slovnik.cz, Crossword Solver

Nabizi mozZné odpovédi na hledany vyraz. Pokrocilejsi slovniky umoziuji zuzit
rozsah moznych odpovédi zadanim poctu znakli odpovédi nebo také zadanim jiz
znamych znaki odpovédi. Vétsina slovniki je pristupna pouze online, ale existuji i
aplikace, které funguji jako offline slovniky (napf. Crossword Solver).

Aplikace reSici kirizovky samostatné

Priklad aplikaci: Crossword Maestro

Zatimco ostatni aplikace nabizi nanejvyS napovédu ze znamého reSeni,
Crossword Maestro je dle vyrobce schopen sam kriZovku vytesit, a to i v pripadé, Ze
je legenda tvorena anagramy C€i jinymi kryptickymi voditky. K tomu mu dopomaha
rozsahly slovnik, ktery je ovSem v anglickém jazyce.

PrestoZe vSechny podstatné funkce, které by méla cilova aplikace obsahovat,
jsou jiz vyreSeny v nékteré z existujicich aplikaci, nebyl jsem schopen nalézt
aplikaci, ktera by dokazala prevést kiiZovku z fotografie do digitalni podoby,
umoznit uzivateli kiiZovku lusStit a také ji sama vyresit. Navic vétSina z vySe
uvedenych aplikaci pochazi z cizich zemi, a proto bud’ nepodporuje svédsky typ
kiiZovky nebo alespon nepodporuje Cesky jazyk.

3.3 Segmentace Svédské krizovky

Abychom mohli s kfiZovkou pracovat, potfebujeme ji nejprve na snimku rozpoznat.
Chceme tedy urcit polohu a rozméry jednotlivych policek a rekonstruovat je do
miiZky, ktera bude totoZna s mrizkou kriZovky, které byl snimek porizen. K tomu
potiebujeme vybrat vhodnou metodu segmentace mrizky.

3.3.1 Vybér metody segmentace

Vybér metody segmentace se bude odvijet od informaci, které zname o vzhledu
Svédskych krizovek a vlastnostech snimkd, které tvori nase vstupni data. Nesmime
také zapomenout na cilovou platformu, kterou je mobilni zarizeni s opera¢nim
systémem android, coZ omezuje moZnosti dostupného hardware i software.
PrestoZe maji autori Svédskych kriZovek velkou volnost ve volbé jejich
vzhledu, kriZovka bude vZdy sloZena ze sité stejné velkych Ctvercovych poli.
Takovou kriZovku by tedy bylo moZné pokladat za silnou, pravidelnou, hrubou
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texturu a bylo by mozné zde uplatnit texturni analyzu. OvSem kriZovka v sobé
obsahuje také text a obrazy, které nejsou rozmistény pravidelné a tuto texturu
narusuji. Navic je nasi snahou nalézt polohu jednotlivych policek, zatimco za pomoci
textury jsme schopni pouze segmentovat oblast kde se nachazi kriZzovka.

Dal$i moZnosti je hranové orientovana segmentace. Tedy vytvoreni hranové
reprezentace obrazu. JelikoZ mrizka kriZovky je vyrazné odliSna od pozadi, nachazi
se na rozhrani mrizky a pozadi silnd hrana. Videdlnim ptipadé by hranova
reprezentace obsahovala oddélené oblasti odpovidajici polickiim a zbyvalo by jen
rozliSit, které oblasti jsou policka a které ne. Toho je mozné dosahnout kontrolou
velikosti a popripadé polohy oblasti, jelikoZ policka by méla mit podobnou velikost
a budou mit ve své blizkosti dalSi policka (tedy oblasti podobné velikosti a tvaru).
Nesmime ale také zapomenout na fakt, Ze policka, ktera obsahuji legendu, nebudou
segmentovany zcela, a tudiZ budou mit mimo jiné odliSny obsah neZ prazdna
policka. Hruba hranova reprezentace vSak mize obsahovat pireruSené hrany a diky
tomu propojené oblasti policek. Tento postup proto vyZaduje provést propojeni
prerusenych hran nebo oblasti oddélit s pomoci morfologickych operaci, ¢imzZ se
zvySuje narocnost vypoctu.

Podobné hranové orientované segmentaci jsou v této tloze metody zaloZené
na regionech. Narlistani oblasti s dynamickym kritériem bude v pripadé, kdy se
Kritérium tidi podle jasu obrazu, opét vytvaret oblasti oddélené na hranach mrizky.
Jednou z negativnich vlastnosti nariistani oblasti je moznost odlisného vysledku
v zavislosti na poradi zpracovani pixeltli a startovniho pixelu. V zavislosti na zptisobu
volby pozice seminka a implementace algoritmu ridstu muize byt vysledek
segmentace pokazdé jiny. Podobny vysledek ziskdme i metodou déleni a slu¢ovani
oblasti, jen s tim rozdilem, Ze oblasti, vzniklé rekurzivnim délenim na kvadranty a
opétovnym slucovanim podobnych oblasti, tthnou k pravouhlosti. CoZ by nemél byt
problém vzhledem k tomu, Ze kiiZovka samotna je také pravouhl3, ale situace se
zméni je-li kfiZzovka na snimku pootocena. A stejné jako u hranové orientované
segmentaci i zde se miizeme setkat s propojenymi oblastmi vlivem podminek
porizovani snimku (napf. nerovnomérné osvétleni), nad kterymi nemame kontrolu.

Dalsi z metod segmentace, metoda rozvodi, nese oproti pfedchozim metodam
tu vyhodu, Ze vytvari automaticky spojité a uzavirené hranice oblasti. Je tedy méné
pravdépodobné Ze by doSlo ke slouceni dvou sousedicich policek vlivem slabsi
hrany. Na druhou stranu ma tendenci k presegmentovani obrazu, a proto potrebuje
dodatecné spojit malé podobné oblasti do vétsich. RozliSeni samotnych policek pak
probiha obdobnym zptisobem jako v ptedchozich pripadech.

DalSi moZnosti segmentace policek je prahovani. Vzhledem k moznosti
Spatného osvétleni kiiZovky na snimku se neobejdeme bez prahovani adaptivniho.
Vysledek adaptivniho prahovani je srovnatelny s hranoveé orientovanou segmentaci,
jsou tu vSak urcité rozdily. MriZka kriZovky ma dvé hrany, a proto po detekci hran
vzniknou v obraze oblasti policek oddélené dvojitou hranou. Adaptivni prahovani
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naproti tomu vytvari pri volbé dostatecné velkého okoli jednu silnou hranu. Na
druhou stranu, detekce hran podava stejny vysledek pro tmavou miizku se svétlym
pozadim jako na svétlou miizZku stmavym pozadim. Vysledek adaptivniho
prahovani by se mezi témito dvéma pripady liSilo a bylo by potreba obraz
invertovat.

Z pokrocilejsSich metod mame kdispozici Houghovu transformaci, a to
konkrétné pro primky. Ziskdme-li hranovou reprezentaci obrazu, miZeme nalézt
piimky tvotici miizku kiiZovky a na zakladé jejich prisecikl urcit rohy jednotlivych
policek. Houghova transformace s sebou nese urcité vyhody jako je napriklad nizka
citlivost na prerusené hrany a také neni potieba brat ohled na obsah policek. Nese
vSak i urcité nevyhody. KfiZovka obvykle neni na papitre sama, ale ma ve svém okoli
text a pripadné i obrazy. Tyto objekty mohou zptsobit vytvoreni faleSnych piimek,
pokud predtim nevyclenime z obrazu oblast kiiZovky. Ale i v pripadé, Ze mame
obraz, ktery obsahuje pouze kriZovku, je tfeba pocitat i stvarovymi variacemi
krizovek. Napriklad, v pripadé pomérné cCasté trojuhelnikové varianty kriZovky,
musime resSit problém fiktivnich policek, které ndm vznikaji vlivem kriZeni primek
vné krizovky, a problém kratkych ¢ar na rozich kiiZovky, které mohou byt vlivem
nizkého poctu hlasti v akumulatoru vyhodnoceny jako slabé. Priiseciky primek také
nemusi priliS presné odpovidat skutecné poloze policek kviili moznym deformacim
miizKky krizovKky.

Fale$na
policka

Nenalezena
kratka

¢ira —>

Obrazek 3.4: Problémy segmentace podle primek Houghovy Transformace.

Dalsi z pokrocilych metod segmentace jsou metody pruznych a aktivnich
kontur. Tyto metody deformuji prvotni konturu oblasti na zakladé obsahu obrazu a
jsou schopné presné segmentovat i objekty slozitych tvart. Pro tuto ulohu vsak
nejsou aktivni kontury prili§ vhodné, protoZe by bylo nutné opakované tvarovat
konturu pro kazdé policko. Vzhledem k tomu, Ze policka nemaji sloZity tvar a
implementace feSeni ma pracovat na mobilnim zarizeni, jsou aktivni kontury
zbyteCné naro¢nym resSenim, jelikoZ mizeme dosahnout podobné dobrého feseni
z pomoci jinych jednodussich metod.
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Kromé segmentace podle oblasti policek a podle usecek tvoricich mtizku
miliZeme segmentovat policka také na zakladé rohti a priisecikli mrizky. K tomu lze
vyuzit algoritmy detekujici vyznamné body, coZ jsou body, které ve svém okoli
vykazuji vysoky gradient jasové funkce, tedy vrcholy, rohy a hranice. Tyto algoritmy
(Moravciliv operator, detektor Shi&Tomasi, FAST aj.) detekuji na obraze vSechny
priseciky, rohy a vrcholy, coz zahrnuje priseciky a rohy miizky kiizovky, ale také
body na pismenech a vobrazech uvnitr i vné kiiZovky. Problém tedy spociva
vrozliSeni vyznamnych bodi mfizky od vyznamnych bodl okolnich objektt. Pri
rozliSeni téchto bodi vyuZijeme znalosti o vlastnostech mrizky kiiZovky. Vime
napriklad, Ze prlseciky mriZky jsou od sebe vzdaleny v nasobcich délky strany
policka a jsou usporadany do pravouhlé mrizky. Mrizka kromé toho obsahuje velké
mnozstvi prisecikl. Priseciky obsahuje také text ve znacich “t“ a “f*, text je vSak
odlisitelny tim, Ze ma obecné velkou koncentraci vyznamnych bodu. Priiseciky a
rohy je mozné také detekovat vhranové reprezentaci obrazu pomoci
morfologickych operatort nebo konvoluci s vhodnymi maskami (napf. tvaru kiize).

Nakonec je treba jeSté zminit segmentaci zaloZenou na barvé. RozliSovat
oblasti podle barvy neni pro tuto tlohu vhodné kviili neznalosti barev pouzivanych
kiiZovkou na snimku. Navic vétSina policek ma shodnou barvu se zbytkem papiru
v okoli kiiZovky.

Mame tedy k dispozici vicero metod, které jsou schopné policka segmentovat,
a kazda ma své vyhody a nevyhody. Z toho vyplyva, Ze k dosaZeni robustniho reseni
bude vhodné zkombinovat nékolik metod a vyvazit tak tim jejich nedostatky.

K feSeni problému segmentace policek jsem tedy zvolil kombinaci Houghovy
transformace pro hledani primek a detekce prisecikli v bindrnim obraze hran
pomoci kiiZové masky. Detekce prisecikli umozZnuje nalézt rohy jednotlivych
policek bez ohledu na tvar kiiZovky a je méné citlivdA na prerusené hrany a
deformace mrizky. Primky nalezené Houghovou transformaci mi umoznuji ziskat
odhad velikosti policek kriZovky, podle kterého je moZné filtrovat faleSné rohy a
pruseciky v obraze. Dale je moZné z nich ziskat informaci o rotaci kiiZovky v obraze
a snimek kriZovky zarovnat se souradnicovymi osami obrazu. Diky tomu neni
potieba pri hledani vyznamnych bodt otacet kiiZovou masku. Pro ziskani hranové
reprezentace obrazu jsem zvolil metodu adaptivniho prahovani, ktera poskytuje
silné nezdvojené hrany, které poskytuji Houghové transformaci urcitou toleranci na
deformace mrizky.
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3.3.2 Predzpracovani vstupnich dat

Mame-li zvolenou metodu segmentace policek, miiZeme pristoupit
k predzpracovani obrazu, které bude odpovidat potfebam vybrané metody. Jde
predevsim o potlaceni Sumu a normalizaci rozliSeni, které jsou diileZité pro mnoho
z vySe uvedenych metod.

3.3.2.1 Potlaceni Sumu

V dloze pracujeme se snimKky porizenymi kamerou mobilniho telefonu. Jedna se o
digitalni kameru, v drtivé vétSiné se snimacem CMOS. Zatimco nékteré druhy Sumu
se ve snimcich vyskytuji vZdy, sjinymi se na téchto snimcich s velkou
pravdépodobnosti nesetkdme. Redukce Sumu je dulezitd pro vétSinu metod
segmentace. Sum miiZe naptiklad zptisobit vyskyt falesnych hran pii detekci hran
nebo prahovani.

Prvni druh Sumu, ktery mtizeme vyloucit, je Sum typu moiré. Mrizka kiizovky
ani text neobsahuji dostate¢né malé detaily na to, aby zpiisobili tento druh Sumu.
Pokud by piesto v obraze tento Sum vyskytoval, bude se vyskytovat pouze v okoli
kiiZovky nebo vilustraci uvnitt kiriZovky, a tedy neovlivni proces segmentace
policek kriZovky.

Vyskyt impulzniho Sumu a periodického Sumu je také velmi
nepravdépodobny. Ve vétSiné pripadi budou aplikaci predloZeny fotografie
poiizené stejnym zarizenim, na kterém se aplikace nachazi. Nedochazi tedy
k Zzddnému prenosu dat, pri kterém by mohlo dojit ke ztraté informace zptisobujici
impulzni Sum nebo interferenci zplisobujici periodicky Sum. Vice pravdépodobny je
jen impulzni Sum vlivem selhdni jednoho nebo vice pixelli ve snimaci kamery
mobilniho telefonu.

Fixni Sum je pritomny vZzdy, je neménny, a proto lehce kompenzovatelny. |
v pripadé, Ze by nebyl kamerou kompenzovan, projevuje se hlavné pti dlouhé
expozici snimki, kterd nenf nutna pro porizeni snimku kriZovky na papire.

Anizotropni Sum je podobny Gaussovskému Sumu, jelikoZ se oba v rizné mite
vyskytuji ve snimku vZdy a jejich efekt je silnéjsi pti Spatném osvétleni, kdy dojde ke
sniZeni odstupu signalu od Sumu. Oba také postihuji cely obraz a je mozné je
zredukovat primeérovanim.

Na vstupni snimky proto ve svém feSeni pouZivim primeérovani kvili
potlaceni Gaussovského a anizotropniho Sumu. Primérovani je navic schopné do
urcité miry potlacit i jiné druhy Sumu v pripadé, Ze by prece jen doslo k jejich
vyskytu.
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3.3.2.2 Normalizace rozliSeni

Vysledek nékterych metod je také do znacné miry ovlivnén rozliSenim snimku.
Zatimco nékteré metody mohou na snimku jiného rozliSeni, nez pro které byly
nastaveny, podavat horsi vysledky, jiné mohou i kompletné selhat. Napriklad
adaptivni prahovani, pokud pracuje sokolim vétSim, neZ je tlouStka mrizky
kiiZzovky, vytvari v mistech, kde je na obraze mrizka, jednu silnou hranu. V pripadé
vétSiho rozliSeni obrazu, nez pro které bylo okoli nastaveno, se prostiedek tusecky
miiZKky jevi jako plocha oblast a dynamicky prah adaptivniho prahovani klesne na
uroven srovnatelnou sjasem pixeli mfiizky. Vysledkem je tak zdvojeni miizky

krizovky (viz Obrazek 3.5).
- |

Obrdzek 3.5: Efekt tloustky ¢dry na adaptivni prahovdni.

Dals$im problémem je také Cas zpracovani a dostupna pamét zarizeni.
Zpracovani snimkl svysokym rozliSenim trva podstatné déle a vyzaduje vice
pameéti. Oboji miize byt problém, pokud chceme snimek zpracovavat na mobilnim
zatizeni.

Z téchto divodil je vyhodné vstupni snimek zmensit na urcité rozliSeni a
nastavit parametry algoritmi zpracovavajicich obraz s ohledem na toto rozliseni.

3.3.2.3 Dalsi zpracovani

Dle potieb vybranych metod miiZe byt nutné nebo vyhodné dalsi predzpracovani
obrazu. Vstupni snimek bude s velkou pravdépodobnosti barevny, ale velka ¢ast
metod segmentace informaci o barvé nepotrebuje. Proto je vhodné prevést barevny
obraz na Sedotonovy, ¢imZ se sniZi mnoZstvi potfebné paméti a zrychli operace
s obrazem.

Nékteré metody, jako je metoda rozvodi, pracuji lépe s parametrickym
obrazem, jako je vysledek konvoluce s operatory aproximujici prvni nebo druhou
derivaci obrazu a profituji z redukce mnozstvi urovni jasovych hodnot (7 stranky
83, 85).

DalSi predzpracovani tedy zavisi Cisté na zvolenych metodach. V pripadé mého
feSeni ma smysl prevést obraz na Sedoténovy, jelikoz je informace o barvé pro
segmentaci nezndmé kiiZovky tézko vyuzitelna. Obraz je navic invertovan, pokud je
detekovana kiiZovka se svétlou mriZkou na tmavém pozadi. Adaptivni prahovani Ize
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vmém pripadé povazovat za predzpracovani, jelikoZ segmentaci provadi az
Houghova transformace a detekce vyznamnych bodi kfiZovou maskou.

3.4 Rozpoznani typu policek svédské krizovky

Zname-li polohu polic¢ek kiiZovky, zbyva rozpoznat jejich obsah. Jednotlivé druhy
policek je moZné rozeznat na zakladé vlastnosti jejich obsahu, které jsou pro né
specifické. Témito vlastnostmi jsou barva, mnoZstvi hranovych pixell (text, obrazy)
a poloha v miiZce kriZovky.

3.4.1 Klasifikace policek podle barvy

Barva je pro rozpoznani druhu policka uZiteCna, prestoze predem nezname, jaké
barvy kriZovka pouziva. Pokud provedeme analyzu barvy pozadi policek a
rozdélime je do skupin na zakladé podobnosti barvy, miizeme podle velikosti
jednotlivych skupin tyto skupiny zaradit k urc¢itym typtm policek.

Vétsina policek kiiZzovky jsou vpisovaci policka, ta nejvétsi skupina tedy
pravdépodobné obsahuje vpisovaci policka. Zbylé skupiny tedy mohou obsahovat
policka legendy, policka tajenky anebo slepa policka. Policka legendy maji obcas
stejnou barvu pozadi jako vpisovaci policka, na jinych kriZovkach zase sdili barvu
s tajenkou nebo maji svoji vlastni barvu policka. Tajenka ma Casto svoji vlastni
barvu, ale miiZe sdilet barvu s vpisovacimi policky a byt odliSena jinym zptisobem
(zakrouZzkovani apod.). Barva slepych policek je stabilni nejméné, tato policka casto
sdili barvu slegendou, ale také Casto obsahuje obrazky, a tedy nema jednu
dominantni barvu pozadi.

Pro urceni barvy pozadi policka je vhodné prevést analyzovany vyiez obrazu
do barevného modelu, ktery umoziiuje 1épe separovat barevnou informaci od jasové
informace neZ model RGB. Takovym modelem je naptiklad barevny model HSV nebo
CIELAB, které maji vyhrazeny samostatny kanal pro jas. To ndAm umoZni potlacit vliv
pripadného nerovnomérného osvétleni na analyzu barev.

V nékterych pripadech vSak neni mozné rozpoznat policka na zakladé barvy,
protoze je kiizovka tiSténa pouze v odstinech Sedi a tajenka je odliSena od ostatnich
polic¢ek jinym odstinem Sedi, neZ jaky maji ostatni policka. V tomto ptipadé je nutné
brat v ivahu informaci o jasu, kterd je vSak nespolehlivd a miiZze snadno zptisobit
Spatnou Kklasifikaci policka.

Ve svém reSeni pouzivdm ke Kklasifikaci policek informaci o barvé ziskanou
v barevném modelu CIELAB, ktery jsem zvolil kvili jeho zaméfeni na napodobeni
lidského posuzovani barvy a percepcni uniformité. Tyto vlastnosti jsou vyhodné
vzhledem ktomu, Ze barevné odliSeni policek kiiZovek je voleno s ohledem na
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snadné rozliSeni clovékem. V reSeni je pouzita kromé barvy také informace o jasu
policek v pripadé, kdy analyza barev rozlisi pouze jednu velkou barevnou skupinu,
coZ naznacuje kiiZovku tisténou v odstinech Sedi.

3.4.2 Klasifikace policek podle hranové reprezentace

DalsSim zplisobem, jak odlisit typy policek je podle objekti, které obsahuji. At uz se
bude jednat o text nebo o obrazek, oboji se projevi v hranové reprezentaci policka.
Takto je moZzné odliSit policka legendy a slepa policka od policek vpisovacich a
tajenkovych.

Samoziejmé, vpisovaci a tajenkova policka nemusi byt vidy prazdna.
V pripadé, kdy by byla kiiZovka jizZ vyplnéna, nastava problém s tim, Ze vpisovaci
policka mohou byt klasifikovana jako policka legendy. Je tedy potreba odlisit jedno
rucné psané pismeno od vétSitho mnozstvi tisténych pismen. MoZnosti existuje vice,
jedno pismeno je obvykle vyssi neZ Sirsi, zatimco legenda je naopak Sirsi neZ vyssi.
Jedno velké pismeno ma také mensi hustotu pixeld nez celé slovo a detektor
vyznamnych bodi by na jednom pismenu nalezl podstatné méné bodl nez na
jednom ¢i vice slovech.

Tajenkové policko byva také obcas odliSeno zakrouZkovanim nebo silnou
Sipkou. Oboji je moZné vcelku snadno detekovat, napriklad Houghovou transformaci
pro kruZnice a segmentovanim oblasti a analyzou tvaru. Je ale také moZné detekovat
kruzZnice nebo trojuhelniky ve slepych polickach, pokud obsahuji obrazec s témito
prvky. Proto je potieba nespoléhat se na vysledek detekce a kontrolovat ho.

V pripadé rozliSeni policka legendy od slepého policka obsahujictho obraz
nebo ¢ast obrazu je potreba pristoupit k rozpoznani znaki. JelikoZ je soucasti prace
také rozpoznani textu z obrazu a jeho pouziti pro hledani feSeni kiiZovky, pouzivam
ve svém FeSeni k rozpoznani poli¢ek legendy pirimo vystup ze systému optického
rozpoznavani znakl (OCR z anglického optical character recognition). Pokud je
v policku rozpoznan dostatecné velky pocet znakd, je pravdépodobné, Ze se jedna o
policko legendy.

3.4.3 Klasifikace policek podle polohy v mriZce

Poslednim zptisobem, jak rozpoznat typ poli¢ka kiriZovky je podle jejich polohy
v miiZce. Pro urcité typy poli¢ek maji smysl jen urcité polohy v kfiZovce. Diky tomu
miliZzeme nékteré typy policek vurcitych c¢astech krizovky vyloucit a tim si
zjednodusit rozhodovani o spravném typu.

0 polickach legendy vime, Ze se jejich legenda vztahuje pouze pro vpisovaci
policka vpravo od policka legendy, popripadé vpravo a doli pokud je policko
legendy dvojité. Proto je nesmysl detekovat v nejspodnéjsim radku krizovky dvé
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policka legendy vedle sebe nebo v nejpravéjsSim sloupci dvé policka legendy nad
sebou. V obou pripadech je jedno z téchto policek zbytecné, jelikoZ nenavazuje na
zadna vpisovaci policka.

Obdobné vpisovaci policka musi byt vZdy alespon dvé, jelikoZ dle smérnice ma
mit feSeni legendy minimalni délku dvou znakdl. Tajenka, pokud tvori fadu, by
nemeéla byt prerusena vpisovacim polickem. A policko, které je obklopeno pouze
policky legendy anebo slepymi policky je slepym polickem.

3.5 Napovéda reseni Svédské krizovky

Posledni ¢asti dlohy je nalézt reSeni legendy kiiZovky. K tomu je zapotiebi text
legendy precist za pomoci systému OCR a nalézt knému nejbliz§i zaznam
v kiizovkarském slovniku.

K rozpoznani textu legendy napomaha skutecnost, Ze jde o tiSténé pismo.
PrestoZe neni smérnici preferovan jeden urcity typ pisma, vzhled pisma mezi
riznymi kiriZzovkami se priliS nelisi. Od OCR je tedy vyzadovano, aby dokazalo
zpracovat tistény text v ¢estiné a bylo pouZitelné na zatizeni s operacnim systémem
Android. Videalnim piipadé by OCR mélo byt schopno rozpoznat i ru¢né psana
pismena u jizZ vyplnénych krizovek.

Krizovkarsky slovnik obsahuje zdznamy texti legendy a jejich feSeni. Mame na
vybér dvé moznosti, bud’ hledat reSeni v databazi nachazejici se na zarizeni, nebo
pouZzit databazi na serveru. PouZiti databaze na serveru vyZaduje pripojeni
k internetu a zpracovani dotazu muze trvat delsi nebo krat$i dobu nez u lokalni
databaze, v zavislosti na rozsahlosti databaze a zpiisobu vyhledavani. Rozdil je také
v nutnosti databazi distribuovat spolu s aplikaci.

Protoze vystup OCR systému nemusi byt stoprocentné presny a hesla
v databazi nemusi presné odpovidat legendé kiiZovky, je lepsi hledat heslo, které je
podobné hledané legendé nez hledat kompletni shodu. Pocitat miru podobnosti
mezi kazdym heslem v databazi a legendou by vSak bylo prili§ ¢asové narocné.
Rozsah moznych odpovédi je vSak mozZné omezit vybérem pouze téch hesel, jejichZ
FeSeni ma tolik znakd, kolik ma ktiZovka pro danou legendu policek. Nesmime také
zapomenout na to, Ze v Ceském jazyce se pismeno “ch“ povaZuje za jeden znak,
zatimco v kddu programu se pracuje se dvéma znaky.
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4 RESENI ULOHY

Tato kapitola popisuje mij zptisob reSeni zadané tilohy, jehoz vysledkem je aplikace
pro operacni systém Android. Struktura popisu teSeni sleduje cestu vstupniho
snimku programem od predzpracovani az po zobrazeni digitalni rekonstruované
kiiZzovky a hledani ndpovédy v databazi. Jsou zde popsany pouZité metody i mnou
vytvorené algoritmy. Pro ilustraci jednotlivych ¢asti segmentace je pouzit vyrez
jednoho z testovacich snimka (viz Obrazek 4.1).
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Obrazek 4.1: Vyrez snimku trojuhelnikové kiiZovky.

4.1 Specifikace aplikace

Aplikace byla vytvorena pro operacni systém Android verze 4.0.3 a novéjsi
(minimalni verze SDK 15). Aplikace v sobé obsahuje knihovnu OpenCV 3.2.0 pro
Android, knihovnu Simmetrics verze 1.6.2 a projekt tess-two verze 6.2.0, ktery
obsahuje OCR Tesseract verze 3.04.01 a knihovny Leptonica verze 1.74.1, libjpeg
verze 9b a libpng verze 1.6.25. Aplikace ke své Cinnosti vyZaduje externi trénovaci
data “ces.traineddata“ pro OCR Tesseract. Aplikace vyhledava reSeni k legendé v
externi SQLite databazi “kriz_slov.sqlite3", pokud existuje, obsahujici hesla, jejich
FeSeni a pocet znaki reSeni. Za ticelem otestovani aplikace byla vytvorena databaze
s vyuZzitim slovniku obsaZeném v programu VKS 4.0 (19).

Aplikace je napsana v jazyce Java a pouziva nastroje Android NDK k volani
nativnich funkci v jazyce C++, které provadi vétSinu zpracovani obrazu. Java ¢ast
aplikace se stara o komunikaci s uzivatelem, obsluhu OCR a hledani vyrazi
v databazi.
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4.2 Predzpracovani

Aplikace umoziiuje uZzivateli prohlédnout si obsah paméti zatizeni a vybrat soubor
ke zpracovani. Podporované formaty souboru obrazu jsou JPEG, PNG a BMP.
Vybrany barevny obraz je nacten do paméti knihovnou OpenCV a predan nativni
casti programu, ktera nad nactenym obrazem provede predzpracovani za ucelem
ziskani hranové reprezentace obrazu.

Jako prvni dojde k normalizaci rozliSeni obrazu na maximalni velikost 4 Mpx.
Program vypocte predpokladany pocet sloupct obrazu jako

expectedSizeCols = 4 000 000/pocet radki obrazu (4.1)

Pokud je tento piredpokladany pocet sloupcti nizsi nez skutecny pocet sloupcti
obrazu, je obraz zmensen na nasobek své ptivodni velikosti OpenCV funkci resize
s interpolaci INTER_AREA, kterd je vhodna pro zmensSovani obrazli a zabranuje
vzniku Sumu typu moiré (20). Méritko scale pro funkci resize je vypocteno jako

scale = \/expectedSizeCols/poéet sloupct obrazu (4.2)

Odmocnina v rovnici 4.2 je nutnd, protoZe scale vstupuje do vypoctu dvakrat,
jednou pro zmensSeni vySky obrazu a podruhé pro zmenSeni Sifky obrazu. Tim je
pocet pixelli obrazu zmensen na scale? piivodniho poctu pixeli. RozliSeni 4 Mpx bylo
zvoleno na zakladé zkuSenosti za ucCelem zrychleni zpracovani obrazu a vyreSeni
problému se zavislosti nékterych metod na rozliSeni obrazu.

Normalizovany barevny obraz je nasledné preveden na Sedoténovy pomoci
OpenCV funkce cvtColor. Prestoze cvtColor pouZiva pro vypocet jasu soucinitele
odpovidajici barevnému prostoru NTSC RGB (20) a vypocet je tedy pro obraz
v jiném barevném prostoru nespravny, je hlavni rozdil v celkovém jasu obrazu a
relativni rozdil mezi sousednimi hodnotami jasu ziistava témér stejny (viz Tabulka
4.1). Vliv na adaptivni prahovanti je tak zanedbatelny, a proto jsem se rozhodl tento
vypocet ponechat za tcelem rychlejSiho zpracovani obrazu.

Tabulka 4.1: Intenzita pixeli v profilu hrany sRGB obrazu.

R 164 157 123 79 64 62 90 129 148 149
G 164 157 123 79 64 62 90 129 148 148
B 154 147 111 67 52 50 80 119 140 143

NTSC |[162,9 | 1559 | 121,6 | 77,6 | 62,6 | 60,6 | 889 | 127,9 | 147,1 | 147,7

sRGB | 163,3 | 156,3 | 122,1 | 78,1 | 63,1 | 61,1 | 89,3 | 128,3 | 147,4 | 147,9

Adobe | 163,2 | 156,2 | 122,1 | 78,1 | 63,1 | 61,1 | 89,2 | 128,2 | 147,4 | 1479

Sum v obraze je potlaten pomoci Gaussovského rozostieni. Velikost masky
byla zvolena na zakladé zkuSenosti za predpokladu maximalniho rozliSeni 4 Mpx.
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Rozostreni kromé potlacovani Sumu také rozmazava hrany, proto ma prilis velka
maska negativni vliv na vyslednou hranovou reprezentaci. Nékteré metody, jako je
bilateralnti filtr, zachovavaji ostré hrany. Oproti béZnému Gaussovskému rozostreni
se vSak jedna jen o malé zlepSeni za cenu podstatné narocnéjsiho vypoctu. Dale jsem
zjistil, Ze potlaceni Sumu pred prevodem na Sedoténovy obraz a pred zmenSenim
obrazu dava mirné lepSi vysledek, ale stejné jako v pripadé bilateralniho filtru ma
toto zlepSeni za cenu podstatné delsi zpracovani snimku.

Adaptivni prahovani obrazu je nastaveno pro nejcastéjsi pripad, kterym je
tmava mrizka kiiZovky na svétlém pozadi. V pripadé svétlé mrizky na tmavém
pozadi by takto nastavené adaptivni prahovani vyprodukovalo dvojitou hranu misto
jedné silné hrany (viz Obrazek 4.2). Této skutecnosti je vyuzito k detekci potreby
invertovat obraz pred adaptivnim prahovanim. Z prostfedku obrazu je vyfiznut
Ctverec o strané 400 pixelli, ktery je preveden na binarni obraz adaptivnim
prahovanim, ptivodni vyfez je invertovan a preveden na binarni obraz znovu. Jelikoz
adaptivni prahovani vytvari na svétlé mriZce dvojitou hranu, ma vyrez se svétlou
miizkou vétsi pocet nenulovych pixelli nez vytez s tmavou miizkou. Pokud ma tedy
neinvertovany vyrez vétsi pocet nenulovych pixeld, je nutné obraz invertovat.
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Obrazek 4.2: Vysledek prahovdni sprdvné a nesprdvné invertovaného obrazu.
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Nakonec je tifeba Sedoténovy obraz prevést na bindrni adaptivnim
prahovanim. OpenCV funkce adaptiveThreshold pouzivd kurceni prahu
vzajemnou korelaci s Gaussovym oknem (20) a zbylé parametry jsou nastaveny na
zakladé zkuSenosti.

Vysledkem predzpracovani je hruba hranova reprezentace vstupniho obrazu
a koeficient scale, ktery znaci o kolik je hruba hranova reprezentace zmensena
oproti plivodnimu obrazu.
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Obrdzek 4.3: Vysledek adaptivniho prahovdni vyrezu.

4.3 Segmentace policek

Segmentacni ¢ast programu mda za uUkol nalézt polohu jednotlivych policek
nalezenim polohy jejich rohti v obraze. Vystupem je mnoZzina bodi v obraze a pole,
ve kterém jsou tyto body usporadany do miiZky odpovidajici skutecné miizce
kriZovky.

4.3.1 Hledani primek v obraze

Aby se snizilo mnoZstvi faleSnych primek, které by Houghova transformace nalezla,
jsou z obrazu nejprve odstranény vSechny malé objekty, jako jsou pismena textu
nebo Sum. Toho je dosazeno ziskanim minimalniho opsaného obdélniku objektu
pomoci zaplavového narlstani oblasti (OpenCV funkce floodFill). Pokud jsou obé
strany obdélniku mensi neZ definovany prah, je objekt odstranén. Hodnota prahu
byla urcena podle rozméra textu na testovacich snimcich.

Na vycCisténém obraze jsou nalezeny primky pomoci Houghovy transformace.
PouZzitd Houghova transformace je mirné upravena verze OpenCV funkce
HoughLines. Upravena verze pracuje totozn€, pouze vraci navic informaci o poctu
hlasti, které pirimky dostaly v parametrickém prostoru. Funkce vraci vSechny
piimky, jejichz pocCet hlasii je vys$si nez stanoveny prah. Prah byl stanoven odhadem
na 500 hlasti. Prestoze primky obdélnikové kiiZovky mohou snadno dosahnout i
trojnasobného poctu hlasi, kdyby byl prah vyssi, doslo by k problémtm u kriZovky
trojuhelnikového typu, kde by chybély piimky u roht kiizovky.

V pripadé, Ze Houghova transformace nenalezne Zadné primky, je zpracovani
obrazu ukonceno.
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Obrdzek 4.4: Primky nalezené ve vycisténém vyrezu pomoci Houghovy transformace.

Z nalezenych primek je dale urcen jejich dominantni Uhel. Ten je urcen
rozdélenim ptfimek do skupin na zakladé jejich dhlu. Skupina je uréena primérnym
uhlem vypoctenym z ahli ¢lent skupiny, ktefi maji vSichni priblizné stejny dhel.
Nejpocetnéjsi skupina je poté vybrana jako dominantni thel. Kviili nizkému prahu
Houghovy transformace je mezi pfimkami mnoho primek faleSnych, proto se pri
hledani dominantniho thlu pracuje jen s 10 procenty piimek, a to téch s nejvétsim
poctem hlasii z Houghovy transformace.

4.3.2 Filtrace primek

Dominantni tihel pfimek odpovida jednomu ze dvou uhli, které maji cary tvorici
miizku krizovky na obrazu, jelikoZ byly kjeho urceni pouzity ty nejvyraznéjsi
primky, které s velkou pravdépodobnosti odpovidaji mriZce. Prvnim krokem filtrace
tedy bude odstranéni piimek, které dominantnimu tthlu, nebo thlu na néj kolmému,
neodpovidaji.

Z vektoru primek jsou tedy odstranény piimky, jejichZ thel se od obou
poZadovanych uhla lis{ vice nez dani tolerance. Je tady vSak problém, ktery vychazi
ze zpusobu, jak jsou primky z Houghovy transformace vyjadreny. Tyto primky
pouzivaji polarni souradnice s poc¢atkem v levém hornim rohu obrazu a dhlem od
nuly do 180 stupnid. Tedy dvé skoro kolmé piimky mohou mit v polarnich
souradnicich dhly 1 a 179 stupni a jsou tedy daleko od sebe. Pokud by byl
dominantni dhel 0 stupiidi, pifimka s thlem 179 stupiiii by byla odstranéna, prestoze
by méla spravné byt zachovana. Souiadnice vzdalenosti od poc¢atku navic miize byt
u primek s thlem vys$$im nez 90 stupiili zdpornd, coz je problém pii hledani primek,
které lezi blizko u sebe (viz Obrazek 4.5).

Proto pokud je dominantni thel nebo uhel na néj kolmy blizko této
nespojitosti, jsou primky, které odpovidaji tomuto tthlu a maji dhel vys$si nez 90
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stupnii, normalizovany negaci soufadnice vzdalenosti a odectenim 180 od
soufradnice uhlu.
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Obrdzek 4.5: Nespojitost v souradnicovém systému primek Houghovy transformace.

Filtraci tedy projdou dvé skupiny pfimek. Pokud jedna ze skupin neobsahuje
zadné primky, znamena to, Ze mrizka nebyla nalezena a segmentace je ukoncena.
Pro obé skupiny probéhne samostatné slucovani primek, které se nachazi blizko u
sebe.

Pti slucovani jsou postupné vybirany nesloucené primky od primKky s nejvice
hlasy aZ po tu s nejméné hlasy. Pro kazdou vybranou piimku jsou nalezeny primky
s podobnou vzdalenosti od pocatku a jsou slouceny do jedné primky. Tato primka
ma souiadnice rovny vazenému primeéru sloucenych piimek, kde vahou je pocet

e

hlast, a jeji pocet hlasti je roven nejvyssimu poctu hlasi mezi slou¢enymi primkami.
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Obrazek 4.6: Primky zbyvajici ve vytezu po filtraci.

RUIIBER

Tento odhad se provadi samostatné pro obé skupiny na sebe kolmych piimek.
Ziskame tedy odhad $irky a vysky policka, které by mély byt pribliZzné stejné velké.
V pripadé, Ze je mezi obéma odhady pfrilis velky rozdil, znamena to, Ze jeden z téchto
odhadi je nespravny. V tom pripadé se provede vypocet velikosti policka znovu,

tentokrat s obéma skupinami primek najednou a touto hodnotou je nahrazen
chybny odhad.
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4.3.3 Hledani vyznamnych bodt v obraze

Nalezeni roht policek kiiZovky je provedeno hledanim vyznamnych bodl
v plivodnim obraze hran (pfed odstranénim malych objektl) pomoci kiizové
masky, kterou jsou detekovany rohy a priiseciky. Aby nebylo nutné masku otacet je
mrizka zarovnana se souradnicovymi osami obrazu oto¢enim obrazu o thel 90
stupnli minus dominantni Ghel. ProtoZe se jednd o binarni obraz, je pri otaceni
pouzita interpolace nejblizs§im sousedem.

Z otoCeného obrazu jsou znovu odstranény malé objekty na zakladé rozmért
jejich opsaného obdélniku. Jsou odstranény vSechny objekty mensi, nez je velikost
policka a zaroven vétsi nez 6 pixelli. Pfidanim spodni hranice se zachovaji dlouhé,
ale pritom uzké objekty jako jsou napriklad prerusené ¢asti miizky.

Na vysledny obraz je dale pouzita operace morfologického otevieni
k odstranéni velmi malych objektd vzniklych Sumem, které byly pii odstraniovani
malych objektl ignorovany. Nakonec jsou vSechny Cary v obraze ztenceny na
tloustku 1 pixelu operaci morfologického ztencovani metodou Guo-Hall.
V programu je pouzita mirné upravend implementace této metody v jazyce C++,
jejimZ autorem je Nash (21).

Jakmile je obraz pripraven, vyhledaji se v ném vyznamné body. K hledani
vyznamnych bodi je vyuZita kiiZova maska (viz Obrazek 4.7). Ramena kiiZové masky
je urcena jako pétina velikosti policka a maximalni Sifka jako ¢tvrtina délky. Protoze
je maska i hranova reprezentace obrazu binarni, konvoluce ramen masky s obrazem
spocita v kazdé mozné poloze pocet hranovych bodi pod ramenem masky. Pro
kazdy bod obrazu je tedy zndmo mnozZstvi hranovych boda vjeho okoli. Jako
vyznamné body jsou vybrany vSechny body, které maji alespon ve dvou ramenech
masky vétsi hodnotu, nez je Sifrka ramena masky. Pokud ma bod jen dvé ramena
masKy s velkou hodnotou, ramena nesmi byt protilehla. Timto zplisobem ziskame
body odpovidajici dostatecné vyraznym rohtim a prisecikiim v obraze.

0

13 15

14

Obrazek 4.7: Konvoluce s kriZzovou maskou.
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Obradzek 4.8: Vyznamné body na vyrezu ztenceném metodou Guo-Hall.

4.3.4 Filtrace vyznamnych bodtu

Mezi nalezenymi body jsou kromé hledanych roht policek také body odpovidajici
rohiim na rtznych objektech v okoli kiiZovky. Tyto nepotiebné body je potieba
rozpoznat a odstranit je.

Nejprve dojde ke snizeni poctu nalezenych bodi jejich slu¢ovanim s body ve
svém okoli. Slucovani se opakuje, dokud se méni pocet vyznamnych bodu. Slu¢ovani
probiha vybérem dosud nesloucenych bodd podle souctu hodnot ramen jejich
masky, po¢inaje bodem s nejvétSim souctem, a jejich sloucenim s body v okoli. Pti
slucovani jsou z okoli vybrany body se stejnou hodnotou souctu ramen masky jako
ma bod, pro ktery bylo slucovani spusténo, a je nalezen stred vypocCtem priméru
souradnic vybranych bodii (véetné spoustéciho bodu). Z téchto bodii je pak vybran
bod, ktery je nejbliZe vypoctenému stredu. Ten nahradi vSechny body v okoli.

Obrazek 4.9: Vyznamné body zbyvajici po slucovdni.
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Ze sloucenych bodt se nasledné sestavi mrizka. Jako pocatecni bod je vybran
bod s nejvétsim souctem ramen masky a ve vzdalenosti priblizné odpovidajici
velikosti policka, ktera byla zjiSténa z ptimek Houghovy transformace, jsou hledany
body nad, pod, vlevo a vpravo od vybraného bodu. Nalezené body jsou pridany do
2D pole predstavujiciho miizku a slouZi jako pocate¢ni body pro dalsi iteraci
algoritmu. Skladani bodl do mrizky také zajistuje, Ze algoritmus nenajde vice nez
jeden bod pro kazdy z priise¢ikii miizky. Na zakladé vybranych bodi je upiesnovan
odhad velikosti policka. VSechny ostatni body, které nebyly vybrany pri vytvareni
mrizky, jsou nasledné odstranény.

U takto filtrovanych bodl neni jeSté zaruceno, Ze obsahuji pouze body
odpovidajici mriZce krizovky. Mohou se zde vyskytovat faleSné body, které ke
miiZce nepatfi, ale jsou jen ve vhodné vzdalenosti od ostatnich. Proto je zvolen bod,
u kterého se bude predpokladat, Ze je soucasti mrizky, a bude se od néj kontrolovat
vazba ostatnich bodi. Zvolenym bodem je ten, ktery ma nejvétsich soucet ramen své
masky a masek Ctytr svych sousednich bodli. Tomuto bodu je prifazeno nejvyssi
skore 3 a zbylé body zacinaji s nulovym skore. Algoritmus prirazuje sousediim
pocatecniho bodu skére v zavislosti na sile vazby mezi pocate¢nim bodem a danym
sousedem. Algoritmus se poté opakuje pro zpracované sousedni body a jejich
sousedy a tak dale. Aktivni bod prirazuje sousednimu bodu skére podle
nasledujicich pravidel:

1. Pokud je hodnota ramene masky sousedniho bodu smérem k aktivnimu
bodu mensi nez sitka ramene masky, skére se neméni (viz Obrazek 4.10a).

2. Pokud je hodnota ramene masky aktivniho bodu smérem k sousedovi
vétsi neZ polovina délky ramene masky, skore souseda je rovno skore
aktivniho bodu (viz Obrazek 4.10b).

3. Pokud je hodnota ramene masky aktivniho bodu smérem k sousedovi
vétsi nez Sitka ramene masky a skére souseda je nizsi nez skoére aktivniho
bodu minus 1, je skore souseda rovno skoére aktivniho bodu minus 1 (viz
Obrazek 4.10c).

4. Pokud je skore souseda nizsi nez skdre aktivniho bodu minus 2, je skoére
souseda rovno skére aktivniho bodu minus 2 (viz Obrazek 4.10d).

Podminky téchto pravidel se testuji postupné od prvniho po ctvrty. Je-li
nékteré z pravidel splnéno, zbyla pravidla se uZ netestuji. Z miizky jsou poté
odstranény vSechny body, které maji skére nizsi nez 2 a také vSechny body, které
maji pouze jednoho souseda. Tim se odstrani body se slabou navaznosti na body

Y

miizky a body, které z mrizky vycnivaji.
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Obrdzek 4.10: Siteni skére mezi vyznamnymi body podle kiiZové masky.

Timto odstrafiovanim na zakladé informaci z kiiZové masky vsak mohlo dojit
k odstranéni bodi, které do mrizky patii, ale maji ve svém blizkém okoli nevyrazné
hrany. Proto se dodate¢né kontroluji prazdna mista uvnitf a v okoli mrizky, jestli
neni potieba na prazdné misto doplnit bod. Pti této kontrole se bere v ivahu cely
prostor mezi bodem mrizky a predpokladanou polohou nového bodu, nejen blizké
okoli bodu.

Algoritmus opakované prochazi vSechny body mrizky, dokud dochazi ke
zménam miizky. Ignoruji se vSechny body, které nelezi na rozhrani mrizky a
prazdného mista v mriZce. Zkouma-li algoritmus prazdné misto, spocita se pocet
hranovych pixel mezi prazdnym mistem a sousednimi body mrizky konvoluci
s obdélnikovou maskou délky odpovidajici velikosti policka a Sifky 9 pixelt. Sila
hrany mezi prazdnym mistem a bodem mfiiZky je urena pomérem poctu
nalezenych hranovych pixel a délky masky. Pokud k prazdnému mistu vedou
alespont dvé hrany o sile vétsi nez 40 % (viz Obrazek 4.11a), je na prazdné misto
pridan bod mtiZky. Pokud k prazdnému mistu vede jedna hrana o sile vétsinez 75 %
(viz Obrazek 4.11b), je také na prazdné misto priddn bod mriZky. Dochazi tedy
k zaplnovani dér v miiZce.

Pokud algoritmus zkouma bod mrizky sousedici s pradzdnym mistem, spocita
hranové pixely mezi bodem mrizky a prazdnym mistem, ale spocita také hranové
pixely ve stejném sméru pro levého a pravého souseda zkoumaného bodu miizky.
Pokud je sila hrany u vSech tii bod mitizky vétsi nez 60 % (viz Obrazek 4.11c) je na
prazdné misto pridan novy bod mriZzky. TotéZ se stane, pokud maji dva body mrizky
silu hrany vétsi nez 80 % (viz Obrazek 4.11d). Tim dojde k expanzi miizky v pripadé,
kdy byla jeji ¢ast odstranéna.

Pri vkladani nového bod mrizZky na prazdné misto je ziskan vyrez hranové
reprezentace na predpokladané pozici nového bodu (urCené podle polohy
sousednich bodi a velikosti policka). Je provedena konvoluce vyiezu s kiizovou
maskou a mezi body s nejlepSim souctem hodnot ramen masky je hledan bod, ktery
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je nejbliZ predpokladané pozici. Pokud neni nalezen Zadny vhodny bod, je novy bod
mi{ZKky umistén piimo na predpokladanou pozici.

> 40 % délky

O === c— O m= e
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I |5 759%
l>40% l
a) b)
0 0
I 1
1 1 .
i I I | [
1560% N>60% Il>60% >80 % 1>80% :
1 1
l : :
c) d)

Obradzek 4.11: Doplnéni chybéjicich bodii mrizky kriZovky.

Nakonec jsou do mrizky pridany body na prazdna mista, ktera nejsou vzdalena
od okraje miizky dale nez o Ctyfi mista. Je to z toho dlvodu, Ze legenda musi mit
reSeni, které ma alespon dva znaky. Pokud je tedy na okraji kiiZovky policko
legendy, musi po ném nasledovat dalsi dvé policka, coz odpovida celkem ctyirem
bodlm, které jsou soucasti téchto tii policek.

V poli bodi, které reprezentuje mrizku, zistaly uz jen body patrici k mriZce.
Teoreticky nejmensi funkéni kiiZovka ma tri krat tfi pole. Pokud je nalezena mrizka
mensi, rozpoznani miizky selhalo. V opacném piipadé je sestaveno 2D pole, které
misto vyznamnych bod usporddanych do mrizky obsahuje struktury predstavujici
policka, uspotradané do mrizky.

Obrazek 4.12: Vysledné rohy policek kriZovky.
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4.4 Rozpoznani typu policek

K rozpoznani typu policek je pouzit ptivodni barevny nezmenseny obraz. Poloha
policek zjisSténa ze segmentace kiiZovky vSak odpovida zmensSené a otocené verzi
obrazu. Proto je plivodni obraz otocen s vyuzitim kubické interpolace a souradnice
nalezenych bodt jsou podéleny méritkem scale (Rov. 4.2). Nasledné je analyzovano
kazdé nalezené policko kiiZovky.

4.4.1 Analyza policek

Pii analyze je z obrazu ziskan vyrez policka jako minimalni opsany obdélnik
obsahujici vS§echny ¢tyti rohové body policka. Kvili deformacim mrizky neodpovida
opsany obdélnik zcela segmentovanému policku a na okrajich vyrezu se nachazi
nezadané Casti obrazu. Proto je vytvorena maska, kterd skryje €ast vyiezu mimo
ctytruhelnik tvoreny rohy polic¢ka. Z vytrezu je vytvorena kopie, ktera se prevede do
odstinti Sedi a filtruje se bilateralnim filtrem, ktery potlaci Sum, ale zachova ostrost
hran. Z Sedoténového vyrezu je vytvorena dalsi kopie, ktera je prevedena na binarni
obraz adaptivnim prahovanim. Vzhledem k tomu, Ze neni predem znamo rozliseni
obrazu, se velikost pouZzitého okoli u adaptivniho prahovani urc¢i jako jedna
dvanactina délky strany vyrezu.

Pokud je v bindrnim obraze nalezen dostatecné velké mnozstvi pixelli objektd,
predpoklada se, Ze se v policku nachazi text a policko je zpracovano OCR. Do OCR je
piedan Sedoténova verze vyrezu policka, ktery je navic zostfen odectenim
rozostieného obrazu, ma odstranény okraje v mistech ur¢enych maskou a je zvétSen
linearni interpolaci na vysku 400 pixell. ZvétSeni je provedeno za ucelem zlepSeni
vystupu OCR a velikost policka byla zvolena tak, aby text u vSech testovanych
snimki dosahl velikosti alespon 10 bodi pti rozliSeni 300 DPI (obrazovych bodi na
palec) (22). OCR pouziva trénovaci data pro cesky jazyk a je omezeno pouze na
pismena a interpunk¢ni znaménka bézné pouzivané v ceském jazyce.

Prvni vyfez s potencidlnim textem je zpracovan OCR ctyrikrat, jednou pro
kazdou 90 stupniovou orientaci. Nejdelsi vystup OCR je vybran jako spravné otoceni
kiiZovky, podle kterého jsou otoCeny vSechny nasledujici vyrezy vstupujici do OCR
a po rozpoznani policek i celd krizovka. U ostatnich vyrezi policek je také
kontrolovano, jestli neni policko zdvojené. Ve vyprahovaném poli¢ku je hleddna
¢ara, ktera rozdéluje dvé legendy, podle souctu objektovych bodi v fadku. Pokud je
nalezen dostatecné velky soucet, je vtomto misté policko rozdéleno a OCR tyto dvé
Casti zpracovava samostatné.

Kromé rozpoznani textu jsou také vyhledany barvy v pozadi policka. Pri
analyze barev jsou brany vuvahu pouze policka, kterd nejsou pokryta
vyprahovanym polickem, které slouzi jako maska. Timto zplisobem jsou zanedbany
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okraje a pripadny text v policku. Barevny vyrez poli¢ka je zpriimérovan a preveden
do barevného systému CIELAB. V policku jsou vyhledavany barvy podle slozek a* a
b* jako primér pixell s podobnou barvou.

Nakonec pokud OCR nalezlo v policku méné neZ 4 znaky, znamena to, Ze toto
policko muZe byt tajenkovym polickem, a proto je provedena detekce nebarevného
oznaceni. Takovym oznac¢enim miiZe byt zakrouzkovani policka, proto je provedena
detekce kruZznic Houghovou transformaci. Druhym ¢astym typem oznacenti je velka
trojuhelnikova Sipka. Ta je detekovana hledanim kontur OpenCV funkci
findContours. Nalezené kontur jsou aproximovany funkci approxPolyDP, ¢imZ se
minimalizuje mnoZstvi bod{, které konturu tvori. Tyto body se testuji, jestli jsou
pouze tfi a jsou vzajemné ve spravné poloze, aby tvorili trojuhelnik pozadovaného
tvaru.

4.4.2 Rozpoznani policek

Rozpoznani typu policka stoji na zjisténych informacich o barvé, textu a dalsich
objektech nachazejicich se v jednotlivych policcich. Pro rozpoznani polic¢ek legendy
se algoritmus opira hlavné o vystup OCR. Pfi rozpozndani tajenky se nejprve pracuje
s barvou policek a pokud nelze timto zptisobem tajenku nalézt, jsou policka tajenky
rozpoznavana podle jasu nebo zvlastnich znaceni.

Nejprve jsou poli¢ka rozdélena do skupin na zakladé barvy a je rozpoznana
nejpocetnéjsi skupina. Policka jsou prirazovana do skupin podle své dominantni
barvy. Pokud je vysledkem pouze jedna skupina, znamena to, Ze vSechna policka
maji stejnou barvu a musi byt tedy rozdélena znovu, ale tentokrat podle jasu.

Jako prvni jsou rozpoznana vpisovaci policka a policka legendy. Pokud policko
obsahuje text delsi neZz 3 znaky, je pokladdno za policko legendy. Naopak pokud
policko obsahuje malo objektovych bodi (a tedy zadny text ani ilustraci) a jeho
barva je shodna s dominantni barvou, je oznaceno jako policko vpisovaci.

V pripadé, Ze byla rozpoznana vice neZ jedna barevna skupina, je mozné, Ze
jedna ztéchto barev pripadd na policka tajenky. V pripadé, Ze po odstranéni
dominantni barvy a barev, které pouzivaji policka legendy, zbude jen jedna barva, je
jasné, Ze tato barva patri polickiim tajenky a vSechna policka této barvy jsou proto
oznacena jako policka tajenky.

Pokud nebyla policka tajenky rozpoznana na zakladé barvy, pokusi se je
program rozpoznat podle jiného znaceni. Podle toho, jestli policko obsahuje kruh, je
tajenka rozpoznana v ptipadé, Ze bylo detekovdno dostatecné mnozstvi policek
s kruhem. Tim je zabranéno faleSnému rozpoznani tajenky v pripadé, kdy slepa
policka obsahuji ilustraci, ktera ma pozitivni odezvu na detekci kruht. V piipadé,
kdy neni tajenka rozpoznana na zakladé piitomnosti kruhi, program se ji pokusi
rozpoznat podle Sipek. Pokud nalezne policko s Sipkou, ktera sméruje dolii nebo
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doprava, bude sledovat smér Sipky a oznacovat jako tajenku vSechna policka, ktera
prejde, az dokud nenarazi na slepé policko, policko legendy nebo okraj kiiZovky.

Pokud i tento zptisob rozpoznani selZe, zbyva jedind moZnost a to ta, Ze tajenka
je rozliSena pouze Cislem v policku. Proto je zkontrolovan text ve vSech
nerozhodnutych poli¢cich, jestli obsahuje ¢isla. Pokud ano, je policko oznaceno za
policko tajenky.

Zbyvajici nerozhodnuta policka jsou oznacena jako policka legendy, pokud
obsahuji vice nez jeden znak a maji stejnou barvu jako ostatni policka legendy.
Policka, ktera zlistanou neoznacena jsou oznacena jako slepd, pokud obsahuji velké
mnozstvi barev nebo velké mnozstvi objektovych pixeli, coZ je oboji znakem toho,
Zze se vpolicku pravdépodobné nachazi obrazek. VSechna ostatni neoznacena
policka oznacena jako vpisovaci. Nakonec dojde ke kontrole prazdnych policek,
jestli neni nékteré z nich obklopeno pouze slepymi policky nebo poli¢ky legendy,
pokud ano je nahrazeno slepym polickem, protoZe osamocené vpisovaci policko
nema v kriZovce vyznam.

4.5 Napovéda k reseni krizovky

Poté, co je krizovka uspéSné rozpoznana, je vykreslena jeji kopie podle
rozpoznanych typi policek. Pro zobrazeni textu poli¢ek legendy neni pouzit vystup
OCR, ale vyrezy z plivodniho snimku. Tim je zabranéno zobrazeni nesmyslného
textu v pripadé jeho Spatného rozpoznani systémem OCR. Vykreslenou kriZovku
miiZe uzivatel ptibliZit nebo oddalit a posouvat po obrazovce. Mize také zapisovat
do policek a vyzadat si ndpovédu k vybrané legendé.

Pii hledani reSeni legendy je pouZit text rozpoznany pomoci OCR, ktery je
oc¢iStén od nékterych moznych chyb jako jsou tecky nebo jind interpunkcni
znaménka na zacatku textu nebo v nadbyte¢ném mnozstvi uvnitf textu. Reseni je
hledani v SQLite databazi, ktera obsahuje hesla odpovidajici legendam a jejich
mozna reSenti.

Jakmile je vybrano policko legendy, jsou napted ziskdna pismena jeho feSen,
kterd byla do kiriZovky jiz zadana. V databazi jsou hledany vSechny zaznamy, které
maji reSeni s takovym poctem znakd, kolik je k dané legendé piidruzeno policek.
Vybér se dale zuzi zanedbanim zaznami s heslem krats$im, neZ je text legendy nebo
s heslem, které neobsahuje pismeno, které se vyskytuje v textu legendy nejcastéji.

Mezi nalezenymi zaznamy je potfeba najit ty nejpodobné;jsi textu legendy. Pro
tento ucel je urcena mira podobnosti mezi legendou a heslem zaznamu jako

dist(A,B)

im(4,B)=1———=
sim(4, B) max(A, B)

(4.3)
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kde dist(A, B) je Levenshteinova vzdalenost mezi legendou a heslem. Mira
podobnosti sim(A4, B) nabyva hodnot <0, 1>, kde 1 znaci, Ze A je totoZné s B, a 0 znaci,
Ze A je zcela odliSné od B. Pri ur¢ovani podobnosti je text legendy a heslo zaznamu
rozdéleno na jednotliva slova a je urcovana podobnost mezi vSemi kombinacemi
slov. Vysledna podobnost je rovna souctu podobnosti vSech kombinaci. Urceni
podobnosti pro kazdy zaznam je vsSak vzhledem k velkému mnozstvi zaznami
zdlouhavé, proto jsou ignorovany zaznamy, které neobsahuji ani jedno ze slov textu
legendy. Aby se predeslo zanedbani hledaného zaznamu v dasledku rozdilného
sklonovani slov, jsou pri kontrole obsahu slov pouzity slova legendy bez koncovek a
predpon. Levenshteinova vzdalenost je vSak pocitana z daplného tvaru slov.

Z nalezenych zaznami je vybrano alespon pét s nejvétsi hodnotou podobnosti
a jsou serazeny sestupné podle podobnosti. Nasledné jsou uZivateli zobrazena
nalezend reSeni i s jejich hesly v databazi. UZivateli jsou zobrazena jen feSeni, ktera
odpovidaji jiz zadanym pismentim v kiizovce. ReSeni jsou pro kazdou legendu
hledana pouze jednou a nalezena feSeni jsou uloZena.

o
ISOTRON
NANDU
PNM

Obrazek 4.13: Vysledek zpracovdni snimku kriZovky.
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5 VYHODNOCENI

Vyhodnoceni reSeni ulohy je rozdéleno do nékolika samostatnych casti, které jsou
soucasti vytvorené aplikace. Témito ¢astmi jsou segmentace polic¢ek, rozpoznani
typu policka, rozpoznani textu a vyhledani reSeni ve slovniku.

Pro testovani aplikace byla pouZita galerie 87 snimki kiiZovek s rliznym
rozliSenim a podminkami prostredi. Snimky je mozné rozdélit na snimky umélé,
vytvorené mnou za Ucelem simulace riznych problémovych situaci, a na snimky
prirozené, které jsou porizeny jinymi lidmi a simuluji tak béZné pouZiti aplikace.

Umeélé snimky byly pofizeny tfemi riiznymi telefony s rozliSenim fotoaparatu
3,2 Mpx (8 snimkii), 5 Mpx (16 snimki) a 13 Mpx (13 snimkii). Snimky obsahuji
kiizovky raznych tvari a barev, které jsou na snimcich umyslné otoceny,
deformovany nebo nerovnomeérné osvétleny.

Prirozené snimky byly vSechny foceny v rozliSeni 13 Mpx (50 snimk). Snimky
maji riznou kvalitu a kriZovKky jsou rdznou mérou zdeformované preloZenim
papiru.

Pro provoz aplikace byl pouZit mobilni telefon Sony Xperia Tipo ST21i
s operacnim systémem Android 4.0.4. Soubory potiebné pro provoz aplikace
(trénovaci data pro OCR, databaze slovniku) byly uloZeny v paméti SD karty.
Hardwarové specifikace zarizent:

e Procesor: Qualcomm MSM7225A
e Frekvence procesoru: 800 MHz

e Pocetjader: 1

e Pamét RAM: 512 MB

e Pamét SD karty: 2.1GB

5.1 Segmentace policek krizovky

Presnost segmentace policek kiiZovky byla vyhodnocena pro vSechny snimky
v galerii jako:
TP

ACC = b T FP T FN S

kde TP je pocet spravné rozpoznanych rohti policek, FP je pocet faleSnych rohti
policek a FN je poCet nerozpoznanych roht policek. Presnost ACC nabyva hodnot od
nuly do jedné, kde jedna odpovida zcela spravné segmentované kiiZovce. Vysledky
pro jednotlivé snimky jsou uvedeny v priloze Cislo 2, véetné Casové narocnosti
zpracovani snimku na vysSe uvedeném zarizeni. V pripadech, kdy nebyla kiiZovka
nalezena, byla presnost ohodnocena hodnotou nula.
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Z vysledkil vyplyva, Ze se vysledek segmentace policek kiriZovky lepsi spolu
s rostoucim rozliSenim obrazu a u obrazi s rozliSenim 5 Mpx a vy$Sim dosahuje
velmi dobré presnosti - v priméru 0,92 (5 Mpx), 0,98 (13 Mpx umélé snimky) a 0,95
(13 Mpx prirozené snimky). V téchto pripadech podava segmentace Spatny vysledek
pouze pro Spatné osvétlené umélé obrazy, kde odlesk svétla skryva ¢ast mrizky, a
pro snimky kriZovky se silné prohnutym papirem, kde segmentace ignoruje jednu z
casti kriZovky. Méné priznivé vysledky poskytuje segmentace pro snimky
srozliSenim 3,2 Mpx, kde je prlimérna presnost jen 0,74 diky dvéma pripadim
selhani kriZovku v obraze nalézt. Priinou téchto dvou selhani byla Spatna inverze
snimku kriZovky.

Celkové mohu rici, Ze zvoleny postup segmentace policek kriZzovky funguje
dobfre. Je schopen spravné segmentovat kriZovku riiznych tvarii nezavisle na otoceni
a je do urcité miry odolny na Spatné osvétleni a deformace miiZky. Doba nutna
k segmentaci kiizovky na pouZzitém zarizeni se v primeéru pohybuje okolo 40
sekund. Doba zpracovani se u jednotlivych snimkii lisi v zavislosti na poctu policek
kriZovky, ale ne na rozliSeni obrazu.

5.2 Rozpoznani typu policka

Presnost rozpoznani typd policek u segmentované kiizovky byla urcena podle
nasledujiciho vztahu:

ACC = (5.2)

P+N

kde P je pocet policek, u kterych byl spravné identifikovan jejich typ, a N je
pocet policek, u kterym byl prifazen nespravny typ. Pfesnost ACC nabyva hodnot od
nuly do jedné, kde jedna odpovida spravnému rozpoznani vSech policek. Vysledky
pro jednotlivé snimky jsou uvedeny v priloze c¢islo 2, v€etné ¢asové narocnosti
zpracovani snimku na uvedeném zafizeni. V pripadech, kdy bylo Spatné urcena
orientace kriZovky, byla presnost ohodnocena hodnotou nula.

Diky zavislosti aplikace na systému OCR pro urceni orientace kiizovky, jsou
vysledky pro obrazy s nizkym rozliSenim velmi Spatné, kviili nespravnému otoceni
celé krizovky, coZ nelze ohodnotit jinak neZ jako nespravné urceni typu vSech
policek. Srostoucim rozliSenim se vSak situace vyrazné lepsi, od primérné
presnosti 0,15 pro 3,2 Mpx snimKy se rozpoznavaci algoritmus dostava na primér
0,72 (5 Mpx a 13 Mpx umeélé snimky). V piipadé prirozenych snimki je primérna
presnost horsi, pouze 0,52 vlivem velkého mnoZstvi chybnych otoceni kriZovky,
zplUsobenych rozostienym textem legendy na okrajich kiiZovky.

Kromé problému s ur¢enim spravné orientace kiiZovky ma rozpoznani policek
také potiZe s vyplnénymi kiiZovkami. Ru¢né vepsana pismena jsou systémem OCR
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¢asto rozeznana jako nékolik znakd, coz zpiisobuje nespravné rozpoznani policka
jako policko legendy. V galerii se také nachazi nékolik kiiZovek tisknutych
v odstinech Sedi, u kterych maji policka tajenky jemnou texturu, kterd na
vyprahovaném policku vytvori Sum. Vtomto Sumu je poté OCR schopno nalézt
mnoho znaki, coZ opét vede ke Spatnému rozpoznani typu poli¢ka a také k velmi
dlouhému ¢asu zpracovani, zvlasté u vyssich rozliSenich snimku.

PrestoZe je prlimérna presnost rozpoznani policek Spatna, v pripadech, kdy je
spravné rozpoznana orientace kiiZovky, je mnozstvi chyb v rozpoznani typu policek
daleko mensi, vmnoha pripadech jsou rozpoznana vsSechna policka. Priimérna
presnost rozpoznani policek je po odstranéni Spatné otoc¢enych snimki rovna 0,93
(3,2 Mpx), 0,80 (5 Mpx), 0,85 (13 Mpx umeélé snimky) a 0,91 (13 Mpx prirozené
snimKky).

Rozpoznani policek tedy funguje uspokojivé pouze v pripadé spravného
urceni orientace kriZovky, které je nejvétSim nedostatkem této casti zpracovani.
OvSem i pouze nékolik Spatné rozpoznanych policek miize znehodnotit celou
kiizovku. Doba zpracovani se pohybuje v priiméru od 60 do 90 sekund v zavislosti
na rozliSeni a vzhledu kriZovky. U nékterych kiiZovek vsSak doba zpracovani
dosahuje velmi vysokych hodnot, radové ve stovkach sekund.

5.3 Rozpoznani textu

Presnost rozpoznani textu zavisi zcela na systému OCR a je uzce spjato
s rozpoznavanim policek legendy. Podle vystupu z OCR jsou také vyhledavany
resSeni k legendé ve slovniku. Pfesnost rozpoznani textu je urCena jako:

ACC =

P+N .3)

kde P je pocet policek legendy se spravné rozpoznanym textem a N je pocCet
policek legendy s nespravné rozpoznanym textem. Jako spravné rozpoznany text je
povazovan takovy vystupni text OCR, ktery ma v porovnani s ptivodnim textem pro
danou legendu maximalné jednu chybu v kazdém slové. Jednou chybou je zde
mysleno jedno chybéjici, prebyvajici nebo zaménéné pismeno. Hodnoceny byly
pouze uméle vytvorené snimky, u kterych byla spravné urcena orientace. Pfesnost
ACC nabyva hodnot od nuly do jedné, kde jedna odpovida spravnému rozpoznani
textu ve vSech policcich legendy. Vysledky pro jednotlivé snimky jsou uvedeny
v priloze cislo 2.

Podle dokumentace potrebuje Tesseract OCR pro dobré vysledky alespon
pismo velikosti 10 bodl pfi rozliSeni 300 DPI (20). Toho je obtizné dosahnout
kamerou mobilniho telefonu, pokud chceme mit na snimku kiiZovku celou. Z téchto
diivodi se sice presnost rozpoznani textu s rostoucim rozliSenim snimku zlepsuje,

62



ale ve vétSiné pripadi nedosahne uspokojivych hodnot ani pro snimky s rozliSenim
13 Mpx. V pripadé 3,2 Mpx snimki nerozezna OCR spravné prakticky zadny text. U
5 Mpx snimKkd je situace podstatné lepsi, presnost se pohybuje mezi riiznymi snimky
od 0,171 do 0,875 a priimérna presnost je 0,46. Pro snimky s rozliSenim 13 Mpx se
minimalni pfesnost zveda na 0,429 a priimérna piesnost rozpoznani textu je 0,607.

ProtoZe je text legendy zobrazen pomoci vyrezl ze snimku misto vystupu
z OCR, ma S$patné rozpozndani textu na zobrazeni kiiZovky jen maly vliv. Z vystupu
OCR vSak vychazi hledani reSeni klegendé ve slovniku. Hledani reSeni podle
podobnosti legendy s heslem ve slovniku dokaze najit spravné reSeni i pro text
legendy, ktery obsahuje chyby, ale ¢im vice chyb se vtextu nachazi, tim méné
pravdépodobné nalezeni spravného reseni je.

Rozpoznani textuy, tak je v aplikaci implementovano, tedy neptinasi uspokojivé
vysledky pri rozpoznavani textu legendy. Pismena ru¢né vepsana do prazdnych
policek neni mozZné rozpoznat vibec, protoze jsou vdrtivé vétSiné pripadi
rozpoznana jako nékolik znakl. Tyto skuteCnosti maji neblahy vliv na fazi
rozpoznani policek i fazi hledani reSeni kiiZovky.

5.4 Vyhledani reSeni ve slovniku

Za ucCelem vyhodnoceni dspésnosti nalezeni feSeni ve slovniku bylo hledano reSeni
pro 62 rlznych policek legendy ve tfech riznych kiiZovkach. Aby se zabranilo
zkresleni vysledkii vlivem chybovosti OCR, bylo hledano feseni pouze pro policka
legendy, jejichZ text byl rozpoznan zcela bez chyb. Re$eni bylo vyhledavano za
podminek zcela nevyplnéné kriZovky. Pokud aplikace resSeni nenasla, byla ru¢né
prohledana databaze, jestli se vni hledané reSeni nachazi a jestli je knému
prirazeno heslo, které priblizné odpovida textu legendy.

Z 62 legend se v databazi nachazi reSeni pro 51 znich. Z téchto 51 reSeni
v databazi aplikace nalezla 36 Fe$eni. Uspésnost vyhledani feseni legendy je tedy
priblizné 71 %. Neuspéchy ve vyhledani feSeni jsou zavinény z Casti zpisobem
filtrace odpovédi z databaze a z Casti tvarem, ve kterém jsou hesla k Feseni zapsana
v databazi. Heslo v databazi miliZe pouzivat jina slova neZ text legendy nebo stejna
slova, ale jinak sklofiovana, coZ sniZi miru podobnosti s textem legendy a do popredi
se dostanou podobnéjsi hesla s nespravnym reSenim.

Doba nutna k vyhledani reseni se velmi lisi v zavislosti na poc¢tu znaki legendy
a feseni. Reseni s poctem Ctyf aZ Sesti znakd jsou velmi béZna, a proto i ¢asto
zastoupena v databazi. Kratkému textu legendy také odpovida velké mnoZstvi hesel
v databazi. V obou pripadech musi algoritmus zkontrolovat velké mnoZstvi hesel a
doba prohledavani je tak prodlouZena. Pri testovani se doba prohledavani ménila od
tr'i sekund do Ctyr minut, v priiméru je reSeni nalezeno do jedné minuty. Vysledky
testu jsou soucasti prilohy cislo 2.
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6 ZAVER

Po bliZzZS§im prozkoumdani zadané ulohy vyjde najevo jeji obtiZnost, zapriCinéna
predevsim velkou volnosti, kterou autoii Svédskych kiiZzovek maji. Rozmanitost
vzhledu $védskych kiiZovek a neurcitost podminek potizeni jejich snimki vyzaduji
robustni metody, které jsou schopny obsdhnout vSechny moZné situace. Programy
a aplikace reSici ulohu podobnou zadani této prace jiz existuji, ale nebyl jsem
schopen nalézt Zadnou, ktera by spojovala rozpoznani kiriZovky na snimku
s hledanim reSeni ve slovniku a zaroven podporovala Svédské kiiZovky v ceStiné tak,
jak je poZadovano v zadani prace. Vytvoril jsem tedy vlastni aplikaci pro Android,
kterd tyto pozadavky spliiuje a vyhodnotil ji s pomoci galerie snimki Svédskych
kriZovek.

Na zakladé provedenych testi aplikace mohu Fici, Ze navrzeny zptlisob detekce
miizky kriZzovky a segmentace jejich policek pracuje navzdory jiz zminéné
obtiZnosti ulohy dobfe a u mnoha snimki dosahl zcela spravné segmentace miizky.

Horsi vysledky podava aplikace pri rozpoznani typu policek, kde je castym
problémem Spatné rozpoznana orientace kriZovky. Zde se aplikace spoléha na
implementovany systém OCR, ktery v mnoha pripadech nerozezna text v kiiZzovce
spravné, zvlasté u snimki s niz$im rozliSenim. DalSim problémem jsou také rucné
psana pismena, ktera OCR chybné rozpozna jako nékolik pismen.

Rozpoznani textu legendy pomoci OCR také nepiinasi prili§ dobré vysledky.
Vrozpoznaném textu se Casto objevuji chyby, které mohou negativné ovlivnit
uspésnost hledani reSeni ve slovniku. I ve snimcich s nejvyssim pouzitym rozliSenim
(13 Mpx) se vyskytuje nezanedbatelné mnoZstvi chyb v priblizné poloviné policek
legendy.

Na druhou stranu algoritmus vyhledavajici feSeni ve slovniku, pokud
rozpoznany text legendy neobsahuje chyby, dokazal nalézt spravné reSeni ve 71 %
pripadl bez jakékoliv informace o pismenech fesSeni. Tato dspésnost neni prilis
velkd, ale na uspésné nalezeni reSeni ma také velky vliv zplsob zapsani hesel ve
slovniku a tispésnost by stoupla pti pouZiti slovniku vytvoireného aplikaci na miru.

Nejslabsim c¢lankem vytvorené aplikace je pouzity systém OCR, ktery na
testovacich snimcich vykazoval nedostateCnou presnost, coZz negativné ovliviiuje
celkovy vysledek detekce kiiZovky, protoZe je na zdkladé rozpoznaného textu
urcovana orientace krizovky a typ poli¢ek. Aplikaci by proto vyrazné pomohlo
zlepSeni presnosti OCR nebo alesponi pouziti jiného zplisobu urceni orientace
kriZovky. Prostor ke zlepSeni poskytuji také snimky jiZ vyplnénych kriZovek, které
aplikace ve své souCasné podobé netesi.
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