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(rozpoznavani objekt OCR, apod.).
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Abstrakt

Tato prace se zabyva metodami hranové detekceezmyace hran v digitalnim obraze. Shrnuje a
popisuje #které pouzivané metody. Dale se 2&me na navrh a popis implementace jednoduchého
OCR systému zaloZeného na hranové detekci a vyjicih@un€lou neuronovou sipro

rozpoznavani velkych strojéypsanych pisem anglické abecedy. Systém je napgemyce C a
vyuziva grafické knihovny OpenCV a knihovny FANNogrorbu unglé neuronové sit Aplikace je

vytvorena a testovana v prostli operaniho systému Windows XP.
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OCR, hranovy detektor, Freentanietézcovy kéd, Houghova transformace, Cannyho hranovy
detektor

Abstract

Main topic of this work are edge detection and espntation algorithms used in an digital image.
Some of typically used algorithms and methods hosve and described. Next aim of this work is
design and description of implementation of a sePCR system based on edge detection with use
of an artificial neural net for a machine printddhracter recognition. The system was written in C
programming language and uses OpenCV graphic Yitaiad FANN library for creating a neural net.

Application was created and tested under Windowspérating system.
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1  Uvod

Paiitacové zpracovani obrazu je disciplina s dlouhodohstotii a Sirokym polem vyuZiti v praxi.

V poslednich letech nabyva na vyznamu diky tersidigitalnich techniky a s tim spojené nasazeni
v nejrizrejSich odwtvich primyslu, mediciny, p&tacové grafiky i zdbavy. Tato prace se zabyva
piehledem metod uZivanycltipiranové detekci, Zisoby reprezentace hran a praktickym vyuZzitim
téchto metod v systémech OCR.

Cilem tohoto projektu bude wytiib v jazyce C jednoduchy OCR systém zaloZzeny na
hranovém detektoru a reprezentaci nalezenych koptumoci Freemanovdettzcového kbdu.
Samotné rozpoznavani buiEsSeno pouZzitim uséhé neuronové sit

Prvni kapitola méa nazev Uvod a obsahuje &téuuvedeni do problematiky prace, strukturu
prace a vymezeni projektu. Druh& kapitola teorgtickzebira problematiku hranové detekce, uvadi
nekolik prikladd i ukdzek pouziti. Jsou zde vysheny principy Cannyho hranového detektoru a
Houghovy transformace. Dale se zabyva metodamergptace hran a podratjinpopisuje princip
fettzcovych kéd. Teorie neuronovych siti je vy&lena v kapitole 3.Ctvrta kapitola nastiuje
sowasny stav a uZziti syst&mOCR. V dalSi kapitole je navrh OCR systému zaléhenna hranové
detekci. Podrob¥Si popis implementace a uzitych technologii jeadies v Sesté kapitole. Vysledky
prace a postuppak v kapitole nasledujici. Posledni kapitola &, zhodnocujici vysledky prace a

moznosti vyvoje projektu do budoucna.



2 Detekce a reprezentace hran v obraze

Tato kapitola je teoretickym GUvodem do celé obsghtiblematiky hranové detekce a reprezentace
hran. Postuphjsou v ni vysétleny pojmy dilezité pro pochopeni prindipuzivanych v praxi. Na
obréazcich jsou ukazky vysletlknékterych pouZzivanych hranovych detekitar schémata a grafy

dopliujici vyklad.

2.1 Co je to digitalni obraz

Diive nez se zme obraz zpracovavat, je nutno hgakym zpisobem pevést do digitalni podoby
(pomoci skeneru, digitadlniho fotoaparatu, kametgt,)aDigitalizace obrazu jefpvod analogového
signalu do diskrétniho tvaru. Ziskany obraz je plaZen do poitace.

Vstupni signal je popsan funkfk,y) dvou pronénnych — sotadnic bodu v obraze. Fu¥k
hodnota odpovida nélad jasu nebo hodnotdm spektralnich slozek sigpélbarevném snimani.
Vstupnim signal je kvantovan a vzorkovan. Vysledkemmaticecisel popisujici obraz digitalni
obraz Jeden prvek maticagudstavuje jeden obrazovy element, nazyvairg!.

Pti hranové detekci nds bude zajimat hkawernobily obraz — informace o b#&nnebude
dulezita. Proto je i barevny vstupni obraz na&diku zpracovani zbaven barev. K tomu lze pouZit
hned rkolik technik. Funkni hodnota obrazové funkce bude tedgdstavovat hodnotu jasu. Bude

proto nazyvana jasova funkce nebo funkce intenzity.

2.2 Detekce hran

Detekce hran je postup v digitalnim zpracovani olralouzici k nalezeni oblasti ipdre kterych se
podstaté meéni jas (viz obr. 2.1). SlouZi k nalezeni takovycistnobrazu, které lidské oko vnima jako
hranice objekt nebo fiznych tvafi, nag. rozhrani s#tla a stinu. K provedeni hranové detekce se

pouzivaji hranové detektorgdge detectdr

[obr. 2.1] Jednoroznérna funkce jasu v obraze — znazor#éni hrany



Hranovych detektdr existuje celaiada, fiznici se jak v metodach nalezeni hrany, jeji
reprezentaci, tak v citlivosti rozpoznani hrany ai ssouvisejici odolnosti proti Sumu a jinym
nezadoucim efektn zpracovavaného obrazu.

V zakladu se hranové detektory daji réltdna detektory vyuZivajicprvni derivaci nebo
druhou derivacijasové funkce. # pouziti prvni derivace je vysledny hranovy gradigorovnan s
prahem, ktery uwuje, jedna-li se o hranyi nikoli. U metod druhé derivace je vyskyt hrany
detekovan, je-li prostorova zma v polari¢ druhé derivace dost&m vyznamna.

Pokud je hrana definovana jako relatiwelka zn¢na hodnoty jasové funkce, bude v raist
hrany velkd hodnota derivace této funkce. Hodnétm tderivace (gradientu) bude maximalni
v kolmém sndru ku hrag. V praxi se vSak detekce provadi jen ve dvou,.regptyiech smérech. K
vypoitu gradientu mizeme pistupovat jako ke konvolinimu filtrovani obrazu. Jednotlivé hranové
detektory se pak lisi jadrem konveéhiho filtru. Jadro filtru - matice uzit4 ke konveiu udava, které
body se pro vypget gradientu pouziji a jaké budou mit vahy. Velikas/lastnosti filtru vyznanth
ovliviiuji vysledek detekce. Obetplati, Ze¢im je matice ¥tSi, tim je detektor odo#jBi proti Sumu,
protoZze okoli pouZité k aproximaci j&étgi. Konvoluci mezi jddrem filtru a zpracovavanybrazem
ziskame tzvgradientni obraz Konvoluce se provadi pro detekci v jednomgsm(vodorovig nebo

svisle) a pro druhy sén se pouzije matice transponovana.

[obr. 2.2] Derivace funkce intenzity



Nasleduji ukazky &kterych vyznamnych filfr:

G, G,
[0 0 -1 -1 0 0
 Robertgv 01 O 0O 10
0 0 0 00
1 0 -1 -1 -1 -1
e Prewittové 1 0 -1 O 0 O
10 -1 1 1 1
1 0 -1 -1 -2 -1]
e Sobetiv 2 0 -2 0O O 0
10 -1 1 2 1]
1 1 -1 -1 -1 -1]
e Robinsoriv 1 -2 -1 1 -2
11 -1 1 1 |
3 3 -5 [-5 -5 -5
e Kirschiv 3 0 -5 3 0 3
3 3 -5 '3 3 3
1 0 -1 -1 -2 -1
«  Frei-Cherfiiv J2 0 =42 0 0 O
1 0 -1 1 V2 1
210 -1 -2 [-2 -2 -2 -2 -2]
210 -1 -2 -1 -1 -1 -1 -1
«  Prewittové(5X5)|2 1 0 -1 -2 0O 0 O O O
210 -1 -2 1 1 1 1 1
210 -1-2] |2 2 2 2 2]

Z vysledki detekce hran v horizontalnim a vertikalniméamG, a G, Ize spéitat silu hrany:

G=1/Gf+Gy2 [1]

nebo nizeme hodnotu naslediaproximovat:

G =[G,/ +G,] 2



Orientace gradientu vzhledem k vodorovné ose Ipaxdigt jako:

@ = arctan(i
Gy

[3]

Metody zalozené na druhé derivaci jasové funkceregi nachazet fichody této derivace
nulou (viz obr. 2.3). Vyuzivaji toho, Ze je snaaélézt pichod nulou, nezli extrém funkce. Bohuzel
druh&a derivace je jeXtcitlivéjSi na Sum, nez prvni, proto je vhodné jeji wgtokombinovat
s takovym vyhlazenim, které odstrani maximalni nshdzSumu a $ tom neposkodi hrany. Tyto
metody casto pracuji s Laplaceovym operatorem — Laplaciané&tery aproximuje druhou
vSesndrovou derivaci jasové funkce. Kvyfto se pouzivd tedy pouze jedna matice. K jeho

nevyhodam péat, Ze ma dvojité odezvy na hrany odpovidajici tenkiniim v obraze.

i)

[obr. 2.3] Druha derivace funkce intenzity

Konvoluéni masky mohou vypadat takto:

0 1 O 1 1 1 2 -1 2 -1 2 -1
1 -4 1 1 -81 -1 -4 -1 2 -4 2
0 1 O 1 1 1 2 -1 2 -1 2 -1

Marrav filtr se snaZzi odstranit Sum pouZzitim Gaussovlkikce (rozmazani) a naslednou

aplikaci Laplacianu (LoG £aplacian of Gaussign



Aplikace rekterych hranovych detektbje vidét na nasledujicich obrazcich:

[obr. 2.4 a] Originalni obrazek

[b] Frei-Chen

[d] Roberts [e] Sobel



2.3  Cannyho hranovy detektor

Cannyho algoritmus je obetznam jako optimalni hranovy detektor. Je navraén aby sploval fi
zakladni pozadavky, kterdide zmirgné detektory zajistit nedokézaly. Tyto poZzadavioyjs

* minimalni p@&et chyb — musi byt detekovany vSechny hrany a nbgtiiadna odezva

na mista, ktera hranami nejsou
» piesnost — poloha detekované hrany musi bigna co nejfesrji
* jednozné&nost — kazda hranatrbe byt detekovana pouze jednou
Postup detekce sestava éolika kroki. Prvnim je eliminace Sumu Gaussovym filtrem.

Gaussv filtr muze byt realizovdn pomoci konvoluce uZzivajici magljiz vypcaiet je relative
snadny. Poté nasleduje aplikace Sobelova operg@tarualezeni velikosti gradignt jejich snéra
(viz vySe). Néasleduje proces ztemi thinning), spaivajici ve vykru lokalnich maxim nalezenych
gradienti. Princip této faze probiha tak, ze jako bod hrgngzna&en jen takovy bod, jehoZ sousedni
body v okoli kolmém na sén gradientu (srr gradientu je zndm — vraci jej Soieldetektor) maji
hodnotu gradientu nizsi. Poslednim krokem je prahows hysterezitiesholding. Jeho del je
v ohodnoceni vyznamu nalezenych hran —&pliritéria jediné odezvy. Hrany pochéazejici ze 8um
maji obvykle niz&i hodnoty gradientu neZz hrany eknit hledané. Cannyho detektor ma mezi
vstupnimi parametry hodnoty dvou péafi; a T, . Hodnoty nalezenych gradiénfjsou potom
porovnavany sémito prahy. Pokud je hodnota gradientu vy3Si neinbta prahul,, je ozn&en jako
hrana pimo. Pokud je jeho hodnota nizsi nBz je chapan jako nehranovy. A kéne, lezi-li jeho
hodnota v rozmeziéthto dvou prail, je bod ozn&n jako hrana pouze ¥ipad, ze sousedi

s bodem, ktery uz za hranu uznan byl.

[obr. 2.5] Cannyho detektor



2.4  Houghova transformace

Houghova transformace je metoda pro nalezeni pareké&ho popisu objekt v obraze. R
implementaci jefeba znéat analyticky popis tvaru hledaného objeRtoto je tato metoda pouzivana
pro detekci jednoduchych objékty obraze jakou jsouifmky, kruznice, elipsy, atd. Obrovskou
vyhodou této metody je jeji robustnost, kdy segmesatneni §ilis citlivA na porusena data nebo Sum.
Jde o transformaci z Kartézského ismnicového systému do polarniho. Houghova transfoem
bude slouZit ke zjighi orientace textu — nakléni fadki. Budeme proto hledatimky odpovidajici
jednotlivymiadkam.

Parametrické vyja@ni gimky je:

r =xlcosf+ylsing [4]

kder je délka normaly odifmky k pasatku sotiadnic ad je Ghel mezi normalou a osayviz

obr. 2.6).

¥

[obr. 2.6] Parametricky popis pFimky

Jednotlivé body vstupniho obrazu maji parametiyy odpovidajici jejich poloze v obraze.
Tyto body se daji prezentovatikkami v parametrickém prostoru. Parametricky pyogé obecs
n-rozmérny prostor, kden odpovida p&tu hledanych paramétr V naSem fipact se jedna o
dvourozngrny prostor o parametrecha 6.

Samotna transformace pak probiha tak, ze paramedry kazdého vstupniho bodu obrazu,

ktery predstavuje bod Usky nebo pimky, jsou dosazeny do rovnice [4]. Za hodnétye postups

dosazovéana kazda mozna hodnota — inte((z}i1360°> (matematicky by se jednalo o nekeéneu

mnozinu hodnot redlnycisel gedstavujicich uheb, ale v gipact implementace jsou dosazovany

hodnoty podle nastaveni citlivosti Houghovy tramsface — najiklad po jednom stupni) a hodnata



se dopeitava. Tak v parametrickém prostoru vznikdjivky, pro kazdy vstupni bod jedna (vipads
useek se jedna o sinusoidy). Pokud jsou vstupni boohné&arni (body lezici na jedn&imce),
kiivky parametrického prostoru se protinaji dasgji v bodk predstavujicim parametry hledané
piimky.

Priklad aplikace Houghovy transformac©penCV

AN

[b] Obrazek po zpracovani Cannyho algoritmem a Houjovou transformaci
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2.5 Reprezentace hran

Reprezentace hrateSi otdzku, jakym Zpobem ukladat a prezentovat data, kterd nam pgskytu
hranové detektory. Prosté zobrazeni nalezenych jerarfads pripadi nedostaujici, ¢asto je pro
dalSi préaci s obrazem nutné detekované hrafigkyim zpisobem ukladat a zpracovavat pro dalSi
praci s nimi.

Predpokladejme, Ze mame fufmk a spolehlivy hranovy detektor, ktery nam dokd@tekovat
souvislé kontury objekt v obraze (najftklad Cannyho detektor). Nyni stojiméed otazkou, jak
budou tyto kontury uloZzeny a reprezentovany z Blkalip@itacovych dat. Mame celotadu technik,
mezi kterymi nizeme vybirat. Kritériem pro vy spravného fistupu je v prvnfad pievazujici typ
kiivek, které chceme reprezentovat. Nilad @i zpracovani kartografickych Gdgjkde gekavame
pievazrié dlouhé zaoblenéiivky, jako jsou nafiklad reky nebo Zeleznice, s minimem ostrychtrah
¢astych zmin sméru, je vyhodwjSi reprezentovat tytorlvky pomoci kombinace oblodka rovnych
segment nebo pimo pomoci kivek — matematickych funkci. Naproti tomuii pzpracovani
rastrovych dat ze skeneru nebo digitalnich fotogrifle gevladaji kontury s mnozstvim ostrych

Zmen snEru, ¢asto navic zatizené Sumem, bude vykgdnzitiettzcovych kod.

2.6 Retézcové kody

Princip fet€zcovych kod spaiva v tom, Ze cestu z jednoho bodu do sousedniko popisované
kontury lze ozné&t — nagiklad ¢islici. Pokud uvaZzujeme, Ze se pohybujeme na Uradmiotlivych
pixeli, musime podle zvolené provazanostir{nectivity takto oznait 4 resp. 8 Srru.

Freemaiv ietézcovy kod pracuje s 8-mi sty a s jejich oznéenimgislicemi od 0 do 7. Tyto
sméry si mizeme pedstavit jako moznosti tahu s damou na Sachovnwia ¢br. 2.8). Potom
fetézcovy kod kontury zobrazku 2.9 sgakem vbod S bude vypadat takto
{4,4,3,2,3,6,6,7,4,6,0,0,0,1}.

5
0 . !
7 ! 1
/ '
6 —= - 2
/ '
5 1 3
4 -
[obr. 2.8] Oznateni sméri Freemanova kédu [obr. 2.9] Riklad popisované kontury

11



3 Neuronoveé sit

Umela neuronova i je v projektu pouzita k vlastnimu rozpoznani znaadle histogramu
Freemanovéetzcového kodu.

Uméla neuronova ginapodobuje chovani biologické neuronové, gitSem v mensim &hitku.
Lidsky mozek nafiklad disponuje mnoZzstvimiiplizné¢ 100 miliard propojenych neurénUmxla
neuronova sitakovych ngfitek by byla nemyslitelna. Narozdil od lidského kwzimélé neuronové
sit nemaji za ukokidit chovani¢lovéka, jeho @deni a rozhodovani se. SlouzidS§eni problérn
uzsiho zar&eni, jako nafiklad rozpoznavani pisma, geometrickych tyapredpovidani vyvoje

burzy, rozpoznavani hlasu, filtrace a dalSich.

3.1 Neuron

Umeély neuron pracuje na stejném principu jako neurimtolgicky. Sklada se zéitcasti: €lo,
axon (vystup) a mnozstvi vstugdendrity). Vystup neuronu je propojen se vstupygh neurofi
pomoci synapsi. Tim se vystupni signél jednohoareugivadi na vstup jiného. V lidském mozku je
neuron propojen siplizné 10 000 az 100 000 jinymi neurony.

PrenaSené signaly mohouigobit jako budici (excitatory) nebo tlumici (inhdoy). Neuron
reaguje na saet signal na svych vstupech. Aktivace neuronu nastaiekrpéi-li soutet excitatod

hodnotu so&tu inhibitorii 0 ukitou hodnotu (prah).

Vstupni vektor Vektor vah

prah -w,

Aktivacni
funkce

Vystup
neuronu

Vstupy neuronu

[obr. 3.1] Matematicky model neuronu
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Protoze silu signéllze reprezentovat realnymsisly, je mozné popsat neuronovoti giatematicky.

Chovani neuronu fizeme popsat jako nasobeni veltdrstupni vektor neuronu (dendrity) oznae
jako vektor A= (a,a,,a;,a,,...,a,,) . Vektor vah pedstavujici bd buzeni nebo tlumeni signalu
oznaime jako vektoW = (W, W,, W, W,,...,W,,). Vynasobeniméchto dvou vektar a odétenim

hodnoty prahu od vysledku ziskame tzv. ¥miitpotencial neuronu. Tento potencial poté projde
aktivaéni funkci, ¢imz ziskdme vystup neuronucdéhi neuronu potom spivd v upravovani hodnot
vah tak, aby vystup neuronu byl co nejblize pozadéwmu tdicimu vzoru.

Vnitini potencial neuronu:

n

y=>a v -w, [5]
i=1

Vystup neuronu:

o= f(y) [6]

Vi s

tvaru
1
T = e [7]
Vystup neuronu ma tedy ko¥reou podobu ve vzorci
1
0= .
_[zai v _WO] 8]
1+e '™

Sigmoidalni funkce vraci hodnoty v interanO;1> a jako aktivani funkce je pouzivana mimo

jiné proto, Ze je diferencovatelnd, coz je poZalaweneuronovych siti s backpropagatiaticim

algoritmem. Jeji gibeh je patrny z obrazku 3.2.

1,0

0,9 ]
08 V4
07 A
0,6 /
0,5
0.4

03 /
0,2 /
0.1 —

0,0

VYSTUP

5 4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
VSTUP

[obr. 3.2] Pribéh sigmoidalni funkce
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3.2 Neuronova st’

Jednim z nejvyznangjsich rysi neuronové sdtje jeji schopnostdit se a to jak z charakteru
samotnych dat, tak i z vlastnich chyb gnaze zachytit vztah mezi nezavisle i zavislengrmymi.
V praxi to vypada tak, Ze kdyZ biologicka neuronsitédostane na vstupy signalycité sily, které
na vystupu zfisobi utitou reakci (nafiklad kdyZz sahneme do ohin~ reakce bude, Ze to pali),
nastavi se vahy na vstupedhsfusnych neuran (v tch, kterymi se signal #l) a prist uz budeme
védét, Ze oha pali i bez toho, abychom n&museli sahat. Neuronov&’se nadiila.

Uceni ung&lé neuronové sitspaiva v jejim nadeni spravné reakce na vstupy. To probiha tak,
Ze siti je pedloZen dici vzorek obsahuijici vstupy a jim odpovidajiciéspré vystupy. $ise snazi
nastavit pislusné vahy vstupneurori (jako u biologické s# tak, aby jeji vystup byl co nejblize
poZzadované hodnatTo se dje pomoci diciho algoritmu, jehoZz vy je na nas. fklad takového
algoritmu je hledanifeSeni ve s#ru nejwtsiho gradientu — zémi se hodnotagkteré vahy a zjisti se,
zda se vystupiibliZil nebo oddalil pozadované hodaoLogicky pak zréna hodnoty vahy pokéaje
ve stejném, resp. ofr@Em smdru. Nevyhodou je mozZnost uvaznuti gakém lokalnim minimu.
Ugici algoritmus pak nastavi nahodnou (I&pe&eno Uplg jinou) hodnotu vahy a ,doufd“, ze se
Z uvaznuti vyprostil.

Rychlost i spravnost aeni neuronové sitzavisi hlavé na jeji architektte. Ta spoiva
Vv navrzeni p&tu vrstev a p&tu neurori v kazdé vrsty sité. Bylo dokazano, Ze tsiktera je tvoena
nejmért ttemi vrstvami neuraln je schopna aproximovat libovolnou matematickowokti, picemz
pifesnost této aproximace je tindtd, ¢cim vice neurof si’ obsahuje. Pokud méa ov3ent gkilis
mnoho neurol ve skryté vrst¥, uCi se pomalu a také seiite stat, Ze se budeiuptilis specifické a
podrobné vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi datgr&vedou ke nespravnym vyslédk Nicmérg
neexistuje univerzalni #gob jak ukit, kolik neuromi ve skryté vrsty by profeSeni utitého
problému g méla mit. P@et neuroi ve vstupni a vystupni vratsit je dan pimo navrhenteSeni
problému: pokud se matshauit funkci XOR, bude mit ve vstupni vrgtwdva neurony pro dva
vstupy funkce a jeden neuron vystupni pro vystupkée. Neuronova giorganizovana do vrstev, kde
kazdy neuron je spojen s kazdym neuronentedqhozi i nésledujici vrstvy, se nazyv& si
s dogrednym &fenim feedforward neural netwoykTakova si ma koneénou délku odezvy a neumi
se Wit.

Sit¢ se zgtnou vazboufeedback neural netwodk ve kterych se signaliie Sfit stale dokola,
zvétSovat nebo zmenSovat se, & umi a maji par’.

V projektu je pouZita uia neuronova siknihovny FANN, o frech vrstvach, s 260 neurony ve
skryté vrst¢, 8 neurony ve vstupni a 26 ve vystupni wstJ¢ici algoritmus je standardmiack-

propagationa pozadovana maximalni chyba je 0,001. Akifafunkce je tansigmoidalni, jeji obor

hodnot je(~ 11).
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4  OCR - Optical Character Recognition

4.1 Sowasny stav

Praktické uziti vySe zmémych metod je Uzce spjato s aplikacemi zpracovhrdzm a poéitacového
vidéni. Své uplaténi nachazi v gimyslovych aplikacich, zpracovani medicinskych daltprav
digitalnich fotografii a videa.

Co se vyuziti hranovych detekioa nasledné zpracovavani nalezenych hrae, tinaji svoje
vyuziti nagfiklad v programech pro rozpoznani textu (OCR), ktetech objeki, detekce lidského

obliceje a dalSich aplikacich gitecového vidni.

4.2 Aplikace

Optical Charakter Recognition — optické rozpozrtériu je od¥tvi pogitatového zpracovani obrazu,
které se zabyva rozpoznavanim &mého nebo rné psaného textu a jehorgvodem do textu
digitélniho, nap. ASCII znaky.

Jako vstup pro OCR programy slouzi obraz s textaapiklad digitalni fotografie nebo vystup
skeneru). Vystupem byva text, ktery je¢fiaem snadno editovatelny a dale pouzitelny. Vyhody
takto zpracovaného textu jsou nashadychlejSi vyhledavani (nerozpoznany text je nutno
prohledavat réné - étend&em), moznostteni textu pomoci software, kontrola a oprava clyb
pieklepa, sdileni pomoci internetu a podeébn

Historie systém OCR sah& hluboko do historie samotnyckitast, do 50. let 20. stoleti.
Vyvoj téchto systém Ize rozalit do tfi generaci, podle jejich vlastnosti a schopnostpeanani
raznych druli textu.

V sowasnosti je na trhu dostupna spousta kdémieh i nekomeamich OCR systéfn
Komerni produkty ¥étSinou gfesahuji kvalitu zdarma dostupnych prodika krom samotného
rozpoznani textu umtabacist carové kddy, rozpoznavat jazyk textu, zachovavanfiovani textu,
exportovat ziskany text do popularnich foringito editaci textu nebo jejich dalStesii.

Kromé zmirgného vyuZziti, daji se OCR systémytzmych podobach vyuzivat také v dalSich
odwtvich. Kupikladu ze zatra pramyslovych kamer snimajici vozidla na silnicich i&dévatkach
jsou schopny rozpoznat SPZ automobilu, jelfamif¢ porusSil pravidla provozu, a automaticky
generovat pokuty nebo hlasit tuto skitest na pislusné misto. Digitalni fotoaparaty s vySSim
rozliSenim zabudované v mobilnich telefonech motwalyzovat vyfoceny népis a poté jej uzivateli
piecist nebo pelozit, gipadré dale pouzit jako prosty text.

Detektory objeki slouzi spiSe nez k detekci obecnych olijédet specifickym Gelim. Detekce

lidského obléeje potazmo s#mu pohledu v obraze nebo ve videosekvenci slouzbhantiznym
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Gcelim. Kamera uvnit automobilu snimajictidice predava obraz na zpracovani a systéidzen
kontrolovat pozornodidi¢e, snér jeho pohledu ajfiipadré upozonovat na nezpozorovana nebespe
Uplng jinou aplikaci jsou potom systémy pro automatiskih videa, které se podle pohledu a grimas
ve tv&ich snimanych osob snazi vybirat &§bkde se ,&co dje”. DalSim vyuziti pedstavuji
systémy pro rozpoznévani specifickych geometrickyeln, nagiklad dopravnich zrigk, ¢arovych
koda, atd. Aplikace v medicintvori celou samostatnou kapitolu se systémy analymijitdkarska
data nejiizrejSi povahy — od detekce rakovinového nadoru aznpdyau rentgenovych sninak

= www.OCRTools.Com [Convert Image to Text]
File Edit  Wiew Help

Get Image File J Frocess Selection | Process Entire File ] skt ‘
lllllllllllllllllllllllllllllllllllllllllll
Image Proceszed Text Resuks

~ From: Salez [mailto:S ales@OCR Tools.com]
Sent: Monday, June19, 2006 5: 244k

' From: Sales [rnailto:Sales@GCRTools.com]: gﬂb'eacihgiszu;gfease
, Sent: Manday, June 19, 2006 9:24 AM IECL

Ta: 'General Public'
Subject: Press Release
OCR Tool’s presents OCR Componants for
offer full-featured, all-in-one OCR companents wi

Experience the power of creating robust OCR ap.
ever before,

Qur ecompanents are trained with a font base of 1
rillicn font variations. This next generation of OC
neural networks and complex artificial intelligenc:—
OCR processing at a fraction of the cost.

And afl of our components are royalty-fres, det
them to creste profassiohal culfing-edge apolical
addiffonal costs.

OCR Tool's companents are designed ta gqu

naeds and support all features you would expect
We provide an extremely robust yet lightweight ©
AP that allows you to quickly incorporate OCR ir

< | >

Registered | Use Mouse to select/lasso area of the image to analyze, Click Process Selection, Test resulks will display on the righ

[Obr. 4.1] — Ukazka volné dostupného OCR programu
OCR Image to Ascii Desktop Converter 1.0.0
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5 Navrh reseni

Vysledna aplikace bude na vstupu poZadovat obrédzektem v dostateém rozliSeni a velikosti
rozpoznavanych znékVystupem potom bude text v ASCII.
Aplikace bude pracovat wkolika krocich:
e nateni vstupniho obrazku obsahujiciho text k rozponina
» prahovéani —fevede vstupni obrazek na binarni a provede segoi@ftazu
» pouziti Houghovy transformace pro z§iSt orientace textu —ffpadné natéeni textu
do vodorovné polohy
* hranova detekce pomoci Cannyho algoritmu
» segmentace jednotlivydadki, slov a znai
e zpracovani Freemanovetzcového kédu
* vyhodnoceni neuronovou siti
e vystupni text
K realizaci aplikace jsem se rozhodl vyuzit voldostupnych knihovert©penCVa FANN

Blokové schéma na obrazku 5.1 zn&zge princip prace programu.

vstup prahovani

\:\\/ Hough + natoc¢eni

segmentace i

ROMANI ITE| DIOMUM

_ o
LI .y e
e —— e e ROMANI ITE DOMUM,
PN — CONSECTETUER ADIS ELIT...
| e *—

@ vystupni text
Freeman code
neuronova
sit
[obr. 5.1] Blokové schéma navrhu OCR systému
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Implementani detaily jednotlivych krok jsou popsany dale v kapitole 6. Nyni bude
nasledovat hruby ré& principu gchto krok.

Nacteni obrazu je nutnér@d kazdym dalSim zpracovanim obrazu. Obraz {#enawtSinou
podle jména souboru obsahujiciho obraz.

Prahovéani zbavi obraz barevné informace, kteradaidi kroky zbyténd, a vstupni obraz
pifevede na binarni — to znamené takovy, Ze jedndtiddd nesou pouze informaci 1 nebo ét§inou
reprezentovano jako bila @rna). Prahovani funguje na jednoduchém principly, tkodnota jasu
jednotlivych bod je srovnavana se zvolenou hodnotou prahuiipao, Ze hodnota jasu je mensi
nez hodnota prahu je tento bod a&rajako 0 {erny), v op&ném gipact jako 1 (bily). Pokud je
vstupni  obraz barevny, provede se Hegl jeho pevedeni pomoci rovnice

y=0,299[R+0,587[G + 0114[B, kde R,G,Bjsou jednotlivé barevné slozkgdrvena, zelena,

modrd) ay je vysledna hodnota jasu. Prahovani slouzi k setaoeobrazu; roz&luje obraz naasti,
které jsou text a které jsou pozadi (viz obr. 5.2).

Déle je pomoci Houghovy transformace tgigano natéeni textu — pokud vstupni text neni
vodorovny, je natten o potebny uUhel, tak, aby vodorovny byl. Houghova transfice naléza
usetky tvorenéiadky textu (viz obr. 5.3), z jejichZz néaklonu je Uhgpogitavan. Retzcové kody
z naklorgnych znak by se liSily od kéd znaki vodorovnych a nedoSlo by ke spravnému rozpoznani
znaku.

Na vodorovny text je poté aplikovana hranova detekcCannyho hranovy detektor. Jeho
vystupem je seznam nalezenych kontur. Wag@ani tohoto seznamu je popsany v kapitole 6.5 Tot
uspdadani Uzce souvisi se segmentaci textiadéty, slova a znaky. Nejde jen o to vstupni znak
spravié rozpoznat, ale také it na spravné misto ve vystupnim textu. Jedrbtiiaky jsou
reprezentovany konturami z Cannyho detektoru (jésmaura pedstavuje jeden znak — viz obr. 5.4).
Tyto kontury je nutn&ist ve spravném gadi a davat je na vstup neuronové siti. Nebo jenostz
seznam kontur spra¥rpreuspdadat, aby jeho sekvemi ¢teni odpovidalo firozenémucteni textu.
Problém segmentace i jeb@Seni jsou detaitnpopsany v kapitole 6.5.

Zpracovanitettzcového kédu pracuje na drovni znaku — nestard gh® umisini v textu.
Kontura nalezena detektorem je zpracovan do Freevaearettzcového kodu podle postupu
vyswtleného v kapitole 2. Sgganim vyskyt jednotlivych smira ziskdme histogram Freemaenova

kodu a vydlenim polozek histogramu celkovym qtem kroki v konture normalizovany histogram.

Je pedstavovan osmtisly z intervalu <O,1>. Normalizovany histogram jei@dan jako vstup

neuronoveé siti, ktera se podle jeho hodnot pokmgioznat znak. Vystupem &ie pole 26-ticisel

typu float. Index pole, na kterém se objevi nejvys3i hodndfzowida indexu (p@di) rozpoznaného

znaku v anglické abeced
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Vystupni text je tedy ziskan tak, Ze spré&wspdadany seznam kontur je sekgaé ¢ten od

pocatku do konce, kazdargitena kontura je zpracovanaiedana siti a ip uspESném rozpoznani

vypsana jako znak.

Romani ite domum conscetetuer
adipiscing clit. Vivamus vitac metus.
Etiam elit lorem, tempor at, ornare
at, porttitor cget. mauris. Quisque ¢t
Justo. In vitac sapien. Mauris mi
velil, nonummy ac, vestibulum a,
tempor cu, orci. Proin varius

[Obr. 5.2] Text po pouziti prahovani s vysokym
prahem — doSlo ke ztetdeni znaki. Takto vysoky prah neni vhodny

- St O 3 g
|_,5__3 T fr'ﬂfru- T .'."‘.'.’.:i,ﬁ:'?’..'“‘.'."‘_?.'i‘ B 0"

: =L S 1) (T
I T T R e e S e A e T T D o R T
ST, (T U LN AT TR R S CATINL L 1 g -

GEmitpsn €, ezt [Prateh sanius

[Obr. 5.3] Useatky nalezené Houghovou transformaci (obrézek byl irertovan)

WHAT MANNER OF MAN ARE YOU THAT YOU CAN
SUMMON UP FIRE WITHOUT FLINT OR TINDER?

[Obr. 5.4] Kontury nalezené Cannyho hranovym detekbrem (obrazek byl invertovan)
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6 Implementace

V této kapitole je podrohiji popsana vlastni implementace programu. Budouvydgtleny pouzité
postupy i algoritmy.

Cela aplikace se sklada z# progranti, kazdy z nich mé sy zdrojovy soubor. Program
sampler slouzi k vytvéeni trénovacich soubibrpro neuronovou 8j jejiz trénovani probiha za
pomoci programuraining. Oba tyto programy nemusi koncového uzivatele tamak zajimat; ten
bude pouzivat hlawn programocr, ktery slouzi k vlastnimu rozpoznani textu z okt@zktery

uZivatel zada jako vstupni parameitr gpustni programu.

6.1 Knihovna OpenCV

OpenCV(Open Computer Vision library) je valndostupna graficka knihovnaiyodns vyvijena
spolenosti Intel. M& bohatou zasobu funkci zaemych pevazré na zpracovani obrazu, ale i tvorbu
uzivatelského rozhrani, praci s grafickymi formatynnoho dalSich.

V projektu je vyuzivana préwkvili funkcim zpracovani obrazu. Konkrét€annyho hranovy

detektor, Houghova transformace, prahovéni, rotoorazu a prace s vstupnim formatem obrazu.

6.2 Knihovna FANN

Tato knihovna je pouZzita pro vytieni a natrénovani ufié neuronové sit FANN (Fast Atrtificial
Neural Net) je také vothdostupnapen sourcénihovna implementujici vicevrstvé élé neuronové

sité jak plng, takéasté&né propojené. Knihovna je jednoducha k pouzivanil@eldokumentovana.

6.3 Program sampler

Program ampler slouzi, jak jiz bylofe¢eno, k vytvdeni trénovacich souhibmpro neuronovou 8i
Jeho uziti vypada tak, Zze uzivatél gpuSéni zada jméno souboru s obrazkem a ,jméno* znatany k
je trénovan.

Program pracuje na stejném principu jalas, co se tge uziti Cannyho hranového detektoru a
prace s Freemanovyiettzcovym kédem. Po nalezeni kontur a jejich popistyati se histogram
Freemanova kdédu (podro§jnpopsan nize) a zapiSe se do trénovaciho souBbiklad vstupniho

obrazku je na obrazku 6.1.
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AAA A

A A A a

[obr. 6.1] Priklad obrazku pro trénovani pismene ,A*

Jako trénovani obrazky je dopoemo pouzivat formaty bez komprese. Tasgbuje ¢asto
rozmazani kontur a jejich nigsnou detekci a vysledky programu jsou horsi. bowacich obrazk
je dialezité, aby nalezené kontury byly co ngjg€jSi s minimem Sumu.

Trénovani soubor je psan podle pozZadakkihovny FANN, jeZ ukuje jejich gesny format
takto:

Xyz

vstupll vstupl?2 ... vstuply

vystupll vystupl?2 ... vystuplz

vstupxl1 vstupx2 ... vstupxy
vystupxl1 vystupxl ... vystupxz

kde x je paet trénovacich vzork y pocet vstufii a z paet vystugi neuronové sét Potom

trénovaci soubor vyti¥eny z obrazku pro trénovani znaku ,A" vypada takto:

8826

0.224299 0.056075 0.168224 0.046729 0.233645 0.1121 50 0.037383 0.112150
1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.220472 0.039370 0.196850 0.039370 0.228346 0.1181 10 0.023622 0.125984
1-11-1-12-1-1-1-12-2-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.228916 0.036145 0.192771 0.042169 0.228916 0.1144 58 0.030120 0.120482
1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
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0.225962 0.033654 0.201923 0.033654 0.235577 0.1105 77 0.033654 0.120192

1-1-1-1-1-1-1-1-12-12-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.225806 0.036290 0.197581 0.036290 0.233871 0.1088 71 0.040323 0.116935
1-1-1-1-1-1-1-1-2-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.226027 0.037671 0.195205 0.037671 0.232877 0.1095 89 0.041096 0.116438
1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.227273 0.042424 0.184848 0.042424 0.233333 0.1090 91 0.042424 0.115152
1-1-1-1-1-1-1-1-2-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1
0.228426 0.035533 0.195431 0.038071 0.233503 0.1116 75 0.035533 0.119289
1-11-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1-1- 1-1-1-1-1-1-1-1-1

hodnota 1 wadku, kde jsou samé -1 znamena, Zze chceme, abgnosdr sf pfi rozpoznani
tohoto znaku ®a na vystupu na prvnim méshodnotu 1, coz zia pismeno A, a na ostatnich
hodnotu -1. Trénovaci soubor pro pismeno B ma gdma vystupu az na druhém n#jst na fetim

atd. Program vyt trénovani soubor a pojmenuje ggjr_char_jménoznaku.data.

6.4 Program training

Tento program péebuje ke své spravné futrlosti souborocr_english.data (jeho obsah je
mozno prohlizet na fjpoZzeném CD), jenz tMd hlavni trénovaci soubor pro neuronovod. si

Parametry programu, ovhwjici pribe¢h trénovani, jsou tyto:

* pozadovand maximalni chyba

e pocet neurod ve skryté vrsty

» trénovaci algoritmus

» aktivatni funkce skryté a vystupni vsrtvy
* maximalni pget epoch (trénovacich cyil

* pocet epoch mezi vypisy

PoZzadovand maximdlni chyba ¢uje, jaky maximalni rozdil mezi vystupem é&sita
pozadovanym vystupem je povolen. Je to zdsadnimedraktery ovliviuje délku trénovani sit Fi
velké chylg je sice trénovani velmi rychlé, ale vysledky pdoiugit jsou pochopitelé zatizené #tSi
chybou. V projektu je chyba nastavena na hodn@10,

Patet neuroii ve skryté vrst¥ je snad nejvyznamdfsim parametrem sit Zavisi na sm jak
prabéh, tak délka trénovani, ale i vysledné chovani cité Pri malém pd@tu neuroti ve skryté
vrstv neni sf schopna se néit sloZitjSi vztahy mezi pedkladanymi vzorky a pozZadovanymi
vystupy — je zkratka hloupd.iiRs vysoky pd@et zase vede k prodlouZzeni doby trénovani a také

moznému getrénovani sét
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Volba trénovaciho algoritmu zavisi na konkrétninohdému. V projektu $i pracuje se
standardnimback-propagationalgoritmem, jehoz vysledky byly uspokojivé. PodugBi rozbor
problému &chto algoritni presahuje rdmec této prace. R&¥rnvolba aktivéni funkce nebude
podrobrji rozebirana.

Maximalni p@et epoch ufuje, kolik trénovacich cykl maximal® prokthne g uceni sit.
MuiZe se stat, Ze tsinebude schopna dosahnout poZzadované maximalny chytkénovani skati
neusgsSns po prokkhnuti ugeného pétu cykli.

Po spudni trénovani je mozno sledovat jehoalpth na standardnim vystupu, kde jsou
zobrazovany informace o @ trénovacich cykl a aktualni chy® trénovani, vypisované podle
uréeného pétu epoch mezi vypisy (vizifiohac.2).

Po UspSném natrénovani &ife tato ulozena do souboner_trained_float.net (k

nahlédnuti nailozeném CD).

6.5 Program ocr

Toto je hlavni program celé aplikace. Pokud jedpdkici spravé natrénovana neuronov&’ sheni
potreba oba ostatni programy pouZzivat.
Program pracuje veskolika fazich:
* Houghova transformace pro z{igf orientaceadki
* Hranova detekce pomoci Cannyho hranového detektoru
e Segmentace znak
« Zpracovani kontur a Freemanaszcoveho kodu

* Rozpoznéani znaku

Program ma jediny vstupni parametr a to soubortahgad obrazek s textem. Sté&jjako u

trénovani sit plati, Ze obrazky s minimem Sumu maji mnohem lepsliedky.

Zjist éni orientaceiradki

Teorie Houghovy transformace je popséana podfabkapitole 2. V programu je pouZzita ke zjist

orientaceradkl textu, tedy natteni vstupniho obrazku. Houghova transformace jéizoaeiny

pomoci funkcevHoughLinesknihovny OpenCV Funkce uklada nalezené dkg do sekvencénes
Hranova detekce by u Sikmého textu pitulb bez problérin ale Freemaiv kéd by vypadal

jinak a rozpoznani textu by nepgtiio spravi. Pomoci Houghovy transformace jsou tedy vyhledany

Uuseky podle jednotlivychradki a z vazeného pméru takto nalezenych G&ek je vyp@itan uhel

nakloreni. Vazeného giméru bylo pouzito proto, Ze ne vSechny &lsejsou steji dlouhé a mohou
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byt detekovany usky, které vibec sklonuiddku neodpovidaji. Vahou v tomtoupmru je délka
useky.

Pokud je zji&ny thel v rozmezi -3° az 3° (vysledky u vodorovnédxtu se pohybuji zhruba
v tomto rozmezi), nefe se nic. B presahnuti této meze je cely obrazek rotovartislysny pdet

stupii. Rotace je dosaZzeno pouZzitim funke€setQuadrangleSubRix

Hranova detekce

Program pouziva k provedeni hranové detekce Canhydmoovy detektor pomoci funkayCanny
z knihovny OpenCV Prahy Cannyho detektoru jsou nastaveny na 1280a jgjichz hodnota byla
ZjiStena experimentakh

Poté je volana funkcevFindContours Funkce prochazi postuprcely obrazek a nalezené
kontury uklada do sekvenamntour. Jedna se o obougmeé vazany linearni seznam, ¥mz jsou
ulozeny mimo jiné vSechny body kontury &kalik dalSich piznaki. Priklad nalezeni kontur

detektorem je viét na obrazku 6.2.

Winat manner of man are you
that you can summon up fire
without fint or tnder?

[obr. 6.2] Priklad detekce kontur pisma (obrazek byl negovan)

Vstupni obrazek byl formatu JPEG¢oli nebyl znehodnocen Sumem, na obrazku jdétvid
znegresréni nekterych kontur kompresi. Problém také vznikd pokisdu nalezené kontury
prerusované. Tento jev Ize debsledovat u kontury pismene ,W“ hned n&éatku textu. Problém
spaiva v tom, Ze taktoferusené kontury jsou brany jako samostatné zngkypgram pedpoklada,

Ze kazdéa konturafpdstavuje jeden znak. Tento problénigéen v segmentaci textu.

Segmentace textu

V této fazi seeSi problémy a komplikace na prvni pohleddsd@vané. Jsou targdevsim problémy
spojené s spravnym roddnim textu naadky, slova a znaky.

Segmentace znékje provedena jiz viedchozi fazi, kdyZz funkcevFindContoursulozi
jednotlivé kontury do seznamzontours Nyni vyvstava otazka, jak raait jednotlivé kontury do
slov a ta da‘ddki. FunkcecvFindContourspracuje systematicky a jednotlivé kontury uklaadllp
jejich patateniho bodu a to tak, Ze &aa skonturou (s gatenim bodem) s nejvySSimi

souradnicemi — tedy vpravo dole a po&uge snizovanim sdadnicex, tedy poradku zprava doleva.
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Poté peskai o fadek vysS a znovu. Praktickye text opanym snérem nez jsme zvykli. Navicst i

normalizaci kontur tak, Zze startovni bod je vzdyotay, ktery ma nejnizsi @gbsouadnice, tedy levy

vrchni bod. Pro fehlednost je vSe znaz@émno na obrazcich 6.3 a 6.4.

'Zacatek textu... -..konec prvniho fadku )

§ . - . —=g

~..-predposledni Fadek... )
“.~.postedniho fadek...— _konec textu.

[
]

Pocatek ¢teni Pn::-ffételk ¢teni

kontur kontur
[obr. 6.3] Schéma ukladani kontur do seznamu
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[obr. 6.4] Zpisobéteni Fetézcového kddu
a umistni po¢ate¢niho bodu kontury

Teoreticky uz zbyva jetiist postups patateini body kontur a podle rozdijejich sodadnic je
téidit do slov aradki. Praxe je bohuZzel slogjgi. Jeden problém byl jiz zmin v popisu pedchozi
faze a to peruSené kontury. DalSi problém gp@ v tom, Ze pokud jsou patesni body kontur znak
na jednomradku, maji teoreticky vSechny stejnou igmniciy. To neplati, pokud je kontura negré
detekovana a gateini bod je potom posunuteba jen o jeden pixel ve svislém & nebo i
rozdilu vySky velkych a malych pismen. Funkce jk pdoZi do jinéhoradku nez sousedni znak, i
kdyZ rozdil &chtotadki bude maly eba jen jeden pixel). Jéeba projit cely seznam kontur a tyto
pieskladat tak, abyadky vznikaly jen pokud je rozdil stadnicey opravdu rozditadku.

Algoritmus pracuje tak, Ze prochazi seznam kondleduje rozdily saadnicey a paita

jednotlivé znaky. Pokud narazi na rozditsf nez je vySka jednoho znaku (vySka set'aj& pomoci
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jednoduché funkcget_heightvytvorené pro tyto €ely), ozn&i nasledujici znak jako znak dalSiho
fadku. Poté se vraci #po paiet znaki, které zatim byly napdtany (nm€l by odpovidat p&u znaki
naiadku) a tidi znaky podle sdadnicex. Po satidéni vSech znakIze povazovatadek za sprawn
setidény se vSemi znaky, které ¥m maji byt. Algoritmus pokraije na mist, které si oznél jako
dalSitadek, vynuluje péitadlo znak a vSe se opakuje. Pokud narazi na konec seznaohthpe
posledni sétdéni a algoritmus skati.

Problém peruSenych kontur bohuZel uspokgjiwyieSen neni. Jeho Ggmé odstraimi sp&iva
ve spravném rozpoznanigousenych kontur — coZ se v implementaci ukédz&lo feelehky ukol. Byl
navrzen a implementovan algoritmus, ktery konteluzdaietzcovy koéd neprochazi vicekrat
pocateinim bodem, coz jeffznak greruSené kontury. Pokud je takova kontura &jidt jejifetézcovy
kod je ulozen, ale neni dale zpracovavan. Pokuth|gi kontura oft preruSena, je jeji kodigten
k ulozenému kbédu. Az vifpadt, Ze dalSi kontura je jiz neporusena, je uloZzeny kgracovan (viz
nize) a znak i@dan k rozpoznani. Tato metodeeqichazi vicemé&nls@Esné zdvojovani znak a
vysledky rozpoznanych znakze gitanych kéd jsou také relativéa dobré (ve vystupu jsou vsak
tistény za znakem ,** oznéujici, Ze rozpoznany znaktde byt chybny). Nezabfigje ale chybam,

které fragmenty ferusenych kontur fisobuji v segmentaci textu a znaky.

Zpracovani kontur

Ve chvili, kdy je vstupni text spra¥ndetekovan a $azen, zbyvé iecist jednotlivé kontury a

zpracovat jeCteni kontur je provaso funkcemicvStartReadChainPointscvReadChainPoint.
Zpracovani kontur znamena tvorbu Freemani@t&zcového kddu zigeétenych bod kontur

podle schématu na obrazku 2.8 vkapitole 1. Z whkédu je déle vyti@n histogram a

normalizovany histogram. Nasledujikad zpracovani jednoduchého kédu.

Freeman code = [5,4,4,5,4,5,4,4,5,4,4,5,4,5,4,4,5,4 4,5,4,5,
4,454,2222,0001,011,21,2223]1,322,3 3,4,4,3,4,4,2,
2,2,2,0,7,0,0,7,0,7,0,0,70,70,0,7,0,7,0,0,7,0,0,7 ,0,7,0,6,6,6,]

Pocet krok 1: 87

Freeman histogram:

U —
(115

Y I —

315

[A[20  seeseekemommeros
(510 emmones

[6]:3

(7110 wewmeons
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Normalizovany histogram:
[0]: 0.227273

[1]: 0.056818
[2]: 0.159091
[3]: 0.056818
[4]: 0.227273
[5]: 0.113636
[6]: 0.034091
[7]: 0.113636

Normalizovany histogram vznika tak, Ze kazdou hadrstogramu &lime celkovym pétem
prvki ve Freemanayv kédu a vysledny podil zapiSeme néisjuSné misto. Pré&v hodnoty
normalizovaného Freemanova histograntaddvame umié neuronové siti na rozpoznani znaku.
Vyhodou normalizovaného histogramu je relativni awiglost na velikosti zpracovavaného znaku
(Ize pozorovat naifkladu trénovaciho souboru pro znak ,A“ vySe v té@pitole, kde je takto
popsano osm znékA kazdy jiné velikosti - festo jsou hodnoty u kazdého znaku &mshodné).
Pokud je znak spra¥mrozpoznan, objevi se na vystupu neuronowéhgitinota 1.000 nebo jen éao

malo nizSi pra¥ na mist odpovidajici ptadi znaku v abeced

Rozpoznani znaku

Toto je finalni faze programu. Je velmi jednodueh&ratka. Neuronové siti je na vstupu funkce
fann_runpiedan normalizovany histogram rozpoznavaného znakstupem funkce je polealc_out
hodnot typuloat.

Pokud rozpoznani préblo Us@srg, objevi se hodnota 1.000 pouze na jedné a spRaziéi
pole calc_out Pokud nastaly ip rozpoznavani problémy, mohou se projevit jakialik hodnot
1.000, ¥tSinou na mistech znakkteré jsou si velmi podobné (nebo se tak alkgpei neuronové
siti), nizké hodnoty (niz§i nez 0,8) nebo Zzadnd@ihkdahodnota. To zalezi na konkrétnittippcE.
Pokud je znak Upk nerozpoznan, jsouétsinou vSechny hodnoty pole zaporné, nebo blizké O.
V pripad nejistoty rozpoznani znaku (maximalni vraceny lmdre nizsi nez 0.8) je misto znaku
tistén znak ,, . “ (t&€ka).
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7 Vysledky

Tato kapitola obsahuje vysledky ziskarfévytvareni, a testovani aplikace. Krom hodnoceni vyistup
rozpoznavani testu a zngke zde také mibe¢h trénovani neuronové sia celkové shrnuti vysledk

aplikace.

7.1 Rozpoznavani textu

Uspidnost rozpoznavani znaksou samoiejmé jednim z hlavnich faktdr ktery nas na OCR
systému bude zajimat. Je na migtiznat, Ze vysledky vyvijeného programu nejsou nijakiivé.
Kamenem Grazu je jiz samotny koncept zalozeny aadvé detekci.

Kontury znehodnocené Sumem nebo nizkym detailem jeapoznavany chykna casto
negativig ovliviiuji dalSi faktory jako spravna segmentace textwaopré. Ukazalo se, Ze pouhy
normalizovany histogram Freemanokettzcového kodu na spolehlivé rozpoznagérigho pétu
znald neni dostéujici. Program v ny&si fazi vyvoje rozpoznava pouze velka pismena etea@
doweni dalSich znakby vysledky je&t zhorsilo.Castymi chybami jsou z&ma znak ,W* a ,M*,
LAY a Ve LYY a Ve oa dalsi. Ke zlepSeni by bylo apotebi pidat dalSi charakteristiky znaku,
z nichZ by neuronovatsimohla |épe rozpoznat o jaky znak se jedna.

Nicmérg, pokud jsou pedkladané znaky dostéte velké a hranova detekce nalezne
neperusenéisté kontury, probiha rozpoznani znaku bez problém

Co se tye &innosti Houghovy transformace - nakémy text je aspSre zjisten, rotaci dojde
k jeho narovnani do vodorovné polohy, ale vysled&ypoznani jsou rowi slabé. Problémem
zastavaji perusené kontury, jez vedou k chybam segmentaca texiaivni algoritmuséeni slov.
Oba problémy spolu souvisi, chybdéleni slov je havic umo@mno proporcionalnim pismem (znaky
jsou ttizre Siroké)

Nasleduji ukazky testovacich obrézk vystupu programu.

Test 1

AHOJ TOHLE JE TEXT A NIC VIC

Vystup: AHOJTOH LE JE TEXT AN IC VIC
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Test 2

WHAT MANNER OF MAN ARE YOU THAT YOU
CAN SUMMON UP FIRE WITHOUT FLINT OR
TINDER

Vystup: *WHAT*MANNER M OF*MAN ARE VOU THAT VOU M
CAN SU*MM*MON UP F IRE*WITHOUT FL INTOR M
T INDER

Test 3

DO YOU KNOW WHAT NEMESIS MEANS A RIGHTEOUS
INFLICTION OF RETRIBUTION MANIFESTED BY AN
APPROPRIATE AGENT

Vystup: D.V.U*KN.*K HAT NE*XMM*MES IS*MEANS AR IGHTE.US M
IN FL ICT I.LN .F RETR IBUT I.LN*MAN IFESTED BV M
AN APPR.PR IATE AGENT

7.2 Trénovani neuronove si

Trénovani sit byla uskuténéna celdtada, avSak uveden je pouze vystup trénovani findini
pouzitého v programu. Ostatni dilysledky byly viceméhexperimentalni a jejich hodnoty nemaji
hlubsi vyznam.

Trénovani proéhlo na jediném trénovacim soubooer_english.data . Tento soubor
obsahuje trénovaci data ziskana za porpoogramulpouzitého na trénovani obrazky zobrazujici
velkd pismena anglické abecedy fontem Arial. Kaddgézek zobrazoval osm zriakizné velikosti
— priblizné od velikosti 28 po 72. Neuronov&’ st¢la 260 neuroh ve skryté vrst¥ a poZzadovana
maximalni chyba byla 0,001. Kompletniipéh trénovani neuronové &ie v priloze [2].

Na grafu¢.1 miZzeme sledovat pbéh chyby v ptéibéhu weni. Hodnota chyby po prvnim cyklu

je 6,4113, neni tedy k¥ rozdilu viadu na grafu znazaogna.
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Chyba
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[Graf 1] Hodnota chyby v pribéhu uéeni
PoZzadované hodnoty maximalni chyby bylo dosazend50377 cyklech, jeji hodnotani
0,000993. Na grafw.2 je znazorégna bit fail — paiet vystupnich neurdn s vystupni chybou

piesahujici povolenou hranici. J&pmé, Ze oba grafy maji velmi podobnyilpth.
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[Graf ¢.2] Patet neuroni s WtSi nez pozadovanou chybou
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Zaver

Zhodnoceni vysledkprogramu je v kapitole 7.3oli nyni nejsou vysledky na takové urovni, aby se
dal pouzit v praxi, program jako takovy neni naarZpatd a moznosti jeho nebyly vgrpany.
Stavajici problémy sipruSenymi konturami a chybnym rozpoznavanikterych znak Ize vyreSit
sofistikovargjSimi algoritmy segmentace textu, respidanim dalSich charakteristik identifikujicich
znak fFesr¥ji a jednoznanéji. Rozpoznani ¥tSiho mnozZstvi zndkje mozné prostym natrénovanim
neuronové s

Béhem [Fipravy a navrhu projektu jsem se hléjibseznamil s problematikou zpracovani
obrazu, hranové detekce a prace s neuronovyrémisitVlastni Finos shledavam v pochopeni
postum uzivanych v dnesni praxi zpracovani obrazu i [ipinsofistikovarjSich metod segmentace
obrazu, jez Ize v budoucnu uplatnit pyvoji a navrhu dalSich program

Navrzeny systém jeStneni takové podah kdy by se dal prakticky pouzit. Krom odsttan
stavajicich probléin se v budoucnu da ro#$i o rozpoznani &Siho mnozstvi znadk véetns
interpunkce a podpory foint K pohodIrjSimu uzivani je mozno navrhnout grafické uziviéls
rozhrani umotujici presrgjSi nastaveni programu i praci srozpoznanym textBalSi moZznosti

skytéd implementace vicerdiptupi k problematice rozpoznani textu, nejen hranovékaet
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Priloha ¢.2 — Trénovani neuronoveé sé

Toto je kompletni vypis fibéhu trénovani neuronové &iiak, jak jej vraci knihovna FANN.
Max epochs 5000000. Desired error: 0.0010000000.

Epochs 1. Current error: 6.4112842036. B it fail 5304.
Epochs 2000. Current error: 0.0778804106. B it fail 34.
Epochs 4000. Current error; 0.0487047177. B it fail 17.
Epochs 6000. Current error: 0.0339574136. B it fail 10.
Epochs 8000. Current error: 0.0257935150. B it fail 6.
Epochs 10000. Current error: 0.0233613907. B it fail 7.
Epochs 12000. Current error: 0.0267274613. B it fail 8.
Epochs 14000. Current error: 0.0261899303. B it fail 9.
Epochs 16000. Current error: 0.0368521027. B it fail 23.
Epochs 18000. Current error: 0.0458873814. B it fail 32.
Epochs 20000. Current error: 0.0304665028. B it fail 8.
Epochs 22000. Current error: 0.0613334413. B it fail 40.
Epochs 24000. Current error: 0.0270417695. B it fail 6.
Epochs 26000. Current error: 0.0257543957. B it fail 6.
Epochs 28000. Current error: 0.0569682449. B it fail 35.
Epochs 30000. Current error: 0.0241223410. B it fail 12.
Epochs 32000. Current error: 0.1076288504. B it fail 60.
Epochs 34000. Current error: 0.0329395346. B it fail 8.
Epochs 36000. Current error: 0.0469982157. B it fail 31.
Epochs 38000. Current error: 0.0447146191. B it fail 30.
Epochs 40000. Current error: 0.0357087780. B it fail 24.
Epochs 42000. Current error: 0.0478691681. B it fail 14.
Epochs 44000. Current error: 0.0344890403. B it fail 23.
Epochs 46000. Current error: 0.0269362739. B it fail 7.
Epochs 48000. Current error: 0.0282495396. B it fail 12.
Epochs 50000. Current error: 0.1105281699. B it fail 53.
Epochs 52000. Current error: 0.0313324063. B it fail 17.
Epochs 54000. Current error: 0.0352442007. B it fail 9.
Epochs 56000. Current error: 0.1569409090. B it fail 87.
Epochs 58000. Current error: 0.0418723518. B it fail 16.
Epochs 60000. Current error: 0.3131675533. B it fail 138.
Epochs 62000. Current error: 0.0539633246. B it fail 30.
Epochs 64000. Current error: 0.0678015176. B it fail 38.
Epochs 66000. Current error: 0.0320224552. B it fail 12.
Epochs 68000. Current error: 0.0577722390. B it fail 30.
Epochs 70000. Current error: 0.1364379584. B it fail 59.
Epochs 72000. Current error: 0.0323052991. B it fail 14.
Epochs 74000. Current error: 0.0282958863. B it fail 14.
Epochs 76000. Current error: 0.0292826166. B it fail 9.
Epochs 78000. Current error: 0.0405816611. B it fail 16.
Epochs 80000. Current error: 0.0328830971. B it fail 10.
Epochs 82000. Current error: 0.0249444083. B it fail 7.
Epochs 84000. Current error: 0.0489973461. B it fail 24.
Epochs 86000. Current error: 0.1526841650. B it fail 75.
Epochs 88000. Current error: 0.1438053542. B it fail 55.
Epochs 90000. Current error: 0.1686698315. B it fail 88.
Epochs 92000. Current error: 0.2426943872. B it fail 105.
Epochs 94000. Current error: 0.0361553921. B it fail 13.
Epochs 96000. Current error: 0.0344649039. B it fail 16.
Epochs 98000. Current error: 0.0349419912. B it fail 16.
Epochs 100000. Current error: 0.0485633168. B it fail 17.
Epochs 102000. Current error: 0.1416617749. B it fail 50.
Epochs 104000. Current error: 0.0280498056. B it fail 11.

Epochs 106000. Current error: 0.1025376974. B it fail 44.



Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs
Epochs

108000.
110000.
112000.
114000.
116000.
118000.
120000.
122000.
124000.
126000.
128000.
130000.
132000.
134000.
136000.
138000.
140000.
142000.
144000.
146000.
148000.
150000.
152000.
154000.
155377.

Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:
Current error:

0.0299014204.
0.0929193029.
0.2055166843.
0.1361749593.
0.0298367552.
0.0256130929.
0.0123618689.
0.0317693435.
0.1299209595.
0.0958157240.
0.1059731315.
0.0595485697.
0.0134270892.
0.0185814500.
0.0810762013.
0.0067818843.
0.0778681016.
0.0737450918.
0.0855508973.
0.0227192009.
0.0192690024.
0.0047411688.
0.0200905730.
0.0595614630.
0.0009930544.

[ss s sl e liveve vy iveiiveatusAtvsRivs v Rlve e vy vy ivsiiusAtus v o Rlvs R vs)

it fail 10.
it fail 35.
it fail 91.
it fail 62.
it fail 12.

it fail 9.
it fail 5.

it fail 14.
it fail 52.
it fail 37.
it fail 49.
it fail 24.

it fail 6.
it fail 9.

it fail 27.

it fail 2.

it fail 28.
it fail 25.
it fail 26.

it fail 8.
it fail 8.
it fail 2.

it fail 10.
it fail 23.

it fail 0.
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