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LEFONY

DIPLOMOVÁ PRÁCE
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ROZPOZNÁVAČ PSANÉHO TEXTU PRO MOBILNÍ TE-
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Abstrakt
Ćılem projektu bylo vytvořeńı aplikace pro mobilńı telefon která by umožnila pomoćı
zabudovaného fotoaparátu telefonu vyfotografovat sńımek v němž by nalezla a rozpo-
znala text. Tento text by následně bylo možno odeslat v textové zprávě. Aplikace je
založena na implementaci algoritmů pro rozpoznáváńı textu z fotografíı. Zejména se
bude jednat o metody založené na skrytých Markovových modelech. Důraz je kladen
na trénováńı modelu s ćılem maximalizovat úspěšnost při rozpoznáváńı textu. Jsou
prováděny experimenty s parametry modelu, d́ıky čemuž se podařilo dosáhnout v́ıce
jak 97% úspěšnosti při rozpoznáváńı textu

Kĺıčová slova
OCR, Rozpoznáváńı textu, skryté Markovovy modely, mobilńı telefon, java, J2ME,
Symbian

Abstract
The goal of this project is to create a mobile phone application, which can use phone
camera to get a photography. This photography contains text, application has an
ability to find a text, recognize all characters and send output as SMS. In this ap-
plication there are implemented algorithms for text recognize from pictures based on
Hidden Markovov Models. The particular stress is put on training of the model, to
maximalise a succes of text recognition. There are some experiments model training
with model variables, which are leading in better ability of text recognition. It was
achieved a value of 97% succesfully recognized characters.
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OCR, text recognition, Hidden Markovov Models, mobile phone, java, J2ME, Sym-
bian
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Ing. Petra Schwarze

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
Vladimı́r Talaš
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c© Vladimı́r Talaš, 2007.
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Kapitola 1

Úvod

Optické rozpoznáváńı textu (Optical Character Recognition, OCR) je metoda která
umožňuje převod digitálńıch dat obsahuj́ıćı text na prostý text. I přes dnešńı výpočetńı
śılu poč́ıtač̊u a kvalitu digitálńıch optických sńımač̊u je stále problematické vytvořit
aplikace, která by se tohoto úkolu zhostila se stoprocentńı úspěšnost́ı. Mezi př́ıčiny
tohoto nezdaru můžeme započ́ıtat velké množstv́ı font̊u, rušivé jevy jako např. šum
při sńımáńı, r̊uzné deformace a poškozeńı sńımaného materiálu apod. V projektu
je použit př́ıstup založen na skrytých Markovových modelech (Hidden Markov mo-
dels, HMM). Model, podle něhož se pak provád́ı samotné rozpoznáváńı, je potřeba
natrénovat. Proces trénováńı a výsledný model má tedy zásadńı vliv na úspěšnost roz-
poznáváńı, provedeme proto několik málo analýz s ćılem vytvořit optimálńı model.
Tento projekt se zabývá studiem jak již existuj́ıćıch algoritmů pro rozpoznáváńı textu
tak se pokuśı přinést i nové algoritmy s ohledem na použit́ı v mobilńıch telefonech.

Celý dokument můžeme rozdělit do dvou tematických celk̊u. Prvńı, teoretická
část přináš́ı osvětleńı použitých technologíı a postup̊u. Najdeme zde jednotlivé fáze
rozpoznáváńı textu jako je korekce vstupńıch dat, segmentace, parametrizace ob-
razu a následné rozpoznáváńı. Je zde zmı́něn i př́ıstup založen na neuronových śıt́ıch
avšak d̊uraz je kladen na metodu rozpoznáváńı založenou na skrytých Markovových
modelech. Dále jsou zde popsány možné prostředky použitelné pro vývoj projektu a s t́ım
souvisej́ıćı nároky na hardware (mobilńı telefon).

Druhá část se zabývá implementaćı projektu a aplikaćı r̊uzných př́ıstup̊u pro
předzpracováńı obrazu, nalezeńı oblast́ı textu či segmentaćı řádk̊u textu. Velký d̊uraz
je kladen na trénováńı modelu. Najdeme zde výstupy z mnoha experiment̊u prováděných
za účelem vytvořit model s co největš́ı schopnost́ı rozpoznávat text.

Jako samostatná část pak vystupuje závěr, kde jsou zhodnoceny dosažené výsledky,
prodiskutovány nedostatky a zváženy možnosti daľśıho postupu při tvorbě projektu.
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Kapitola 2

Teorie optického rozpoznáváńı
textu

Prioritou metody pro rozpoznáváńı textu je jej́ı účinnost, tzn. mı́ra shody textu
předlohy a výsledného textu. Tato shoda patrně nikdy nebude stoprocentńı, avšak
zvoleńım vhodného postupu při zpracováńı vstupńıch dat a rozpoznávaćıho algoritmu
se však k této hodnotě můžeme velmi bĺızce přibĺıžit. Nejdř́ıve je nutné vstupńı data
upravit tak, aby bylo co nejv́ıce zřetelné, které části sńımku obsahuj́ı text. Tyto části
je posléze potřeba rozdělit na menš́ı části jako jsou řádky, slova či znaky a parame-
trizovat, tj. převést jasovou reprezentaci obrazu do fekvenčńı oblasti. Takto upra-
vená data jsou pak vstupem pro samotný rozpoznávaćı algoritmus jehož výstupem
je výsledný text. Proces rozpoznáváńı textu tedy můžeme rozdělit do těchto část́ı:

2.1 Předzpracováńı

Výsledná úspěšnost úzce souviśı s kvalitou vstupńıch dat. Aby úspěšnost rozpoznáváńı
byla co možná nejvyšš́ı je nutné vstupńı data upravit. Tato fáze je velmi d̊uležitá,
vezmeme-li v potaz určeńı výsledné aplikace pro mobilńı telefony, kde stále neńı kva-
lita sńımaćıho zař́ızeńı optimálńı.

2.1.1 Korekce vstupńıch dat

Jedná se hlavně o eliminaci jev̊u zp̊usobených optickým sńımáńım předlohy. Jako
hlavńı problémy se jev́ı osvětleńı sńımku a úhel sńımáńı. Muśıme poč́ıtat s t́ım,
že sńımáńı vstupńıch dat neprob́ıhá za konstantńıch světelných podmı́nek. Výsledný
obraz může obsahovat světleǰśı a tmavš́ı mı́sta, proto neńı zřejmé, která mı́sta ztma-
vit a která naopak zesvětlit. Za ćıl při této úpravě si stanov́ıme konstantńı osvětleńı
v celém rozsahu sńımku. Daľśı krokem ke zvýšeńı úspěšnosti rozpoznávaćıho algo-
ritmu je zjǐstěńı pod jakým úhlem byl sńımek poř́ızen. Stránku můžeme otočit tak,
aby řádky textu byly vodorovně. Tento krok však neńı nezbytně nutný, použijeme-li
posléze metody, které umı́ rozpoznávat text nezávisle na úhlu zkoseńı.
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Segmentace

Ćılem je odlǐsit objekty v obraze od jejich pozad́ı, je to vlastně funkce která upra-
vuje barevné či jasové složky pixel̊u obrazu. Výsledkem je, že všechny body takto
upraveného obrazu budou mı́t hodnotu 0 nebo 1. Práh (treshhold) je hodnota, podle
které se rozhodne, zda pixel bude považován za pozad́ı (bude mı́t hodnotu 0) nebo
zda bude považován za objekt (v našem př́ıpadě text). Podle zp̊usob̊u zvoleńı prahu
můžeme dále metody prahováńı rozlǐsit [7, 4]. Budeme se zabývat metodami, které
umı́ zvolit hodnotu prahu automaticky v závislosti na vstupńım obraze.

• Konstantńı hodnota prahu: pevnou hodnotu prahu můžeme určit jako aritme-
tický pr̊uměr či mediánu bod̊u obrazu. Jako zdrojová data neńı třeba použ́ıt
celý obraz, stač́ı jen jeho část nebo dostatečné množstv́ı náhodně vybraných
vzork̊u. Nevýhoda této metody je v tom, že je velmi závislá na kvalitě vstupńıch
dat (sńımaného obrazu), problémy by mohly nastat při výskytu šumu či nedo-
statečnému kontrastu textu v̊uči pozad́ı.

• Proměnlivá hodnota prahu: než o specifickou metodu se sṕı̌se jedná o vylepšeńı
metody konstantńıho prahu. Jde o to, že vstupńı obraz se rozděĺı do několika
část́ı a hodnota prahu se poč́ıtá pro každou část samostatně. V př́ıpadě, že rozd́ıl
mezi maximálńı a minimálńı hodnotou jasu je př́ılǐs malý, může se práh pro tuto
oblast vypoč́ıtat jako pr̊uměr z okolńıch oblast́ı. Tato metoda eliminuje rozd́ılné
osvětleńı jednotlivých část́ı obrazu, nevýhodou je vyšš́ı výpočetńı náročnost.

• Metody automatického určeńı optimálńıho prahu: je to např metoda nale-
zeńı prahu podle Nobuyuki Otsu nebo nalezeńı prahu na základě entropie
histogramu[7]. Vycházej́ı z relativńıho histogramu a jsou založeny na statis-
tických výpočtech. Podle [7] se jedná o velice kvalitńı metody, při jejich použit́ı
je dosahováno velmi dobrých výsledk̊u, leč nevýhodou z̊ustává jejich matema-
tická a s t́ım souvisej́ıćı výpočetńı složitost.

Daľśı možnost́ı jak obraz segmentovat je použit́ı normalizace. Je to metoda kdy se
hodnoty jasu mezi maximálńı a minimálńı hodnotou rozděĺı do 255 stupň̊u šedi.
Bylo již ovšem zjǐstěno [5], že použit́ı této metody neńı výhodněǰśı (nijak se nezvýšila
úspěšnost rozpoznáváńı textu), nav́ıc je výpočetně náročněǰśı. Touto metodou se tedy
dále již zabývat nebudeme.

2.1.2 Nalezeńı jednotlivých řádk̊u

Jako jedna z ideálńıch metod pro rozlǐseńı řádk̊u se ukazuje metoda za použit́ı oba-
lových čar [5]. Jej́ı princip, jak už je z názvu patrné, použit́ı čar obaluj́ıćıch jednot-
livé řádky textu těsně kolem všech znak̊u. Kouzlo metody spoč́ıvá jej́ı jednoduchosti
a účinnosti. Následné rozpoznáváńı je totiž prováděno pouze nad prostorem vyme-
zeným obalovými čarami, zároveň metoda eliminuje vliv sklonu jednotlivých řádk̊u.

Postup nalezeńı řádk̊u je následuj́ıćı: v prvńım kroku je vypočten horizontálńı/vertikálńı
vektor změn v obraze. Každý prvek vektoru je součtem změn v sloupci/řádku obrazu.
Změnou se rozumı́ přechod barvy pixelu z černé do b́ılé a naopak. Vypočtená středńı

4



hodnota nám určuje lokálńı minima, dvě po sobě jdoućı minima nám určuje přibližnou
polohu linek textu, postač́ı souřadnice levého horńıho a pravého dolńıho rohu. V daľśı
fázi za pomoćı obalových čar přesně vymeźıme jednotlivé řádky textu.

2.1.3 Parametrizace

Proces parametrizace se také nazývá jako extrakce př́ıznakových vektor̊u a jeho
ćılem je, aby byly dostatečně popsány a vzájemně odlǐseny jednotlivé části vstupńıho
signálu, zároveň by měl redukovat datový tok vstupuj́ıćı do dekodéru (vektor by
měl obsahovat dostatečný ale co nejmenš́ı počet parametr̊u). Proces parametrizace
(analýzy signálu) by neměl být př́ılǐs výpočetně náročný. Při zpracováńı řeči to
může být např. prostřed́ı, ve kterém byla řeč sńımána, projev mluvč́ıho atd. Při roz-
poznáváńı textu má předevš́ım vliv kvalita sńımku, typ fontu, světelné podmı́nky při
sńımáńı obrázku (stejnoměrné nasv́ıceńı, ostrost, existence šumu apod.). Výsledkem
parametrizace je maticová reprezentace vstupńıch dat, která je pak zpracována po-
moćı HMM. Je zřejmé, že parametrizace se provád́ı jak ve fázi trénováńı dat, tak ve
fázi rozpoznáváńı. Pro obě fáze se muśı jednat o stejný algoritmus.

Budeme použ́ıvat transformaci z oblasti časové do frekvenčńı. Obraz sice neńı
funkćı času, leč v této situaci se dá považovat za dvourozměrný vzorkovaný signál.
Do této kategorie transformaćı patř́ı DFT (Diskrétńı Fourierova transformace), DCT
(Diskrétńı Kosinová transformace) nebo KLT (Karhunen-Loéveho transformace). DCT
je odvozena od DFT, narozd́ıl od DFT produkuje pouze reálné koeficienty. Obecně
DFT produkuje komplexńı matici frekvenčńıch koeficient̊u. Jádro má 2 složky -
reálnou a imaginárńı část: cos + i*sin. Pokud je vstupńı funkce sudá, tak při výpočtu
vycháźı nulový imaginárńı člen i*sin. T́ım pádem výstupem jsou jen reálné koefici-
enty a jedná se o DCT. Obrazová data můžeme bez problémů považovat za funkci
sudou. Např. pr̊uběh jasových složek jednoho řádku si můžeme představit jako funkci
s počátkem v 0, tato funkce je souměrná podle osy y a tedy sudá [8].

Na výběr máme z několika verźı DCT transformace (existuje 8 variant DCT,
4 z nich jsou nejpouž́ıvaněǰśı), budu použ́ıvat DCT typu II, pravděpodobně nej-
rozš́ı̌reněǰśı forma, často uváděna jen jako

”
DCT“ 2.1. Výpočet se provád́ı přes

všechny sloupce vstupńıho obrázku. Později si uvedeme optimalizace, pomoćı nichž se
DCT nepoč́ıtá přes celou výšku obrazu ale jen z definovaných část́ı. Tyto optimalizace
maj́ı kladný vliv na kvalitu parametrizace obrazu (zvýš́ı se úspěšnost rozpoznáváńı
znak̊u).

Xk =
N−1∑
n=0

xn cos[
π

N
(n +

1

2
)k] k = 0, ...N − 1 (2.1)

2D DCT transformace, označovaná také jako transformace v́ıcerozměrné funkce je
vlastně série jednorozměrných DCT transformaćı provedených postupně v každém
rozměru. Výpočet by se prováděl z širš́ıch oblast́ı než je pouze sloupec obrázku, t́ım
pádem by se z obrazu dalo vyextrahovat širš́ı spektrum informace (źıskáme vzájemný
vztah mezi v́ıce pixely najednou). Také JPEG komprese využ́ıvá 2D DCT transfor-
maci z toho d̊uvodu, že 2D DCT vytvář́ı frekvenčńı mapu, tzn. že v oblasti, nad
kterou je transformace prováděna soustřed’uje vysoké frekvence do pravého dolńıho
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rohu, ńızké frekvence do levého horńıho rohu. Při JPEG kompresi se využ́ıvá toho,
že lidské oko je méně citlivé na funkce vysokých kmitočt̊u a proto je možné tyto frek-
vence odstranit. Pro naše účely jsou naopak tyto vysoké frekvence d̊uležité, udávaj́ı
totiž rychlé přechody barev a tud́ıž možné výskyty textu. Pro daľśı výpočet z matice
DC koeficient̊u vhodným zp̊usobem vybereme jen ty, které pro popis textu budou
nejvhodněǰśı.

Xk1,k2
=

N1−1∑
n1=0

N2−1∑
n2=0

xn1,n2 cos[
π

N1

(n2 +
1

2
)k1] cos[

π

N2

(n2 +
1

2
)k2] (2.2)

2.2 Rozpoznáváńı

Proces rozpoznáváńı zjǐst’uje relaci nebo také mı́ru shody parametrizovaného vstupńıho
řádku textu se sekvenćı základńıch symbol̊u. Základńı symboly mohou být jednot-
livá ṕısmena, sekvence ṕısmen či celá slova. Tuto skupinu označ́ıme jako model, ten
vznikne procesem trénováńı. Existuj́ı zde ale některé problémy. Zálež́ı na typu fontu
vstupńıho rozpoznávaného slova. Budeme me se zabývat dvěma v dnešńı době nej-
použ́ıvaněǰśımi př́ıstupy pro rozpoznáváńı textu a to metodou s použit́ım neuronových
śıt́ı a metodou založenou na skrytých Markovových modelech.

2.2.1 Neuronové śıtě

Metoda založená na neuronových śıt́ıch je založena na množstv́ı vzájemně propo-
jených jednoduchých element̊u, neuron̊u. Jejich matematický popis vycháźı ze z bio-
logie a skutečných neuron̊u jako základńıch kamen̊u složitěǰśıch nervových systémů.
Funkce spoč́ıvá v přenosu, zpracováváńı a uchováváńı informace. Formálńı popis neu-
ronu byl navržen v roce 1943 Walterem Pitsem a Warenem McCullochem. Každá ta-

∑n
i=1

∑

Obrázek 2.1: schema formálńıho neuronu

ková jednotka provád́ı pouze jednoduchou operaci, neuron má několik vstup̊u a pouze
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jeden výstup a hodnotu označovanou jako potenciál neuronu (ξ). Vstupy x1 až xn

jsou ohodnoceny váhami ω1 až ωn. 1 Potenciál každého neuronu se źıská odečteńım
prahové hodnoty υ od váženého součtu svých vstup̊u.

ξ =
n∑

i=1

ωixi + υ (2.3)

Výstup z neuronu určuje jeho přenosovou funkci.

y = f(ξ) = f
n∑

i=1

ωixi + υ (2.4)

Přenosové funkce můžeme rozdělit do 3 hlavńıch skupin:

f(ξ) = 1 pro ξ > 0, 0 jinak (2.5)

f(ξ) =
1

1 + e−ξ
(2.6)

f(ξ) = ξ (2.7)

Rovnice 2.5 popisuje skokovou přenosovou funkce, která provád́ı velmi jedno-
duché prahováńı vstupńıch hodnot, nemá př́ılǐs dobré vlastnosti a proto je vhodněǰśı
sṕı̌se pro jednoduchý typ neuronu. Logická sigmoida popsaná rovnićı 2.6 je asi nej-
použ́ıvaněǰśı funkce. Hodnoty této funkce se pohybuj́ı v intervalu 〈0, 1〉, je spojitá,
hladká, nelineárńı, jedná se v podstatě o vyhlazeńı skokové funkce v okoĺı bodu 0.
Jej́ı derivace se dá vyjádřit pomoćı vztahu

f ′(x) = f(x)(1− f(x)) (2.8)

Posledńı funkce definovaná vztahem 2.7 nechává potenciál neuronu na p̊uvodńı hod-
notě a nazývá se identita.

Topologie śıt́ı

Śıt’ tvoř́ı několik vzájemně propojených prvk̊u. Obecnou Neuronovou śıt’ je možndé
definovat jako orientovaný graf v němž jednotlivé neurony tvoř́ı uzly a orientované
hrany tvoř́ı vazby mezi nimi. Každá hrana má přǐrazenou váhu ω. Rovněž definujeme
neprázdnou množinu vstupńıch a výstupńıch neuron̊u. Skupiny neuron̊u se sesku-
puj́ı do vrstev, vstupńı množina tvoř́ı vstupńı vrstvu, výstupńı tvoř́ı výstupńı vrstvu,
ostatńı neurony jsou ve vrstvě (či vrstvách), které jsou mezi vstupńı a výstupńı
vrstvou a nazývá se skrytá. Výstupńı vrstva nemá daľśı následńıky a čte výstupy
z celé śıtě, přechodová funkce těchto neuron̊u obvykle bývá logická sigmoida. Nao-
pak neurony vstupńı vrstvy nemaj́ı žádné předch̊udce, maj́ı identickou přenosovou
funkci a prahovou hodnotu rovnu nule. Jejich úkolem je pouze přenést vstupńı hod-
noty do śıtě. Podle orientace hran ve skrytých vrstvách rozlǐsujeme 2 základńı topolo-
gie neuronových śıt́ı. V dopředných śıt́ıch (feed-forward neural network) vedou hrany
pouze z vrstvy ai do ai+1, v śıt́ıch se zpětnou vazbou (feed-back networks)mohou
neurony komunikovat i s prvky z předchoźı vrstvy.

1 Spoje se také někdy označuj́ı jako synapse a váhy jako synaptické váhy
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Trénováńı śıt́ı

Principem śıtě je aproximovat vstupńı data k nějaké vstupńı funkci. Nastaveńı ko-
eficient̊u śıtě ovlivňuje jaká bude shoda výstupu ze śıtě s referenčńı funkćı. Koefici-
enty jsou vyjádřeny matićı a vlastně určuj́ı cestu mezi jednotlivými neurony. Hledáńı
ideálńı cesty (koeficient̊u) se provád́ı ve fázi trénovańı. Před započet́ım trénováńı
je rovněž potřeba nastavit některé startovaćı parametry (počátečńı hodnoty synap-
tických váh, počet neuron̊u ve skrytých vrstvách, množstv́ı trénovaćıch dat ).

Vstupem pro učeńı je množina trénovaćıch dat složena ze vstupńıch vektor̊u nebo
dvojic vektor̊u - vstupńı vektor a požadovaný výstupńı vektor. Podle toho rozlǐsujeme
soutěživé učeńı nebo adaptivńı učeńı. Adaptivńı učeńı funguje tak, že srovnává výstup
ze śıtě s referenčńı výstupńı hodnotou. Vypoč́ıtá se chyba všech neuron̊u ve výstupńı
vrstvě i chyby neuron̊u ve skryté vrstvě. Následně se uprav́ı váhy synapśı tak, aby
byla minimalizována celková odchylka od požadované hodnoty.

Soutěživé učeńı nemá na výstupu k dispozici žádnou srovnávaćı veličinu k určeńı
správnosti. Neuron ve výstupńı vrstvě s nejvyšš́ı hodnotou je považován za v́ıtěze a tedy
správný výsledek. Upravuj́ı se pouze váhy tohoto neuronu nebo neuron̊u v jeho
bĺızkém okoĺı.

2.2.2 Skryté Markovovy modely (HMM)

Skryté Markovovy modely byly s úspěchem použity v systémech jako např. roz-
poznáváńı a modelováńı lidské řeči, rozpoznáváńı obličeje v neposledńı řadě také
rozpoznáváńı ṕısma jak strojového tak ručně psaného, včetně podpis̊u. Princip roz-
poznávaćıch systémů založených na skrytých Markovových procesech spoč́ıvá v tom,
že dokážeme rozdělit vstupńı data na segmenty, které jsme schopni popsat nějakou
konfiguraćı z konečného počtu konfiguraćı. Uvedeme př́ıklad na rozpoznáváńı řeči.
U lidského hlasu můžeme tento segment pojmenovat jako foném. Je to krátký zvu-
kový úsek (cca 20ms) a je generován jednou z konečných konfiguraćı hlasového ústroj́ı.
To, jak bude foném bude vypadat(resp. jak bude vypadat jeho spektrálńı charakte-
ristika), záviśı právě na konfiguraci hlasového ústroj́ı. Je nutné, aby konfiguraćı byl
konečný počet, čehož lze dosáhnout procesem vektorové kvantizace. Soubor všech
konfiguraćı tvoř́ı konečnou abecedu spektrálńıch vzor̊u (natrénované modely dat). Při
rozpoznáváńı rozděĺıme na zvukový vstup na fonémy a zparametrizujeme. Výsledné
spektrum nahrad́ıme vzorem ze souboru všech konfiguraćı, kterému je nejbĺıže. Při
rozpoznáváńı textu bude situace podobná, bĺıže je znázorněna na obrázku 2.2.

Formálně definujeme Markov̊uv model G jako pětici:

G = (Q, V, A, B, π) (2.9)

Kde:

• Q - specifikuje stavy modelu. I když jsou skutečné stavy skryté, ve většině
př́ıpad̊u existuje určitý vztah mezi stavy modelu a nějakou skutečnou událost́ı.
Množina stav̊u Q je definována:

Q = {q1, q2, ..., qN}, |Q| = N (2.10)
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• V - udává počet symbol̊u pro každý stav modelu. Je to vlastně konečná abeceda
výstupńıch symbol̊u modelovaného systému definována jako konečná množina

V = {v1, v2, ..., vM}, |V | = M (2.11)

• A - je to matice přechod̊u mezi jednotlivými stavy. Jej́ı prvky určuj́ı s jakou
pravděpodobnost́ı systém ve stavu qi v čase t přejde do stavu qj v čase t + 1.

A = {aij}, aij = P [qt+1 = j|qt = i], ≤ i, j ≤ N (2.12)

Jedná se o skutečnou pravděpodobnost a proto plat́ı, že součet všech pravděpodobnost́ı
vystupuj́ıćıch z jednoho stavu muśı být jedna.∑

j

aij = 1

• B - rozložeńı pravděpodobnosti generovaných vzor̊u ve stavu j. Vytvářej́ı matici,
jej́ıž prvky určuj́ı s jakou pravděpodobnost́ı je v jakémkoliv čase t generována
m-tý prvek z konečné abecedy výstupńıch symbol̊u V, je-li systém ve stavu qj.

• π - sloupcový vektor pravděpodobnost́ı počátečńıho stavu.

Markovovy slouž́ı k modelováńı proces̊u generuj́ıćıch náhodné sekvence stav̊u (sto-
chastické procesy). Přechody mezi jednotlivými stavy jsou ohodnoceny pravděpodobnostmi.
Avšak z vněǰsku nejsou tyto stavy př́ımo viditelné, lze pouze zjistit jejich popis po-
moćı pravděpodobnostńıch funkćı, proto název skryté Markovovy modely [9]. Je zde
jistá podobnost s konečným automatem. Má taktéž pevně stanovený počet stav̊u,
do kterých se může během výpočtu dostat a přechodová funkce je tvořena matićı
přechod̊u.

Rozpoznáváńı

Formálně můžeme obecný proces rozpoznáváńı modelu definovat takto: vstupńı zpa-
rametrizovaný řádek textu označ́ıme jako sekvenci vektor̊u parametr̊u

O = o1, o2, o3, ...oT (2.13)

Pak tedy můžeme ř́ıci, že hledáme slovo ωi s největš́ı hodnotou pravděpodobnosti
P (ωi|O)z Bayesova vztahu kde

P (ωi|O) =
p(O|ωi)P (ωi)

p(O)
(2.14)

Pravděpodobnost P (ωi|O) určuje, s jakou pravděpodobnost́ı odpov́ıdá sekvence vek-
tor̊u O na vstupu slovu ωi. A právě nalezeńı parametr̊u skrytého Markovova modelu je
vlastně odhad pravděpodobnosti P (ωi|O). Budeme předpokládat, že p(O) bude stejná
pro všechny tř́ıdy a rovněž i P (ωi) = ω takže proces nalezeńı slova bude spoč́ıvat
v nalezeńı maximálńı věrohodnosti (likehood) mezi vstupńım vektorem a sekvenćı
základńıch symbol̊u [3].

ω∗
i = max p(O|ωi) (2.15)
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Obrázek 2.2: model rozpoznávaćıho systému

Skrytý Markov̊uv model

Na obrázku 2.3 je znázorněn jednoduchý Markov̊uv model. Tento model v každém
čase t přejde ze stavu qi do stavu qj s pravděpodobnost́ı aij přičemž vygeneruje vektor
ot podle rozložeńı bj(ot) [3]. Stavy q2 až q5) zpracovávaj́ı vstupńı vektor a označuj́ı se
jako stavy vyśılaćı (emitting), okrajové stavy q1 a q6) maj́ı pouze funkci napojováńı
na sousedńı modely. Součet pravděpodobnost́ı pr̊uchodu modelem přes všechny stavy
X = x1, x2...xt určuje pravděpodobnost P (O|M), že vektor O je generován modelem
M.

P (O|M) =
∑
X

ax(0)ax(1)

T∏
t=1

bx(t)(ot)ax(t)ax(t+1) (2.16)

Protože př́ımý výpočet z 2.16 je př́ılǐs náročný, lze použ́ıt zjednodušeńı uvedené ve
vztahu 2.15 a to spoč́ıvá v nahrazeńı sumy maximálńı hodnotou.

P̂ (O|M) = max
X

{ax(0)ax(1)

T∏
t=1

bx(t)(ot)ax(t)ax(t+1)} (2.17)

Viterbiho algoritmus

Máme k dispozici neznámou posloupnost Oi a sadu natrénovaných model̊u Mi. Úkolem
je zjistit maximálńı shodu mezi modelem a vstupńım vektorem. To provedeme zjǐstěńım
Viterbiho pravděpodobnosti pro každý model a vybereme ten s nejvyšš́ı pravděpodobnost́ı.
Tento model odpov́ıdá rozpoznané sekvenci (v našem př́ıpadě se bude jednat o ṕısmeno).
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2.2.3 Trénováńı modelu

Při trénováńı jsou ke vstupńım, obrazovým dat̊um přidána rovněž i jejich textová
reprezentace. Na obrázku 2.2 je rovněž znázorněn slovńık a ortografická pravidla
(pomoćı ortografických pravidel je možné eliminovat některé nesmyslné kombinace
znak̊u) rozpoznávaného jazyka. Nejsou to nutné součásti, při jejich použit́ı trṕı obec-
nost celého rozpoznávaćıho systému protože je nutné pro každý jazyk dodat vlastńı
slovńık a ortografická pravidla. Na druhou stranu ovšem roste úspěšnost rozpoznáváńı
(systém bude schopen opravit některé chyby ve slovech).

Obrázek 2.3: jednoduchý HMM

Schematicky je proces trénováńı zobrazen na obrázku 2.4. Hodnota funkce hustoty
rozděleńı pravděpodnosti může být definovaná jako suma hustot normálńıho rozděleńı
(Gaussovo rozložeńı), postačuj́ıćı je použit́ı pouze jednoho Gaussova rozložeńı.

bj[o(t)] = ℵ(o(t); µj, Σj) =
1√

(2π)P |Σ|
e−

1
2
(o(t)−µj)Σ

−1(o(t)−µj) (2.18)

Σ je diagonálńı kovariančńı matice, k jej́ımu popisu postač́ı vektor směrodatných
odchylek σ o velikosti P . µ udává středńı hodnotu.

Samotný proces trénováńı je vlastně výpočet parametr̊u µ a σ. Nejprve se pro-
vede hrubý odhad parametr̊u, posléze jsou parametry upřesňovány. Prvotńı nasta-
veńı je globálńı, tedy pro všechny stavy ale během trénováńı se parametry upřesňuj́ı
pro každý model zvášt’. Pro prvńı odhad stač́ı použ́ıt pr̊uměrný hodnota:

µ̂j =
1

T

T∑
t=1

ot (2.19)

Σ̂j =
1

T

T∑
t=1

(ot − µj)(ot − µj)
′ (2.20)
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Obrázek 2.4: proces trénováńı modelu

Baum-Welshova reestimace

Upřesňováńı parametr̊u prob́ıhá prostřednictv́ım Baum-Welshova algoritmu. Obvykle
se provád́ı několik iteraćı, jejich počet může být volen bud’ konstantńı, nebo může být
stanoven z výpočt̊u mezi jednotlivými iteracemi (sleduj́ı se rozd́ıly předchoźıho a nového
modelu). Algoritmus se ř́ıd́ı podle tzv. Baum-Welshových vztah̊u:

µ̂j =

∑T
t=1 Lj(t)ot∑T
t=1 Lj(t)

(2.21)

a

Σ̂j =

∑T
t=1(ot − µj)(ot − µj)

′∑T
t=1 Lj(t)

(2.22)

Lj(t) je pravděpodobnost, že se model v čase t nacháźı ve stavu j. Výpočet Lj(t)
se provád́ı rekurzivně pomoćı tzv. dopředné a zpětné pravděpodobnosti či pomoćı
Viterbiho algoritmu, podle hodnoty se určuj́ı nové parametry modelu [6].
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Kapitola 3

Vývoj aplikaćı pro mobilńı telefony

Pro vývoj aplikaćı pro mobilńı telefony můžeme v dnešńı době využ́ıt dva patrně nej-
rozš́ı̌reněǰśı př́ıstupy. Pokud má telefon operačńı systém (např. Palm OS, Symbian,
Windows CE) lze pro takové zař́ızeńı za pomoci specifických vývojových nástroj̊u vy-
tvořit aplikaci přeložitelnou kompilátorem jazyka C++. Přeložená aplikace pak běž́ı
v prostřed́ı mobilńıho telefonu a př́ımo využ́ıvá výpočetńı śıly procesoru. Nevýhoda
tohoto př́ıstupu je poměrně značná nekompatibilita jak zař́ızeńı, tak i programů.
Druhá možnost je použit́ı programovaćıho jazyka Java, kdy stač́ı pouze to, aby na
př́ıstroji byl k dispozici interpret Javy, tzv. virtuálńı stroj Javy (JVM - Java Vir-
tual Machine). Velká výhoda takto vytvořené aplikace spoč́ıvá v jej́ı přenositelnosti,
protože běh virtuálńı stroje Javy je nezávislý na platformě a použité architektuře. Na
druhou stranu Java je jazyk interpretovaný, tzn. že před startem programu je nutná
kompilace, která se podepisuje na pomaleǰśım startu aplikace.

3.1 Java pro mobilńı telefony

3.1.1 Technologie

Java existuje v mnoha distribućıch 1, pro vývoj aplikaćı pro mobilńı telefony v se
použ́ıvá distribuce označovaná jako J2ME (Java 2 Microedition) [2]. Pomoćı pro-
fil̊u a konfiguraćı můžeme základńı J2ME baĺık v závislosti na typu koncového zař́ızeńı
dále specifikovat. Konfigurace definuj́ı základńı vlastnosti pro jednotlivá zař́ızeńı,
podmnožiny programového vybaveńı pro danou úroveň jsou dány profily. Vše je pa-
trné z obrázku 3.1.

Virtuálńı stroj: sestává ze interpreta jazyka Java a systému realizuj́ıćı vazbu na
hardware. Tento systém má 251význam jako procesor a správce paměti.

Konfigurace: Zahrnuj́ı virtuálńı stroj definuj́ı programové vybaveńı pro danou
skupinu zař́ızeńı. Jednotlivé skupiny zař́ızeńı jsou definována rychlost́ı a typem pro-
cesoru, velikost́ı paměti atd. V J2ME rozlǐsujeme 2 konfigurace:

• CLDC (Connected Limited Device Configuration) definuje nejmenš́ı standardńı
konfiguraci Javy se zaměřeńım na zař́ızeńı s omezenými zdroji. Obsahuje virtuálńı

1Daľśı edice jsou Java SE (Standard Edition) a Java EE (Enterprise Edition)
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Obrázek 3.1: J2ME - architektura

stroj a minimálńı množinu tř́ıd. Virtuálńı stroj pro pro CLDC mimo jiné verze
CLDC 1.0 neobsahuje podporu plovoućı řádové čárky (ta je podporována až ve
verzi 1.1) či je zde omezeno zpracováńı chyb. Konfigurace je určena pro zař́ızeńı
disponuj́ıćı minimálně 128kB stálé paměti (ROM, flash) pro uložeńı virtuálńıho
stroje, alespoň 32kB paměti RAM použitelné za běhu programu a 16-ti či 32
bitový procesor s minimálńı taktovaćı frekvenćı 25MHz. CLDC konfiguraci dále
upřesňuj́ı profily MIDP a PDAP.

– MIDP(Mobile Information Device Profile) Upřesněńı tkv́ı hlavně v požadavćıch
na hardware. Je vyžadován displej s minimálńı velikost́ı 96x54 bod̊u a s jed-
nobitovou barevnou hloubkou. Dále pak 8kB stálé paměti pro uložeńı
MIDP aplikaćı. V oblasti śıt’́ı je požadavek na umožněńı obousměrného
provozu s omezenou rychlosti přenosu. Vstupy jsou realizovány za pomoćı
klávesnice telefonu, QWERTY klávesnice či dotykového displeje. Ve verzi
MIDP 2.0 přibývá požadavek na 256kB stálé paměti a 128kB dočasné
paměti. Verze 2.0 dále přináš́ı podporu zvuku a prostředky pro vývoj
her. Aplikaćım napsaným za pomoci tohoto profilu se ř́ıká midlety podle
základńı tř́ıdy tohoto profilu. Co v MIDP profilu chyb́ı je podpora komu-
nikace se telefonńım seznamem telefonu a možnost odeśıláńı SMS zpráv.
To je však řešeno bud’ individuálně v závislosti na výrobci telefonu nebo
pomoćı př́ıdavného baĺıku (např. WMA - Wireless Messaging API).

– PDAP(Personal Digital Assistant Profile) Jedná se o upřesněńı pro PDA
zař́ızeńı a specifické mobilńı telefony. V zásadě zař́ızeńı s lepš́ımi hardwa-
rovými prostředky (větš́ı pamět’, kvalitněǰśı displej atd. )

• CDC (Connected Device Configuration) Je to konfigurace ćılená na zař́ızeńı
s připojeńım k śıti, 32-bitovým procesorem, alespoň 512kB paměti ROM a 256kB
dynamické paměti. Obsahuje virtuálńı stroj funkčnost́ı stejný s virtuálńımi
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stroji vyšš́ıch edićı Javy1. CDC konfigurace určena sṕı̌se pro větš́ı zař́ızeńı typu
set-top-box, internetová televize, videotelefony atd.. Pro tento projekt je tato
konfigurace v́ıceméně nezaj́ımavá, avšak pro úplnost uvedu stručnou charakte-
ristiku jednotlivých profil̊u a konfiguraćı.

– Foundantion Profile - tvoř́ı základ pro daľśı rozšǐruj́ıćı profily. Vyžaduje
1MB ROM a 512kB RAM, přidává většinu základńıch tř́ıd, které CDC
chyb́ı oproti standardńı edici. Neobsahuje žádné uživatelské rozhrańı a také
neobsahuje některé knihovny jako např.java.beans, java.rmi ani java.sql.

– RMI (Remote Method Invocation) - pro dané zař́ızeńı přidává k Foun-
dation profilu vzdálené voláńı metod kompatibilńı s rozhrańım standardńı
edice.

– Game Profile - podpora pro hry

– Personal Basic Profile - přidává základńı uživatelské rozhrańı, avšak použit́ı
tohoto rozhrańı je omezeno pouze na jednu instanci.

– Personal Profile - sem se přesunuje edice Personal java, která je již rozš́ı̌rená
na spoustě zař́ızeńı, jako jsou PDA nebo komunikátory. Jedná se o kom-
pletńı prostřed́ı s plnou podporou AWT 2. Vyžaduje 2.5MB ROM a alespoň
1MB RAM.

3.1.2 Midlet

Běh aplikace pro mobilńı telefony (Midlet) se ř́ıd́ı jistými specifickými pravidly. Životńı
cyklus Midletu je znázorněn na obrázku 3.2. O běh aplikace a o přechody mezi jed-
notlivými stavy se stará aplikačńı manager. Rozděleńı na stavy aplikace má zajistit
kontrolu nad zdroji aplikace. Při vytvořeńı instance je aplikace v pasivńım režimu kdy
by neměla použ́ıvat ani vlastnit žádné zdroje. Rovněž při uspáńı přecháźı aplikace
do pasivńıho stavu, zároveň uvolňuje použ́ıvané prostředky. Pouze v aktivńım režimu
má aplikace možnost využ́ıvat zdroje jako jsou např. vlákna nebo připojeńı k śıti.

3.1.3 Vývojová prostřed́ı pro J2ME

K vývoji a testováńı budu použ́ıvat Sun Java Wireless Toolkit for CLDC. Je to baĺıček
pro vývoj aplikaćı pro zař́ızeńı vyhovuj́ıćı specifikaćım konfigurace CLDC a MIDP
profilu. Standardně obsahuje nástroj pro emulaci mobilńıch zař́ızeńı vyvinutý společnost́ı
Sun. Pro lepš́ı otestováńı kompatibility je dobré stáhnout software pro emulaci konkrétńıho
mobilńıho zař́ızeńı(popř. modelové řady) př́ımo od jeho výrobce.

2Abstract Window Toolkit (AWT) je rozhrańı umožňuj́ıćı tvorbu grafického uživatelského roz-
hrańı (GUI)
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destroyApp()

Obrázek 3.2: životńı cyklus midletu

3.2 Implementace

V pr̊uběhu práce na projektu jsem došel ke zjǐstěńı, že programovaćı jazyk java
neńı pro tento úkol př́ılǐs vhodný, je potřeba operovat s relativně velkými objemy
dat což v jazyce java neńı zrovna ideálńı co se týče rychlosti zpracováńı. Proto
je celá aplikace naprogramována v jazyce C++ krom jiného také proto, že v mi-
nulých letech ing. Jan Tichý vytvořil OCR aplikaci pro mobilńı telefony s operačńım
systémem Symbian (C++)[5]. Jeho aplikace poskytuje množstv́ı ověřených dat a po-
stup̊u z kterých se dá čerpat, zároveň poskytuje jistou referenčńı hodnotu. V mém
projektu se zaměř́ım hlavně na proces trénováńı modelu, provedu několik experi-
ment̊u s ćılem dosáhnout co nejvyšš́ı úspěšnosti rozpoznáváńı a zjistit optimálńı pa-
rametry pro trénováńı. Moje aplikace neńı primárně určená pro mobilńı telefony,
priorita tkv́ı ve studiu a optimalizaci postup̊u použitých v projektu mého kolegy.
V př́ıpadě nutnosti nebude těžké aplikovat mnou použité algoritmy do zmı́něné apli-
kace ing. Tichého. Pro operace s obrazovými daty použ́ıvám knihovnu Cimg [1].
Je to open-source projekt Davida Tschumperlé. Tato knihovna implementuje mnohé
operace s obrazovými daty jako je nač́ıtáńı/ukládáńı v r̊uzných formátech, úprava ba-
revné hloubky, zobrazováńı a mnoho daľśıch operaćı. Nav́ıc je spustitelná na mnoha
operačńıch systémech (Unix/X11, Windows, MacOS X, *BSD)

3.2.1 Předzpracováńı obrazu

Do fáze předzpracováńı v prvńı řadě patř́ı úprava vstupńıho obrázku a to odstraněńı
př́ıpadného šumu či vliv̊u rozd́ılného osvětlené části obrazu. Použiji metodu prahováńı
obrazu s vhodným zvoleńım prahové hodnoty, výsledkem bude obrázek s binárńı ba-
revnou hloubkou (0 pro b́ılou, 1 pro černou baru). Ještě před prahováńım převedeme
barevnou hloubku obrazu na 256 stupň̊u šedi. Následně nám p̊ujde o to, naj́ıt vhodný
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algoritmus pro nalezeńı textu v obraze a segmentace na jednotlivé řádku textu. Zde
se osvědčil algoritmus obalových čar. Tato metoda rozlož́ı text na jednotlivé řádky,
zároveň si umı́ poradit s r̊uzným sklonem řádk̊u textu.

Obrázek 3.3: p̊uvodńı obrázek a po adaptivńım prahováńı

Prahováńı

Účel prahovańı spoč́ıvá v odděleńı textu od pozad́ı obrazu. Vhodně zvolená metoda
prahováńı může do jisté mı́ry zlepšit úspěšnost rozpoznáváńı textu. Pokud neńı zvo-
lena optimáĺı hodnota prahu, může doj́ıt k poškozeńı znak̊u textu, či naopak k nedo-
konalému odděleńı textu od pozad́ı. Rovněž můžeme doćılit částečné eliminace okraj̊u
jak je zobrazeno na 3.3. Vstup je černob́ılý obrázek s 256-ti stupni šedi (pokud tomu
tak neńı, je automaticky provedena konverze), výstupem obraz s binárńı barevnou
hloubkou.

Metoda prahováńı se neprovád́ı přes celý obraz najednou, provád́ıme ji po oblas-
tech (adaptivńı prahováńı, proměnné prahováńı). Tato metoda je schopna odstranit
vliv rozd́ılného nasv́ıceńı jednotlivých část́ı obrazu, zároveň do jisté mı́ry detekovat
části, kde je obsažen text. Pro každou oblast je vypočten práh zvlášt’, jeho hodnota je
stanovena jako středńı hodnota přes všechny pixely v oblasti. V každé sekci je také sle-
dováno př́ıpustné minimum a maximum středńı hodnoty. Experimentálně jsem zjistil,
že středńı hodnota pro části s textem se pohybuje kolem hodnoty 200, proto sektory
s extrémńımi středńımi hodnotami (menš́ı než 70, větš́ı než 245) jsou považovány
za oblasti bez textu a je zde volen práh 1 (oblasti budou mı́t b́ılou barvu). Veli-
kost rozměru sekćı byla rovněž stanovena experimentálně, jako optimálńı se zdá být
čtverec o straně 50 pixel̊u. Při řádově menš́ıch hodnotách (menš́ı než 10) nedocházelo
k výrazným zlepšeńım v poměru k nárustu složitosti výpočtu. V některých př́ıpadech
po provedeńı prahováńı nedošlo k ideálńı eliminaci okraj̊u sńımaného obrazu 3.3, je
to defekt, kterému se budeme věnovat v pozděǰśıch fáźıch zpracováńı 3.

3Experimenty byly prováděny na obrázćıch o rozlǐseńı 1984x1488pixel̊u, bez blesku, denńı světlo,
řádky měly výšku cca 30 px.
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Hrubé vyhledáńı řádk̊u textu

Vstupem pro tuto část zpracováńı je upravený, prahovaný obraz, kde už jde poměrně
snadno odlǐsit text. Přesto i zde mohou nastat komplikace v podobě r̊uzného sklonu
jednotlivých řádk̊u. Tento jev může nastat d́ıky vadě na sńımaćım objektivu kamery
(např.

”
soudkový efekt“) nebo prostým špatným otočeńım sńımaného materiálu. Po-

stup při hledáńı řádk̊u bude následuj́ıćı: nejdř́ıve urč́ıme řádky velmi zhruba, pomoćı
vektor̊u změn a poté provedeme upřesněńı pomoćı metody obalových čar. Dále zde
figuruje přibližná hodnota výšky řádku textu. Hodnota je defaultně nastavena (20px),
uživatel má možnost si nastavit vlastńı hodnotu minimálńı výšky textu. Tato kon-
stanta je použ́ıvána hlavně při prvnotńım, hrubém vyhledáváńı řádk̊u.

Změnové vektory jsou horizontálńı a vertikálńı, jejich prvky udávaj́ı počet změn
v řádćıch a ve sloupćıch obrazu. Každá hodnota vertikálńıho vektoru je tvořena
součtem změn v řádćıch obrazu, analogicky pro horizontálńı vektor změn. Jako změna
je vńımán přechod z černé barvy na b́ılou a naopak.

Nyńı zjist́ıme středńı hodnotu z každého vektoru zvlášt’. Vypočtené středńı hod-
noty udávaj́ı práh, hodnoty z vektor̊u vyšš́ı než tento práh tvoř́ı řádek textu. Pro
nalezeńı sloupce textu stač́ı zjistit prvńı a posledńı hodnotu, kde je prvek větš́ı než
práh. Aby se zabránilo detekováńı lokálńıch změn (a tedy špatného odhadu oblasti
s textem) je použito upřesněńı, kdy v př́ıpadě, že naraźım na text (hodnota vyšš́ı než
práh) tak kontroluji i následuj́ıćı bod v určité vzdálenosti (např. může být použita
hodnota minimálńı výšky řádku). obrázek 3.4 naznačuje postup detekce řádk̊u.

Obrázek 3.4: postup hrubého odhadu řádk̊u textu

Pro následné zpracováńı metodou obalovaćıch čar je nejd̊uležitěǰśı źıskat co nejpřesněji
výchoźı bod odkud se bude poloha řádku dále upřesňovat, tedy polohu kde text
zač́ıná, začátky řádk̊u. Tuto polohu zjist́ıme za pomoci vektoru vertikálńıch změn.
Hodnoty prvk̊u vektoru můžeme źıskat pr̊uchodem přes všechny body každého řádku
(pr̊uchod přes celou š́ı̌rku obrazu). Ovšem v situaci, kdy linky textu nejsou vodo-
rovné, přesnost určeńı řádku rapidně klesá. Výpočet vertikálńıch změn pouze z části
obrázku je slušným řešeńım této situace. Nab́ıźı se možnost nastavit napevno např.
Prvńı čtvrtinu š́ı̌rky obrázku, avšak optimálněǰśı je využ́ıt toho, že již máme k dispo-
zici údaj o vzdálenosti bloku textu od pravého a levého okraje (zjǐstěno pomoćı vek-
toru horizontálńıch změn). Zjistil jsem, že dostačuj́ıćı je výpočet horizontálńıch změn
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jen z prvńı čtvrtiny bloku textu. Doćıĺıme tak relativně přesného odhadu začátku
řádk̊u.

Metoda obalovaćıch čar

Tato metoda má za úkol co možná nejpřesněji separovat jednotlivé řádky textu. Jako
největš́ı problém se ukázal sklon řádk̊u textu a také malé vzdálenosti mezi řádky.
Vstupem je prahovaný obrázek s hrubě rozlǐsenými řádky textu (známe přibližnou
polohu prvńıho ṕısmene řádku a výšku řádku). Výstupem jsou dvě posloupnosti
hodnot definuj́ıćı horńı a dolńı obalovaćı linky.

V projektu jsou implementovány dva př́ıstupy metody obalovaćıch čar. Prvńı a
jednodušš́ı je založena na tom, že v rozpoznávaném obraze je pouze jeden řádek textu.
V této situaci se metoda značně zjednodušuje a zároveň je i přesněǰśı. Nepřesnosti
vznikaj́ı v obrazech, kde je v́ıce řádk̊u textu, kde je potřeba kromě jednotlivých znak̊u
oddělit i řádky textu. Pokud v́ıme, že v obraze je jen jeden řádek textu (zjist́ıme me-
todou hrubého odhadu řádk̊u textu), můžeme detekci znak̊u provádět jednoduchými
pr̊uchody přes výšku obrázku, při kterém hledáme výskyty černých pixel̊u znač́ıćıch
text. Pokud existuje v obraze v́ıce řádk̊u tak je nutné definovat referenčńı bod a ma-
ximálńı odchylku. Referenčńı bod je mı́sto, odkud provád́ıme detekci okraj̊u znak̊u.
Na počátku je to horńı levý okraj textu, zjǐstěný v předchoźım kroku zpracováváńı,
ovšem v pr̊uběhu zpracováváńı řádku se tato hodnota měńı v závislosti na sklonu
textu. Maximálńı odchylka udává, do jaké vzdálenosti (ve vertikálńım směru) od re-
ferenčńıho bodu se bude hledat, snižuje se tak riziko, že se při hledáńı znak̊u dostanu
na okolńı řádky textu. Dı́ky této metodě jsme schopni přesně zjistit polohu textu a
to i při sklonu řádk̊u či jiné deformaci řádku. Ušetřilo se tak několik operaćı a čas
potřebný k metodám pro srovnáńı sklonu textu.

Obrázek 3.5: ideálńı selekce řádku textu

V experimentech s trénováńım HMM modelu jsem zjǐst’oval i vliv toho, jak je text
z obrazu selektován. Později se k tomuto problému ještě vrát́ım, momentálně stač́ı
ř́ıci, že se budeme snažit specifikovat hranice textu co možná nejpřesněji (nejbĺıže
textu), zároveň hranice by měla mı́t charakter př́ımky. Na obrázku 3.5 je znázorněna
(podle mého názoru) ideálńı varianta detekce textu. Nevýhodou metody obalovaćıch
čar použ́ıvaj́ıćı referenčńı bod a maximálńı odchylku je ta, že v některých speci-
fických př́ıpadech nedokáže zachytit některé detaily v textu. Je velmi obt́ıžné rozlǐsit
vertikálńı hranice textu poč́ıtáme-li s jistým sklonem. Aby nedocházelo k proĺınáńı
obalových čar do sousedńıch řádk̊u je nutné sledovat linii jednotlivých znak̊u co
nejtěsněji. Důsledkem toho se v jistých př́ıpadech může objevit situace jako je na
obrázku 3.6. Každopádně i tak metoda z globálńıho pohledu dává dobré výsledky,
nav́ıc některé nedostatky se daj́ı odstranit optimalizaćı (zvoleńım, vhodné minimálńı
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Obrázek 3.6: chybné rozpoznáńı ṕısmena ı̈¨

výšky apod.) nebo přidáńım daľśıch podp̊urných operaćı. V př́ıpadě, že prostor mezi
řádku neńı extrémně malý, dá se využ́ıt toho, že při daľśım zpracováńı (může to být
uložeńı řádku do souboru nebo výpočet feature vektoru) se přidá určitá konstantńı
hodnota nad i pod obalovými čarami a to bud’ v celém rozsahu (pro všechny prvky
obalové linky), nebo pouze v př́ıpadech, kdy neńı zvýšená pravděpodobnost kontaktu
s okolńımi řádky. Větš́ı pravděpodobnost kontaktu je v oblastech lokálńıch maxim,
takže např. oblast nad velkými ṕısmeny, znaky jako

”
l“,

”
k“ nebo pokud by se jed-

nalo o spodńı obalovou linku tak se bude jednat o znaky
”
p“,

”
y“ nebo

”
j“. V tomto

projektu jsem implementoval metodu přidáńı konstantńı hodnoty po celém rozsahu
obalových čar. Výsledek prozat́ımńıho snažeńı vid́ıme na obrázku 3.7. Text je v tuto

Obrázek 3.7: obalové čáry bez optimalizace

chv́ıli už dobře ohraničen, avšak charakter obalových linek neńı zrovna ideálńı pro
daľśı zpracováńı. Jak už bylo řečeno, je vhodné obalové linky co nejv́ıce vyrovnat. Na
obrázku 3.7 je př́ıklad textu, ve kterém znaky tvoř́ı vcelku sourodou struktury, přesto
obalovaćı linky jsou velmi zvlněné. Pr̊uchodem přes prvky obalových čar s určitým
krokem zjist́ıme vzájemnou polohu dvou bod̊u ve vzdálenosti dané velikost́ı kroku a
pokud maj́ı prvky stejnou hodnotu, přǐrad́ıme tu samou hodnotu i prvk̊um mezi nimi.
Výsledek této činnosti je na obrázku 3.8. Postup můžeme provést několikrát a s jinou
hodnotou kroku. Výstupem selekce řádk̊u pomoćı obalových čar je dvojice vektor̊u
obsahuj́ıćı polohu horńı a dolńı obaluj́ıćı linky. Protože je každý řádek zpracováván
nezávisle, je tato metoda si poradit i s r̊uzným sklonem textu v rámci jednoho bloku
textu, tak jak je to zobrazeno na obrázku 5.2. Takže v této fázi máme již obrázek
prahován, jsou nalezeny oblasti s textem, text je segmentován na řádky, můžeme tedy
přistoupit k parametrizaci jednotlivých řádk̊u.

3.2.2 Parametrizace

V této fázi se provád́ı parametrizace neboli extrakce feature vektor̊u. Je to proces,
kdy se na jednotlivé řádky textu aplikuje DCT transformace, vypočtené hodnoty se
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Obrázek 3.8: optimalizovaná metoda obalových čar

bud’to ulož́ı do souboru ve speciálńım formátu (*.fea), požadovaném HTK Toolki-
tem (to v př́ıpadě, že připravujeme data pro trénováńı HMM modelu)nebo se mohou
poslat na vstup procesu rozpoznáváńı (v mé aplikaci myocr tato možnost neńı im-
plementována). Ćılem parametrizace je normalizovat výšku řádk̊u na specifikovanou
hodnotu, š́ı̌rka řádku z̊ustává nezměněna. Při použit́ı 1D DCT transformace je to
počet DCT koeficient̊u. Výstupem tedy bude matice, která bude mı́t shodný počet
řádk̊u s délkou řádku v obrázku, počet sloupc̊u matice bude shodný se zvoleným
počtem koeficient̊u nezávisle na výšce řádku. Optimálńı volba počtu DCT koefici-
ent̊u neńı triviálńı operaćı, podrobněji se této problematice budu zabývat v následuj́ıćı
části věnované trénováńı HMM modelu.

K trénováńı použ́ıvám HTK toolkit [9], součást́ı projektu jsou skripty pro př́ıpravu
trénovaćıch dat, jako je např. vytvářeńı lab soubor̊u. HTK Toolkit je primárně určen
pro trénováńı model̊u pro rozpoznáváńı řeči, pro účely ORC je ale rovněž použitelný.

3.2.3 Trénováńı HMM modelu

Proces trénováńı generuje matici přechod̊u, která je pak použ́ıvána během rozpoznáváńı
posloupnosti segment̊u neznámého slova. Pro trénováńı modelu je potřeba mı́t připraveny
vstupńı data v podobě feature vektor̊u (zparametrizované řádky textu) a jejich texto-
vou reprezentaci (*.lab soubory). Tuto skupinu označ́ıme jako trénovaćı data. Je také
vhodném připravit si data testovaćı, na kterých se bude ověřovat s jakou přesnost́ı je
systém schopen rozlǐsovat text. Neńı vhodné volit data z trénovaćı množiny, výsledky
by pak nebyly směrodatné poněvadž při trénováńı jsou tyto data přesně zapama-
tována. Vhodněǰśı je použ́ıt soubor dat, které se na trénováńı nepod́ılely, tuto skupinu
označ́ıme jako testovaćı.

Daľśım krokem prováděným ještě před zahájeńım procesu trénováńı je nastaveńı
parametr̊u modelu. Nastaveńı parametr̊u má kĺıčový vliv na celkové rozpoznávaćı
schopnosti systému. Je ovšem d̊uležité volit parametry s rozmyslem s ohledem na
výkonnost systému (např. úspěšnost systému ale i výpočetńı náročnost roste s ros-
toućım počtem DCT koeficient̊u). Mezi tyto parametry patř́ı předevš́ım délka fea-
ture vektoru a souvisej́ıćı počet DCT koeficient̊u, dále počet stav̊u Markovova mo-
delu, množstv́ı a typ trénovaćıch dat a také počet iteraćı při trénováńı modelu.
Kromě těchto parametr̊u má vliv na výslednou úspěšnost rozpoznáváńı také zp̊usob
předzpracováńı vstupńıch dat, selekce řádk̊u textu atd.. Následuj́ıćı experimenty
s trénováńım modelu maj́ı za úkol zjistit optimálńı nastaveńı vstupńıch parametr̊u
pro trénováńı. Také budu zkoumat ostatńı faktory ovlivňuj́ıćı schopnost systému roz-
poznávat text jako je zp̊usob selekce či parametrizace jednotlivých řádk̊u.
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Postup trénováńı modelu vypadá následovně: Extrakce feature vektor̊u Vytvořeńı
prototypu modelu Iterativńı zpřesňováńı modelu Baum-Welshovou metodou pomoćı
funkce HERest z baĺıku HTK Toolkit [9], provád́ım konstantńı množstv́ı iteraćı (25).

Pro každý typ parametru provád́ım sérii test̊u tj. pro každý typ parametru trénuji
nový model. Výsledné úspěšnosti jsou udávány v procentech správně rozpoznaných
znak̊u, jedná se o výstup funkce HVite zpracované programem HResults. HResults
na základě shody předpisu se źıskaným výsledkem vyhodnocuje chybovost modelu,
je to hodnota v procentech určuj́ıćı správně rozpoznané znaky, procentuálńı hodnoty
jsou v následuj́ıćıch formátech: úspěšnost označovaná jako Acc (Accuracy) a Corr
(Correct). Corr vypočteme ze vztahu

Corr =
H

N
100 [%] (3.1)

kde H je počet správně rozpoznaných a N je počet všech znak̊u. Do výpočtu Acc
nav́ıc zasahuje parametr I udávaj́ıćı tzv. insertion error.

Acc =
H − I

N
100 [%] (3.2)

Výpočet feature vektor̊u

Feature vektory jsou vlastně matice vypočtených DCT koeficient̊u ve speciálńım
formátu. Výpočet se provád́ı pro každý řádek textu ve vstupńım obrázku. Vstu-
pem do procesu extrakce feature vektor̊u je tedy řádek textu definovaný ve fázi
předzpracováńı metodou obalových čar.

Prvotńı myšlenkou pro zavedeńı obalových čar bylo úspěšné rozlǐsováńı řádk̊u
pomoćı této metody. Máme-li už ovšem takto poměrně přesně definován text, je
možné toho s úspěchem využ́ıti i při extrakci feature vektor̊u. A to tak, že výpočet
DCT koeficient̊u se bude provádět pouze z oblasti definované horńı a dolńı obalovou
čarou. To sebou nese výhody plynoućı z menš́ı ztráty informace-výpočet je prováděn
z menš́ıho počtu pixel̊u. Ovšem nevýhodou z̊ustává fakt, že feature vektory velkých a
malých ṕısmen jsou si velmi podobné, lǐśı se pouze š́ı̌rkou a s t́ım je spojena mı́rné
zhoršeńı rozlǐsováńı malých a velkých ṕısmen. I přesto však je výsledná úspěšnost při
tomto postupu výpočtu vyšš́ı než v př́ıpadě źıskáváńı feature vektor̊u z celé výšky
řádku.

Delta koeficienty

Zavedeńı derivace okoĺı sloupečku (delta koeficient̊u) jsou daľśım prostředkem pro
zvýšeńı úspěšnosti rozpoznáváńı. Z mých experiment̊u je vidět, že zlepšeńı může
při vhodném zvoleńı parametr̊u dosáhnout i několikaecto procent (při použit́ı delta
koeficient̊u se zvýšila úspěšnost o 4% z 90 na 94%). Vezmeme-li v potaz, že jde o velice
jednoduchou a výpočetně ne-př́ılǐs náročnou operaci je takové zvýšeńı úspěšnosti
velmi dobré. Derivaci poč́ıtám z každého bodu každého sloupce obrázku po DCT
transformaci (přesněǰśı je ř́ıci, že se provád́ı z každého sloupce textu).

xi = (c1xi+1 − c1xi−1) + (c2xi+2 − c2xi−2) + ... + (cNxi+N − cNxi−N) (3.3)
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Výpočet delta koeficient̊u je uveden ve vztahu 3.3 kde N udává vzdálenost od aktuálńıho
bodu xi, takže při výpočtu delta koeficient̊u v jednom rozměru je počet bod̊u pod́ılej́ıćıch
se na výpočtu 2N (levé a pravé okoĺı). Množina C = {c1, c2, ...cN} jsou definované
konstanty (váhové konstanty) pro jednotlivé bocy okoĺı.

DCT [n] stavy 
modelu [n]

trénovací data
řádky [n] / znaky [n]

testovací data
 řádky [n] / znaky [n] Corr [%] Acc [%]

bez delta koef. 8 10 300 / 6000 25 / 750 91,49 90,20
delta koef. 8 10 300 / 6000 25 / 750 95,42 94,12

Obrázek 3.9: tabulka optimálńıho nastaveńı delta koeficient̊u

V tabulce 3.9 jsou vidět výsledky experiment̊u s delta koeficienty (kompletńı ta-
bulka výsledk̊u i s parametry modelu se nacháźı v př́ılohách). Je zde vidět zmiňovaný
nár̊ust úspěšnosti rozpoznáváńı, nejlepš́ıch výsledk̊u bylo dosaženo při okoĺı veli-
kosti 2 pixely. Při výpočtu jsou problematické okrajové sloupce a pokud jsem se
ř́ıdil zkušenostmi z rozpoznáváńı řeči a zkoṕıroval jsem prvńı a posledńı sloupce,
tak úspěšnost mı́sto očekávaného nár̊ustu klesla. V tomto př́ıpadě je tedy vhodněǰśı
př́ıstup, kdy okrajové sloupce obrazu nejsou do výpočtu derivaćı okoĺı zahrnuty,
pouze se zkoṕıruj́ı z p̊uvodńı matice. Napadlo mě kromě výpočtu derivace v hori-
zontálńım okoĺı přidat pro výpočet i pixely ve vertikálńım okoĺı, t́ım pádem jeden
bod je upřesňován pomoćı osmi sousedńıch bod̊u, po několika pokusech s nastaveńım
parametr̊u jsem našel hodnotu, při které se úspěšnost zvýšila o v́ıce než 2%. Hledáńı
parametr̊u a zvýšeńı úspěšnosti se povedlo na jednom specifickém modelu. Avšak
při tomtéž nastaveńı derivace použité na jiné modely (r̊uzné počty DCT koeficient̊u,
stav̊u modelu atd.) nedošlo k tak velkému zvýšeńı, mnohdy úspěšnost o něco málo po-
klesla. Nab́ıźı se ještě možnost aplikovat výpočet delta koeficient̊u v́ıcekrát za sebou.
Avšak ani po několika r̊uzných nastaveńı již nedošlo ke zvýšeńı úspěšnosti.Rozhodně
však má tato metoda rezervy a domńıvám se, že hlubš́ı studium tohoto problému by
vedlo k daľśımu zvyšováńı úspěšnosti rozpoznáváńı.

Počet DCT koeficient̊u

Počet DCT koeficient̊u definuje velikost feature vektoru a s t́ım souvisej́ıćı výpočetńı
náročnost při extrakci př́ıznak̊u a rovněž udává ztrátu informace z rozpoznávaného
řádku. S klesaj́ıćım počtem koeficient̊u roste ztráta informace. V této sérii pokus̊u
nejdř́ıve zjist́ım z prvńıho grafu na obrázku 3.10 ideálńı počet iteraćı při trénováńı.
S t́ımto počtem iteraćı provád́ım provád́ım trénováńı pro r̊uzné hodnoty DCT koefici-
ent̊u, výsledek je patrný z druhého grafu 3.10. Referenčńı model z dostupných dat [5]
má hodnotu Acc=89,70%, hodnota Corr=92,9%, viz tabulka 3.11. Těchto výsledk̊u
bylo dosaženo s použit́ım 5-ti DCT koeficient̊u a 10-ti stav̊u modelu, 25 iteraćı. Aby
byla data srovnatelná, použil jsem stejných trénovaćıch i testovaćıch dat. Při stejných
parametrech (5x DCT, 10 stav̊u) avšak s 9-ti iteracemi jsem dosáhl výsledku 94,77%.
Z druhého grafu 3.10 je však patrné, že úspěšnost kumuluje v oblasti kolem 8 DCT
koeficientech. Tohoto zlepšeńı jsem dosáhl použit́ım delta koeficient̊u (optimálńı na-
staveńı z předchoźıho měřeńı) a také využit́ım optimalizované metody obalovaćıch
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Obrázek 3.10: nastaveńı referenčńıho modelu

čar. Možnosti daľśıho zlepšováńı ovšem zdaleka nejsou vyčerpány, kromě následuj́ıćı
série test̊u jež směřuje k nalezeńı optimálńıho počtu stav̊u modelu, jsou k dispozici
ještě experimenty s množstv́ım trénovaćıch dat či jemného nastaveńı některých funkćı
HTK toolkitu. Výsledky této fáze testováńı máme v tabulce na obrázku 3.12. Z grafu
je taktéž patrné, že nad hodnotu osmi DCT koeficient̊u už daľśı zvyšováńı počtu
nemá smysl.

DCT [n] stavy 
modelu [n]

trénovací data
řádky [n] / znaky [n]

testovací data
 řádky [n] / znaky [n] Corr [%] Acc [%]

5 10 150 / 4500 25 / 750 92,90 89,70

Obrázek 3.11: nastaveńı referenčńıho modelu

DCT [n] stavy 
modelu [n]

trénovací data
řádky [n] / znaky [n]

testovací data
 řádky [n] / znaky [n] Corr [%] Acc [%]

5 10 150 / 4500 25 / 750 93,56 92,90
8 10 150 / 4500 25 / 750 95,42 94,77

Obrázek 3.12: optimálńı nastaveńı počtu DCT koeficient̊u

Počet stav̊u modelu

V experimentech se stavy modelu sleduji výsledky při rozpoznáváńı textu s nasta-
veńım r̊uzných počt̊u stav̊u Markovova modelu. Zde již máme k dispozici výstupy
z předešlých test̊u. Vı́me, že optimálńı počet DCT koeficient̊u je roven 8, vstupńı
feature vektory proto také budou mı́t délku 8. Výsledky pozorováńı jsou vyneseny
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Obrázek 3.13: Graf závislosti úspěšnosti na počtu stav̊u modelu

do grafu 3.13. Emituj́ıćıch stav̊u modelu je N-2, kde N je celkový počet stav̊u, krajńı
stavy slouž́ı pouze k napojeńı na sousedńı modely. Prvńı graf 3.13 ukazuje závislost
úspěšnosti rozpoznáváńı na počtu iteraćı při trénováńı pro množstv́ı stav̊u nasta-
vených od 3 do 12-ti stav̊u. V druhém grafu je závislost úspěšnosti na počtu stav̊u při
optimálńıch 15-ti iteraćıch. Maximálńı úspěšnost má hodnotu 95,90%, a to při 9-ti
stavech modelu. Došlo tedy ke zvýšeńı úspěšnosti při současném sńıžeńı počtu stav̊u
modelu. Kompletńı nastaveńı parametr̊u je shrnuto v tabulce 3.14

DCT [n] stavy 
modelu [n]

trénovací data
řádky [n] / znaky [n]

testovací data
 řádky [n] / znaky [n] Corr [%] Acc [%]

5 10 150 / 4500 25 / 750 93,56 92,90
8 10 150 / 4500 25 / 750 95,42 94,77

DCT [n] stavy 
modelu [n]

trénovací data
řádky [n] / znaky [n]

testovací data
 řádky [n] / znaky [n] Corr [%] Acc [%]

8 9 150 / 4500 25 / 750 96,12 95,90

Obrázek 3.14: optimálńı nastaveńı stav̊u modelu

Trénovaćı data

Data, kterými se provád́ı trénováńı modelu. Volil jsem jak stejná data jako v refe-
renčńım projektu [5], (to aby bylo zřejmé jisté srovnáńı), tak i vlastńı vzorky dat.
Pro prvotńı testy s DCT koeficienty a stavy bylo shodné i množstv́ı dat. Leč pro roz-
poznávaćı schopnosti je dobré použ́ıt trénovaćıch dat v́ıce. Je ovšem třeba volit data
s rozmyslem, př́ılǐs mnoho dat stejného typu by mohlo mı́t za následek

”
specializaci“

modelu na tento typ dat. T́ım je myšleno, že model trénovaný na př́ılǐs podobných
vzorćıch by mohl mı́t dobré výsledky pouze na datech tohoto typu.

Daľśım aspektem je obsah trénovaćıch dat. Při použit́ı metody selekce řádk̊u
založené na obalovaćıch čarách by se dal předpokládat fakt, že smysluplný obsah
vstupńıch, trénovaćıch text̊u bude mı́t kladný vliv na úspěšnost. Opak je pravdou,
bylo zjǐstěno, že úspěšnost rozpoznáváńı klesá při volbě reálných text̊u jako trénovaćıch
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dat [5]. Vhodněǰśı př́ıstup je použit́ı generátoru náhodných znak̊u, který umı́ sledo-
vat četnost jednotlivých znak̊u nebo ještě lépe i sekvenćı znak̊u. Pro každý jazyk
existuj́ı sekvence znak̊u, které pro daný jazyk neexistuj́ı a nebo naopak jsou velmi
časté. S touto znalost́ı by se daly vytvářet modely nejen pro jednotlivé znaky ale i
pro často se vyskytuj́ıćı se sekvence a také by bylo možno sestrojit omezuj́ıćı pravidla
pro neexistuj́ıćı složeniny znak̊u. Toho by se využilo při rozpoznáváńı textu, sekvence
rozpoznané jako neexistuj́ıćı by se automaticky označily jako chyba či by mohl být
zaveden nápravný mechanismus schopen tuto chybu opravit. Logicky se t́ım zvyšuje
rozpoznávaćı schopnost aplikace, avšak s t́ım dopadem, že aplikace bude použitelná
jen pro daný, konkrétńı jazyk.

Co se týče množstv́ı trénovaćıch dat, výstupy z pokus̊u s množstv́ım trénovaćıch
dat jsou v grafu 3.15. Vstupem do trénovaćı fáze jsou řádky textu, každý uložen
ve zvláštńım souboru, součást́ı je i jeho textová reprezentace. V každém řádku je
pr̊uměrně 30 znak̊u. Z grafu je jasně patrné jev označován jako

”
přetrénováńı“ mo-

delu, nastává při volbě př́ılǐs velkého množstv́ı trénovaćıch dat, jako optimálńı množstv́ı
se jev́ı 300 řádk̊u, tj. cca 9000 znak̊u. Připomı́nám, že se jedná o vzorek s náhodně
generovanými sekvencemi znak̊u.
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Obrázek 3.15: Graf závislosti úspěšnosti množstv́ı trénovaćıch dat

Daľśı optimalizace

Přidáńım model̊u pro sekvence znak̊u je daľśı možnost́ı jak optimalizovat model.
Provedl jsem několik úspěšných test̊u na jednoduchých modelech s t́ımto nastaveńım,
úspěšnost rozpoznáváńı se při použit́ı model̊u pro často vyskytuj́ıćı se sekvence znak̊u
zvýšila, ovšem zvýšeńı bylo patrné jen při vyšš́ım počtu stav̊u modelu. Nab́ıźı se ještě
možnost opačného př́ıstupu, kdy jsou ošetřeny neexistuj́ıćı sekvence znak̊u pro daný
jazyk.
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Posledńı sérii test̊u jsem provedl s r̊uzným nastaveńım kovariančńı matice mo-
delu. Mı́sto diagonálńı kovariančńı matice jsem použil matici plně kovariančńı. Pro
jej́ı popis nestač́ı pouze vektor směrodatných odchylek, je potřeba matice a t́ım
roste složitost modelu. Avšak zavedeńım plně kovariančńı matice se dosáhlo nejvyšš́ı
hodnoty úspěšnosti rozpoznáváńı a to již při 6-ti DCT koeficientech. Model dosáhl
úspěšnosti 97,34% (Acc).
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Kapitola 4

Závěr

Ćılem projektu bylo hlouběji se seznámit s optickým rozpoznáváńım textu pomoćı
metody založené na skrytých Markovových modelech. K dispozici je projekt z mi-
nulých let, napsaný pro mobilńı telefony s operačńım systémem Symbian, obsahuj́ıćı
mnoho cenných a ověřených postup̊u tvoř́ıćı základ pro daľśı vývoj a optimalizace.
Rozpoznávaćı schopnost textu tohoto projektu čińı přibližně 90%, tuto hodnotu beru
jako referenčńı pro moji aplikaci. Dı́ky experiment̊um s trénováńım modelu se mi
podařilo zvýšit úspěšnost na v́ıce jak 97%.

Rozpoznáváńı můžeme rozdělit do několika fáźı. Vstupńı obraz nejdř́ıve procháźı
úpravami s ćılem odstranit r̊uzné rušivé vlivy jako je šum či rozd́ılné osvětleńı část́ı
obrazu. Zde se osvědčilo adaptivńı prahováńı po částech obrazu, ideálńı velikost ob-
last́ı je čtverec o přibližné velikosti strany rovné dvojnásobku výšky jednoho řádku
textu. Hodnota prahu je stanovena z středńı hodnoty intenzity pixel̊u v každé oblasti.

Nalezeńı oblast́ı textu a následná segmentace řádk̊u se jev́ı jako problém, který se
stále nepodařilo úplně ideálně vyřešit. Při sńımáńı reálných text̊u digitálńım fotoa-
parátem vznikaj́ı komplikace hlavně v podobě rozd́ılného sklonu řádk̊u textu a rela-
tivně malé vzdálenosti mezi řádky. Optimalizovaná metoda obalovaćıch čar, mysĺım
si, udává dobrý směr vývoje při eliminaci zmı́něných problémů a je velice dobře
použitelná pro kvalitně nasńımaný materiál (bez velkého sklonu řádk̊u). Tato me-
toda spoč́ıvá v hrubém nalezeńı počátk̊u řádk̊u textu a jeho následném postupném

”
obaleńı“ horńı a dolńı obalovou linkou. Tento postup jsem úspěšně popsal i aplikoval,

leč stále z̊ustává obt́ıžným úkolem přesně stanovit hranice řádk̊u, při velkém sklonu
textu se objevuj́ı nepřesnosti v hrubém odhadu počátk̊u řádk̊u.

Daľśım úspěšným počinem bylo zavedeńı derivace okoĺı parametrizovaných bod̊u
textu (delta koeficienty). Dı́ky experiment̊um se podařilo nalézt vhodné nastaveńı
parametr̊u delta koeficient̊u. Rovněž experimenty s parametry modelu, jako je počet
DCT koeficient̊u, počet stav̊u modelu, typ kovariančńı matice atd. ukázaly optimálněǰśı
nastaveńı těchto parametr̊u jež vedlo ke zvýšeńı úspěšnosti rozpoznáváńı vzhledem
k referenčńımu modelu.

Prostor pro daľśı zlepšováńı systémy vid́ım v již zmı́něné optimalizaci pro vy-
hledáńı oblast́ı s textem a selekce řádk̊u (předevš́ım hrubé stanoveńı řádk̊u) nebo
vyřešit přidáńı slovńıku do procesu rozpoznáváńı.

Na přiloženém CD je okomentovaný kód mé aplikace napsané v C++. Je to apli-
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kace zaměřená na př́ıpravu dat pro trénováńı a pro samotné trénováńı modelu. Po-
stupy z tohoto projektu jsou použitelné v aplikaci určené pro mobilńı telefony od
Ing.Jana Tichého[5].
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Kapitola 5

Př́ılohy

5.1 Delta koeficienty (derivace okoĺı)

N [n]
c(n) (zleva 
doprava od 
aktuálního)

Acc [%]

0 90,20
1 8 88,24
1 1 90,63
2 1,1 91,94
2 1,2 92,59
2 1,3 92,16
2 1,6 93,68
2 2,3 92,16
2 2,8 94,12
2 4,8 92,59
2 2,12 93,68
2 2,9 93,79
3 1,2,3 91,07
3 1,1,2 91,29
3 1,2,8 89,54

bez delta koef.

Obrázek 5.1: kompletńı tabulka výsledk̊u experiment̊u s delta koeficienty

5.2 Metoda obalových čar

Na obrázku 5.2 je znázorněn výstup z algoritmu obalových čar

5.3 Uživatelská př́ıručka

myocr.exe - program pro úpravu obrázk̊u s textem, detekci blok̊u textu, segmen-
taci řádk̊u, umožňuje uložeńı řádk̊u textu do jednotlivých soubor̊u, výpočet feature
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vektor̊u pomoćı DCT. Kompilace se provede př́ıkazem
”
make“. Přeložený program

běž́ı v př́ıkazovém řádku, jako vstup může být jakýkoliv nekomprimovaný obrázek,
rozš́ı̌reńı o podporu standardńıch komprimovaných soubor̊u źıskáme použit́ım kniho-
ven ImageMagic, libjpeg, libpng nebo XMedCon. Všechny tyto podp̊urné knihovny
jsou k dispozici pro jakoukoliv platformu.

Použit́ı: myocr.exe vstupńı obrázek [parametry]
parametry:

-N int počet výstupńıch člen̊u DCT transformace (default 5)

-W vykresĺı obalové čáry (přesná nalezeńı řádk̊u textu )

-L vykresĺı nalezené řádky textu (hrubé nalezeńı řádk̊u textu)

-D zobraźı zpracovávaný obrázek

-Q tichý mód (nezobrazuje informačńı výpisy)

-f uložeńı jednotlivých řádk̊u textu do bmp souboru. Jméno výstupńıho souboru
je jméno vstupńıho souboru+označeńı řádku.bmp (pokud je v obraze nalezeno
v́ıce než jeden řádek textu)

-F name to samé jako -f,
”
name“ specifikuje název výstupńıho souboru ve formátu bmp.

Pokud je nalezeno v́ıce řádk̊u, je k názvu výstupńıho souboru přidána definice
řádku

-C výpočet feature vektor̊u a uložeńı do souboru ve formátu HTKToolkitu. Jméno
výstupńıho souboru je shodné s jménem vstupńıho, př́ıpona je změněna na

”
fea“

V př́ıpadě, že ve stejném adresáři jako vstupńı obrázek existuje také jeho textový
přepis (stejný název, př́ıpona TXT ), tak je vytvořena sada LAB soubor̊u.
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Obrázek 5.2: Demonstrace metody obalových čar na deformovaném textu
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