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Zadáńı

• Prostudujte základy zpracováńı obrazu. Zaměřte se zejména na problematiku detekce
hran a elementárńıch objekt̊u v obraze.

• Zorientujte se v současných metodách rozpoznáváńı textu v obraze (tzv. Optical Cha-
racter Recognition, nebo-li OCR).

• Vyberte vhodnou metodu a navrhněte jednoduchý rozpoznávač textu v obraze.

• Experimentujte s vaš́ı implementaćı a př́ıpadně navrhněte vlastńı modifikace metod.

• Porovnejte dosažené výsledky a diskutujte možnosti budoućıho vývoje. Zvažte daľśı
pokračováńı v rámci diplomové práce.

• Vytvořte stručný plakát prezentuj́ıćı vaši bakalářskou práci, jej́ı ćıle a výsledky.

Licenčńı smlouva
Licenčńı smlouva je uložena v archivu Fakulty informačńıch technologíı Vysokého učeńı
technického v Brně.



Abstrakt
Tato práce se zabývá problematikou rozpoznáváńı textu v obraze. Rozeb́ırá metody roz-
poznáváńı, jejich úspěchy, klady a zápory. Popisuje postup při návrhu a implementaci jed-
noduchého ukázkového programu pro rozpoznáváńı strojově tǐstěného textu s využit́ım
neuronových śıt́ı.

Kĺıčová slova
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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.

Keywords
Optical character recognition, OCR, text segmentation, ANN, Artificial Neural Networks

Citace
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Španěla
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Kapitola 1

Úvod

S rozvojem moderńıch technologíı posledńıch desetilet́ı 20. stolet́ı došlo i k modernizaci
př́ıstupu k psanému a tǐstěnému textu. Psaný text byl postupně nahrazován textem elek-
tronickým, který má oproti textu ”na paṕı̌re“ řadu nesporných výhod. Mezi jeho zásadńı
přednosti lze zařadit jeho velmi jednoduchou upravitelnost, snadný převod do paṕırové po-
doby, schopnost provazovat text navzájem pomoćı tzv. hypertextových odkaz̊u, možnost
elektronický text přeč́ıst prostřednictv́ım vhodného software bez př́ıtomnosti fyzického
mluvč́ıho apod. Moderńı elektronickou komunikaci, pośıláńı email̊u, SMS, tvorbu elektro-
nických knih (e-books), vývoj software i hardware si dnes již bez elektronického textu nelze
představit. Přesto má oproti svému paṕırovému předch̊udci jednu nespornou nevýhodu,
existuje tu pouze několik deśıtek let.

OCR je zkratkou anglického slova Optical Character Recognition – Optické rozpoznáváńı
znaku. Jedná se o automatickou identifikaci grafických znak̊u sńımaných opticky , viz [11],
př́ıpadně o metodu elektronického čteńı tǐstěných znak̊u a jejich převáděńı do digitálńı
formy, které lze dále zpracovat poč́ıtačem, viz [8].

Toto téma bakalářské práce jsem si vybral ”ze zvědavosti“, nebot’ jsem se chtěl o této
oblasti dozvědět v́ıce.

Druhá a třet́ı kapitola se zabývá teoríı některých metod použitých v ukázkovém pro-
gramu. Daľśı kapitola stručně pojednává o jiných metodách použ́ıvaných v OCR - systémech.
Pátá a šestá kapitola potom popisuje návrh a implementaci jednoduchého programu pro
rozpoznáváńı strojopisného textu v obraze. Dosažené výsledky jsou zmı́něny v kapitole
sedmé.

Bakalářská práce je inspirována několika r̊uznými pracemi podobného zaměřeńı, avšak
na žádnou př́ımo nenavazuje.
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1.1 OCR systémy

Prvńım krokem v automatickém rozpoznáváńı vzor̊u je ”naučit“ stroj, jaké jsou tř́ıdy vzor̊u
a jak vypadaj́ı. Vzory v OCR mohou být ṕısmena, č́ıslice a některé speciálńı symboly jako
čárka, otazńık, vykřičńık atd. Učeńı prob́ıhá formou ukázek př́ıklad̊u vzor̊u všech tř́ıd,
přičemž si stroj vytvoř́ı prototyp, popis každé tř́ıdy. Během rozpoznáváńı jsou neznámé
znaky porovnány s natrénovanými popisy a podle nejlepš́ı shody jsou přǐrazeny do patřičné
tř́ıdy.

Typické OCR systémy se většinou skládaj́ı z několika komponent (obr. 1.1). V prvńım
kroku jsou analogové dokumenty digitalizovány pomoćı optických skener̊u. Poté jsou lo-
kalizovány oblasti textu a segmentovány jednotlivé znaky. V kroku předzpracováńı jsou
jednotlivé znaky zbaveny šumů a jiných nežádoućıch efekt̊u, které mohly vzniknout během
skenováńı. Dále přicháźı na řadu extrahováńı rys̊u jednotlivých znak̊u a jejich následné
zařazováńı do tř́ıd a rozpoznáváńı. Nakonec je ze źıskaných informaćı složen výsledný text.

Rozpoznávání
(klasifikace)

Extrahování
rysů

Předzpracování
Lokální
segmentace

Optické
skenování

Obrázek 1.1: Typické komponenty OCR systémů
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Kapitola 2

Zpracováńı obrazu

2.1 Co je to obraz

Oblast Zpracováńı obrazu se zabývá analyzováńım tzv. digitálńıho obrazu. Ten lze źıskat
např́ıklad digitalizaćı analogového signálu z kamery, nebo př́ımo jako digitálńı signál z CCD
kamery nebo ze skeneru.

Obraz je tvořen konečným počtem obrazových element̊u zvaných pixely. Každý pixel
nese informaci o své barevné hloubce, která je reprezentována jednou celoč́ıselnou hodnotou
nebo vektorem těchto hodnot. Pixely jsou pak většinou uloženy ve dvourozměrné mř́ıžce
zvané bitmapa nebo také rastr.

Rozpoznávat znaky můžeme např́ıklad z 8 bit bitmapy, kde každý pixel nese diskrétńı
hodnotu 0-255 (28), tedy intenzitu b́ılé barvy (obr. 2.1).

Z

Obrázek 2.1: Ukázka uložeńı znaku Z do 8 bit bitmapy

2.2 Předzpracováńı

Zdrojový obrázek může obsahovat r̊uzné nežádoućı efekty jako je např. šum, nebo rozpadlá
ṕısmenka. Některé tyto chyby mohou být odstraněny aplikováńım filtr̊u – např. vyhlazeńım.
Proces vyhlazeńı obsahuje vyplňováńı i zužováńı. Vyplňováńı eliminuje malé mezery a d́ıry
ve znaćıch, zat́ımco zužováńı celkově ztenčuje rozpoznávané znaky.

Předzpracováńı obvykle obsahuje i proces normalizace (obr. 2.2), po jehož aplikováńı
dostáváme znak v jednotné velikosti, sklonu a rotaci. K źıskáńı úhlu rotace se většinou
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použ́ıvaj́ı některé varianty Houghovi transformace, viz [4].

Obrázek 2.2: Normalizace a vyhlazováńı znak̊u

Rotace ve 2D

Otočeńı se provád́ı pro každý pixel zvlášt’ podle počátku souřadnicového systému o uhel α
(obr. 2.3). Postup:

1. Souřadnice bodu B = [x, y] převedeme do tzv. homogenńıho tvaru na B = [x, y, w],
kde w je tzv. váha (většinou dáváme 1) a touto váhou se vynásob́ı zbylé souřadnice
x a y.

2. Použijeme transformačńı matici

R =

 cos α sinα 0
− sinα cos α 0

0 0 1


3. Nové souřadnice bodu B′ = [x′, y′, w′] vypoč́ıtáme vynásobeńım B′ = B ·R

Pokud chceme rotovat okolo libovolně zvoleného středu S[x, y], muśıme použ́ıt metodu
Posun – Rotace – Posun pomoćı transformačńı matice pro posunut́ı:

P =

 1 0 0
0 1 0
δx δy 1



2.3 Lokalizace a segmentace

Lokalizace je proces, při kterém je zkoumáno rozložeńı textu na stránce. Je nezbytné lokali-
zovat oblasti s textem a oddělit je od obrázku a grafiky. Např́ıklad u systému tř́ıděńı pošty
muśı být adresa oddělena od ostatńı grafiky jako jsou známky, loga společnost́ı apod.

Po lokalizaci přicháźı na řadu segmentace, při které jsou izolovány jednotlivé znaky
z textu. Obvykle je segmentace založena na principu sledováńı spojitých komponent, tj.
každá spojená tmavá oblast. Tato technika je snadno implementovatelná, avšak problémy
nastávaj́ı, pokud se znaky navzájem dotýkaj́ı nebo naopak jsou rozpadlé na několik část́ı
(obr. 2.4).
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Obrázek 2.3: Otočeńı obrázku podle počátku souřadnic o úhel α

Obrázek 2.4: Př́ıklady znehodnocených znak̊u

2.4 Binárńı obraz – prahováńı

Pro následnou extrakci př́ıznak̊u pomoćı moment̊u (viz 3.1) potřebujeme obraz v tzv.
binárńı podobě, kde každý pixel nese jednobitovou informaci – 1/0 (b́ılá/černá barva).
Binárńı obraz můžeme źıskat např́ıklad pomoćı prahováńı. Prahováńı je metoda, kdy se
intenzita jednotlivých pixel̊u převede na maximálńı resp. minimálńı hodnotu. Algoritmus
pro prahováńı 8 bit bitmapy (alg. 1):

Algorithm 1 Prahováńı
Require: práh t ∈ 〈0, 255〉

for all pixely p v bitmapě do
if intenzita pixelu p > t then

intenzita pixelu p← 255
else

intenzita pixelu p← 0
end if

end for
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Kapitola 3

Klasifikace vzor̊u

3.1 Extrakce př́ıznak̊u

Obvykle nejproblematičtěǰśı část OCR systémů. Úkolem je źıskáńı základńıch charakteristik
každého znaku. Většina metod popisuje znak př́ımo z rastru obrázku. Jiné metody źıskávaj́ı
určité rysy charakterizuj́ıćı znak, ale nevš́ımaj́ı si ned̊uležitých atribut̊u.

Jedna z použ́ıvaných technik při extrakci př́ıznak̊u je použit́ı moment̊u – za rys znaku
je brán moment tmavých bod̊u, např. vzhledem ke středu gravitace nebo k vybranému
počátku souřadnic.

HU momenty

Hu momenty jsou sada absolutně ortogonálńıch (včetně rotace) momentových invariant̊u,
které mohou být použity pro rozpoznáváńı nezávislém na měř́ıtku, pozici a rotaci roz-
poznávaného vzoru. Hu, viz [10], je definoval pomoćı normalizovaných centrálńıch moment̊u
do třet́ıho řádu, viz [12]. Sedm Hu moment̊u:

I1 = η20 + η02

I2 = (η20 − η02)2 + 4η2
11

I3 = (η30 + 3η12)2 + (3η21 − η03)2

I4 = (η30 + η12)2 + (η21 + η03)2

I5 = (η30 − 3η12)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2] +
+(3η21 − η03)(η21 + η03)[3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2]

I6 = (η20 − η02)[(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2 + 4η11(η30 + η12)(η21 + η03))]
I7 = (3η21 − η03)(η30 + η12)[(η30 + η12)2 − 3(η21 + η03)2] +

+(η30 − 3η12)(η21 + η03)[3(η30 + η12)2 − (η21 + η03)2]

3.2 Neuronové śıtě

Umělé neuronové śıtě si ve své funkci kladou za vzor neuronové śıtě biologické.
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Biologická neuronová śıt’

Lidský mozek se skládá z asi 1011 výpočetńıch element̊u zvaných neurony, které spolu
komunikuj́ı prostřednictv́ım śıtě vazeb. Vstup do śıtě je umožněn smyslovými receptory,
podle výsledného zpracováńı jsou ř́ızeny efektory.

Neuron (obr. 3.1) se skládá ze tř́ı hlavńıch část́ı: Tělo, z něhož vycháźı jeden poměrně
dlouhý výstup – axon, a množstv́ı dendrit̊u, které tvoř́ı vstup neuronu. Dendrity se s axony
sousedńıch neuron̊u stýkaj́ı prostřednictv́ım rozhrańı – tzv. synapse. Přenášené signály jsou
elektrické impulsy, jejichž přenos je ovlivněn uvolňováńım chemických látek v synapśıch.
Tyto chemické látky p̊usob́ı jako tzv. excitátory, pokud umožňuj́ı následuj́ıćımu neuronu
generovat impuls, nebo jako tzv. inhibitory, pokud naopak schopnost generovat snižuj́ı.
Aktivace neuronu nastane tehdy, překroč́ı-li hodnota bud́ıćıch vstupńıch signál̊u hodnotu
tlumı́ćıch signál̊u o určitou hodnotu.

Obrázek 3.1: Stavba neuronu biologické śıtě

Modelováńı neuron̊u

Podobně jako u biologických neuronových śıt́ı, tak i u umělých, je základńı stavebńı jed-
notkou neuron. Modely umělých neuron̊u jsou určitým zp̊usobem seskupeny a mezi sebou
vzájemně propojeny, č́ımž tvoř́ı umělou neuronovou śıt’. Každá neuronová śıt’ jako celek
realizuje určitou, pro ni typickou transformačńı funkci - převád́ı (transformuje) hodnoty
vstupńıch veličin na hodnoty veličin výstupńıch. Často jsme postaveni před problém, že
daný proces neńı možné s uspokojivou přesnost́ı matematicky popsat, nebo exaktńı mate-
matický model procesu je tak složitý, že jeho př́ıpadná algoritmizace je bud’ časově a pro-
gramově velmi náročná nebo dokonce nemožná.

Propojeńı dvou na sebe navazuj́ıćıch neuron̊u je uvedeno na obr. 3.2. Podle umı́stěńı
těchto neuron̊u děĺıme neurony na zdrojové (presynaptické - před synapśı) a na ćılové
(postsynaptické - po synapsi). Váhy spojeńı mezi jednotlivými neurony jsou označeny sym-
bolem wij . Př́ıslušné indexy charakterizuj́ı spojeńı od i -tého zdrojového neuronu k j -tému
ćılovému neuronu.

Topologie (stavba) śıt́ı

Společným rysem všech topologíı umělých neuronových śıt́ı je většinou jejich vrstevnatá
struktura:
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Obrázek 3.2: Propojeńı neuron̊u

• vstupńı vrstva – je tvořena tzv. zdrojovými uzly, slouž́ı ke vstupu určitého signálu
z okoĺı a jeho rozděleńı do neuron̊u následuj́ıćı vrstvy. Lze ji chápat jako pasivńı
prvky s jednotkovým přenosem, které nemaj́ı vlastnosti klasického neuronu.

• jedna nebo v́ıce skrytých vrstev – neurony transformuj́ı vstupy z předchoźı vrstvy do
následuj́ıćı. Úkolem skrytých vrstev je zvýšeńı aproximačńıch vlastnost́ı neuronové
śıtě jako celku.

• výstupńı vrstva – jej́ıž neurony předávaj́ı výstupńı signály ze śıtě do okoĺı. Tyto signály
jsou pak odezvou neuronové śıtě na signály vstupńı.

Podle toku signálu neuronovou śıt́ı je děĺıme na:

• dopředné – signál se v nich š́ı̌ŕı po orientovaných spojeńıch jen jedńım směrem, tzn.
od vstupńı vrstvy k výstupńı.

• rekurentńı (zpětnovazebńı) – mezi neurony nebo vrstvami existuj́ı nav́ıc zpětné vazby.
V těchto śıt́ıch se někdy těžko definuje vstupńı a výstupńı vrstva.

Proces učeńı umělé neuronové śıtě

Základńı a velmi podstatnou vlastnost́ı umělé neuronové śıtě je jej́ı schopnost učeńı. Proces
učeńı představuje dynamický proces, při kterém docháźı k modifikaci vhodných, nasta-
vitelných parametr̊u př́ıslušné neuronové śıtě za účelem dosažeńı požadované shody mezi
výstupy z modelované soustavy a výstupy z neuronové śıtě. V drtivé většině př́ıpad̊u se
proces učeńı soustřed’uje na adaptaci vah spojeńı mezi neurony. Někdy mohou být na-
stavitelnými parametry také strmosti aktivačńıch funkćı nebo postupná změna struktury
neuronové śıtě. Proces učeńı bývá charakterizován určitým algoritmem učeńı. Algoritmus
učeńı obecně určuje, jakým zp̊usobem docháźı ke změně nastavitelných parametr̊u neuro-
nové śıtě. Algoritmus tedy představuje určitou strategii, která je kombinována určitými
konkrétńımi matematickými operacemi.

Topologie perceptronové BackPropagation neuronové śıtě

Perceptronové neuronové śıtě patř́ı mezi nejznáměǰśı a v praxi nejpouž́ıvaněǰśı neuronové
śıtě. Topologie může být tvořena bud’ jedńım výkonným prvkem – neuronem (jednoduchý
perceptron), nebo v́ıce neurony (v́ıcevrstvý perceptron). Základńım výkonným prvkem per-
ceptronových śıt́ı je model neuronu s lineárně váženou agregačńı funkćı a skokovou aktivačńı
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funkćı. Požadovaná funkce neuronové śıtě je zadána trénovaćı množinou ve tvaru dvojic vek-
tor̊u – vektoru vstupńıch vzor̊u a vektoru požadovaných (ćılových) hodnot. Výstup z per-
ceptronu je poč́ıtán podle následuj́ıćı rovnice:

y =


0 pro

n∑
i=0

wixi < 0

1 pro
n∑

i=0

wixi ≥ 0

Neuronová śıt’ BackPropagation je v́ıcevrstvá perceptronová dopředná śıt’, jej́ıž váhy při
učeńı, viz [7], jsou nastavovány na základě zpětného š́ı̌reńı chyby.

MSE – Mean square error

Chyba udává mı́ru rozd́ılu mezi hodnotami výstupńıho vektoru śıtě a požadovanými hod-
notami pro všechna trénovaćı data. Poč́ıtá se po každé epoše (cyklu) během trénováńı. Č́ım
je nižš́ı, t́ım je śıt’ v́ıce naučena na daný vzorek trénovaćıch dat. Avšak př́ılǐs intenzivńı
učeńı může vést až k tzv. přeučeńı, kdy śıt’ perfektně rozpoznává trénovaćı data, ale ztráćı
schopnost generalizace. Proto se většinou při trénováńı poč́ıtá i MSE dat, které śıt’ ještě

”neviděla“. Podle pr̊uběhu lze určit, kdy MSE neznámých dat zač́ıná r̊ust. V tomto mı́stě
by se mělo přestat s učeńım śıtě, aby nedošlo k přetrénováńı (obr. 3.3)

ideální konec učení

Počet epoch

Chyba

testovací data

trénovací data

Obrázek 3.3: Pr̊uběh chyby při učeńı
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Kapitola 4

Současný stav

4.1 Historie

Už v roce 1929 obdržel Gustav Tauschek patent na OCR v Německu. Jeho stroj byl me-
chanickým zař́ızeńım využ́ıvaj́ıćı vzory. Na každý znak byly postupně přikládány vzory se
znaky opačného výřezu, na ně bylo posv́ıceno, a pokud se vzor s ṕısmenem dokonale kryli
(na fotodetektor nedopadalo žádné světlo), znak byl rozpoznán. V 50. letech se v USA ob-
jevily prvńı systémy založené na obrazové analýze, které byly schopny akceptovat i několik
variant font̊u. OCR se zač́ıná komerčně rozšǐrovat. Od 60. let se OCR začalo hojně využ́ıvat
např́ıklad v poštovńıch službách na tř́ıděńı pošty.

4.2 Současnost

V dnešńı době můžeme rozlǐsit několik oblast́ı rozpoznáváńı textu, viz [1]:

• Strojopisný text a problém s jeho rozpoznáváńım se v nešńı době považuje za téměř
vyřešený. Některé systémy jsou schopny rozpoznávat znaky až s 99% úspěšnost́ı.
I přes velkou přesnost rozpoznáváńı je v některých oborech potřeba osobńı kontrola
př́ıpadných chyb.

• Ručně psaný text je objektem dnešńıch výzkumů. Celkem úspěšně se dař́ı tzv. ”roz-
poznáváńı za letu“, kdy se znaky rozpoznávaj́ı př́ımo při psańı. Algoritmy v těchto
systémech využ́ıvaj́ı výhody, že dopředu znaj́ı pořad́ı, směr a rychlost psańı jednot-
livých tvar̊u znak̊u. Tento princip se bohužel nedá využ́ıt při rozpoznáváńı naskeno-
vaného textu, kde výše zmı́něné výhody nelze využ́ıt. Přestože můžeme dosáhnout
kolem 80% úspěšnosti při rozpoznáváńı čistě napsaného textu, stále vzniká mnoho
chyb a proto se tato technologie dá použ́ıt jen zř́ıdka. Tato oblast OCR se také někdy
označuje ICR – Intelligent Character Recognition.

• Kurźıva, taktéž objekt dnešńıch výzkumů. Úspěšnost rozpoznáváńı je dokonce menš́ı
než při ručně psaném textu. Vyšš́ı úspěšnosti se dá dosáhnout pouze za využit́ı kon-
textových a gramatických informaćı. Např́ıklad rozpoznáńı celých slov je jednodušš́ı
než zkoušeńı segmentovat jednotlivá ṕısmenka z textu.
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4.3 Daľśı použ́ıvané metody OCR

Extrahováńı rys̊u

Extrahovaćı techniky jsou většinou rozděleny do dvou hlavńıch skupin:

• Rozložeńı bod̊u – tato technika je založena na statistickém rozložeńı bod̊u v mř́ıžce.
Většinou je tolerantńı k deformaci a variaci stylu znaku. Př́ıklady technik:

– Rozděleńı do pásem (Zoning) – obrázek se znakem je rozdělen na několik překrývaj́ıćıch
se nebo nepřekrývaj́ıćıch oblast́ı. Rys znaku je pak dán hustotou tmavých mı́st
v jednotlivých regionech (obr. 4.1).

– Pr̊useč́ıky (Crossings) – tato technika, často využ́ıvána v komerčńıch systémech,
je založena na počtu pr̊useč́ıku znaku s předem zvolenými vektory (4.2).

Obrázek 4.1: Rozděleńı do pásem (Zoning)

Obrázek 4.2: Metoda pr̊useč́ık̊u

• Strukturálńı analýza – během analýzy je popisována geometrická a topologická struk-
tura znaku. Hledaj́ı se základńı prvky (úsečky, oblouky, smyčky, koncové body) a vzdálenosti
mezi nimi. V porovnáńı s ostatńımi technikami je strukturálńı analýza mnohem v́ıce
tolerantńı k šumu a stylu znaku, méně však už k rotaci. Bohužel tato metoda nepatř́ı
mezi triviálńı, a některé části stále z̊ustávaj́ı v oblasti výzkumu.

Klasifikace

Př́ıklad daľśıch použ́ıvaných technik:
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• Shoda (Matching) – skupina metod založená na stupni podobnosti, kdy se poč́ıtá
vzdálenost mezi vektorem rysu rozpoznávaného znaku a vektorem popisuj́ıćı tř́ıdu.
Základem je Euklidovská vzdálenost, viz [5].

• Adaboost , viz [2], SVM - Support Vector Machine, viz [3] – daľśı př́ıklady použ́ıvaných
klasifikátor̊u.

Vı́ce o obecné teorii OCR systémů, viz [9].
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Kapitola 5

Návrh

Tato kapitola popisuje návrh jednoduchého programu na rozpoznáváńı textu z obrázku -
velmi jednoduchý OCR systém.

Celý program jsem rozdělil na několik podproblémů, jak popisuje obrázek 5.1.

Start

Segmentace
řádků a znaků

Klasifikace
pomocí sítě Konec

Korekce 
pootočení

Načtení a 
prahování

Obrázek 5.1: Jednotlivé části programu

5.1 Načteńı a prahováńı

Obrázek s textem je načten jako 8 bit bitmapa, tedy obrázek ve stupńıch šedi, každý pixel
obsahuje diskrétńı hodnotu 0-255.

Pro daľśı zpracováńı je však potřeba, aby byl obrázek v binarizovaném stavu, tedy aby
obsahoval pouze minimálńı a maximálńı hodnoty (pouze černá a b́ılá barva), obr. 5.2. Za
t́ımto účelem je provedeno jednoduché prahováńı (viz teorie, str. 6). Práh je standardně
nastaven na hodnotu 160. Z toho plyne nevýhoda, že pro obrázky s menš́ım kontrastem
mezi textem a pozad́ım by tato hodnota nemusela stačit. Proto lze tuto hodnotu ručně
měnit. Daľśı možnost́ı by bylo použit́ı adaptivńıho prahováńı, které bere v úvahu i okoĺı
prahovaného bodu.
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Obrázek 5.2: Načtený obrázek a výsledek následného prahováńı

5.2 Korekce pootočeńı

Protože při skenováńı může doj́ıt k pootočeńı celého textu, je aplikována jednoduchá metoda
pro zjǐstěńı úhlu pootočeńı.

Obrázek je protnut několika vektory určitého úhlu a je spoč́ıtán počet vektor̊u, které ne-
prot́ınaj́ı žádné ṕısmenko. Tento počet je uložen. Poté je zvolen jiný úhel vektor̊u a výpočet
se opakuje. Po ”vyzkoušeńı“ několika r̊uzných úhl̊u je vybrán ten, který měl nejv́ıce vek-
tor̊u neprot́ınaj́ıćıch žádný text (obr. 5.3). Tato jednoduchá metoda dobře funguje jen pro
obrázky, kde je text po celém obrázku, kde nejsou velké prázdné plochy mezi textem. Možné
řešeńı, v obrázku nejprve detekovat oblast textu a poté metodu použ́ıt pouze v této oblasti.

Ukázka pseudokódu pro detekci úhlu v rozmeźı -5 až 5 stupň̊u (alg. 2) použitého v pro-
gramu.

Algorithm 2 Detekce úhlu pootočeńı
for uhel z −5 ≤ uhel ≤ 5 krok 0.5 stupň̊u do

for y z 0 ≤ y ≤ vyskaObrazku krok 5 pixel̊u do
projdi vektor z bodu[0,y] pod úhlem uhel a spoč́ıtej počet p tmavých mı́st
if p ≤ tolerance then

počet prázdných vektor̊u pv = pv + 1
end if

end for
do asociativńıho pole pole ulož uhel a př́ıslušný počet prázdných vektor̊u pv

end for
return v pole najdi MAX(pv) a vrat’ př́ıslušný uhel

Po zjǐstěńı úhlu je provedeno jednoduché otočeńı celého obrázku pomoćı transformačńı
matice, viz str. 5.

5.3 Segmentace řádk̊u a znak̊u

Po prahováńı a př́ıpadné rotaci je obrázek připraven na segmentaci jednotlivých řádk̊u
a znak̊u. Segmentace prob́ıhá na základě histogramu.

Segmentace řádk̊u využ́ıvá horizontálńı histogram, ten udává počet tmavých bod̊u na
jednotlivých řádćıch bitmapy. Oblasti s menš́ım počtem tmavých mı́st jsou brány jako
mezery, ostatńı oblasti jako řádky (obr. 5.4).
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Úhel: 0 stupňů
žádný prázdný vektor

Úhel: -5 stupňů
3 prázdné vektory (tučně)

Obrázek 5.3: Zjǐstěńı pootočeńı, testovány r̊uzné úhly

řádek

mezera

Obrázek 5.4: Segmentace řádk̊u pomoćı histogramu

Segmentace znak̊u na řádku prob́ıhá stejným zp̊usobem, tentokráte pomoćı horizontálńıho
histogramu pro každý řádek. Zároveň se poč́ıtá i pr̊uměrná š́ı̌rka znak̊u, která je později
využita pro rozpoznáńı mezery mezi slovy.

5.4 Extrakce př́ıznak̊u (rys̊u)

Jednotlivé obrázky znak̊u jsou zmenšeny na jednotnou velikost a připraveny na extrakci. Pro
popis znak̊u jsem zvolil Hu momenty. Těchto sedm moment̊u by mělo být invariantńıch v̊uči
měř́ıtku a rotaci. Zp̊usob výpočtu viz str. 7. Momenty jsou přivedeny na vstup neuronové
śıtě.

5.5 Trénovaćı data

Jako trénovaćı data jsem chtěl použ́ıt sadu obrázk̊u ṕısmenek latinské abecedy. Bohužel,
nepodařilo se mi na internetu naj́ıt žádnou volně dostupnou databázi obrázk̊u. Proto jsem
si musel vytvořit malý program na generováńı ṕısmenek do obrázk̊u. Obrázky jsou pak
převedeny na trénovaćı soubor obsahuj́ıćı vektor Hu moment̊u každého ṕısmenka a k němu
odpov́ıdaj́ıćı vektor identifikuj́ıćı znak.
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5.6 Topologie śıtě

Prvńı návrh

Původńı představa byla taková, že by program měl rozpoznávat předem neurčený počet
r̊uzných znak̊u, teoreticky všechny znaky sady UTF. Prvńı struktura śıtě byla tvořena 7
neurony na vstupu, několika neurony ve skryté vrstvě (zálež́ı na počtu trénovaćıch dat) a jen
jedńım neuronem ve výstupńı vrstvě, který nabýval hodnoty 0 až teoretických 65 536. Hned
po prvńıch pokusech s trénováńım bylo jasné, že perceptronová neuronová śıt’ BackPropagation
(viz str. 9) si s touto topologíı neporad́ı.

Souhrn:
vstupńı vrstva – 7 neuron̊u – Hu momenty
skryté vrstvy – jedna skrytá vrstva
výstupńı vrstva – jeden neuron - hodnoty 0 - 65 536 (teoreticky) pro každý znak

Druhý návrh

Při vytvářeńı druhé śıtě jsem se nechal inspirovat článkem Daniela Admassua, viz [6], který
jako výstupńı vrstvu použil 16 neuron̊u. Každý neuron nabývá hodnot 0 a 1 a výsledný
vektor udává č́ıslo znaku v binárńı hodnotě. Topografie druhé śıtě je na obrázku 5.5.
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1 skrytá vrstava
200 neuronů

Obrázek 5.5: Návrh topologie śıtě č́ıslo 2

Výsledky učeńı však nebyly o nic lepš́ı, śıt’ stále nereagovala na dané vstupy a výstupy.
Zkoušel jsem nejr̊uzněǰśı kombinace aktivačńıch funkćı v neuronech, r̊uzné uč́ıćı metody,
rychlosti učeńı. Prvńı náznaky učeńı se objevily až při použit́ı topologie evolučńı (kaskádová)
mı́sto topologie pevné (obr. 5.6). Śıt’ na začátku obsahuje pouze vstupńı a výstupńı vrstvu.
Skryté vrstvy se dodávaj́ı až při učeńı, každá obsahuje pouze jeden neuron.

Śıt’ se naučila trénovaćı data na požadovanou chybu a zdálo se, že jsem konečně na
správné cestě. Avšak śıt’ byla přetrénovaná, nebyla schopna generalizace, jinými slovy, uměla
rozpoznat pouze obrázky znak̊u, na kterých byla trénována. Mı́rně odlǐsný rozměr či posu-
nut́ı vedlo k neschopnosti znak rozpoznat. Proto jsem se vrátil k pevné topologii, jako na
začátku. Věřil jsem, že úspěch bude záviset na správném nastaveńı śıtě.
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Obrázek 5.6: Topologie śıtě po kaskádńım učeńı

Souhrn:
vstupńı vrstva – 7 neuron̊u – Hu momenty
skryté vrstvy – 27 skrytých vrstev, každá obsahuje jeden neuron
výstupńı vrstva – 16 neuron̊u, každý nese hodnotu 1 nebo 0, výsledný vektor udává

binárńı č́ıslo reprezentuj́ıćı každý znak

Třet́ı návrh

Tato struktura perceptronové śıtě je stejná jako v předchoźım pokusu, akorát jsem sńıžil
výstupńı vektor z 16 neuron̊u na 9. Tedy pevná topologie, vstupńı vektor 7 Hu moment̊u, 1
skrytá vrstva 100 neuron̊u, výstupńı vrstva 9 neuron̊u reprezentuj́ıćı binárńı hodnotu znaku.
Trénovaćı množinu jsem zúžil jen na obrázky č́ısel 0-9 r̊uzných font̊u a velikost́ı. Trénovaćı
data jsem rozdělil na 2 části, na jedné se śıt’ učila, druhou použ́ıvala pro kontrolu chyby
MSE (viz str.10), aby nedošlo k přeučeńı.

Výsledky rozpoznáváńı byly nedostačuj́ıćı, proto jsem se vrátil opět k návrhu struktury
celé śıtě.

Souhrn:
vstupńı vrstva – 7 neuron̊u – Hu momenty
skryté vrstvy – 1 skrytá vrstva, 100 neuron̊u
výstupńı vrstva – 16 neuron̊u, každý nese hodnotu 1 nebo 0, výsledný vektor udává

binárńı č́ıslo reprezentuj́ıćı každý znak

Finálńı návrh

Ukázalo se, že návrh výstupńıho vektoru byl od počátku špatný. Př́ıstup, kdy podle vstupńıho
vektoru se snaž́ıme určit výstupńı vektor o v́ıce hodnotách, je sṕı̌se vhodný pro neuronové
śıtě typu asociativńı paměti nebo typu ART. Perceptronová śıt’ se s t́ımto problémem neumı́
vypořádat. Proto jsem opět poopravil výstupńı vrstvu. Tentokrát obsahuje tolik neuron̊u,
kolik je rozpoznávaných znak̊u, a každý znak je reprezentován právě jedńım neuronem.

Vstupńı vrstva obsahuje 7 neuron̊u, jediná skrytá 80 neuron̊u. Výstupńı obsahuje 56 neu-
ron̊u, kde každý neuron reprezentuje jedno ṕısmeno. Nakonec jsem se rozhodl rozpoznávat
alespoň velká a malá ṕısmena anglické abecedy (je jich 56).
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Souhrn:
vstupńı vrstva – 7 neuron̊u – Hu momenty
skryté vrstvy – 1 skrytá vrstva, 80 neuron̊u
výstupńı vrstva – 56 neuron̊u, každý nese hodnotu 1 nebo 0, pořad́ı hodnoty 1 ve vektoru

reprezentuje jeden z 56 znak̊u (velké a malé znaky anglické abecedy)

Pr̊uběhy učeńı a výsledky schopnosti rozpoznáváńı některých topologíı jsou v popsány
v kapitole Výsledky, viz str. 22.
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Kapitola 6

Implementace

Ukázkový program pro rozpoznáváńı textu je implementován v jazyce C++. Od začátku byl
navržen tak, aby byl pokud možno multiplatformńı. Vyv́ıjen a úspěšně odzkoušen byl pod
operačńım systémem Windows XP Professional. Program využ́ıvá dvě exterńı knihovny:

• OpenCV – Open source knihovna, kterou začala vyv́ıjet společnost Intel. Knihovna
se stará o veškerou práci okolo obrázk̊u. Je rychlá a snadno použitelná.

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

• FANN – volně dostupná knihovna pro práci s neuronovými śıtěmi. Implementuje
v́ıcevrstvou umělou neuronovou śıt’ podporuj́ıćı plně nebo částečně propojené śıtě. Je
multiplatformńı, umožňuje výpočty v pevné i pohyblivé čárce. Obsahuje prostředky
pro snadnou manipulaci s trénovaćımi daty.

Url: http://leenissen.dk/fann/index.php

Program je realizován jako konzolová aplikace, která se ovládá pomoćı parametr̊u:

ocr.exe obrázek [-d -nr -p práh -t tolerance -s sı́t’]

• -d – Zapnout zobrazováńı jednotlivých krok̊u zpracováváńı obrázku

• -nr – Nepokoušet se opravovat pootočeńı textu

• -p – Nastavit práh pro prahováńı, rozmeźı 0-255

• -t – Nastavit toleranci při segmentaci řádk̊u a ṕısmenek, rozsah 0-100

• -s – Zvolit jinou než defaultńı śıt’ pro rozpoznáváńı
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Kapitola 7

Výsledky

7.1 Korekce pootočeńı textu

Provedl jsem několik test̊u s pootočenými obrázky v rozmeźı -10 až 10 stupň̊u. Dostatečně
kontrastńı text, který zároveň pokrýval většinu plochy obrázku, byl ve většině př́ıpad̊u
správně vyrovnán.

Rozpoznaný úhel: 7.5 stupňů Úspěšné pootočení stránky

Rozpoznaný úhel: -6.5 stupňů Úspěšné pootočení stránky
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7.2 Lokalizace řádk̊u a segmentace znak̊u

Segmentace řádk̊u a znak̊u prob́ıhá na základě počtu tmavých mı́st v oblasti, proto je hodně
závislá na ”čistotě“ obrázku. Daľśı ovlivňuj́ıćı faktor je kontrast mezi textem a pozad́ım.
Proto je potřeba zvolit vhodný práh pro prahováńı.

Obrázek 7.1: Dostatečně kontrastńı text, žádný šum, přesto docháźı ke splynut́ı několika
ṕısmenek v jedno (např. ve slově který)

Chyby nastávaj́ı v oblastech, kde se ṕısmenka dotýkaj́ı. Řešeńım by mohla být jiná
hodnota prahováńı, nebo na obrázek použ́ıt metodu zužováńı a t́ım ṕısmenka rozpojit.
Problematičtěǰśı jsou však ṕısmenka, jejichž postaveńı neumožňuje naj́ıt mezeru použitým
algoritmem. Např́ıklad ṕısmenka AV se př́ılǐs překrývaj́ı. Řešeńı – použ́ıt jiný algoritmus.

Obrázek 7.2: Výsledek segmentace naskenovaného textu, zde se neprojevilo žádné splynut́ı

7.3 Trénováńı

Zde uvád́ım jednotlivé pr̊uběhy učeńı pro r̊uzné topologie.
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Návrh č. 3 - učeńı pouze znak̊u č́ısel
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Obrázek 7.3: Pr̊uběh učeńı neuronové śıtě

Učeńı bylo ukončeno po 8000 epochách, aby se zabránilo přeučeńı. Připomı́nám, že zde se
śıt’ učila jen 10 znak̊u (č́ısla 0-9) a topologie byla jiná, než u následuj́ıćıch př́ıklad̊u. Pro
zaj́ımavost uvád́ım ukázku schopnosti rozpoznáváńı této śıtě (obr. 7.4).

znaky 6 a 9 se síť vůbec nenaučila

Obrázek 7.4: Výsledek rozpoznáváńı obrázku

Finálńı návrh - učeńı velkých a malých znak̊u anglické abecedy

Výsledky učeńı finálńı śıtě. Použita jsou stejná trénovaćı i testovaćı data, stejný uč́ıćı algo-
ritmus. Topologie śıt́ı se lǐśı pouze v počtu neuron̊u ve skryté vrstvě.
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Obrázek 7.5: Pr̊uběh učeńı śıtě s 80 neurony ve skryté vrstvě
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Obrázek 7.6: Pr̊uběh učeńı śıtě s 300 neurony ve skryté vrstvě
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Obrázek 7.7: Pr̊uběh učeńı śıtě s 500 neurony ve skryté vrstvě
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Obrázek 7.8: Pr̊uběh MSE na trénovaćıch datech vypadá nejlépe pro śıt’ 80
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Obrázek 7.9: Pr̊uběh MSE na testovaćıch datech je u všech śıt́ı podobný

Výsledky jsou celkem překvapivé. Přestože 80 neuron̊u ve skryté vrstvě se na prvńı
pohled může zdát málo, má tato śıt’ v porovnáńı s ostatńımi nejlepš́ı poměr pr̊uběh̊u MSE
trénovaćıch a testovaćıch dat.

7.4 Rozpoznáváńı

Výsledná śıt’ umı́ některá ṕısmenka rozpoznat. Lépe rozpoznává velká ṕısmenka (obr. 7.10)
než malá (obr. 7.11).

Záměrně neuvád́ım žádné procentuálńı výsledky, protože jak je vidět z obrázk̊u, program
má problém rozpoznat i ideálńı obrázky. Jakýkoli mı́rně degradovaný znak už nerozpozná.
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Obrázek 7.10: Výsledek rozpoznáváńı velkých ṕısmen

Obrázek 7.11: Výsledek rozpoznáváńı malých ṕısmen
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Kapitola 8

Závěr

Ćılem této práce bylo seznámit se s dnešńımi metodami rozpoznáváńı textu v obraze a na
jejich základě vytvořit jednoduchý program pro rozpoznáváńı strojopisného textu.

Výsledná aplikace demonstruje použit́ı několika zvolených metod:

• Korekce rotace textu hledáńım prázdných vektor̊u.

• Segmentace textu za použit́ı vertikálńıch a horizontálńıch histogramů.

• Extrahováńı rys̊u s využit́ım Hu moment̊u .

• Klasifikace znak̊u pomoćı neuronových śıt́ı.

Z výsledk̊u je patrné, že zvolené metody zpracováńı obrazu je možné úspěšně použ́ıt na
většinu strojopisného textu. Naopak kombinace Hu moment̊u a neuronových śıt́ı při klasi-
fikaci neńı př́ılǐs ideálńı. Toto spojeńı je použitelné pouze pro menš́ı počet rozpoznávaných
znak̊u (např́ıklad pro č́ıslice). Úspěšnost rozpoznáńı také hodně záviśı na kvalitě zdrojového
obrázku. Př́ıčinou nejsṕı̌se budou zvolené Hu momenty, které nedokážou dostatečně rozlǐsit
větš́ı počet znak̊u a jsou velmi citlivé na sebemenš́ı změnu vzhledu znaku. Lepš́ıch výsledk̊u
by mohlo být dosaženo použit́ım jiné metody extrakce př́ıznak̊u, např́ıklad použit́ım tzv.
skeletonizace. Tato metoda vytvoř́ı z každého znaku kostru (spojitá oblast tmavých bod̊u
o š́ı̌rce 1 pixel), ze které se daj́ı určit směry sousedńıch bod̊u, a pomoćı počtu jednotlivých
směr̊u charakterizovat znaky. Metoda by mohla být méně náchylná na degradaci znak̊u.

V budoućıch fáźıch projektu je možné se zaměřit na daľśı metody extrakce a klasifikace,
např́ıklad implemenetovat výše zmı́něnou skeletonizaci nebo vyzkoušet daľśı topologie neu-
ronových śıt́ı.
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