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Abstrakt

Cilem projektu bylo vytvoteni aplikace pro mobilni telefon kterd by umoznila pomoci
zabudovaného fotoaparatu telefonu vyfotografovat snimek v némz by nalezla a rozpo-
znala text. Tento text by nasledné bylo mozno odeslat v textové zpravé. Aplikace je
zalozena na implementaci algoritmu pro rozpoznavani textu z fotografii. Zejména se
bude jednat o metody zalozené na skrytych Markovovych modelech. Duraz je kladen
na trénovani modelu s cilem maximalizovat ispésnost pfi rozpoznavani textu. Jsou
provadény experimenty s parametry modelu, diky ¢emuz se podafilo dosdhnout vice
jak 97% tspésnosti pii rozpoznavani textu

Klicova slova
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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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bian
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Kapitola 1

Uvod

Optické rozpoznavani textu (Optical Character Recognition, OCR) je metoda kterd
umoznuje prevod digitalnich dat obsahujici text na prosty text. I pres dnesni vypocetni
silu poc¢itacu a kvalitu digitalnich optickych snimacu je stale problematické vytvorit
aplikace, ktera by se tohoto ikolu zhostila se stoprocentni tspésnosti. Mezi pticiny
tohoto nezdaru muzeme zapocitat velké mnozstvi fontu, rusivé jevy jako napf. Sum
pri sniméani, ruzné deformace a poskozeni snimaného materialu apod. V projektu
je pouzit pristup zalozen na skrytych Markovovych modelech (Hidden Markov mo-
dels, HMM). Model, podle néhoz se pak provadi samotné rozpozndvani, je potieba
natrénovat. Proces trénovani a vysledny model ma tedy zasadni vliv na ispésnost roz-
poznavani, provedeme proto nékolik malo analyz s cilem vytvorit optiméalni model.
Tento projekt se zabyva studiem jak jiz existujicich algoritmu pro rozpoznavani textu
tak se pokusi ptrinést i nové algoritmy s ohledem na pouziti v mobilnich telefonech.

Cely dokument muzeme rozdélit do dvou tematickych celki. Prvni, teoreticka
¢ast prinasi osvetleni pouzitych technologii a postupu. Najdeme zde jednotlivé faze
rozpoznavani textu jako je korekce vstupnich dat, segmentace, parametrizace ob-
razu a nasledné rozpoznavani. Je zde zminén i ptistup zalozen na neuronovych sitich
avsak duraz je kladen na metodu rozpoznavani zalozenou na skrytych Markovovych
modelech. Dale jsou zde popsany mozné prostiedky pouzitelné pro vyvoj projektu a s tim
souvisejici naroky na hardware (mobilni telefon).

Druhd cast se zabyva implementaci projektu a aplikaci ruznych pfistupu pro
predzpracovani obrazu, nalezeni oblasti textu ¢i segmentaci radku textu. Velky duraz
je kladen na trénovani modelu. Najdeme zde vystupy z mnoha experimentu provadénych
za Ucelem vytvorit model s co nejvétsi schopnosti rozpoznévat text.

Jako samostatnd cast pak vystupuje zavér, kde jsou zhodnoceny dosazené vysledky;,
prodiskutovany nedostatky a zvazeny moznosti dalstho postupu pii tvorbé projektu.



Kapitola 2

Teorie optického rozpoznavani
textu

Prioritou metody pro rozpoznavani textu je jeji uc¢innost, tzn. mira shody textu
predlohy a vysledného textu. Tato shoda patrné nikdy nebude stoprocentni, avsak
zvolenim vhodného postupu pii zpracovani vstupnich dat a rozpoznavaciho algoritmu
se vSak k této hodnoté muzeme velmi blizce priblizit. Nejdiive je nutné vstupni data
upravit tak, aby bylo co nejvice zretelné, které ¢asti snimku obsahuji text. Tyto ¢asti
je posléze potieba rozdélit na mensi ¢asti jako jsou radky, slova ¢i znaky a parame-
trizovat, tj. prevést jasovou reprezentaci obrazu do fekvenéni oblasti. Takto upra-
vend data jsou pak vstupem pro samotny rozpoznavaci algoritmus jehoz vystupem
je vysledny text. Proces rozpoznavani textu tedy muzeme rozdélit do téchto ¢asti:

2.1 Predzpracovani

Vysledna tispésnost tizce souvisi s kvalitou vstupnich dat. Aby ispésnost rozpoznavani
byla co mozna nejvyssi je nutné vstupni data upravit. Tato faze je velmi dulezita,
vezmeme-li v potaz urceni vysledné aplikace pro mobilni telefony, kde stale neni kva-
lita snimaciho zafizeni optimalni.

2.1.1 Korekce vstupnich dat

Jedna se hlavné o eliminaci jevii zpusobenych optickym sniménim predlohy. Jako
hlavni problémy se jevi osvétleni snimku a 1hel sniméni. Musime pocitat s tim,
ze snimani vstupnich dat neprobihd za konstantnich svételnych podminek. Vysledny
obraz muze obsahovat svétlejsi a tmavsi mista, proto neni ziejmé, kterd mista ztma-
vit a kterd naopak zesvétlit. Za cil pti této tpravé si stanovime konstantni osvétleni
v celém rozsahu snimku. Dalsi krokem ke zvySeni uspésnosti rozpoznavaciho algo-
ritmu je zjisténi pod jakym tihlem byl snimek pofizen. Stranku muzeme otocit tak,
aby tadky textu byly vodorovné. Tento krok vsak neni nezbytné nutny, pouzijeme-li
posléze metody, které umi rozpoznavat text nezavisle na tthlu zkoseni.



Segmentace

Cilem je odlisit objekty v obraze od jejich pozadi, je to vlastné funkce ktera upra-
vuje barevné ¢i jasové slozky pixelu obrazu. Vysledkem je, ze vSechny body takto
upraveného obrazu budou mit hodnotu 0 nebo 1. Prah (treshhold) je hodnota, podle
které se rozhodne, zda pixel bude povazovan za pozadi (bude mit hodnotu 0) nebo
zda bude povazovéan za objekt (v nasem piipadé text). Podle zpusobu zvoleni prahu
muzeme dale metody prahovéni rozlisit [7, 4]. Budeme se zabyvat metodami, které
umi zvolit hodnotu prahu automaticky v zavislosti na vstupnim obraze.

e Konstantni hodnota prahu: pevnou hodnotu prahu muzeme urcit jako aritme-
ticky prumeér ¢i medianu bodu obrazu. Jako zdrojova data neni tfeba pouzit
cely obraz, staci jen jeho ¢ast nebo dostatecné mnozstvi ndhodné vybranych
vzorku. Nevyhoda této metody je v tom, ze je velmi zavisla na kvalité vstupnich
dat (snimaného obrazu), problémy by mohly nastat pti vyskytu Sumu ¢i nedo-
statecnému kontrastu textu vuéi pozadi.

e Proménliva hodnota prahu: nez o specifickou metodu se spise jedna o vylepsSeni
metody konstantniho prahu. Jde o to, ze vstupni obraz se rozdéli do nékolika
¢asti a hodnota prahu se poc¢ita pro kazdou ¢ast samostatné. V pripadeé, ze rozdil
mezi maximalni a minimalni hodnotou jasu je pfilis maly, muze se prah pro tuto
oblast vypocitat jako prumeér z okolnich oblasti. Tato metoda eliminuje rozdilné
osvétleni jednotlivych ¢asti obrazu, nevyhodou je vyssi vypocetni naroc¢nost.

e Metody automatického urcéeni optimélniho prahu: je to napt metoda nale-
zeni prahu podle Nobuyuki Otsu nebo nalezeni prahu na zdkladé entropie
histogramu[7]. Vychdzeji z relativniho histogramu a jsou zalozeny na statis-
tickych vypoctech. Podle [7] se jednd o velice kvalitni metody, pfi jejich pouziti
je dosahovano velmi dobrych vysledku, le¢ nevyhodou zustava jejich matema-
ticka a s tim souvisejici vypocetni slozitost.

Dalsi moznosti jak obraz segmentovat je pouziti normalizace. Je to metoda kdy se
hodnoty jasu mezi maximalni a miniméalni hodnotou rozdéli do 255 stupnu Sedi.
Bylo jiz oviem zjisténo [5], ze pouziti této metody neni vyhodnéjsi (nijak se nezvysila
Uspésnost rozpoznavani textu), navic je vypocetné naroénéjsi. Touto metodou se tedy
dale jiz zabyvat nebudeme.

2.1.2 Nalezeni jednotlivych radka

Jako jedna z idealnich metod pro rozliseni fadku se ukazuje metoda za pouziti oba-
lovych ¢ar [5]. Jeji princip, jak uz je z ndzvu patrné, pouziti ¢ar obalujicich jednot-
livé radky textu tésné kolem vsech znaku. Kouzlo metody spociva jeji jednoduchosti
a ucinnosti. Nasledné rozpoznavani je totiz provadéno pouze nad prostorem vyme-
zenym obalovymi ¢arami, zaroven metoda eliminuje vliv sklonu jednotlivych fadk.
Postup nalezeni radku je nésledujici: v prvnim kroku je vypoéten horizontélni/vertikalni
vektor zmén v obraze. Kazdy prvek vektoru je souc¢tem zmén v sloupci/fadku obrazu.
Zménou se rozumi piechod barvy pixelu z ¢erné do bilé a naopak. Vypoctend stfedni
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hodnota ndm urcuje lokalni minima, dvé po sobé jdouci minima nam urcuje pribliznou
polohu linek textu, postaci souradnice levého horniho a pravého dolniho rohu. V dalsi
fazi za pomoci obalovych ¢ar presné vymezime jednotlivé radky textu.

2.1.3 Parametrizace

Proces parametrizace se také nazyvéa jako extrakce priznakovych vektoru a jeho
cilem je, aby byly dostatecné popsany a vzajemneé odliSeny jednotlivé ¢asti vstupniho
signalu, zaroven by meél redukovat datovy tok vstupujici do dekodéru (vektor by
mél obsahovat dostatecny ale co nejmensi pocet parametri). Proces parametrizace
(analyzy signdlu) by nemeél byt piilis vypocetné naroény. Pii zpracovani feci to
muze byt napt. prostiedi, ve kterém byla fe¢ sniména, projev mluvéiho atd. Pii roz-
poznavani textu ma predevsim vliv kvalita snimku, typ fontu, svételné podminky pii
snimani obrazku (stejnomérné nasviceni, ostrost, existence sumu apod.). Vysledkem
parametrizace je maticova reprezentace vstupnich dat, ktera je pak zpracovana po-
moci HMM. Je zfejmé, ze parametrizace se provadi jak ve fazi trénovani dat, tak ve
fazi rozpoznavani. Pro obé faze se musi jednat o stejny algoritmus.

Budeme pouzivat transformaci z oblasti casové do frekvencéni. Obraz sice neni
funkci casu, le¢ v této situaci se da povazovat za dvourozmeérny vzorkovany signal.
Do této kategorie transformaci patiif DET (Diskrétni Fourierova transformace), DCT
(Diskrétni Kosinova transformace) nebo KLT (Karhunen-Loéveho transformace). DCT
je odvozena od DFT, narozdil od DFT produkuje pouze redlné koeficienty. Obecné
DFT produkuje komplexni matici frekvencnich koeficientu. Jadro ma 2 slozky -
redlnou a imagindrni ¢dst: cos + i*sin. Pokud je vstupni funkce sud4, tak pii vypoctu
vychdzi nulovy imaginarni ¢len i*sin. Tim padem vystupem jsou jen realné koefici-
enty a jedna se o DCT. Obrazova data muzeme bez problému povazovat za funkci
sudou. Napt. prubéh jasovych slozek jednoho radku si muzeme predstavit jako funkci
s pocatkem v 0, tato funkce je soumérna podle osy y a tedy sudé [3].

Na vybér méme z nékolika verzi DCT transformace (existuje 8 variant DCT,
4 7z nich jsou nejpouzivangjsi), budu pouzivat DCT typu II, pravdépodobné nej-
rozsitenéjsi forma, Casto uvadéna jen jako ,DCT* 2.1. Vypocet se provadi pies
vSechny sloupce vstupniho obrazku. Pozdéji si uvedeme optimalizace, pomoci nichz se
DCT nepocita pres celou vysku obrazu ale jen z definovanych ¢asti. Tyto optimalizace
maji kladny vliv na kvalitu parametrizace obrazu (zvysi se Uispésnost rozpozndvani
znaku).

N-1
T 1
X = ; T, COS[N(n + E)k] k=0,.N—-1 (2.1)

2D DCT transformace, oznacovana také jako transformace vicerozmérné funkce je
vlastné série jednorozmérnych DCT transformaci provedenych postupné v kazdém
rozméru. Vypocet by se provadél z Sirsich oblasti nez je pouze sloupec obrazku, tim
padem by se z obrazu dalo vyextrahovat sirsi spektrum informace (ziskdme vzdjemny
vztah mezi vice pixely najednou). Také JPEG komprese vyuzivd 2D DCT transfor-
maci z toho duvodu, ze 2D DCT vytvari frekvenéni mapu, tzn. ze v oblasti, nad
kterou je transformace provddéna soustifeduje vysoké frekvence do pravého dolniho



rohu, nizké frekvence do levého horniho rohu. Pii JPEG kompresi se vyuziva toho,
ze lidské oko je méné citlivé na funkce vysokych kmitoc¢ti a proto je mozné tyto frek-
vence odstranit. Pro nase ucely jsou naopak tyto vysoké frekvence dulezité, udavaji
totiz rychlé prechody barev a tudiz mozné vyskyty textu. Pro dalsi vypocet z matice
DC koeficientu vhodnym zpusobem vybereme jen ty, které pro popis textu budou
nejvhodnéjsi.
et T 1 T 1
Xk17k2 = Z Z Tni,no COS[E(RQ + 5)1{?1] COS[E(RQ + 5)/{52] (22)

n1=0 ngy=0

2.2 Rozpoznavani

Proces rozpoznavani zjistuje relaci nebo také miru shody parametrizovaného vstupniho
fadku textu se sekvenci zdkladnich symbolu. Zakladni symboly mohou byt jednot-
liva pismena, sekvence pismen ¢i cela slova. Tuto skupinu oznac¢ime jako model, ten
vznikne procesem trénovani. Existuji zde ale nékteré problémy. Zalezi na typu fontu
vstupniho rozpoznavaného slova. Budeme me se zabyvat dvéma v dnesni dobé nej-
pouzivanéjsimi pristupy pro rozpoznavani textu a to metodou s pouzitim neuronovych
siti a metodou zalozenou na skrytych Markovovych modelech.

2.2.1 Neuronové siteé

Metoda zalozena na neuronovych sitich je zalozena na mnozstvi vzajemné propo-
jenych jednoduchych elementt, neuronu. Jejich matematicky popis vychazi ze z bio-

vvvvvv

Funkce spociva v prenosu, zpracovavani a uchovavani informace. Formalni popis neu-
ronu byl navrzen v roce 1943 Walterem Pitsem a Warenem McCullochem. Kazdé ta-

X1

X2
X3
X4 @

X5

Xn

Obrézek 2.1: schema forméalniho neuronu

kova jednotka provadi pouze jednoduchou operaci, neuron ma nékolik vstupu a pouze

6



jeden vystup a hodnotu oznacovanou jako potencidl neuronu (§). Vstupy z; az x,
jsou ohodnoceny véhami w; aZ w,. ' Potencidl kazdého neuronu se ziské odectenim
prahové hodnoty v od vazeného souctu svych vstupu.

= Zwixi +v (2.3)

i=1

Vystup z neuronu urcuje jeho prenosovou funkci.
y=f€) =1 Y waitv (2.4)
i=1
Prenosové funkce muzeme rozdélit do 3 hlavnich skupin:
f(&)=1 pro& >0, 0 jinak (2.5)
f&) =0 (26)
C1l4e s '

f&)=¢ (2.7)

Rovnice 2.5 popisuje skokovou prenosovou funkce, ktera provadi velmi jedno-
duché prahovani vstupnich hodnot, nema pftilis dobré vlastnosti a proto je vhodnéjsi
spiSe pro jednoduchy typ neuronu. Logicka sigmoida popsand rovnici 2.6 je asi nej-
pouzivangjsi funkce. Hodnoty této funkce se pohybuji v intervalu (0, 1), je spojit4,
hladka, nelinedarni, jedna se v podstaté o vyhlazeni skokové funkce v okoli bodu 0.
Jeji derivace se da vyjadrit pomoci vztahu

f(@) = fz)1 - f(z)) (2.8)
Posledni funkce definovana vztahem 2.7 nechava potencial neuronu na puvodni hod-
noté a nazyva se identita.

Topologie siti

Sit tvoif nékolik vzajemné propojenych prvki. Obecnou Neuronovou sit je mozndé
definovat jako orientovany graf v némz jednotlivé neurony tvoii uzly a orientované
hrany tvoii vazby mezi nimi. Kazda hrana méa pritazenou vahu w. Rovnéz definujeme
neprazdnou mnozinu vstupnich a vystupnich neuronii. Skupiny neuronu se sesku-
puji do vrstev, vstupni mnozina tvoti vstupni vrstvu, vystupni tvoii vystupni vrstvu,
ostatni neurony jsou ve vrstvé (¢i vrstvdch), které jsou mezi vstupni a vystupni
vrstvou a nazyva se skrytd. Vystupni vrstva nemd dalsi néasledniky a ¢te vystupy
z celé sité, prechodova funkce téchto neuronu obvykle byva logicka sigmoida. Nao-
pak neurony vstupni vrstvy nemaji zadné predchudce, maji identickou prenosovou
funkci a prahovou hodnotu rovnu nule. Jejich 1ikolem je pouze prenést vstupni hod-
noty do sité. Podle orientace hran ve skrytych vrstvach rozlisujeme 2 zékladni topolo-
gie neuronovych siti. V dopfednych sitich (feed-forward neural network) vedou hrany
pouze z vrstvy a; do a;y1, v sitich se zpétnou vazbou (feed-back networks)mohou
neurony komunikovat i s prvky z predchozi vrstvy.

1 Spoje se také nékdy oznacuji jako synapse a vahy jako synaptické vahy
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Trénovani siti

Principem sité je aproximovat vstupni data k néjaké vstupni funkci. Nastaveni ko-
eficientu sité ovliviiuje jaka bude shoda vystupu ze sité s referencni funkci. Koefici-
enty jsou vyjadieny matici a vlastné urcuji cestu mezi jednotlivymi neurony. Hledani
idedlni cesty (koeficientu) se provadi ve fazi trénovani. Pred zapocetim trénovani
je rovnéz potieba nastavit nékteré startovaci parametry (pocatecni hodnoty synap-
tickych vah, pocet neuronu ve skrytych vrstvach, mnozstvi trénovacich dat ).

Vstupem pro uceni je mnozina trénovacich dat slozena ze vstupnich vektoru nebo
dvojic vektoru - vstupni vektor a pozadovany vystupni vektor. Podle toho rozlisujeme
soutézivé uceni nebo adaptivni uéeni. Adaptivni uc¢eni funguje tak, ze srovnava vystup
ze sité s referencni vystupni hodnotou. Vypocita se chyba vsech neuronu ve vystupni
vrstvé i chyby neuronu ve skryté vrstvé. Nasledné se upravi vahy synapsi tak, aby
byla minimalizovana celkova odchylka od pozadované hodnoty.

Soutézivé uceni nema na vystupu k dispozici zadnou srovnavaci veli¢inu k uréeni
spravnosti. Neuron ve vystupni vrstvé s nejvyssi hodnotou je povazovan za vitéze a tedy
spravny vysledek. Upravuji se pouze vahy tohoto neuronu nebo neuronu v jeho
blizkém okoli.

2.2.2 Skryté Markovovy modely (HMM)

Skryté Markovovy modely byly s dspéchem pouzity v systémech jako napt. roz-
poznavani a modelovani lidské teci, rozpoznavani obliceje v neposledni fadé takeé
rozpoznavani pisma jak strojového tak rucné psaného, véetné podpisu. Princip roz-
poznavacich systému zalozenych na skrytych Markovovych procesech spociva v tom,
ze dokazeme rozdélit vstupni data na segmenty, které jsme schopni popsat néjakou
konfiguraci z konecného poctu konfiguraci. Uvedeme priklad na rozpoznavani reci.
U lidského hlasu muzeme tento segment pojmenovat jako foném. Je to kratky zvu-
kovy tsek (cca 20ms) a je generovan jednou z kone¢nych konfiguraci hlasového tustroji.
To, jak bude foném bude vypadat(resp. jak bude vypadat jeho spektrélni charakte-
ristika), zavisi pravé na konfiguraci hlasového ustroji. Je nutné, aby konfiguraci byl
kone¢ny pocet, ¢ehoz lze dosdhnout procesem vektorové kvantizace. Soubor vsSech
konfiguraci tvori kone¢nou abecedu spektralnich vzoru (natrénované modely dat). Pfi
rozpoznavani rozdélime na zvukovy vstup na fonémy a zparametrizujeme. Vysledné
spektrum nahradime vzorem ze souboru vsech konfiguraci, kterému je nejblize. Pti
rozpoznavani textu bude situace podobnad, blize je zndzornéna na obrazku 2.2.
Formélné definujeme Markovuv model G jako pétici:

G=(Q,V,A B,) (2.9)
Kde:

e () - specifikuje stavy modelu. I kdyz jsou skutecné stavy skryté, ve vétsiné
pripadu existuje urcity vztah mezi stavy modelu a néjakou skuteé¢nou udalosti.
Mnozina stavu Q je definovana:

Q= {91,612, ~--,QN}7 |Q‘ =N (2~10)



e V - udéava pocet symbolu pro kazdy stav modelu. Je to vlastné konecnd abeceda
vystupnich symboli modelovaného systému definovana jako koneéna mnozina

V =A{v,ve,..,on}, |V|=M (2.11)

e A - je to matice pfechodu mezi jednotlivymi stavy. Jeji prvky urcuji s jakou
pravdépodobnosti systém ve stavu ¢; v ¢ase ¢ piejde do stavu ¢; v case t + 1.

A= {aij}; aij = P[QtJrl = j|‘]t = i]7 <i,j<N (2-12)

Jedna se o skutec¢nou pravdépodobnost a proto plati, ze soucet vsech pravdépodobnosti
vystupujicich z jednoho stavu musi byt jedna.

Zaijzl
J

e B - rozlozeni pravdépodobnosti generovanych vzoru ve stavu j. Vytvareji matici,
jejiz prvky urcuji s jakou pravdépodobnosti je v jakémkoliv case ¢ generovana
m-ty prvek z koneéné abecedy vystupnich symboli V, je-li systém ve stavu g;.

e 7 - sloupcovy vektor pravdépodobnosti poc¢atecniho stavu.

Markovovy slouzi k modelovani procest generujicich ndhodné sekvence staviu (sto-
chastické procesy). Prechody mezi jednotlivymi stavy jsou ohodnoceny pravdépodobnostmi.
Avsak z vnéjsku nejsou tyto stavy primo viditelné, lze pouze zjistit jejich popis po-
moci pravdépodobnostnich funkei, proto nazev skryté Markovovy modely [9]. Je zde
jista podobnost s koneé¢nym automatem. Ma taktéz pevné stanoveny pocet stavi,
do kterych se muze béhem vypoctu dostat a prechodova funkce je tvorena matici
prechodu.

Rozpoznavani

Formalné muzeme obecny proces rozpoznavani modelu definovat takto: vstupni zpa-
rametrizovany radek textu oznacime jako sekvenci vektoru parametru

O = 01, 02,03, ...0T (213)

Pak tedy muzeme fici, ze hledame slovo w; s nejvétsi hodnotou pravdépodobnosti
P(w;|O)z Bayesova vztahu kde

Pluj0) = HOuPla)

Pravdépodobnost P(w;|O) uréuje, s jakou pravdépodobnosti odpovida sekvence vek-
toru O na vstupu slovu w;. A praveé nalezeni parametru skrytého Markovova modelu je
vlastné odhad pravdépodobnosti P(w;|O). Budeme piedpokladat, ze p(O) bude stejné
pro vsechny tiidy a rovnéz i P(w;) = w takze proces nalezeni slova bude spoéivat
v nalezeni maximélni vérohodnosti (likehood) mezi vstupnim vektorem a sekvenci
zékladnich symbolu [3].

(2.14)

w; = mazx p(Olw;) (2.15)
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Obrézek 2.2: model rozpoznavaciho systému

Skryty Markoviav model

Na obrazku 2.3 je znazornén jednoduchy Markoviv model. Tento model v kazdém
case t piejde ze stavu ¢; do stavu g; s pravdépodobnosti a;; pficemz vygeneruje vektor
o podle rozlozeni b;(o;) [3]. Stavy g2 az g5) zpracovavaji vstupni vektor a oznacuji se
jako stavy vysilaci (emitting), okrajové stavy ¢; a ¢s) maji pouze funkci napojovani
na sousedni modely. Soucet pravdépodobnosti pruchodu modelem ptes vsechny stavy
X = x4, xy...x; urcuje pravdépodobnost P(O|M), ze vektor O je generovan modelem
M.

P(O|M) = Zaz(o)ax Hb (04) (1) Q241 (2.16)

Protoze piimy vypocet z 2.16 je piili§ narocény, lze pouzit zjednoduseni uvedené ve
vztahu 2.15 a to spo¢iva v nahrazeni sumy maximélni hodnotou.

T
P(O|M) = m}z{xx{ax(o)ax(l) H b:c(t) (ot)ax(t)ax(tﬂ)} (2.17)

t=1

Viterbiho algoritmus

Mame k dispozici neznamou posloupnost O; a sadu natrénovanych modelu M;. Ukolem

je zjistit maximalni shodu mezi modelem a vstupnim vektorem. To provedeme zjisténim
Viterbitho pravdépodobnosti pro kazdy model a vybereme ten s nejvyssi pravdépodobnosti.
Tento model odpovidd rozpoznané sekvenci (v nasem piipadé se bude jednat o pismeno).
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2.2.3 Trénovani modelu

Pri trénovéani jsou ke vstupnim, obrazovym datum pridana rovnéz i jejich textova
reprezentace. Na obrazku 2.2 je rovnéz znazornén slovnik a ortograficka pravidla
(pomoci ortografickych pravidel je mozné eliminovat nékteré nesmyslné kombinace
znaki) rozpoznavaného jazyka. Nejsou to nutné soucasti, pfi jejich pouziti trpi obec-
nost celého rozpoznavaciho systému protoze je nutné pro kazdy jazyk dodat vlastni
slovnik a ortograficka pravidla. Na druhou stranu ovsem roste tspésnost rozpoznavani
(systém bude schopen opravit nékteré chyby ve slovech).

44 dss

q
S 334:-, a3s ,-'. ;
Dy(01)by(0)  b03)  bylog)byos).  bs(og).
N
9 o 03 04 Qs 06

Obrazek 2.3: jednoduchy HMM

Schematicky je proces trénovani zobrazen na obrazku 2.4. Hodnota funkce hustoty
rozdéleni pravdépodnosti muze byt definovana jako suma hustot normalniho rozdéleni
(Gaussovo rozlozeni), postacujici je pouziti pouze jednoho Gaussova rozlozeni.

e~ 3(0()—p;)E 7 (o(t)—p5) (2.18)

blo(t)] = R(o(t); 1, %) = W

Y je diagondlni kovarianéni matice, k jejimu popisu postaci vektor smérodatnych
odchylek o o velikosti P. p udava stfedni hodnotu.

Samotny proces trénovani je vlastné vypocet parametru p a o. Nejprve se pro-
vede hruby odhad parametru, posléze jsou parametry upresnovany. Prvotni nasta-
veni je globalni, tedy pro vSechny stavy ale béhem trénovani se parametry uptesnuji
pro kazdy model zvast. Pro prvni odhad staéi pouzit primérny hodnota:

T
R 1
=130 210
1 T
Xj=m > (or = ) (o — p3)' (2.20)
t=1

11



A B C D

A B C D . ]

ﬁ B E B trénovaci

A C data
trénovani

g @ @ @ modely

Obréazek 2.4: proces trénovani modelu

Baum-Welshova reestimace

Upresnovani parametru probihd prostfednictvim Baum-Welshova algoritmu. Obvykle
se provadi nékolik iteraci, jejich poéet muze byt volen bud’ konstantni, nebo mize byt
stanoven z vypoctu mezi jednotlivymi iteracemi (sleduji se rozdily predchoziho a nového
modelu). Algoritmus se #idi podle tzv. Baum-Welshovych vztahu:

o, — 2 Lo (2:21)

YN0

D ZtT:1(0t — 1) (0 — 5)’
J T
thl Lij

(2.22)

L;(t) je pravdépodobnost, ze se model v ¢ase ¢ nachazi ve stavu j. Vypocet L;(t)
se provadi rekurzivné pomoci tzv. dopfedné a zpétné pravdépodobnosti ¢ pomoci
Viterbiho algoritmu, podle hodnoty se uréuji nové parametry modelu [6].
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Kapitola 3

Vyvoj aplikaci pro mobilni telefony

Pro vyvoj aplikaci pro mobilni telefony muzeme v dnesni dobé vyuzit dva patrné nej-
rozsitenéjsi pristupy. Pokud mé telefon operaéni systém (napf. Palm OS, Symbian,
Windows CE) lze pro takové zarizeni za pomoci specifickych vyvojovych néstroju vy-
tvorit aplikaci prelozitelnou kompilatorem jazyka C++4-. Pielozena aplikace pak bézi
v prostfedi mobilniho telefonu a ptimo vyuziva vypocetni sily procesoru. Nevyhoda
tohoto pristupu je pomérné zna¢énd nekompatibilita jak zafizeni, tak i programu.
Druha moznost je pouziti programovaciho jazyka Java, kdy stac¢i pouze to, aby na
piistroji byl k dispozici interpret Javy, tzv. virtudlni stroj Javy (JVM - Java Vir-
tual Machine). Velkd vyhoda takto vytvorené aplikace spociva v jeji prenositelnosti,
protoze béh virtualni stroje Javy je nezavisly na platformé a pouzité architekture. Na
druhou stranu Java je jazyk interpretovany, tzn. ze pied startem programu je nutna
kompilace, ktera se podepisuje na pomalejSim startu aplikace.

3.1 Java pro mobilni telefony

3.1.1 Technologie

Java existuje v mnoha distribucich !, pro vyvoj aplikaci pro mobilni telefony v se
pouziva distribuce oznatovand jako J2ME (Java 2 Microedition) [2]. Pomoci pro-
filu a konfiguraci muzeme zakladni J2ME balik v zavislosti na typu koncového zafizeni
dale specifikovat. Konfigurace definuji zakladni vlastnosti pro jednotliva zafizeni,
podmnoziny programového vybaveni pro danou uroven jsou dany profily. Vse je pa-
trné z obrazku 3.1.

Virtudlni stroj: sestava ze interpreta jazyka Java a systému realizujici vazbu na
hardware. Tento systém mé 251vyznam jako procesor a spravce paméti.

Konfigurace: Zahrnuji virtualni stroj definuji programové vybaveni pro danou
skupinu zafizeni. Jednotlivé skupiny zafizeni jsou definovana rychlosti a typem pro-
cesoru, velikosti paméti atd. V J2ME rozlisujeme 2 konfigurace:

e CLDC (Connected Limited Device Configuration) definuje nejmensi standardni
konfiguraci Javy se zaméfenim na zafizeni s omezenymi zdroji. Obsahuje virtualni

!Dalsf edice jsou Java SE (Standard Edition) a Java EE (Enterprise Edition)
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connected limited device configuration connected device configuration
KVM CVM

kilobyte virtual machine compact virtual machine

Obrazek 3.1: J2ME - architektura

stroj a minimalni mnozinu tiid. Virtudlni stroj pro pro CLDC mimo jiné verze
CLDC 1.0 neobsahuje podporu plovouci fadové ¢arky (ta je podporovéna az ve
verzi 1.1) ¢ je zde omezeno zpracovani chyb. Konfigurace je urcéena pro zafizeni
disponujici minimélné 128kB stalé paméti (ROM, flash) pro ulozeni virtualniho
stroje, alespon 32kB paméti RAM pouzitelné za béhu programu a 16-ti ¢i 32
bitovy procesor s minimalni taktovaci frekvenci 25MHz. CLDC konfiguraci dale
upfresnuji profily MIDP a PDAP.

— MIDP(Mobile Information Device Profile) Upfesnéni tkvi hlavné v pozadavcich
na hardware. Je vyzadovan displej s minimélni velikosti 96x54 bodu a s jed-
nobitovou barevnou hloubkou. Dale pak 8kB stalé paméti pro ulozeni
MIDP aplikaci. V oblasti siti je pozadavek na umoZnéni obousmérného
provozu s omezenou rychlosti pfenosu. Vstupy jsou realizovany za pomoci
klavesnice telefonu, QWERTY klavesnice ¢i dotykového displeje. Ve verzi
MIDP 2.0 pribyva pozadavek na 256kB stalé paméti a 128kB docasné
paméti. Verze 2.0 dale piinasi podporu zvuku a prostiedky pro vyvoj
her. Aplikacim napsanym za pomoci tohoto profilu se fika midlety podle
zakladni tiidy tohoto profilu. Co v MIDP profilu chybi je podpora komu-
nikace se telefonnim seznamem telefonu a moznost odesilani SMS zprav.
To je vsak feseno bud individudlné v zavislosti na vyrobci telefonu nebo
pomoci pridavného baliku (napf. WMA - Wireless Messaging APT).

— PDAP(Personal Digital Assistant Profile) Jednd se o upfesnéni pro PDA
zafizeni a specifické mobilni telefony. V zasadé zatizeni s lepsimi hardwa-
rovymi prostiedky (vétsi pamét, kvalitngjsi displej atd. )

e CDC (Connected Device Configuration) Je to konfigurace cilend na zafizeni
s pripojenim k siti, 32-bitovym procesorem, alespon 512kB paméti ROM a 256kB
dynamické paméti. Obsahuje virtualni stroj funkénosti stejny s virtudlnimi
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stroji vyssich edici Javy!'. CDC konfigurace uréena spiSe pro vétsi zaifzeni typu
set-top-box, internetova televize, videotelefony atd.. Pro tento projekt je tato
konfigurace viceméné nezajimava, avsak pro uplnost uvedu strué¢nou charakte-
ristiku jednotlivych profilu a konfiguraci.

— Foundantion Profile - tvori zdklad pro dalsi rozsitujici profily. Vyzaduje
IMB ROM a 512kB RAM, piidava veétsinu zakladnich tiid, které CDC
chybi oproti standardni edici. Neobsahuje zadné uzivatelské rozhrani a také
neobsahuje nékteré knihovny jako napt.java.beans, java.rmi ani java.sql.

— RMI (Remote Method Invocation) - pro dané zafizeni piidavé k Foun-
dation profilu vzdalené volani metod kompatibilni s rozhranim standardni
edice.

— Game Profile - podpora pro hry

— Personal Basic Profile - pridava zakladni uzivatelské rozhrani, avsak pouziti
tohoto rozhrani je omezeno pouze na jednu instanci.

— Personal Profile - sem se pfesunuje edice Personal java, ktera je jiz rozsitena
na spousté zafizeni, jako jsou PDA nebo komunikatory. Jedna se o kom-
pletni prostied{ s plnou podporou AWT 2. Vyzaduje 2.5MB ROM a alespoii
1MB RAM.

3.1.2 Midlet

Beéh aplikace pro mobilni telefony (Midlet) se Fid{ jistymi specifickymi pravidly. Zivotni
cyklus Midletu je znédzornén na obrazku 3.2. O béh aplikace a o prechody mezi jed-
notlivymi stavy se stara aplika¢ni manager. Rozdéleni na stavy aplikace ma zajistit
kontrolu nad zdroji aplikace. Pti vytvoreni instance je aplikace v pasivnim rezimu kdy
by neméla pouzivat ani vlastnit zadné zdroje. Rovnéz pti uspani prechazi aplikace
do pasivniho stavu, zaroven uvolnuje pouzivané prostiedky. Pouze v aktivnim rezimu
ma aplikace moznost vyuzivat zdroje jako jsou napt. vlakna nebo pripojeni k siti.

3.1.3 Vyvojova prostiedi pro J2ME

K vyvoji a testovani budu pouzivat Sun Java Wireless Toolkit for CLDC. Je to balicek

pro vyvoj aplikaci pro zafizeni vyhovujici specifikacim konfigurace CLDC a MIDP
profilu. Standardné obsahuje néstroj pro emulaci mobilnich zafizeni vyvinuty spole¢nosti
Sun. Pro lepsi otestovani kompatibility je dobré stahnout software pro emulaci konkrétniho
mobilniho zatizeni(popf. modelové fady) piimo od jeho vyrobce.

2 Abstract Window Toolkit (AWT) je rozhran{ umoziiujici tvorbu grafického uzivatelského roz-
hrani (GUT)
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Obrazek 3.2: zivotni cyklus midletu

3.2 Implementace

V prubéhu prace na projektu jsem dosSel ke zjisténi, ze programovaci jazyk java
neni pro tento kol prilis vhodny, je potieba operovat s relativné velkymi objemy
dat coz v jazyce java neni zrovna idealni co se tyce rychlosti zpracovani. Proto
je cela aplikace naprogramovana v jazyce C++ krom jiného také proto, ze v mi-
nulych letech ing. Jan Tichy vytvoril OCR aplikaci pro mobilni telefony s operaé¢nim
systémem Symbian (C++)[5]. Jeho aplikace poskytuje mnozstvi ovéfenych dat a po-
stupu z kterych se da cerpat, zaroven poskytuje jistou referenc¢ni hodnotu. V. mém
projektu se zaméfim hlavné na proces trénovani modelu, provedu nékolik experi-
mentu s cilem dosahnout co nejvyssi uspésnosti rozpoznavani a zjistit optimalni pa-
rametry pro trénovani. Moje aplikace neni primérné urcéend pro mobilni telefony,
priorita tkvi ve studiu a optimalizaci postupu pouzitych v projektu mého kolegy.
V pripadé nutnosti nebude tézké aplikovat mnou pouzité algoritmy do zminéné apli-
kace ing. Tichého. Pro operace s obrazovymi daty pouzivdm knihovnu Cimg [1].
Je to open-source projekt Davida Tschumperlé. Tato knihovna implementuje mnohé
operace s obrazovymi daty jako je na¢itdni/uklddani v ruznych formatech, iprava ba-
revné hloubky, zobrazovani a mnoho dalsich operaci. Navic je spustitelnd na mnoha
operacnich systémech (Unix/X11, Windows, MacOS X, *BSD)

3.2.1 Predzpracovani obrazu

Do faze predzpracovani v prvni fadé patii uprava vstupniho obrazku a to odstranéni
pripadného sumu ¢i vlivu rozdilného osvétlené ¢asti obrazu. Pouziji metodu prahovani
obrazu s vhodnym zvolenim prahové hodnoty, vysledkem bude obrazek s binarni ba-
revnou hloubkou (0 pro bilou, 1 pro ¢ernou baru). Jesté pred prahovanim prevedeme
barevnou hloubku obrazu na 256 stupnu Sedi. Nédsledné nam pujde o to, najit vhodny
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algoritmus pro nalezeni textu v obraze a segmentace na jednotlivé fadku textu. Zde
se osvedcil algoritmus obalovych car. Tato metoda rozlozi text na jednotlivé tadky,
zaroven si umi poradit s ruznym sklonem radku textu.

L i | § %7
CD Jr NE Ps WI an do he
can cop cup dew doe dug
nag nix oaf ohm ova par p
Axel Cuba Finn Hong Jac

aW]ls babe bald bans base
case chap chop clam clot ¢

Obrazek 3.3: puvodni obrazek a po adaptivnim prahovani

Prahovani

Ucel prahovani spoc¢iva v oddéleni textu od pozadi obrazu. Vhodné zvolend metoda
prahovani muze do jisté miry zlepsit uspésnost rozpoznavani textu. Pokud neni zvo-
lena optimali hodnota prahu, muze dojit k poskozeni znaku textu, ¢i naopak k nedo-
konalému oddéleni textu od pozadi. Rovnéz muzeme docilit ¢asteéné eliminace okraju
jak je zobrazeno na 3.3. Vstup je ¢ernobily obrazek s 256-ti stupni Sedi (pokud tomu
tak neni, je automaticky provedena konverze), vystupem obraz s bindrni barevnou
hloubkou.

Metoda prahovani se neprovadi ptes cely obraz najednou, provadime ji po oblas-
tech (adaptivni prahovani, proménné prahovani). Tato metoda je schopna odstranit
vliv rozdilného nasviceni jednotlivych ¢asti obrazu, zaroven do jisté miry detekovat
¢asti, kde je obsazen text. Pro kazdou oblast je vypocten prah zvlast, jeho hodnota je
stanovena jako stfedni hodnota pres vSechny pixely v oblasti. V kazdé sekci je také sle-
dovano ptipustné minimum a maximum stfedni hodnoty. Experimentalné jsem zjistil,
ze stfedni hodnota pro ¢asti s textem se pohybuje kolem hodnoty 200, proto sektory
s extrémnimi stfednimi hodnotami (mensi nez 70, vétsi nez 245) jsou povazovany
za oblasti bez textu a je zde volen préh 1 (oblasti budou mit bilou barvu). Veli-
kost rozméru sekci byla rovnéz stanovena experimentéalné, jako optimalni se zdd byt
¢tverec o strané 50 pixela. Pti fadové mensich hodnotéch (mensi nez 10) nedochézelo
k vyraznym zlepsenim v poméru k narustu slozitosti vypoctu. V nékterych pripadech
po provedeni prahovani nedoslo k idedlni eliminaci okraju snimaného obrazu 3.3, je
to defekt, kterému se budeme vénovat v pozdéjsich fazich zpracovani .

3Experimenty byly providény na obrazcich o rozliseni 1984x1488pixelii, bez blesku, denni svétlo,
tfadky meély vysku cca 30 px.
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Hrubé vyhledani radkua textu

Vstupem pro tuto ¢ast zpracovani je upraveny, prahovany obraz, kde uz jde pomérné
snadno odlisit text. Presto i zde mohou nastat komplikace v podobé ruzného sklonu
jednotlivych fadku. Tento jev muze nastat diky vadé na snimacim objektivu kamery
(napt. ,,soudkovy efekt“) nebo prostym Spatnym otocenim snimaného materidlu. Po-
stup pti hledani radku bude nasledujici: nejdiive uréime radky velmi zhruba, pomoci
vektoru zmén a poté provedeme uptesnéni pomoci metody obalovych car. Déle zde
figuruje priblizna hodnota vysky fadku textu. Hodnota je defaultné nastavena (20px),
uzivatel ma moznost si nastavit vlastni hodnotu minimalni vysky textu. Tato kon-
stanta je pouzivana hlavné pii prvnotnim, hrubém vyhleddavani radku.

Zménové vektory jsou horizontalni a vertikalni, jejich prvky udavaji pocet zmén
v tadcich a ve sloupcich obrazu. Kazd4d hodnota vertikdlniho vektoru je tvorena
souctem zmeén v fadcich obrazu, analogicky pro horizontalni vektor zmén. Jako zména
je vniman pfechod z ¢erné barvy na bilou a naopak.

Nyni zjistime stfedni hodnotu z kazdého vektoru zvlast. Vypoctené stiedni hod-
noty udavaji prah, hodnoty z vektoru vyssi nez tento prah tvori radek textu. Pro
nalezeni sloupce textu staci zjistit prvni a posledni hodnotu, kde je prvek vétsi nez
préh. Aby se zabrénilo detekovéani lokdlnich zmén (a tedy $patného odhadu oblasti
s textem) je pouzito uptesnéni, kdy v ptipadé, Ze narazim na text (hodnota vyssi nez
prah) tak kontroluji i nasledujici bod v uré¢ité vzdédlenosti (napf. muze byt pouzita
hodnota minimélni vysky faddku). obrazek 3.4 naznacuje postup detekce radku.

Obrazek 3.4: postup hrubého odhadu radku textu

Pro néasledné zpracovani metodou obalovacich car je nejdulezitéjsi ziskat co nejpresnéji
vychozi bod odkud se bude poloha tfadku déle uptesnovat, tedy polohu kde text
zaCind, zacatky radku. Tuto polohu zjistime za pomoci vektoru vertikalnich zmén.
Hodnoty prvku vektoru muzeme ziskat pruchodem pres vSechny body kazdého radku
(pruchod pres celou §itku obrazu). Ovsem v situaci, kdy linky textu nejsou vodo-
rovné, presnost urceni fadku rapidné klesa. Vypocet vertikdlnich zmén pouze z ¢ésti
obrazku je slusnym tesenim této situace. Nabizi se moznost nastavit napevno napr.
zici udaj o vzdélenosti bloku textu od pravého a levého okraje (zjisténo pomoci vek-
toru horizontalnich zmén). Zjistil jsem, ze dostacujici je vypocet horizontalnich zmén
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jen z prvni ctvrtiny bloku textu. Docilime tak relativné presného odhadu zacatku
radku.

Metoda obalovacich ¢ar

Tato metoda m& za tikol co mozna nejpiesnéji separovat jednotlivé radky textu. Jako
nejvetsi problém se ukazal sklon radku textu a také malé vzdalenosti mezi radky.
Vstupem je prahovany obrazek s hrubé rozliSenymi radky textu (zndme piibliznou
polohu prvniho pismene fadku a vysku radku). Vystupem jsou dvé posloupnosti
hodnot definujici horni a dolni obalovaci linky.

V projektu jsou implementovany dva pristupy metody obalovacich ¢ar. Prvni a
jednodussi je zalozena na tom, Ze v rozpoznavaném obraze je pouze jeden radek textu.
V této situaci se metoda znacné zjednoduSuje a zaroven je i presnéjsi. Nepiesnosti
vznikaji v obrazech, kde je vice radku textu, kde je potfeba kromé jednotlivych znaku
oddelit i rddky textu. Pokud vime, ze v obraze je jen jeden radek textu (zjistime me-
todou hrubého odhadu fadku textu), muzeme detekei znaku provadét jednoduchymi
pruchody pres vysku obrazku, pri kterém hledame vyskyty cernych pixelu znacicich
text. Pokud existuje v obraze vice fadku tak je nutné definovat referencéni bod a ma-
ximalni odchylku. Referencni bod je misto, odkud provadime detekci okraju znaku.
Na pocatku je to horni levy okraj textu, zjistény v predchozim kroku zpracovavani,
ovSéem v prubéhu zpracovavani fadku se tato hodnota méni v zavislosti na sklonu
textu. Maximéalni odchylka udéva, do jaké vzdalenosti (ve vertikdlnim sméru) od re-
ferenéniho bodu se bude hledat, snizuje se tak riziko, ze se pii hledani znaku dostanu
na okolni fadky textu. Diky této metodé jsme schopni presné zjistit polohu textu a
to i pri sklonu Fadku ¢i jiné deformaci fadku. Usetfilo se tak nékolik operaci a cas
potfebny k metodam pro srovnéani sklonu textu.

programmable progressions
Obrazek 3.5: idealni selekce radku textu

V experimentech s trénovanim HMM modelu jsem zjistoval i vliv toho, jak je text
z obrazu selektovan. Pozdéji se k tomuto problému jesté vratim, momentalné staci
fici, ze se budeme snazit specifikovat hranice textu co mozna nejptresnéji (nejblize
textu), zaroven hranice by méla mit charakter piimky. Na obrazku 3.5 je zndzornéna
(podle mého nazoru) idedlni varianta detekce textu. Nevyhodou metody obalovacich
car pouzivajici referenéni bod a maximalni odchylku je ta, ze v nékterych speci-
fickych pripadech nedokaze zachytit nékteré detaily v textu. Je velmi obtizné rozlisit
vertikalni hranice textu pocitdme-li s jistym sklonem. Aby nedochézelo k prolinani
obalovych ¢ar do sousednich radku je nutné sledovat linii jednotlivych znaku co
nejtésnéji. Dusledkem toho se v jistych pripadech muze objevit situace jako je na
obrazku 3.6. Kazdopadné i tak metoda z globalniho pohledu dava dobré vysledky,
navic nékteré nedostatky se daji odstranit optimalizaci (zvolenim, vhodné minimalni
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Obrazek 3.6: chybné rozpoznani pismena i”

vysky apod.) nebo priddnim dalsich podpurnych operaci. V piipadé, ze prostor mezi
fadku neni extrémné maly, da se vyuzit toho, ze pfi dalsim zpracovani (muze to byt
ulozeni tddku do souboru nebo vypocet feature vektoru) se pfidd urcitd konstantni
hodnota nad i pod obalovymi ¢arami a to bud v celém rozsahu (pro vSechny prvky
obalové linky), nebo pouze v piipadech, kdy neni zvysena pravdépodobnost kontaktu
s okolnimi tadky. Vétsi pravdépodobnost kontaktu je v oblastech lokalnich maxim,
takze napft. oblast nad velkymi pismeny, znaky jako ,1“ ,k* nebo pokud by se jed-
nalo o spodni obalovou linku tak se bude jednat o znaky ,,p“,,y“ nebo ,,j*. V tomto
projektu jsem implementoval metodu pridani konstantni hodnoty po celém rozsahu
obalovych ¢ar. Vysledek prozatimniho snazeni vidime na obrazku 3.7. Text je v tuto

programmable progressions

Obrazek 3.7: obalové ¢ary bez optimalizace

chvili uz dobfe ohranic¢en, avSak charakter obalovych linek neni zrovna idedlni pro
dalsi zpracovani. Jak uz bylo feceno, je vhodné obalové linky co nejvice vyrovnat. Na
obrazku 3.7 je priklad textu, ve kterém znaky tvoii vcelku sourodou struktury, presto
obalovaci linky jsou velmi zvInéné. Priuchodem ptes prvky obalovych ¢ar s urcitym
krokem zjistime vzajemnou polohu dvou bodu ve vzdéalenosti dané velikosti kroku a
pokud maji prvky stejnou hodnotu, priradime tu samou hodnotu i prvkim mezi nimi.
Vysledek této cinnosti je na obrazku 3.8. Postup muzeme provést nékolikrat a s jinou
hodnotou kroku. Vystupem selekce radku pomoci obalovych ¢ar je dvojice vektoru
obsahujici polohu horni a dolni obalujici linky. Protoze je kazdy radek zpracovavan
nezavisle, je tato metoda si poradit i s riznym sklonem textu v ramci jednoho bloku
textu, tak jak je to zobrazeno na obrazku 5.2. Takze v této fazi mame jiz obrazek
prahovan, jsou nalezeny oblasti s textem, text je segmentovan na radky, muzeme tedy
pristoupit k parametrizaci jednotlivych radku.

3.2.2 Parametrizace

V této fazi se provadi parametrizace neboli extrakce feature vektoru. Je to proces,
kdy se na jednotlivé fadky textu aplikuje DCT transformace, vypoc¢tené hodnoty se
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programmable progressions

Obrazek 3.8: optimalizovand metoda obalovych car

bud'to ulozi do souboru ve specidlnim formatu (*.fea), pozadovaném HTK Toolki-
tem (to v piipadé, ze pripravujeme data pro trénovani HMM modelu)nebo se mohou
poslat na vstup procesu rozpoznavani (v mé aplikaci myocr tato moznost neni im-
plementovéna). Cilem parametrizace je normalizovat vysku radka na specifikovanou
hodnotu, §itka fadku zustava nezménéna. Pti pouziti 1D DCT transformace je to
pocet DCT koeficientu. Vystupem tedy bude matice, kterda bude mit shodny pocet
radku s délkou fadku v obrazku, pocet sloupci matice bude shodny se zvolenym
poctem koeficientu nezavisle na vysce radku. Optimalni volba poc¢tu DCT koefici-
entu neni trivialni operaci, podrobnéji se této problematice budu zabyvat v nésledujici
¢asti vénované trénovani HMM modelu.

K trénovani pouzivam HTK toolkit [9], souc¢dsti projektu jsou skripty pro piipravu
trénovacich dat, jako je napt. vytvareni lab souboru. HTK Toolkit je primarné urcen
pro trénovani modelt pro rozpoznavani teci, pro tcely ORC je ale rovnéz pouzitelny.

3.2.3 Trénovani HMM modelu

Proces trénovani generuje matici prechodu, ktera je pak pouzivana béhem rozpoznavani
posloupnosti segmentt neznamého slova. Pro trénovani modelu je potfeba mit pripraveny
vstupni data v podobé feature vektoru (zparametrizované radky textu) a jejich texto-
vou reprezentaci (*.lab soubory). Tuto skupinu ozna¢ime jako trénovaci data. Je také
vhodném pripravit si data testovaci, na kterych se bude ovérovat s jakou piresnosti je
systém schopen rozliSovat text. Neni vhodné volit data z trénovaci mnoziny, vysledky
by pak nebyly smérodatné ponévadz pri trénovani jsou tyto data presné zapama-
tovana. Vhodnéjsi je pouzit soubor dat, které se na trénovani nepodilely, tuto skupinu
oznacime jako testovaci.

Dalsim krokem provadénym jesté pred zahdjenim procesu trénovani je nastaveni
parametru modelu. Nastaveni parametru ma klicovy vliv na celkové rozpoznéavaci
schopnosti systému. Je ovSem dulezité volit parametry s rozmyslem s ohledem na
vykonnost systému (napf. dspésnost systému ale i vypocetni naro¢nost roste s ros-
toucim poctem DCT koeficientu). Mezi tyto parametry patii predevsim délka fea-
ture vektoru a souvisejici pocet DCT koeficientu, déle pocet stavu Markovova mo-
delu, mnozstvi a typ trénovacich dat a také pocet iteraci pii trénovani modelu.
Kromé téchto parametru ma vliv na vyslednou tispésnost rozpoznavani také zpusob
predzpracovani vstupnich dat, selekce fadku textu atd.. Nasledujici experimenty
s trénovanim modelu maji za kol zjistit optimalni nastaveni vstupnich parametru
pro trénovani. Také budu zkoumat ostatni faktory ovliviiujici schopnost systému roz-
poznavat text jako je zpusob selekce ¢i parametrizace jednotlivych radku.
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Postup trénovani modelu vypada nasledovné: Extrakce feature vektoru Vytvotreni
prototypu modelu Iterativni zptesnovani modelu Baum-Welshovou metodou pomoci
funkce HERest z baliku HTK Toolkit [9], provddim konstantni mnozstvi iteraci (25).

Pro kazdy typ parametru provadim sérii testu tj. pro kazdy typ parametru trénuji
novy model. Vysledné tspésnosti jsou udavany v procentech spravné rozpoznanych
znaki, jednd se o vystup funkce HVite zpracované programem HResults. HResults
na zakladé shody predpisu se ziskanym vysledkem vyhodnocuje chybovost modelu,
je to hodnota v procentech urcujici spravné rozpoznané znaky, procentualni hodnoty
jsou v néasledujicich formatech: uspésnost oznacovana jako Acc (Accuracy) a Corr
(Correct). Corr vypocteme ze vztahu

Corr = %100 (%] (3.1)

kde H je pocet spravné rozpoznanych a N je pocet vSech znaku. Do vypoctu Acc
navic zasahuje parametr [ udévajici tzv. insertion error.

H—-1

Ace —
cC N

100 [%] (32)

Vypocet feature vektoru

Feature vektory jsou vlastné matice vypoctenych DCT koeficientu ve specidlnim
formatu. Vypocet se provadi pro kazdy tadek textu ve vstupnim obrazku. Vstu-
pem do procesu extrakce feature vektoru je tedy radek textu definovany ve fazi
predzpracovani metodou obalovych car.

Prvotni myslenkou pro zavedeni obalovych ¢ar bylo tspésné rozlisovani radku
pomoci této metody. Mame-li uz ovSsem takto pomérné presné definovan text, je
mozné toho s uspéchem vyuziti i pii extrakei feature vektoru. A to tak, ze vypocet
DCT koeficientu se bude provadét pouze z oblasti definované horni a dolni obalovou
carou. To sebou nese vyhody plynouci z mensi ztraty informace-vypocet je provadén
z mensiho poctu pixelu. Ovsem nevyhodou zustava fakt, ze feature vektory velkych a
malych pismen jsou si velmi podobné, lisi se pouze Sitkou a s tim je spojena mirné
zhorseni rozliSovani malych a velkych pismen. I presto vsak je vysledna uspésnost pri
tomto postupu vypoctu vyssi nez v pripadé ziskavani feature vektoru z celé vysky
radku.

Delta koeficienty

Zavedeni derivace okoli sloupecku (delta koeficientu) jsou dalsim prostfedkem pro
zvySeni Uspésnosti rozpoznavani. Z mych experimentu je vidét, ze zlepSeni muze
pti vhodném zvoleni parametru dosdhnout i nékolikaecto procent (pii pouziti delta
koeficientt se zvysila tispésnost o0 4% z 90 na 94%). Vezmeme-li v potaz, ze jde o velice
jednoduchou a vypocetné ne-ptilis narotnou operaci je takové zvyseni uspésSnosti
velmi dobré. Derivaci pocitam z kazdého bodu kazdého sloupce obrazku po DCT

e~/

T, = (1%ip1 — 1%i—1) + (C2%igo — Coi—2) + ... + (CNTiyN — CNTi—N) (3.3)
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Vypocet delta koeficient je uveden ve vztahu 3.3 kde N udava vzdalenost od aktudlniho
bodu z;, takze pti vypoctu delta koeficientl v jednom rozmeéru je pocet bodu podilejicich
se na vypoctu 2N (levé a pravé okoli). Mnozina C' = {cy, ¢a,...cx} jsou definované
konstanty (vahové konstanty) pro jednotlivé bocy okoli.

stavy trénovaci data testovaci data 0 o
DCT NI odelu [n] | Fadky [n] / znaky [n] | #adky [n] / znaky [n] | €O (%1 | Acc [%]

bez delta koef, 8 10 300/ 6000 257750 | 9149 | 90,20
delta koef, 8 10 300/ 6000 257750 | 9542 | 94.12

Obrazek 3.9: tabulka optimalniho nastaveni delta koeficientu

V tabulce 3.9 jsou vidét vysledky experimentu s delta koeficienty (kompletni ta-
bulka vysledkt i s parametry modelu se nachézi v prilohdch). Je zde vidét zminovany
narust uspésnosti rozpoznavani, nejlepsich vysledku bylo dosazeno pii okoli veli-
kosti 2 pixely. Pti vypoctu jsou problematické okrajové sloupce a pokud jsem se
ridil zkuSenostmi z rozpoznavani teci a zkopiroval jsem prvni a posledni sloupce,
tak uspésnost misto o¢ekavaného nartstu klesla. V tomto pripadé je tedy vhodnéjsi
pristup, kdy okrajové sloupce obrazu nejsou do vypocétu derivaci okoli zahrnuty,
pouze se zkopiruji z puvodni matice. Napadlo mé kromé vypoc¢tu derivace v hori-
zontalnim okoli pridat pro vypocet i pixely ve vertikdlnim okoli, tim padem jeden
bod je uptesnovan pomoci osmi sousednich bodt, po nékolika pokusech s nastavenim
parametru jsem nasel hodnotu, pii které se tispésnost zvysila o vice nez 2%. Hleddni
parametru a zvySeni uspésnosti se povedlo na jednom specifickém modelu. Avsak
pii tomtéz nastaveni derivace pouzité na jiné modely (ruzné pocty DCT koeficientt,
stavii modelu atd.) nedoslo k tak velkému zvyseni, mnohdy uspésnost o néco mélo po-
klesla. Nabizi se jesté moznost aplikovat vypocet delta koeficientu vicekrat za sebou.
Avsak ani po nékolika ruznych nastaveni jiz nedoslo ke zvyseni ispésnosti.Rozhodné
vSak ma tato metoda rezervy a domnivam se, ze hlubsi studium tohoto problému by
vedlo k dalsimu zvySovani tspésnosti rozpoznavani.

Pocet DCT koeficientu

Pocet DCT koeficientu definuje velikost feature vektoru a s tim souvisejici vypocetni
naroc¢nost pri extrakei priznaku a rovnéz udava ztratu informace z rozpoznavaného
fadku. S klesajicim poc¢tem koeficientu roste ztrata informace. V této sérii pokusu
nejdiive zjistim z prvniho grafu na obrazku 3.10 idedlni pocet iteraci pii trénovani.
S timto poctem iteraci provadim provadim trénovani pro ruzné hodnoty DCT koefici-
entu, vysledek je patrny z druhého grafu 3.10. Referenéni model z dostupnych dat [7]
m4 hodnotu Acc=89,70%, hodnota Corr=92,9%, viz tabulka 3.11. Téchto vysledku
bylo dosazeno s pouzitim 5-ti DCT koeficientu a 10-ti stavu modelu, 25 iteraci. Aby
byla data srovnatelnd, pouzil jsem stejnych trénovacich i testovacich dat. Pti stejnych
parametrech (5x DCT, 10 stavu) avak s 9-ti iteracemi jsem doséhl vysledku 94,77%.
Z druhého grafu 3.10 je vsak patrné, ze uspésnost kumuluje v oblasti kolem 8 DCT
koeficientech. Tohoto zlepSeni jsem dosahl pouzitim delta koeficientu (optimdlni na-
staveni z predchoziho méfeni) a také vyuzitim optimalizované metody obalovacich
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Obrazek 3.10: nastaveni referenc¢niho modelu

car. Moznosti dalstho zlepsovani ovSsem zdaleka nejsou vycerpany, kromé nasledujici
série testu jez sméfuje k nalezeni optimalniho poctu stavia modelu, jsou k dispozici
jesté experimenty s mnozstvim trénovacich dat ¢i jemného nastaveni nékterych funkei
HTK toolkitu. Vysledky této faze testovani mame v tabulce na obrazku 3.12. Z grafu
je taktéz patrné, ze nad hodnotu osmi DCT koeficientu uz dalsi zvySovani poctu
nema smysl.

stavy trénovaci data testovaci data o 0
DCTIN] | odelu [n] | Fadky [n]/znaky [n] | Fadky [n] / znaky [n] | SO 178 | Acc [
5 10 150 / 4500 25/ 750 92,90 89,70
Obrézek 3.11: nastaveni referen¢niho modelu
stavy trénovaci data testovaci data 0 o
DCTIN] | o delu [n] | #adky [n] / znaky [n] | #adky [n] / znaky [n] | €O %8 | Acc (%]
5 10 150 / 4500 25/ 750 93,56 92,90
3 10 150 / 4500 25/ 750 95,42 94,77

Obrazek 3.12: optimalni nastaveni poctu DCT koeficientu

Pocet stavia modelu

V experimentech se stavy modelu sleduji vysledky pfi rozpoznavani textu s nasta-
venim ruznych poctu stavii Markovova modelu. Zde jiz méame k dispozici vystupy
z predeslych testi. Vime, ze optimélni pocet DCT koeficientu je roven 8, vstupni
feature vektory proto také budou mit délku 8. Vysledky pozorovani jsou vyneseny
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Obrazek 3.13: Graf zavislosti Uspésnosti na poctu stavi modelu

do grafu 3.13. Emitujicich stavi modelu je N-2, kde N je celkovy pocet stavu, krajni
stavy slouzi pouze k napojeni na sousedni modely. Prvni graf 3.13 ukazuje zavislost
uspésnosti rozpoznavani na poctu iteraci pfi trénovani pro mnozstvi stavu nasta-
venych od 3 do 12-ti stavi. V druhém grafu je zavislost ispésnosti na poc¢tu stavu pii
optimdlnich 15-ti iteracich. Maximdln{ tspésnost mé hodnotu 95,90%, a to pii 9-ti
stavech modelu. Doslo tedy ke zvySeni ispésnosti pii soucasném snizeni poctu stavu
modelu. Kompletni nastaveni parametru je shrnuto v tabulce 3.14

stavy trénovaci data testovaci data 0 o
DCTIN] | odelu [n] | #adky [n] / znaky [n] | #adky [n] / znaky [n] | €O % | Acc (%]
8 9 150 / 4500 25/750 | 9612 | 95,90

Obrazek 3.14: optimalni nastaveni stavi modelu

Trénovaci data

Data, kterymi se provadi trénovani modelu. Volil jsem jak stejna data jako v refe-
renénim projektu [5], (to aby bylo zfejmé jisté srovnéni), tak i vlastni vzorky dat.
Pro prvotni testy s DCT koeficienty a stavy bylo shodné i mnozstvi dat. Le¢ pro roz-
poznavaci schopnosti je dobré pouzit trénovacich dat vice. Je ovSem tieba volit data
s rozmyslem, prilis mnoho dat stejného typu by mohlo mit za nasledek , specializaci
modelu na tento typ dat. Tim je mysleno, ze model trénovany na ptilis podobnych
vzorcich by mohl mit dobré vysledky pouze na datech tohoto typu.

Dalsim aspektem je obsah trénovacich dat. Pii pouziti metody selekce radku
zalozené na obalovacich c¢arach by se dal predpokladat fakt, ze smysluplny obsah
vstupnich, trénovacich textu bude mit kladny vliv na tuspésnost. Opak je pravdou,
bylo zjisténo, ze ispésnost rozpoznavani klesa pri volbé realnych textu jako trénovacich
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dat [5]. Vhodnéjsi piistup je pouziti generdtoru ndhodnych znaku, ktery umi sledo-
vat cetnost jednotlivych znaku nebo jesté lépe i sekvenci znaku. Pro kazdy jazyk
existuji sekvence znaku, které pro dany jazyk neexistuji a nebo naopak jsou velmi
casté. S touto znalosti by se daly vytvaret modely nejen pro jednotlivé znaky ale i
pro casto se vyskytujici se sekvence a také by bylo mozno sestrojit omezujici pravidla
pro neexistujici slozeniny znaku. Toho by se vyuzilo pfi rozpoznavani textu, sekvence
rozpoznané jako neexistujici by se automaticky oznacily jako chyba ¢i by mohl byt
zaveden napravny mechanismus schopen tuto chybu opravit. Logicky se tim zvysuje
rozpoznavaci schopnost aplikace, avSak s tim dopadem, ze aplikace bude pouzitelna
jen pro dany, konkrétni jazyk.

Co se tyce mnozstvi trénovacich dat, vystupy z pokusu s mnozstvim trénovacich
dat jsou v grafu 3.15. Vstupem do trénovaci faze jsou radky textu, kazdy ulozen
ve zvlastnim souboru, soucasti je i jeho textova reprezentace. V kazdém rtadku je
prumérné 30 znaku. Z grafu je jasné patrné jev oznacovan jako , pretrénovani“ mo-
delu, nastava pti volbé piilis velkého mnozstvi trénovacich dat, jako optimalni mnozstvi
se jevi 300 radku, tj. cca 9000 znaku. Pfipominam, Ze se jednd o vzorek s nahodné
generovanymi sekvencemi znaku.

99 4

97 A

Acc, Corr [%]

89

87 4

85

50 150 250 350 450
pocet trénovacich dat

Obrazek 3.15: Graf zavislosti ispésnosti mnozstvi trénovacich dat

Dalsi optimalizace

Pfidanim modelu pro sekvence znaku je dalsi moznosti jak optimalizovat model.
Provedl jsem nékolik tispésnych testu na jednoduchych modelech s timto nastavenim,
uspésnost rozpoznavani se pri pouziti modelu pro ¢asto vyskytujici se sekvence znaku
zvysila, ovSem zvysSeni bylo patrné jen pti vyssim poctu stava modelu. Nabizi se jesté
moznost opac¢ného pristupu, kdy jsou oSetfeny neexistujici sekvence znaku pro dany
jazyk.
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Posledni sérii testu jsem provedl s ruznym nastavenim kovarianéni matice mo-
delu. Misto diagonélni kovarianéni matice jsem pouzil matici plné kovarianéni. Pro
jejl popis nestaci pouze vektor smérodatnych odchylek, je potieba matice a tim
roste slozitost modelu. Avsak zavedenim plné kovarianéni matice se dosahlo nejvyssi
hodnoty tspésnosti rozpoznavani a to jiz pti 6-ti DCT koeficientech. Model dosahl
uspésnosti 97,34% (Acc).
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Kapitola 4
Zaveér

Cilem projektu bylo hloubéji se seznamit s optickym rozpoznavanim textu pomoci
metody zalozené na skrytych Markovovych modelech. K dispozici je projekt z mi-
nulych let, napsany pro mobilni telefony s operaé¢nim systémem Symbian, obsahujici
mnoho cennych a ovérenych postupu tvorici zaklad pro dalsi vyvoj a optimalizace.
Rozpoznavaci schopnost textu tohoto projektu ¢ini priblizné 90%, tuto hodnotu beru
jako referen¢ni pro moji aplikaci. Diky experimentum s trénovanim modelu se mi
podafilo zvysit uspésnost na vice jak 97%.

Rozpoznavani muzeme rozdélit do nékolika fazi. Vstupni obraz nejdrive prochéazi
upravami s cilem odstranit ruzné rusivé vlivy jako je sum ¢i rozdilné osvétleni casti
obrazu. Zde se osvédcilo adaptivni prahovani po ¢astech obrazu, idealni velikost ob-
lasti je ¢tverec o priblizné velikosti strany rovné dvojnasobku vysky jednoho tadku
textu. Hodnota prahu je stanovena z stfedni hodnoty intenzity pixelu v kazdé oblasti.

Nalezeni oblasti textu a nasledna segmentace radku se jevi jako problém, ktery se
stale nepodafilo uplné idealné vytesit. Pti snimani realnych textu digitalnim fotoa-
paratem vznikaji komplikace hlavné v podobé rozdilného sklonu radku textu a rela-
tivné malé vzdalenosti mezi fadky. Optimalizovand metoda obalovacich ¢ar, myslim
si, udava dobry smér vyvoje pii eliminaci zminénych problému a je velice dobie
pouzitelna pro kvalitné nasnimany materidl (bez velkého sklonu radku). Tato me-
toda spoc¢iva v hrubém nalezeni pocatku radku textu a jeho nasledném postupném
,obaleni“ horni a dolni obalovou linkou. Tento postup jsem tispésné popsal i aplikoval,
le¢ stédle zustava obtiznym ikolem presné stanovit hranice tadku, pii velkém sklonu
textu se objevuji nepresnosti v hrubém odhadu pocatku radki.

Dalsim spésnym pocinem bylo zavedeni derivace okoli parametrizovanych bodu
textu (delta koeficienty). Diky experimentum se podafilo nalézt vhodné nastaveni
parametru delta koeficientu. Rovnéz experimenty s parametry modelu, jako je pocet
DCT koeficientti, pocet stavii modelu, typ kovariancéni matice atd. ukazaly optimélnéjsi
nastaveni téchto parametru jez vedlo ke zvySeni uspésnosti rozpoznavani vzhledem
k referené¢nimu modelu.

Prostor pro dalsi zlepSovani systémy vidim v jiz zminéné optimalizaci pro vy-
hledéni oblasti s textem a selekce tadku (pfedevsim hrubé stanoveni Fadku) nebo
vytesit pridani slovniku do procesu rozpoznavani.

Na ptilozeném CD je okomentovany kéd mé aplikace napsané v C++. Je to apli-
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kace zamérena na piipravu dat pro trénovani a pro samotné trénovani modelu. Po-
stupy z tohoto projektu jsou pouzitelné v aplikaci urcené pro mobilni telefony od
Ing.Jana Tichého[5].
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Kapitola 5

Prilohy

5.1 Delta koeficienty (derivace okoli)

c(n) (zleva
N [n] doprava od Acc [%0]

aktualniho)
0 | bez delta koef. 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

Obrazek 5.1: kompletni tabulka vysledku experimentu s delta koeficienty

5.2 Metoda obalovych car

Na obrazku 5.2 je znazornén vystup z algoritmu obalovych car

5.3 Uzivatelska prirucka

myocr.exe - program pro upravu obrazku s textem, detekci bloku textu, segmen-
taci fadku, umoznuje ulozeni fadku textu do jednotlivych soubort, vypocet feature
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vektoru pomoci DCT. Kompilace se provede piikazem ,make*. Pfelozeny program
bézi v prikazovém radku, jako vstup muze byt jakykoliv nekomprimovany obrézek,
rozsiteni o podporu standardnich komprimovanych souboru ziskame pouzitim kniho-
ven ImageMagic, libjpeg, libpng nebo XMedCon. Vsechny tyto podpurné knihovny
jsou k dispozici pro jakoukoliv platformu.

Pouziti: myocr.exe vstupni_obrazek [parametry]

parametry:

-N int

-F name

-C

pocet vystupnich ¢lent DCT transformace (default 5)
vykresli obalové ¢ary (presnd nalezeni radku textu )
vykresli nalezené radky textu (hrubé nalezeni fadku textu)
zobrazi zpracovavany obrazek

tichy moéd (nezobrazuje informacni vypisy)

ulozeni jednotlivych fadku textu do bmp souboru. Jméno vystupniho souboru
je jméno vstupniho souboru+oznaceni fadku.bmp (pokud je v obraze nalezeno
vice nez jeden radek textu)

to samé jako -f, ,name* specifikuje nédzev vystupniho souboru ve formatu bmp.

Pokud je nalezeno vice radku, je k ndzvu vystupniho souboru ptridana definice
radku

vypocet feature vektoru a ulozeni do souboru ve formatu HTKToolkitu. Jméno
vystupniho souboru je shodné s jménem vstupniho, ptipona je zménéna na ,,fea“

V pripadé, ze ve stejném adresari jako vstupni obrazek existuje také jeho textovy
prepis (stejny nézev, pripona TXT ), tak je vytvorena sada LAB soubort.
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Obréazek 5.2: Demonstrace metody obalovych ¢ar na deformovaném textu
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