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Abstract. W artykule przedstawiono problematyke
zastosowania sztucznych sieci neuronowych do odczytu
pisma recznego. Automatyczne rozpoznawanie znakow
pisma stanowi wazna gataz badan zwiazanych z prze-
twarzaniem jezyka naturalnego za pomocg komputera. OCR
pozwala na zmian¢ dokumentéw istniejacych w postaci
pisemnej lub drukowanej do odpowiadajacej im postaci
elektronicznej. Stworzono aplikacj¢ do analizy pisma od-
recznego i przeprowadzono szereg symulacji. Wyniki i
konkluzje zawarto w czesci koncowej pracy.

Wprowadzenie

Wykorzystuje si¢ duzo rozmaitych metod rozpozna—
wania znakéw i obrazu w zaleznos$ci od typu identyfiko—
wanych znakow. Wszystkie metody opieraja si¢ na terminie
przestrzeni cech, to znaczy n-wymiarowe] przestrzeni, w
ktorej kazdy identyfikowany obiekt jest odwzorowywany.
Wszystkim jest przydzielony specyficzny zestaw cech, zna—
ny jako wektor cech podzielony na trzy kategorie: rzeczy—
wisty, catkowity i binarny. Przy czym nalezy odnotowac, ze
wektory rzeczywiste zawiera¢ moga duzo wigcej infor—
macji, aczkolwiek czas potrzebny, zeby je przetworzy¢ i
pamieé przechowywania sg duze. Tymczasem wektory bi—
narne sa najmniej zasobo- i czasochtonne, ale ilo$¢ infor—
macji, ktore niosa jest mniejsza. Trudno jest okresli¢, ktory
rodzaj wektora cech jest najodpowiedniejszy. Zalezy to od
typu identyfikowanych obiektow i uzytych cech. Wektory
cech podzieli¢ mozna, ze wzgledu na ich dlugos¢ o zmien—
nej i statej ilosci elementow. Pierwszy typ jest katego—
rycznie lepszy, natomiast drugi prowadzi to do karkotom-
nego zadania jakim jest zestawianie wektorow o roznych
ilos§—ciach elementow.

Wektory cech

Znaki moga by¢ reprezentowane przez cechy struk—
turalne o wysokiej odporno$ci na zaktécenia i zmiany stylu.
Ten rodzaj reprezentacji koduj¢ pewna wiedz¢ na temat
struktury obiektu lub moze dostarczy¢ pewnej wiedzy co do
tego, z jakich rodzajow elementow sktada si¢ taki obiekt.
Cechy strukturalne sa oparte na topologicznych i geome—
trycznych wiasciwosci znaku, takie jak proporcje, punkty
krzyzowe, petle, punkty gatezi, pociagnigcia i ich kierunki,
przegigcia migdzy dwoma punktami, tuki poziome na gorze
lub na dole itp.[1]. Do globalnych transformacji i momen—
tow zaliczy¢ mozna transformate Fouriera (FT), obliczana z
konturu obrazu. Jako Ze pierwsze n wspolczynnikéw FT
moze by¢ wykorzystywane w celu odbudowy konturu, to te
n wspélczynnikdw mozna uwazaé za n-wymiarowy wektor
cech, ktory reprezentuje znak. Wspdtczynniki momentoéw
centralnego i Zernike'a mogg postuzy¢ do catkowitej rekon—
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strukcji oryginalnego obrazu, przy czym czynig proces roz—
poznawani znakoéw odporny na skale obiektu, jego trans—
lacje, czy rotacj¢[6,7]. Cechy receptorowe tworzone sa
przez utworzenie pewnej statej iloSci receptoréw i
sprawdzenie czy dany receptor Iub jego cz¢s$¢ znajduje sie
w obrebie figury znaku.

Klasyfikacja znakow

Klasyfikacja, jako ostatni etap rozpoznawania, pole—
ga na przyporzadkowaniu znaku do zdefiniowanej klasy.
Wyrézni¢ mozna wiele roznych klasyfikatoréw: k-NN — k-
najblizszych sasiadéw, klasyfikator bayesowki, NN — sieci
neuronowe, HMM — ukryte modele Markowa, SVM — ma—
szyna wektorow wsparcia, itp. [1,3]. Wspdlna cechg wigk—
szosci jest podawanie na wejScie wektora cech roz—po—
znawanego obiektu i otrzymywanie na wyjsciu numeru
klasy, do ktoérej nalezy. Przydzielenie znakow do klas
odbywa si¢ na podstawie wiedzy zgromadzonej przez
klasyfikator. Stanowia ja wektory cech znakoéw, ktoérych
przynalezno$¢ do klas jest znana. Niektore klasyfikatory
oparte na sieciach neuronowych nie korzystaja z wektorow
cech. Na ich wejscie podawana jest mapa bitowa obiektu,
na podstawie, ktorej wykonywana jest klasyfikacja. Nato—
miast klasyfikatory oparte o logike rozmyta nie daja na
wyjsciu numeru jednej klasy, do ktorej dany znak nalezy,
lecz rozmyta funkcje przynaleznosci danego obiektu do
kazdej z klas.

W celu zidentyfikowania znaku nalezy znalezé
wsréd wektorow, ktérych przynaleznos¢ jest znana, wektor
najblizszy do wektora cech tego znaku. W praktyce szuka
si¢ minimum normy réznicy wektoré6w. Ta metoda, choé¢
stosunkowo szybka i prosta, moze owocowaé duza iloscia
btedow. Aby sig¢ ich ustrzec wykorzystuje sie bardziej
ztozony algorytm rozpoznawania. Klasyfikator K-najbliz—
szych sasiadow zamiast jednego znajduje K najblizszych
wektorow do przetwarzanego wektora [4,5]. Klasa przy—
nalezno$ci identyfikowanego obiektu jest ta klasa, ktorej
reprezentantéw jest najwigcej posrod K najblizszych wek—
torow. Jesli liczba reprezentantow wigcej niz jednej klasy
jest najwigksza i rowna, wybierana jest ta klasa, ktorej suma
odlegtosci wszystkich wektorow jest najmniejsza. Najlepsze
wartosci parametrow klasyfikatora wyznaczy¢ mozna jedy—
nie eksperymentalnie, poniewaz zalezna jest ona od
wektoréw cech.

Wstepne przetwarzanie obrazu

Obraz O(R,G,B) wyrazony w trzech kanatach RGB
przeksztatcany jest w obraz O(Y,Cy,C,) wyrazony jednym
kanatem luminancji i dwoma kanatami chrominancji za po—
mocg WZorow:



Y =0.299R + 0.587G + 0.114B
C, =0.169R — 0.331G + 0.500B (D
C, =0.500% —0.419G —0.081B

Przy zalozeniu, Zze analizowane beda tylko te obrazy, na
ktérych jest ciemny tekst na jasnym tle, to jedyne potrzebne
informacje niesie kanat luminancji. Mozna wigc odrzucié
oba kanaly chrominancji, co zmniejszy zlozono$é
obliczeniowa programu. Nastepnie nalezy przeprowadzié
binaryzacj¢ obrazu za pomoca segmentacji przez
progowanie, z progiem globalnym wyznaczonym za
pomocg histogramu. Histogram obrazu obliczony jest
prostym algorytmem przegladajacym obraz, zliczajacym
ilos¢ pikseli o danym kolorze i zapisujacym ta ilos¢ w
tablicy. Na podstawie histogramu wyznaczany jest prog
binaryzacji jako pierwsze minimum ilosci pikseli w danym
kolorze najblizsze kolorowi czarnemu, po przynajmniej
jednej niezerowej wartoSci w histogramie. W celu
uniknigcia  sytuacji, gdzie wystepuja minima W
niepozadanych miejscach, tj. migdzy kolorami pikseli, ktore
chcemy zachowa¢, prog binaryzacji jest przesuwany o 20
kolorow w strong koloru biatego.
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Rys. 1. Wzorce, efekt binaryzacji

W analizowanych obrazach moze wystgpowaé szum,
stworzony przez urzadzenia skanujace. W celu uzyskania
jak najlepszych rezultatow w rozpoznawaniu, szum nalezy
zredukowa¢ do minimum, aby tego dokona¢é mozna
zastosowaé rozne filtry, od filtrow dolnoprzepustowych po
filtry statystyczne. Ponizej przedstawiono efekty dzialania
filtréw na przyktadowym zaszumionym obrazie binarnym.

Rys.2. Obraz zaszumiony Rys.3. Efekt dziatania filtru

minmax

Analizujac efekty dziatania filtrow widzimy, ze filtr
minmax nie usunat wszystkich szuméw. Filtr dolno—
przepustowy wymaga ponownej binaryzacji obrazu i nie
tyle usunat szumy, co je rozmyt. Najlepszy rezultat uzys—
kano wykorzystujac filtr medianowy, tak otrzymany obraz
przygotowany jest do dalszej pracy. W celu pro-wadzenia
kolejnych etapow kolory obrazow sa odwracane, wszystkie
czarne piksele obrazu (wartos¢ 0) staja si¢ bia—tymi (war—
tos¢ 1) i odwrotnie.

Wyodrebnienie linijek tekstu

W celu wyodrebnienia linijek tekstu nalezy policzy¢
biale piksele na obrazie powstalym po operacjach
zwigzanych z przetwarzaniem obrazu. Wzorce sum ilosci
biatych pikseli pokazano na rys.4. Nastgpnie nalezy znalez¢
grupy niezerowych sasiadujacych ze soba wartosci tych
sum. Najprawdopodobniej linijki tekstu znajdowac si¢ beda
w rzedach obrazu odpow1adajqcym wyznaczonym grupom.

Rys. 4. Wzorce sumy ilosci biatych pikseli

Podzielenie linijek tekstu na wyrazy i normali—
zacja wyrazow

Poszczegodlne linijki tekstu podzieli¢ mozna w ten
sam sposob jak dzielilisSmy obraz na linijki, tylko zliczajac
piksele w poziomie zamiast w pionie. Program bedzie
uzywatl innej metody, bedzie znajdywany skrajny lewy biaty
piksel i analizowal piksele sasiadujace z nim w poszu—
kiwaniu innych niezerowych punktéw. Nastepnym krokiem
bedzie analizowanie sasiedztwa tych znalezionych biatych
pikseli i tak az nie bedzie wigcej niezanalizowanych po—
taczonych ze sobg pikseli o wartosci 1. Przewaga tej drugiej
metody jest to, ze poradzi sobie ona w sytuacji przed—
stawionej na rys.5 , chociaz jest ona duzo wolniejsza.

AnalBliack

Rys.5. Przyktad sytuacji nie do rozwiazania dla segmentacji przez
projekcje

Zwykle na tym etapie analizy obrazu przeprowadzane sg

korekty kata pomigdzy kierunkiem poziomym a linig stowa
oraz kata nachylenia liter [2].

kat nachylenia M Qte—k

kat skosu

Rys. 6. Korygowane katy

Najczesciej uzywanym algorytmem do korekcji skosu i
nachylenia jest rozktad Wignera-Ville'a. Do korekcji skosu
uzywane sa poziome histogramy tego slowa w réznych
katach skosu i odpowiadajace im wykresy maksymalnej
intensywnosci, ktére sa pokazane na rys. 7 dla katéw 0°,
45°,90°, 135°, 180°. Nalezy zauwazy¢ to, ze wierzchotki sg
najbardziej rozproszone w 0° i w 180°, a najbardziej zwarte
w 90°.
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Rys. 7. Histogramy projekcji dla poszczegolnych katow skosu i wykres
zwartosci wierzchotkow w stosunku do kata skosu

Do korekcji nachylenia, koncepcja jest taka sama jak przy
korekeji skosu. Jedyna réznica jest to uzywane sa pionowe
histogramy. Inne techniki wykorzystywane to Profil
projekcji, transformaty Fouriera i Hougha, techniki te maja
jednak niewielki kat pracy

Projekt modulu przygotowujacego wzorce i ucza—
cego sie¢ wzorcow.

Przygotowanie programu do pracy odbywa si¢ w
kilku etapach. Pierwszym etapem jest wczytanie i wstepna
obrobka obrazu. Nastgpnie przeprowadzane jest wstepne
przetwarzanie za pomoca funkcji bitltum. Wyznaczany jest
kanatl luminancji, obliczany histogram obrazu, po czym
przeprowadzana jest segmentacja obrazu. W kolejnym
etapie obraz poddawany jest filtracji za pomoca wybranego
filtra. Drugi etap to podzielenie obrazu na linijki i odsepa—
rowanie wzorcéw. Dzielimy obraz na linijki znaj—dujac
pierwszy i ostatni element pierwszej grupy nieze-ro—wych
sum biatych pikseli w liczonych w rzgdach obrazu, nastgp—
nie wycinamy fragment obrazu odpowiadajacego tej grupie.
Etap ten dziata wedtug nastgpujacego schematu:

1. Funkcja znajduje pierwszy gorny piksel o wartosci 1 po
lewej stronie i jego wspdtrzedne na obrazie dodawane sg do
kolejki;

2. Pobierane sa wspotrzedne jednego piksela z kolejki i
piksel kopiowany jest do tablicy literka, a jego wartos¢ w
linijce jest zerowana,

3. Sprawdzane sa wartosci sasiednich pikseli w kolejnosci
podanej ponizej, gdy badany piksel ma wartos¢ 1, spraw—
dzane jest czy informacje o tym pikselu znajduja si¢ juz w
kolejce, jesli nie to wspolrzedne tego punktu dodawane sa
do niej;

4. Sprawdzane jest to czy kolejka zawiera jeszcze jakie$
elementy, jesli tak to program powraca do punktu 2;

5. Zawarto$¢ tablicy literka kopiowana jest do tablicy litery,
a nastgpnie zerowana;

6. Algorytm sprawdza czy w linijce tekstu znajduja si¢
jeszcze piksele o wartosciach 1, jedli tak to powraca do
punktu pierwszego.
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Rys. 8. Wzorce, efekt wycigcia pierwszej linii wzorcow
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Rys. 9. Pierwsza linijka wzorcow
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Rys. 10. Kolejno$¢ analizowania
sasiedztwa punktu p
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Rys.12. Zawarto$¢ macierzy lwy po analizie 200 pikseli
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Rys.11. Zmienna stowo po analizie
200 pikseli

L

Rys. 13. Odseparowany pierwszy wzorzec

W fazie normalizacji wzorcow przeprowadzane sa norma-—
lizacje wielkosci i potozenia litery w macierzy wzorca.
Najpierw funkcja umieszcza wzorzec w macierzy kwad-—
ratowej o wymiarach (x,Xx), gdzie x jest wigksza z wartosci
szerokosci 1 wysokosci wzorca. Litery, ktére maja wieksza
wysokos¢ niz szeroko$é, sa wysrodkowane w macierzy
wyjsciowej funkcji w poziomie i na odwrdt. Nastepnie
przeprowadzane jest skalowanie macierzy wyjsciowej do
weczesniej ustalonej wielkosci. Kolejnym krokiem jest przy—
gotowanie trzech réznych zestawdéw cech wzorcow. Pier—
wszy zestaw jest to cata macierz wzorca podana kolejno
rzgdami. Drugi zestaw to odpowiedzi wygenerowanych
wczesniej receptorow. W tym przypadku sa to odcinki lub
punkty, a ich odpowiedz jest wynikiem sprawdzenia, czy
ktorys z pikseli sktadowych receptora znajduje si¢ w kon—
turze litery. Trzeci zestaw to cechy strukturalne, w kto—rych
sktad wchodza m.in. pole powierzchni, wspotrzedne srodka
cigzkosci, ekscentrycznos¢, orientacja, rozmiar ob-szaru



wypuktego, dlugosci osi gtownej, itp. Nastgpnie wek—tory
cech sa normalizowane wedhug wzoru:
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Ponizej przedstawiono odpowiednio przygotowane wzorce
oraz przyktadowe zbiory receptorow.
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Rys. 15. Wzorzec
wysrodkowany

Rys. 16. Wzorzec
wysrodkowany
i zmniejszony

Rys. 18. Zbidr przyktadowych
receptorow po filtracji

Rys. 17. Zbiér przyktadowych
receptorow

Kolejny, krok to utworzenie macierzy cech wzorcéw, ktére
sa wykorzystywane do nauczanie sieci rozpoznawania
wzorcéw. Dla kazdego zestawu wektoréw cech wzorcow
tworzona jest sie¢ neuronowa, inicjuje si¢ wagi synap—
tyczne, a nastepnie siec jest uczona zgodnie z algorytmem
uczenia z rywalizacja.

Rozpoznawanie pisma

Pierwszy etap polega na wczytaniu i wstepnej
obrébce obrazu, przebiega doktadnie tak jak poprzednio.
Nastepnie wykonywana jest operacja wczytania, wstgpnej
obrébki obrazu, podzielenia obrazu na linijki tekstu i po—
dzielenia ich na poszczegoélne stowa. Proces ten wykony—
wany jest przy uzyciu poprzednich funkcji. Dzielenie ob—
razu wykorzystywane sa przedstawione wczesnie, ze
wzgledu na sposéb dziatania funkcje te $wietnie radza sobie
takze z tym zadaniem. Kolejny etap to dzielenie wyrazéw
na litery, ich rozpoznawanie oraz separacja znakow.

Interfejsu programu

Interfejs programu zostal zaprojektowany tak, aby
byt jak najprostszy i zrozumialy dla uzytkownika. Wyglad
gotowego interfejsu zostat przedstawiony na rys. 21, sktada
si¢ z nastepujacych sekcji:
1. Gtéwne okno ilustrujace
2. Pasek stanu
3. Przyciski sterujace
4. Pola tekstowe zawierajace parametry programu
5. Pomocnicze okno ilustrujace

2 Wacece s wazy i s golowe.

Rys. 19. Interfejs programu do rozpoznawania liter

Testy aplikacji

W celu przeprowadzenia testow utworzono dwa
zestawy wzorcOw oraz szes¢ probek testowych. Probki tes—
towe roznig si¢ od siebie m.in. sposobem stworzenia, pisa—
nia, rozdzielczoscia, w ktdrej sa zapisane oraz wyso—koscig
liter. Wszystkie obrazy uczestniczace w testach sa w forma—
cie JPEG, a znaki na nich sa koloru czarnego na bialym tle.
W tabeli 1 zestawiono ilo$¢ liter wykorzystanych w po—
szczegblnych probkach.

Nr

probki 1 2 3 4 5 6

Razem

Ilos’,é 25 21 30 27 29 26 158
znakéw

Tabela 1: [lo$¢ liter w poszczegdlnych probkach

Testy przeprowadzone zostaty w dwoch etapach:

I. Sie¢ neuronowa nauczona za pomocg wektorow cech
powstalych osobno na podstawie wzorcow, bez przepro—
wadzanej szkieletyzacji w etapie preprocessingu;

II. Sie¢ neuronowa nauczona za pomoca wektoréw cech
powstatych osobno na podstawie wzorcodw, z przepro—wa—
dzang szkieletyzacja w fazie preprocesingu.

Wszystkie testy skltadaja si¢ z przygotowania wzorcow dla
sieci, nauczenia sieci rozpoznawania liter 1 proby
rozpoznania liter z czterema roéznymi rozmiarami prze—
skalowanej macierzy znaku po normalizacji litery dla
wszystkich szesciu prébek testowych. Lacznie zostato
wykonanych 288 pojedynczych prob identyfikacji tekstu na
obrazie. W tabeli 2 przedstawione sa $rednie arytmetyczne
wynikéw otrzymanych tacznie w calym bloku testowym.

Rozmiar
macierzy | Testnr | Testnr | Testnr | Testnr | 4 .
Srednia
po 1 2 3 4
skalowaniu
11x11 |20,04% | 12,66% | 11,60% | 7,59% | 12,97%
15x15 ]20,68% | 13,29% | 13,08% | 11,81% | 14,72%
19x19 |16,88% | 12,66% | 21,31% | 13,29% | 16,03%
23x23 |16,88% | 14,98% | 20,46% | 12,24% | 16,14%
Sredniaz | 18,62% | 13,40% | 16,61% | 11,23%  14,97%
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jednego
testu

Srednia

14,97%
faczna

Tabela. 2. Wyniki testow ze wzgledu na rozmiar macierzy po skalowaniu

Otrzymane rezultaty mozna analizowaé ze wzgledu na
skuteczno$¢ identyfikacji z przeprowadzong szkieletyzacja i
bez, dla réznych rozmiar6w macierzy znaku po przeska—
lowaniu oraz dla dwdch réznych zestawdw wzorcéw W
wyniku przeprowadzenia badan okazalo si¢, ze skutecznosé
analizy z wprowadzong szkieletyzacjq jest mniejsza niz bez
niej. Waznym elementem rozpoznawania pisma jest norma—
lizacja i odpowiedni dobdr parametrow programu i dopaso—
wanie zestawu wzorcéw do konkretnej sytuacji. Problem
ten mozna rozwiaza¢ zmieniajac architekture sieci neuro—
nowej i/lub poprzez zwigkszenie iloSci wzorcow przy—
padajacych na jedna klas¢ rozpoznawanych obiektow. W
tabeli 3 ponizej znajduja si¢ wyniki rozpoznawania po—
szczegblnych probek testowych.

Test 1 Test 2 Test 3 Test 4
Probkal | 41,67% 20,67% 38,00% 23,00%
Probka2 | 19,44% 20,63% 13,10% 8,73%
Probka3 | 12,22% 2,78% 10,83% 5,00%
Probka 4 | 13,27% 17,90% 18,83% 14,51%
Prébka 5 | 12,93% 7,18% 9,48% 5,17%
Prébka 6 | 15,06% 15,06% 11,22% 12,50%

Tabela 3. Wyniki testow ze wzgledu probke testowa

W przypadku, gdy litery w probce testowej sa prawie
identyczne w pordwnaniu ze wzorcem otrzymane wyniki
byly zadowalajace. W procesie rozpoznawania tekstu nie
uniknione sa bledy, ktore mozna podzieli¢ na dwie grupy:
btedy segmentacji i identyfikacji. Wigkszo$¢ bledow byta
spowodowana btedng segmentacja, przy czym sa to tylko
bledy segmentacji wyrazow na znaki. Podzial obrazu na
linie i linii na wyrazy w tych prébkach testowych zostat
przeprowadzony ze 100%-owa skutecznoscia. Aby zmniej—
szy¢ ilos¢ bteddw, nalezatoby ulepszy¢ lub zastosowac inna
metode segmentacji wyrazéw, chociaz nie wyelimi—no—
watoby to wszystkich bledow. Nawet przy znalezieniu op—
tymalnego sposobu na podziat stow, pozostalaby kwestia
btedow klasyfikacji, ktéra mozna by rozwiazaé¢ poprzez
dobor innej architektury sieci, poprawe sposobu ekstrakcji
cech lub zmiang klasyfikatora.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono problematyke zasto—so—
wania sztucznych sieci neuronowych do odczytu pisma
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recznego. Zaprezentowano metody i techniki zwigzane z
optycznym rozpoznawaniem znakéw oraz stworzono
aplikacj¢ do odczytywania pisma recznego. Nastepnie prze—
prowadzono szereg testow w celu sprawdzenia skutecznosci
rozpoznawania pisma przez aplikacje. Ze wzgledu na
ztozono$¢ zagadnienia rozpoznawania pisma odrecznego
stworzona aplikacja nie gwarantuje wysokiej skutecznosci
rozpoznawania pisma. Pomimo to opracowany program
posiada szereg zalet. Przede wszystkim program ten mozna
dostosowa¢ do charakteru pisma konkretnego uzytkownika,
za pomocg wzorcow stworzonych przez niego. Ze wzgledu
na architekture uzytej sieci neuronowej i wykorzystanych w
nim technik, program wykazuje si¢ duza szybkosScig
dziatania. Stosujac si¢ do pewnych zasad przy tworzeniu
tekstéw do rozpoznania mozna osiagna¢ 100%-owo po—
prawna segmentacj¢ obrazu na wyrazy. W przypadku
stabilnego jednostajnego pisma program moze osiagnac
zadowalajace wyniki. Glownym powodem niepoprawnej
klasyfikacji liter przez program jest bledna segmentacja
wyrazoéw na znaki. Rozwigzaniem tego problemu jest ulep—
szenie lub zmiana metody segmentacji. Nawet przy znale—
zieniu optymalnego sposobu na podzial stow, pozostaje
kwestia bledow klasyfikacji. Tutaj by¢é moze rozwiazaniem
jest dobor innej architektury sieci, zmiana sposobu ekstrak—
cji cech, zmiana klasyfikatora lub zastosowanie kilku r6z—
nych klasyfikatoréw jednoczesnie.
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