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Zadani

e Prostudujte zaklady zpracovani obrazu. Zaméite se zejména na problematiku detekce
hran a elementarnich objektu v obraze.

e Zorientujte se v soucasnych metodach rozpoznavani textu v obraze (tzv. Optical Cha-
racter Recognition, nebo-li OCR).

e Vyberte vhodnou metodu a navrhnéte jednoduchy rozpoznéavac textu v obraze.
e Experimentujte s vasi implementaci a piipadné navrhnéte vlastni modifikace metod.

e Porovnejte dosazené vysledky a diskutujte moznosti budouciho vyvoje. Zvazte dalsi
pokracovani v ramci diplomové prace.

e Vytvorte strucny plakat prezentujici vasi bakalafskou praci, jeji cile a vysledky.

Licenéni smlouva
Licen¢ni smlouva je ulozena v archivu Fakulty informaé¢nich technologii Vysokého uceni
technického v Brné.



Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani textu v obraze. Rozebird metody roz-
poznavani, jejich ispéchy, klady a zapory. Popisuje postup pfi ndvrhu a implementaci jed-
noduchého ukazkového programu pro rozpoznavani strojové tisténého textu s vyuzitim
neuronovych siti.
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Abstract

This paper describes problems of text recognition in picture. Discuss successes, advatages
and disadvantages several methods of recognition. In second part there is described design
and implementation of a simple OCR software for typewritten text recognition by using
artificial neural networks.
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Kapitola 1

Uvod

S rozvojem modernich technologii poslednich desetileti 20. stoleti doslo i k modernizaci
pristupu k psanému a tisténému textu. Psany text byl postupné nahrazovan textem elek-
tronickym, ktery ma oproti textu ,na papife* fadu nespornych vyhod. Mezi jeho zdsadni
prednosti lze zaradit jeho velmi jednoduchou upravitelnost, snadny pirevod do papirové po-
doby, schopnost provazovat text navzdajem pomoci tzv. hypertextovych odkazt, moznost
elektronicky text pfecist prostiednictvim vhodného software bez piitomnosti fyzického
mluvéiho apod. Moderni elektronickou komunikaci, posildni emaila, SMS, tvorbu elektro-
nickych knih (e-books), vyvoj software i hardware si dnes jiz bez elektronického textu nelze
predstavit. Pfesto ma oproti svému papirovému piedchudci jednu nespornou nevyhodu,
existuje tu pouze nékolik desitek let.

OCR je zkratkou anglického slova Optical Character Recognition — Optické rozpoznavani
znaku. Jednd se o automatickou identifikaci grafickych znaki snimangch opticky, viz [11],
pripadné o metodu elektronického cteni tisténgch znaku a jejich prevddéni do digitdini
formy, které lze dale zpracovat pocitacem, viz [3].

Toto téma bakaldiské prace jsem si vybral ,ze zvédavosti“, nebot jsem se chtél o této
oblasti dozvédét vice.

Druhd a treti kapitola se zabyva teoril nékterych metod pouzitych v ukazkovém pro-
gramu. Dals{ kapitola stru¢né pojednava o jinych metodach pouzivanych v OCR - systémech.
Pata a Sesta kapitola potom popisuje navrh a implementaci jednoduchého programu pro
rozpoznavani strojopisného textu v obraze. Dosazené vysledky jsou zminény v kapitole
sedmé.

Bakalarské préace je inspirovéana nékolika ruznymi pracemi podobného zaméfeni, avsak
na zadnou piimo nenavazuje.



1.1 OCR systémy

Prvnim krokem v automatickém rozpoznavani vzoru je ,,naucit “ stroj, jaké jsou tiidy vzoru
a jak vypadaji. Vzory v .OCR mohou byt pismena, ¢islice a nékteré specidlni symboly jako
carka, otaznik, vykiiénik atd. Uceni probihd formou ukézek piikladid vzoru vSech t¥id,
pricemz si stroj vytvoii prototyp, popis kazdé tiidy. Béhem rozpozndvani jsou nezndmé
znaky porovnany s natrénovanymi popisy a podle nejlepsi shody jsou pfirazeny do patii¢né
t¥idy.

Typické OCR systémy se vétsinou skladaji z nékolika komponent (obr. 1.1). V prvnim
kroku jsou analogové dokumenty digitalizovany pomoci optickych skeneru. Poté jsou lo-
kalizovany oblasti textu a segmentovany jednotlivé znaky. V kroku piedzpracovani jsou
jednotlivé znaky zbaveny sumu a jinych nezadoucich efekt, které mohly vzniknout béhem
skenovani. Déle pfichdzi na fadu extrahovani rysu jednotlivych znakt a jejich nédsledné
zatazovani do t¥id a rozpoznavani. Nakonec je ze ziskanych informaci slozen vysledny text.

fm.~ | Optické AN s
|- skenovani 2 Predzpracovam. (—
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Obrézek 1.1: Typické komponenty OCR, systému



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

2.1 Co je to obraz

Oblast Zpracovani obrazu se zabyva analyzovanim tzv. digitdlniho obrazu. Ten lze ziskat
napfiiklad digitalizaci analogového signalu z kamery, nebo piimo jako digitdlni signdl z CCD
kamery nebo ze skeneru.

Obraz je tvofen konetnym pocCtem obrazovych elementi zvanych pixely. Kazdy pixel
nese informaci o své barevné hloubce, kterd je reprezentovana jednou celoc¢iselnou hodnotou
nebo vektorem téchto hodnot. Pixely jsou pak vétsinou ulozeny ve dvourozmérné miizce
zvané bitmapa nebo také rastr.

Rozpoznéavat znaky muzeme napiiklad z 8 bit bitmapy, kde kazdy pixel nese diskrétni
hodnotu 0-255 (2%), tedy intenzitu bilé barvy (obr. 2.1).
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Obrazek 2.1: Ukazka ulozeni znaku Z do 8 bit bitmapy

2.2 Predzpracovani

Zdrojovy obrazek muze obsahovat rizné nezadouci efekty jako je napf. Sum, nebo rozpadla
pismenka. Nékteré tyto chyby mohou byt odstranény aplikovdnim filtru — napf. vyhlazenim.
Proces vyhlazeni obsahuje vyplilovani i zuzovani. Vypliiovani eliminuje malé mezery a diry
ve znacich, zatimco zuzovani celkové ztencuje rozpoznavané znaky.

Piedzpracovani obvykle obsahuje i proces normalizace (obr. 2.2), po jehoz aplikovani
dostavame znak v jednotné velikosti, sklonu a rotaci. K ziskdni thlu rotace se vétsinou



pouzivaji nékteré varianty Houghovi transformace, viz [1].
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Obrézek 2.2: Normalizace a vyhlazovani znaku

Rotace ve 2D

Otoceni se provadi pro kazdy pixel zvlast podle pocatku soufadnicového systému o uhel a
(obr. 2.3). Postup:

1. Soutadnice bodu B = [z,y] pfevedeme do tzv. homogenniho tvaru na B = [z,y, w],
kde w je tzv. vdha (vétsinou ddvame 1) a touto vadhou se vynésobi zbylé souradnice
T avy.

2. Pouzijeme transformacni matici

cosa sina O
R=| —sina cosa 0
0 0 1

3. Nové soufadnice bodu B’ = [/, 4/, w'| vypocitdme vyndsobenim B’ = B - R

Pokud chceme rotovat okolo libovolné zvoleného sttedu S|z, y], musime pouzit metodu
Posun — Rotace — Posun pomoci transformaéni matice pro posunuti:

1 0

P=| 0 1

0
0
oxr dy 1

2.3 Lokalizace a segmentace

Lokalizace je proces, pii kterém je zkoumano rozlozeni textu na strance. Je nezbytné lokali-
zovat oblasti s textem a oddélit je od obrazku a grafiky. Napiiklad u systému tiidéni posty
musi byt adresa oddélena od ostatni grafiky jako jsou znamky, loga spole¢nosti apod.

Po lokalizaci ptrichdzi na fadu segmentace, pii které jsou izolovany jednotlivé znaky
z textu. Obvykle je segmentace zalozena na principu sledovani spojitych komponent, tj.
kazda spojena tmava oblast. Tato technika je snadno implementovatelnd, avSak problémy
nastavaji, pokud se znaky navzajem dotykaji nebo naopak jsou rozpadlé na nékolik ¢asti
(obr. 2.4).
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Obrazek 2.3: Otoceni obrazku podle pocatku soufadnic o thel «

Obrazek 2.4: Piiklady znehodnocenych znaku

2.4 Binarni obraz — prahovani

Pro néslednou extrakci pfiznaku pomoci momentu (viz 3.1) potfebujeme obraz v tzv.
bindrni podobé, kde kazdy pixel nese jednobitovou informaci — 1/0 (bild/Gernad barva).
Binarni obraz muzeme ziskat napiiklad pomoci prahovéani. Prahovani je metoda, kdy se
intenzita jednotlivych pixeli pfevede na maximélni resp. minimélni hodnotu. Algoritmus
pro prahovéni 8 bit bitmapy (alg. 1):

Algorithm 1 Prahovani
Require: prah ¢ € (0,255)
for all pixely p v bitmapé do
if intenzita pixelu p >t then
intenzita pixelu p « 255
else
intenzita pixelu p « 0
end if
end for




Kapitola 3

Klasifikace vzoru

3.1 Extrakce priznaku

vevs v

Obvykle nejproblematictéjsi ¢ast OCR systému. Ukolem je ziskani zakladnich charakteristik
kazdého znaku. Vétsina metod popisuje znak ptimo z rastru obrazku. Jiné metody ziskavaji
urcité rysy charakterizujici znak, ale nevsimaji si nedulezitych atributu.

Jedna z pouzivanych technik pii extrakei pfiznakua je pouziti momenti — za rys znaku
je bran moment tmavych bodt, napf. vzhledem ke stiedu gravitace nebo k vybranému
pocatku soutradnic.

HU momenty

Hu momenty jsou sada absolutné ortogondlnich (véetné rotace) momentovych invariantu,
které mohou byt pouzity pro rozpozndvani nezavislém na méfitku, pozici a rotaci roz-

poznévaného vzoru. Hu, viz [10], je definoval pomoci normalizovanych centralnich momentu
do tietiho fadu, viz [12]. Sedm Hu momentu:

L =m0+ 102

Iy = (n20—m02)” + 407,

I3 = (m30+ 3m2)® + (3n21 — m03)?

Iy = (130 +m2)” + (21 + mo3)”

Is = (n30 — 3m2) (130 + m2)[(m30 + m2)? — 3(n21 + no3)”] +

+(3n21 — n03) (m21 + M03) [3(n30 + m2)* — (n21 + no3)”]
Is = (n20 — m02)[(m30 + mi2)® = (21 + m03)® + 4m11 (30 + m2) (21 + M03))]
It = (321 — no3)(nso + m2)[(ms0 + m2)* — 3(n21 + no3)?] +

+(n30 — 3m2) (121 + 103)[3(n30 + m2)* — (21 + no3)?]

3.2 Neuronové sité

Umélé neuronové sité si ve své funkci kladou za vzor neuronové sité biologické.



Biologicka neuronova sit

Lidsky mozek se skldda z asi 10'! vypocetnich elementii zvanych neurony, které spolu
komunikuji prostfednictvim sité vazeb. Vstup do sité je umoznén smyslovymi receptory,
podle vysledného zpracovéani jsou Fizeny efektory.

Neuron (obr. 3.1) se skladd ze ti{ hlavnich ¢dsti: Télo, z néhoz vychézi jeden pomérné
dlouhy vystup — axon, a mnozstvi dendritu, které tvoti vstup neuronu. Dendrity se s axony
sousednich neuronu stykaji prostiednictvim rozhrani — tzv. synapse. Pfendsené signdly jsou
elektrické impulsy, jejichz pfenos je ovlivnén uvoliiovanim chemickych latek v synapsich.
Tyto chemické latky pusobi jako tzv. excitatory, pokud umoznuji nésledujicimu neuronu
generovat impuls, nebo jako tzv. inhibitory, pokud naopak schopnost generovat snizuji.
Aktivace neuronu nastane tehdy, prekroci-li hodnota budicich vstupnich signdli hodnotu
tlumicich signdli o uréitou hodnotu.

Dendryty =
"
4 Telo

Synapse

Obréazek 3.1: Stavba neuronu biologické sité

Modelovani neuronu

Podobné jako u biologickych neuronovych siti, tak i u umélych, je zdkladni stavebni jed-
notkou neuron. Modely umélych neuronu jsou urcitym zpusobem seskupeny a mezi sebou
vzéjemné propojeny, ¢imZ tvoif umélou neuronovou sit. Kazda neuronova sif jako celek
realizuje uré¢itou, pro ni typickou transformac¢ni funkci - pfevadi (transformuje) hodnoty
vstupnich veli¢in na hodnoty veli¢in vystupnich. Casto jsme postaveni pred problém, ze
dany proces neni mozné s uspokojivou presnosti matematicky popsat, nebo exaktni mate-
maticky model procesu je tak slozity, ze jeho pifpadnd algoritmizace je bud éasové a pro-
gramové velmi naro¢na nebo dokonce nemozna.

Propojeni dvou na sebe navazujicich neuronu je uvedeno na obr. 3.2. Podle umisténi
téchto neuronu délime neurony na zdrojové (presynaptické - pied synapsi) a na cilové
(postsynaptické - po synapsi). Vahy spojeni mezi jednotlivymi neurony jsou oznaceny sym-
bolem w;;. Piislusné indexy charakterizuji spojeni od i-tého zdrojového neuronu k j-tému
cilovému neuronu.

Topologie (stavba) siti

Spoleénym rysem vsSech topologii umélych neuronovych siti je vétsinou jejich vrstevnata
struktura:



Zdrojovy Cilowy
neuron neuron

Obrézek 3.2: Propojeni neuronii

e ustupni vrstva — je tvorena tzv. zdrojovymi uzly, slouzi ke vstupu uréitého signalu
z okoli a jeho rozdéleni do neuronu nésledujici vrstvy. Lze ji chdpat jako pasivni
prvky s jednotkovym pfenosem, které nemaji vlastnosti klasického neuronu.

e jedna nebo vice skrytych vrstev — neurony transformuji vstupy z predchozi vrstvy do
nésledujici. Ukolem skrytych vrstev je zvySeni aproximacnich vlastnosti neuronové
sité jako celku.

o vystupni vrstva — jejiz neurony predavaji vystupni signély ze sité do okoli. Tyto signély
jsou pak odezvou neuronové sité na signdly vstupni.

Podle toku signdlu neuronovou siti je délime na:

e dopredné — signdl se v nich §iii po orientovanych spojenich jen jednim smérem, tzn.
od vstupni vrstvy k vystupni.

o rekurentni (zpétnovazebni) — mezi neurony nebo vrstvami existuji navic zpétné vazby.
V téchto sitich se nékdy tézko definuje vstupni a vystupni vrstva.

Proces ucéeni umeélé neuronové sité

Zakladni a velmi podstatnou vlastnosti umélé neuronové sité je jeji schopnost uc¢eni. Proces
uceni predstavuje dynamicky proces, pii kterém dochézi k modifikaci vhodnych, nasta-
vitelnych parametru piislusné neuronové sité za tcelem dosazeni pozadované shody mezi
vystupy z modelované soustavy a vystupy z neuronové sité. V drtivé vétsiné piipadu se
proces uceni soustfeduje na adaptaci vah spojeni mezi neurony. Nékdy mohou byt na-
stavitelnymi parametry také strmosti aktiva¢nich funkci nebo postupnd zména struktury
neuronové sité. Proces uceni byva charakterizovan urcitym algoritmem uceni. Algoritmus
uceni obecné urcuje, jakym zpusobem dochézi ke zméné nastavitelnych parametri neuro-
nové sité. Algoritmus tedy predstavuje urcitou strategii, kterd je kombinovana urcitymi
konkrétnimi matematickymi operacemi.

Topologie perceptronové BackPropagation neuronové sité

Perceptronové neuronové sité patii mezi nejznaméjsi a v praxi nejpouzivanéjsi neuronové
sité. Topologie muze byt tvorena bud jednim vykonnym prvkem — neuronem (jednoduchy
perceptron), nebo vice neurony (vicevrstvy perceptron). Zékladnim vykonnym prvkem per-
ceptronovych siti je model neuronu s linedrné vazenou agregaéni funkei a skokovou aktivaéni



funkci. Pozadovand funkce neuronové sité je zaddna trénovaci mnozinou ve tvaru dvojic vek-
toru — vektoru vstupnich vzoru a vektoru pozadovanych (cilovych) hodnot. Vystup z per-
ceptronu je pocitan podle nasledujici rovnice:

n
0 pro Zwi$i<0

1=0
n

1 pro Zwixi >0
i=0

y:

Neuronov4 sit BackPropagation je vicevrstva perceptronové dopiednd sit, jejiz vahy pri
uceni, viz [7], jsou nastavovény na zikladé zpétného sifeni chyby.

MSE — Mean square error

Chyba udava miru rozdilu mezi hodnotami vystupniho vektoru sité a pozadovanymi hod-
notami pro viechna trénovaci data. Poéitd se po kazdé epose (cyklu) béhem trénovani. Cim
je nizsl, tim je sit vice naucena na dany vzorek trénovacich dat. AvSak pifli§ intenzivni
uceni muze vést az k tzv. pfeuceni, kdy sit perfektné rozpoznava trénovaci data, ale ztraci
schopnost generalizace. Proto se vétsinou pii trénovani poéitd i MSE dat, které sit jesté
ynevidéla“. Podle prubéhu lze urcit, kdy MSE nezndmych dat za¢ind rust. V tomto misté
by se mélo prestat s ucenim sité, aby nedoslo k pretrénovéni (obr. 3.3)

0.01
idealni konec uceni
Chyba \ll |
0.005 1\ ~ testovaci data
e | - i
trénovaci data
1]

0 5000 10000 15000 20000

Podet epoch

Obrézek 3.3: Prubéh chyby pii uceni
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Kapitola 4

Soucasny stav

4.1 Historie

Uz v roce 1929 obdrzel Gustav Tauschek patent na OCR v Némecku. Jeho stroj byl me-
chanickym zafizenim vyuzivajici vzory. Na kazdy znak byly postupné piikladany vzory se
znaky opa¢ného vyfezu, na né bylo posviceno, a pokud se vzor s pismenem dokonale kryli
(na fotodetektor nedopadalo zddné svétlo), znak byl rozpoznan. V 50. letech se v USA ob-
jevily prvni systémy zalozené na obrazové analyze, které byly schopny akceptovat i nékolik
variant font. OCR se za¢ind komeréné rozsitovat. Od 60. let se OCR zacalo hojné vyuzivat
napiiklad v postovnich sluzbach na tridéni posty.

4.2 Soucasnost

V dnesni dobé muzeme rozlisit nékolik oblasti rozpozndvani textu, viz [1]:

o Strojopisny text a problém s jeho rozpoznavanim se v nesni dobé povazuje za témeér
vyfeSeny. Nékteréd systémy jsou schopny rozpozndvat znaky az s 99% tspésnosti.
I pfes velkou presnost rozpoznavani je v nékterych oborech potfeba osobni kontrola
ptipadnych chyb.

o Rucéné psany text je objektem dnesnich vyzkumu. Celkem 1spésné se daii tzv. ,roz-
poznavani za letu®, kdy se znaky rozpoznéavaji piimo pfi psani. Algoritmy v téchto
systémech vyuzivaji vyhody, ze dopfedu znaji pofadi, smér a rychlost psani jednot-
livych tvarta znaku. Tento princip se bohuzel nedd vyuzit pii rozpoznavani naskeno-
vaného textu, kde vySe zminéné vyhody nelze vyuzit. Pfestoze muzeme dosdhnout
kolem 80% tuspésnosti pfi rozpozndvani ¢isté napsaného textu, stale vznikd mnoho
chyb a proto se tato technologie da pouzit jen ziidka. Tato oblast OCR se také nékdy
oznacuje ICR, — Intelligent Character Recognition.

o Kurziva, taktéz objekt dnesnich vyzkumu. Uspéénost rozpoznavani je dokonce mensi
nez pii rucné psaném textu. Vyssi tispésnosti se dad dosdhnout pouze za vyuziti kon-
textovych a gramatickych informaci. Napiiklad rozpoznani celych slov je jednodussi
nez zkouseni segmentovat jednotliva pismenka z textu.
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4.3 Dalsi pouzivané metody OCR

Extrahovani rysa

Extrahovaci techniky jsou vétsinou rozdéleny do dvou hlavnich skupin:

e RozloZend bodu — tato technika je zalozena na statistickém rozlozeni bodua v miizce.
Vétsinou je tolerantni k deformaci a variaci stylu znaku. Piiklady technik:

— Rozdéleni do pasem (Zoning) — obrazek se znakem je rozdélen na nékolik prekryvajicich
se nebo nepiekryvajicich oblasti. Rys znaku je pak dan hustotou tmavych mist
v jednotlivych regionech (obr. 4.1).

— Priseciky (Crossings) — tato technika, ¢asto vyuzivdna v komercénich systémech,
je zalozena na poctu pruseciku znaku s pfedem zvolenymi vektory (4.2).

™%,
A1k
Tl

Obrézek 4.1: Rozdéleni do pasem (Zoning)

Obrézek 4.2: Metoda pruseciki

o Strukturdlni analyza — béhem analyzy je popisovana geometricka a topologicka struk-
tura znaku. Hledaji se zékladni prvky (isecky, oblouky, smycky, koncové body) a vzdalenosti
mezi nimi. V porovnani s ostatnimi technikami je strukturalni analyza mnohem vice
tolerantni k Sumu a stylu znaku, méné vSak uz k rotaci. Bohuzel tato metoda nepatii
mezi trividlni, a nékteré ¢dsti stale zustavaji v oblasti vyzkumu.

Klasifikace
Priklad dalsich pouzivanych technik:

12



e Shoda (Matching) — skupina metod zalozend na stupni podobnosti, kdy se pocita
vzdélenost mezi vektorem rysu rozpoznadvaného znaku a vektorem popisujici tiidu.
Zakladem je Euklidovské vzdalenost, viz [5].

o Adaboost, viz [2], SVM - Support Vector Machine, viz [3] — dalsi piiklady pouzivanych
klasifikatoru.

Vice o obecné teorii OCR systému, viz [9].
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Kapitola 5

Navrh

Tato kapitola popisuje navrh jednoduchého programu na rozpoznavani textu z obrazku -
velmi jednoduchy OCR systém.

Cely program jsem rozdélil na nékolik podproblému, jak popisuje obrazek 5.1.

-~ ™~

i Nacteni a Korekce
Start ) > L > -
\ prahovani pootoceni \
_——___'_'_FF-J
Segmentace Klasifikace Irr _HWI
“r 14 o o » ;i Konec
tadki a znaki pomoci sité h\ J

Obrazek 5.1: Jednotlivé ¢asti programu

5.1 Nacteni a prahovani

Obrazek s textem je nacten jako 8 bit bitmapa, tedy obrazek ve stupnich Sedi, kazdy pixel
obsahuje diskrétni hodnotu 0-255.

Pro dalsi zpracovani je vSak potfeba, aby byl obrazek v binarizovaném stavu, tedy aby
obsahoval pouze minimalni a maximalni hodnoty (pouze ¢ernd a bild barva), obr. 5.2. Za
timto ucelem je provedeno jednoduché prahovéni (viz teorie, str. 6). Prah je standardné
nastaven na hodnotu 160. Z toho plyne nevyhoda, Ze pro obrazky s mensim kontrastem
mezi textem a pozadim by tato hodnota nemusela stacit. Proto lze tuto hodnotu rucné
meénit. Dalsi moznosti by bylo pouziti adaptivniho prahovani, které bere v tivahu i okoli
prahovaného bodu.
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Obrazek 5.2: Nacteny obrazek a vysledek nasledného prahovani

5.2 Korekce pootoceni

Protoze pii skenovani muze dojit k pootoceni celého textu, je aplikovana jednoduchd metoda
pro zjisténi thlu pootoceni.

Obrézek je protnut nékolika vektory uréitého ihlu a je spoéitan pocet vektoru, které ne-
protinaji zadné pismenko. Tento pocet je ulozen. Poté je zvolen jiny hel vektoru a vypocet
se opakuje. Po ,,vyzkouSeni“ nékolika ruznych uhla je vybran ten, ktery mél nejvice vek-
toru neprotinajicich zadny text (obr. 5.3). Tato jednoduchd metoda dobie funguje jen pro
obréazky, kde je text po celém obrazku, kde nejsou velké prazdné plochy mezi textem. Mozné
feSeni, v obrazku nejprve detekovat oblast textu a poté metodu pouzit pouze v této oblasti.

Ukézka pseudokdédu pro detekei ithlu v rozmezi -5 az 5 stupnu (alg. 2) pouzitého v pro-
gramu.

Algorithm 2 Detekce ihlu pootoceni
for uhel z —5 < whel <5 krok 0.5 stupnu do
for y z 0 < y < vyskaObrazku krok 5 pixelu do
projdi vektor z bodu[0,y] pod thlem uhel a spocitej pocet p tmavych mist
if p < tolerance then
pocet prazdnych vektort pv = pv + 1
end if
end for
do asociativniho pole pole uloz uhel a ptislusny pocet prazdnych vektoru pv
end for
return v pole najdi MAX(pv) a vrat pifslusny whel

Po zjisténi thlu je provedeno jednoduché otoceni celého obrazku pomoci transformaéni
matice, viz str. 5.

5.3 Segmentace radku a znaku

Po prahovani a piipadné rotaci je obrazek pripraven na segmentaci jednotlivych radku
a znaku. Segmentace probihd na zékladé histogramu.

Segmentace fadku vyuziva horizontdlni histogram, ten udava pocet tmavych bodu na
jednotlivych fadcich bitmapy. Oblasti s mensim poctem tmavych mist jsou brany jako
mezery, ostatni oblasti jako Fadky (obr. 5.4).
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zadny prazdny vektor 3 prazdné vektory (tucné)

Obrézek 5.3: Zjisténi pootoceni, testovany ruzné uhly

456789
34 567 89 O

3
34 567 89 0

Obrézek 5.4: Segmentace fadkl pomoci histogramu

D — Tadek

mezera

12
12
12

Segmentace znakt na fadku probiha stejnym zpusobem, tentokrate pomoci horizontalniho
histogramu pro kazdy fddek. Zaroven se pocitda i priumérnd sitka znakt, kterd je pozdéji
vyuzita pro rozpozndni mezery mezi slovy.

5.4 Extrakce piiznakt (rysi)

Jednotlivé obrazky znaku jsou zmenseny na jednotnou velikost a pripraveny na extrakci. Pro
popis znaku jsem zvolil Hu momenty. Téchto sedm momentu by mélo byt invariantnich vuci
méfitku a rotaci. Zptsob vypoctu viz str. 7. Momenty jsou privedeny na vstup neuronové
sité.

5.5 Trénovaci data

Jako trénovaci data jsem chtél pouzit sadu obrazka pismenek latinské abecedy. Bohuzel,
nepodafilo se mi na internetu najit zadnou volné dostupnou databdzi obrdzku. Proto jsem
si musel vytvorit maly program na generovani pismenek do obrazku. Obrazky jsou pak
prevedeny na trénovaci soubor obsahujici vektor Hu momentu kazdého pismenka a k nému
odpovidajici vektor identifikujici znak.
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5.6 Topologie sité

Prvni navrh

Puvodni predstava byla takova, ze by program mél rozpoznavat pfedem neuréeny pocet
ruznych znaki, teoreticky vSechny znaky sady UTF. Prvni struktura sité byla tvofena 7
neurony na vstupu, nékolika neurony ve skryté vrstvé (zdlezi na po¢tu trénovacich dat) a jen
jednim neuronem ve vystupni vrstvé, ktery nabyval hodnoty 0 az teoretickych 65 536. Hned
po prvnich pokusech s trénovdnim bylo jasné, Ze perceptronova neuronova sit BackPropagation
(viz str. 9) si s touto topologii neporadi.

Souhrn:

vstupni vrstva  — 7 neuront — Hu momenty

skryté vrstvy — jedna skryta vrstva

vystupni vrstva — jeden neuron - hodnoty 0 - 65536 (teoreticky) pro kazdy znak

Druhy navrh

Pii vytvéareni druhé sité jsem se nechal inspirovat ¢lénkem Daniela Admassua, viz [6], ktery
jako vystupni vrstvu pouzil 16 neuront. Kazdy neuron nabyva hodnot 0 a 1 a vysledny
vektor udava ¢islo znaku v bindrni hodnoté. Topografie druhé sité je na obrézku 5.5.

7 HU momenti

16 bit vektor binarné reprezenuje znak

1 skrytd vrstava
200 neuront

Obrazek 5.5: Navrh topologie sité ¢islo 2

Vysledky uéeni vsak nebyly o nic lepsi, sit stale nereagovala na dané vstupy a vystupy.
Zkousel jsem nejruznéjsi kombinace aktivaénich funkci v neuronech, ruzné uéici metody,
rychlosti u¢eni. Prvni ndznaky uceni se objevily az pfi pouziti topologie evolu¢ni (kaskadovd)
misto topologie pevné (obr. 5.6). Sit na zac¢dtku obsahuje pouze vstupni a vystupni vrstvu.
Skryté vrstvy se dodavaji az pii uceni, kazdd obsahuje pouze jeden neuron.

Sit se naucila trénovaci data na pozadovanou chybu a zddlo se, ze jsem koneéné na
spravné cesté. Avsak sit byla pietrénovand, nebyla schopna generalizace, jinymi slovy, uméla
rozpoznat pouze obrazky znaku, na kterych byla trénovana. Mirné odlisny rozmér ¢i posu-
nuti vedlo k neschopnosti znak rozpoznat. Proto jsem se vratil k pevné topologii, jako na
zacatku. Veéril jsem, ze ispéch bude zaviset na spravném nastaveni sité.
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Obrazek 5.6: Topologie sité po kaskadnim uéeni

Souhrn:

vstupni vrstva  — 7 neuronu — Hu momenty

skryté vrstvy — 27 skrytych vrstev, kazda obsahuje jeden neuron

vystupni vrstva — 16 neuronu, kazdy nese hodnotu 1 nebo 0, vysledny vektor udéva

binarni ¢islo reprezentujici kazdy znak

Treti navrh

Tato struktura perceptronové sité je stejna jako v predchozim pokusu, akorat jsem snizil
vystupni vektor z 16 neuront na 9. Tedy pevné topologie, vstupni vektor 7 Hu momentu, 1
skrytd vrstva 100 neuronu, vystupni vrstva 9 neuronu reprezentujici bindrni hodnotu znaku.
Trénovaci mnozinu jsem zizil jen na obréazky ¢isel 0-9 ruznych fontu a velikosti. Trénovaci
data jsem rozdélil na 2 ¢ésti, na jedné se sit ucila, druhou pouzivala pro kontrolu chyby
MSE (viz str.10), aby nedoslo k pfeuceni.

Vysledky rozpoznavani byly nedostacujici, proto jsem se vratil opét k navrhu struktury
celé siteé.

Souhrn:
vstupni vrstva  — 7 neuroni — Hu momenty
skryté vrstvy — 1 skrytd vrstva, 100 neuronii

16 neurontu, kazdy nese hodnotu 1 nebo 0, vysledny vektor udava
bindrni ¢islo reprezentujici kazdy znak

vystupni vrstva

Finalni navrh
Ukézalo se, ze navrh vystupniho vektoru byl od poc¢atku Spatny. Piistup, kdy podle vstupniho
vektoru se snazime urcit vystupni vektor o vice hodnotéach, je spise vhodny pro neuronové
sfté typu asociativni paméti nebo typu ART. Perceptronovi sit se s timto problémem neumi{
vypofadat. Proto jsem opét poopravil vystupni vrstvu. Tentokrat obsahuje tolik neuronu,
kolik je rozpoznavanych znaki, a kazdy znak je reprezentovan pravé jednim neuronem.
Vstupni vrstva obsahuje 7 neuront, jedina skryta 80 neuronu. Vystupni obsahuje 56 neu-
ront, kde kazdy neuron reprezentuje jedno pismeno. Nakonec jsem se rozhodl rozpoznavat
alespon velka a mald pismena anglické abecedy (je jich 56).
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Souhrn:

vstupni vrstva  — 7 neuronu — Hu momenty

skryté vrstvy — 1 skrytd vrstva, 80 neuront

56 neuront, kazdy nese hodnotu 1 nebo 0, pofadi hodnoty 1 ve vektoru
reprezentuje jeden z 56 znaku (velké a malé znaky anglické abecedy)

vystupni vrstva

Prubéhy uceni a vysledky schopnosti rozpoznavani nékterych topologii jsou v popsany
v kapitole Vysledky, viz str. 22.
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Kapitola 6

Implementace

Ukazkovy program pro rozpoznavani textu je implementovan v jazyce C++. Od zacatku byl
navrzen tak, aby byl pokud mozno multiplatformni. Vyvijen a tispésné odzkousSen byl pod
operacnim systémem Windows XP Professional. Program vyuziva dvé externi knihovny:

e OpenCV — Open source knihovna, kterou zacala vyvijet spoletnost Intel. Knihovna
se stard o veskerou praci okolo obrazku. Je rychld a snadno pouzitelna.

Url: http://www.intel.com/technology/computing/opencv/

e FANN — volné dostupna knihovna pro praci s neuronovymi sitémi. Implementuje
vicevrstvou umélou neuronovou sit podporujici plné nebo édsteéné propojené sité. Je
multiplatformni, umoznuje vypocty v pevné i pohyblivé ¢arce. Obsahuje prostiedky
pro snadnou manipulaci s trénovacimi daty.

Url: http://leenissen.dk/fann/index.php
Program je realizovan jako konzolova aplikace, ktera se ovladd pomoci parametru:
ocr.exe obrazek [-d -nr -p prdh -t tolerance -s sit’]

e -d — Zapnout zobrazovani jednotlivych kroki zpracovavani obrazku

e -nr — NepokouSet se opravovat pootoceni textu

e -p — Nastavit prah pro prahovani, rozmezi 0-255

e -t — Nastavit toleranci pfi segmentaci fadku a pismenek, rozsah 0-100

e -s - Zvolit jinou nez defaultni sif pro rozpoznavani
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Kapitola 7

Vysledky

7.1 Korekce pootoceni textu

Proved] jsem nékolik testll s pootoéenymi obrazky v rozmezi -10 az 10 stupnt. Dostateéné
kontrastni text, ktery zaroven pokryval vétsinu plochy obrazku, byl ve vétsiné piipadu
sSpravné vyrovnan.

rku MUZEME V knihovné tid MET Fameworku miZeme
siva K and ¥miTextReader (kterj se pouZiva k ans

; se pou cnt %

er (Kery ° K 3na'|~,-zmn'a'-"-'-‘ YmiNodeReader {slouZl k analyzovani *

imiﬂndeﬂeﬂd S wmiReader. Kery ' XmiValidatingReader je XmiReader, ktery ¢

‘.vimwaudanngﬁeader . schématu,
E-C'I"I'E]T'Iﬂtu- r Quﬂt DDUZ : iné i:r?lpadu stail pauzlt pouZ_
s vitEiNG pripAAY _sﬁc.:hi.m ajenhol 11 HF ¥
Rozpoznany uhel: 7.5 stupitt Uspééné pootoceni stranky

Rozpoznany uhel: -6.5 stupnd Uspé&sné pootocent stranky
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7.2 Lokalizace radkt a segmentace znaki

Segmentace fadku a znaku probiha na zdkladé poctu tmavych mist v oblasti, proto je hodné
zavisla na ,,Cistoté* obrdzku. Dalsi ovliviiujici faktor je kontrast mezi textem a pozadim.
Proto je potieba zvolit vhodny prah pro prahovéni.

V' Knihiovni fiiid .NET Fameworku muZeme niajit il Konkrethi imiple
XmiTextReader (kteny s2 poudiva K amalyzovani XMU 2 hbow
XmiNodeReadey (Sloiii K esmalyzovani XMU 2 Cmlbcds) a |
XmilValidatingRieaden jo XmlReader, kterfy ovéiuje platnost doliume
schermiatu.

Obrazek 7.1: Dostatecné kontrastni text, zadny Sum, presto dochazi ke splynuti nékolika
pismenek v jedno (napt. ve slové ktery)

Chyby nastavaji v oblastech, kde se pismenka dotykaji. Resenim by mohla byt jind
hodnota prahovani, nebo na obrazek pouzit metodu zuzovani a tim pismenka rozpojit.
Problematictéjsi jsou vSak pismenka, jejichz postaveni neumoziuje najit mezeru pouzitym
algoritmem. Napiiklad pismenka AV se piilis prekryvaji. Reseni — pouzit jiny algoritmus.

seconid model represents
with ome driver on eech side &n
ence of this locomotive is well
the scale is one Imch %o the fio

Obrazek 7.2: Vysledek segmentace naskenovaného textu, zde se neprojevilo zadné splynuti

7.3 Trénovani

Zde uvadim jednotlivé prubéhy uceni pro ruzné topologie.
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Navrh €. 3 - uceni pouze znaku cisel

T T
MSE trenovacich dat

MSE testovacich dat

MSE

0 ! ! ! ! ! ! ! !
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

Epocha

Obrézek 7.3: Prubéh uceni neuronové sité

Uceni bylo ukoncéeno po 8000 epochéch, aby se zabranilo preuceni. Pfipominam, ze zde se
sit uéila jen 10 znaku (¢isla 0-9) a topologie byla jind, nez u nasledujicich ptikladi. Pro
zajimavost uvadim ukdzku schopnosti rozpoznavani této sité (obr. 7.4).

1234567890 1223567868

12 36 537 82 B

12 34 567 89 12 34 547 88 8
0
]2 34 567 89 O znaky 6 a 9 se sit’ viibec nenaucila

Obréazek 7.4: Vysledek rozpoznavani obrazku

Findlni navrh - uceni velkych a malych znaka anglické abecedy

Vysledky uceni findlni sité. Pouzita jsou stejna trénovaci i testovaci data, stejny ucici algo-
ritmus. Topologie siti se lisi pouze v poc¢tu neurontu ve skryté vrstvée.
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Obrazek 7.5: Prubéh uceni sité s 80 neurony ve skryté vrstvé

T T
MSE trenovacich dat

MSE testovacich dat

0.2 - -
0 | | | | | | |
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Epocha
Obrézek 7.6: Prubéh uceni sité s 300 neurony ve skryté vrstvé
1 T _ T
MSE trenovacich dat
MSE testovacich dat
0.8 -
0.6 -
0.4
0.2 —
0 1 1 1 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
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Obréazek 7.7: Prubéh uceni sité s 500 neurony ve skryté vrstve
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MSE trenovacich dat 300 neuronu
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Obrazek 7.8: Prubéh MSE na trénovacich datech vypada nejlépe pro sit 80
1 T ; T T
MSE testovacich dat 80 neuronu
MSE testovacich dat 300 neuronu
0.8 MSE testovacich dat 500 neuronu
0.6
W
n
=

0.4

0 ! ! ! ! ! ! !
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
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Obrézek 7.9: Prubéh MSE na testovacich datech je u vsech siti podobny

Vysledky jsou celkem piekvapivé. Prestoze 80 neuronu ve skryté vrstvé se na prvni
pohled muZe zd4t malo, m4 tato sit v porovnani s ostatnimi nejlepsi pomér prubéht MSE
trénovacich a testovacich dat.

7.4 Rozpoznavani

Vysledn4 sit umi nékterd pismenka rozpoznat. Lépe rozpoznavé velkd pismenka (obr. 7.10)
nez mald (obr. 7.11).

Zamérné neuvadim zadné procentudlni vysledky, protoze jak je vidét z obrazka, program
mé problém rozpoznat i idedlni obrazky. Jakykoli mirné degradovany znak uz nerozpozna.
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TESTOVACI TEXT
VELKA PISMENA

FONT ARIAL
ABECEDA
ABCDEFGHIJKLMN
OPQRSTUVWXYZ

Obréazek 7.10: Vysledek rozpoznavani velkych pismen

testovaci text
mala pismena
font arial teotovace test

font areal
abeceda

abeceda sbegef gheTidmone
abcdefghijklmnopgq
IStUVWXYZ

Obréazek 7.11: Vysledek rozpoznavani malych pismen
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Kapitola 8
Zaveér

Cilem této prace bylo sezndmit se s dnesnimi metodami rozpoznavani textu v obraze a na
jejich zakladé vytvofit jednoduchy program pro rozpoznavani strojopisného textu.

Vysledna aplikace demonstruje pouziti nékolika zvolenych metod:

Korekce rotace textu hledanim prazdnych vektoru.

Segmentace textu za pouziti vertikalnich a horizontéalnich histogram.

Extrahovani rysu s vyuzitim Hu momentt .

Klasifikace znaku pomoci neuronovych siti.

Z vysledkt je patrné, ze zvolené metody zpracovani obrazu je mozné ispésné pouzit na
vétsinu strojopisného textu. Naopak kombinace Hu momentu a neuronovych siti pfi klasi-
fikaci neni piilis idealni. Toto spojeni je pouzitelné pouze pro mensi pocet rozpoznavanych
znaku (napiiklad pro ¢islice). Ijspéénost rozpoznani také hodné zavisi na kvalité zdrojového
obréazku. Pri¢inou nejspise budou zvolené Hu momenty, které nedokazou dostateéné rozlisit
veétsi pocet znaku a jsou velmi citlivé na sebemensi zménu vzhledu znaku. Lepsich vysledku
by mohlo byt dosazeno pouzitim jiné metody extrakce pfiznaku, napiiklad pouzitim tzv.
skeletonizace. Tato metoda vytvoii z kazdého znaku kostru (spojita oblast tmavych bodu
o §ifce 1 pixel), ze které se daji urcit sméry sousednich bodi, a pomoci po¢tu jednotlivych
sméru charakterizovat znaky. Metoda by mohla byt méné nachylnad na degradaci znaki.

V budoucich fazich projektu je mozné se zamérit na dalsi metody extrakce a klasifikace,

napiiklad implemenetovat vySe zminénou skeletonizaci nebo vyzkouset dalsi topologie neu-
ronovych siti.
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