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1. Probleme generale privind recunoasterea caracterelor
alfanumerice

Odata cu generalizarea utilizérii tehnicii de calcul in industrie, comert,
administratie si in general, in toate domeniile de activitate ale societatilor moderne,
unii futurologi au emis previziuni categorice cu privire la treptata disparitie a
documentelor tiparite sau scrise de mana. S-a apreciat, in acea perioada, ci odata cu
mondializarea retelelor de calculatoare si a mijloacelor mass-mediei electronice,
transferul informatiei se va face direct, fard a mai necesita utilizarea suportului
traditional, hartia. In cartea sa “Socul viitorului”, Alvin Toffler prevestea ca intr-un
viitor previzibil, in societatea informationala, “galaxia Gutemberg va fi inlocuita de
galaxia Marconi” [TOF 82]. Realitatile actuale se dovedesc insa a fi foarte diferite
de aceste profetii. In marea majoritate a domeniilor de activitate, introducerea
calculatoarelor a adus, pe 14nga incontestabilele avantaje legate de sporirea vitezei si
eficientei prelucrarii datelor, si o crestere substantiala a cantitatii de documente
traditionale pe hartie. Evident, cauzele acestei stari de fapt sunt complexe si nu fac
obiectul acestei lucrari.

Comunicarea prin scris este, alaturi de vorbire, un mod natural de transfer al
informatiei in orice societate omeneasca. Cu foarte putine exceptii, toate civilizatiile
cu rol important in istorie au avut scriere proprie si gi-au dezvoltat un sistem
administrativ propriu [DRA 85, MAT 89, HEL 98]. Lumea moderna este puternic
dependenta de transferul informatiei sub forma scrisd si prin urmare, fiecare
membru al ei, dispunénd de o instruire elementar3, este producétor i consumator de
documente scrise. Documentele tipdrite sunt practic omniprezente i existd un mare
numar de activititi economice §i sociale care necesitd documente scrise de ména. In
diferite grade, functie de legislatia specifica fiecarei tari, unele instrumente de platd
financiar bancare sunt obligatoriu completate de mana pe formulare tip, iar altele se
pot bate la masina, necesitdnd insa o semnaturd olografd. Situatia este similard in
cazul activitatii de relatii cu publicul a administratiei locale si guvernamentale sau a
firmelor prestatoare de servicii. Avand in vedere aceste realitati si o traditie profund
inradicinatd in domenii cum sunt editarea de carte, trimiterile postale sau chiar
presa scrisd, este socotit actualmente extrem de probabild o lungad perioadd de
coexistentd intre modernele documente ,,electronice” si cele traditionale [BRE 97].

Exista in aceasta problema o serie de implicatii tehnologice serioase pornind
de la o incompatibilitate de fond. Desi computerele sunt ele insele mari
producatoare de documente scrise, ciclul nu se inchide in mod natural fiindca
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reintroducerea automata a textelor, mai ales a celor scrise de mana, nu este inca
solutionatd cu adevérat satisfacator. De exemplu, introducerea manual in calculator
a formularelor anuale de declarare a venitului pentru impozitare consuma in tari ca
SUA un volum uriag de munca si timp Automatizarea analizei unor asemenea
formulare completate cu caractere de tipar sau majuscule scrise de mang, fiecare
intr-un cAmp separat, este intens cercetatd [BRE 97]. Problemele similare, care au
aparut incd din deceniul trecut, la sortarea volumului mereu in crestere al
trimiterilor postale, au obligat operatorii nationali de comunicatii din SUA, Japonia,
Franta, Marea Britanie etc. si introducd metode si echipamente automate de
interpretare a adreselor destinatarilor [USP 98, LAP 98]. Ratele de respingere si
eroare ale acestora sunt incd destul de mari §i cercetarile pentru perfectionare
continud [GIL 93, WAD 93, WAK 97].

Recunoasterea caracterelor tiparite s-a studiat incd odatd cu primele
computere §i existd deja sisteme si echipamente perfectionate care reusesc si
realizeze citirea automatd cu o buna acuratete (99.9% clasificari corecte). Aceste
sisteme, desi sunt incd departe de performantele creierului uman, au devenit
produse comerciale relativ raspandite si satisfac in mod rezonabil cerintele pietei
[PAV 93, GOR 97].

Recunoasterea scrisului de ména cu caractere separate sau cursive este o
problema mult mai complexa datorita variatiilor individuale ale grafiei fiecirui om.
Analiza scrisului cursiv este complicatad in plus de dificultatea separdrii corecte a
cuvintelor in litere. Rezultatele experimentale raportate de laboratoarele de cercetare
din domeniu sunt inca modeste $i se poate constata ca aceasta directie de cercetare,
prezentand o importanta vitald pentru dezvoltarea in viitor a unor activititi umane
extrem de diverse, este incd deschisa [BRE 97].

1.1 Principalele aplicatii ale recunoasterii caracterelor

Principalele aplicatii ale recunoasterii caracterelor sunt legate de
introducerea automati in sistemul de calcul a unor date disponibile sub forma
scrisa. Existd un numdr mare de posibile aplicatii ale transmiterii informatiei scrise
catre calculator, dar la ora actuald cercetdrile sunt canalizate pe rezolvarea
urmatoarelor probleme practice [BRE 97]:

e citirea automata a tipdriturilor $i manuscriselor;

e procesarea automata a formularelor completate de mana;

e prelucrarea instrumentelor de plata in domeniul bancar;

e sortarea automatd a trimiterilor postale (in special a scrisorilor);

BUPT



Contributii la recunoasterea 3
caracterelor alfanumerice scrise de mana
Teza de doctorat

e interpretarea automata a notitelor scrise pe ecrane sensibile;
e identificarea automatd a numerelor de inmatriculare ale vehiculelor.

Practic, toate aceste surse de informatie de tip text sunt disponibile in una
din urmétoarele forme [SEN 94]:

e imaginea unor documente tiparite;
e imaginea unor documente olografe;
e imaginea unor documente mixte;

e notite scrise direct pe ecran.

Documentele tiparite sunt acele documente ce contin doar texte scrise cu
caractere de tipar. In practica, este vorba de produsele tipografice (carti, reviste,
ziare etc.) si de documentele scoase la imprimantele calculatoarelor (documentatii,
rapoarte etc.). Cazul special al identificarii unor numere de inmatriculare, in
imaginile achizitionate, este in ultimad instantd cuprins tot in aceasta categorie,
deoarece dincolo de suportul diferit este vorba in fapt de recunoasterea unor
caractere de tipar(cifre si litere) [ROB 96, GOR 97].

La ora actuald sunt disponibile pe piatd programe cu performante bune
capabile sd execute citirea automatd a documentelor tiparite. Utilizarea lor
economiseste munca necesard unei reintroduceri manuale a textului, dar, pentru a
evita posibile erori, se recomanda executarea de catre operator a unei verificari post-
recunoagtere a figierului text rezultat [KAN 95].

Documentele olografe, scrise integral de mana, de obicei cu scris cursiv,
implica dificultdti suplimentare privind separarea textului in randuri, a randurilor in
cuvinte si mai ales a cuvintelor in literelor. Citirea automata a acestor texte este
afectatd de rate de eroare §i respingere mari, fiind necesard utilizarea unor
metodologii speciale, de genul recunoasterii cuvintelor in ansamblu, sau addugarea
validarii contextuale pe 1anga cea uzuala bazata pe lexicon [HO 92]. Deocamdata
rezultate rezonabile s-au obtinut doar pentru cazul particular al sistemelor de
recunoastere personalizate, unde calculatorul citeste scrisul unui singur utilizator
dupa ce, initial, I-a invatat pe baza unor esantioane tipice.

Documentele mixte sunt cele ce cuprind atdt caractere tiparite cat si
caractere de mana. In aceasta categorie se includ formularele completate cu scris de
mana, textele tiparite cuprinzand adnotari si trimiterile postale, care, putand fi scrise
cu caractere de tipar sau de méand, necesitd sortatoare capabile sa se descurce cu
ambele tipuri de caractere. Actualmente, sunt in derulare programe intense de
cercetare orientate spre rezolvarea problemei procesarii automate a formularelor si
trimiterilor postale. In améandoua aceste cazuri este in general valabila ipoteza ca
partile scrise de méana se completeaza ingrijit cu litere de tipar separate intre ele prin
spatii [TOR 96, LIO 96,GAR 96]. Exceptiile sunt de obicei respinse la clasificarea
automata §i se reproceseaza manual.

Toate aceste cazuri corespund unei proces cuprinzand trei etape distincte:
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e scrierea documentului;

e achizitia $i memorarea imaginii documentului;

e interpretarea (citirea automata).

Prin urmare, in cea de a treia etapd, indiferent de sursa primard, singura
informatie disponibila este imaginea textului ce trebuie citit. Metodele si algoritmii
utilizati pentru citirea automatd a acestor texte vor fi analizate in detaliu in
paragraful 1.2.1 “Sisteme de recunoastere off-line”.

La inceputul acestui deceniu, au aparut pe piatd agende electronice
personale dotate cu un ecran sensibil la atingere (sensitive touch screen personal
organisers) care retin informatia scrisd de mana cu ajutorul unui stilou special direct
pe ecran. Initial aceste agende erau construite sa inregistreze imaginea textului scris,
dar actualmente sunt disponibile variante capabile de interpretarea notitelor si
transformarea imaginii intr-o inregistrare de tip text. Spre deosebire de situatiile
anterioare, achizitia datelor de intrare se face direct gi informatia este disponibila in
timp real. Intreaga procedura de recunoastere se modifica substantial, deoarece in
acest caz la recunoagtere se tine cont si de informatia temporala [NIS 95]. Metodele
si algoritmii aplicati in recunoasterea scrisului de méana pe ecrane sensibile la
atingere se vor analiza mai in detaliu in paragraful 1.2.2 “Sisteme de recunoastere
on-line”.

1.2 Recunoasterea caracterelor alfanumerice

Avand in vedere cele de mai sus, indiferent de trasaturile specifice ale
aplicatilor particulare, daca se are in vedere intreaga procedurd, de la constituirea
sursei primare de informatie pana la afisarea pe monitor a textului “citit”, metodele
de recunoastere utilizate in domeniu se pot grupa pe doua mari directii [WIL 97]:

e recunoasterea on-line;

¢ recunoasterea off-line.

Prima categorie este legata de agendele electronice cu ecrane sensibile la
atingere, in vreme ce a doua este utilizatd pentru sarcini de genul prelucrarii
automate a imaginilor anterior achizitionate ale unor documente cum sunt: textele
tiparite, manuscrisele, trimiterile postale, formularele cecurile etc. [ABU 98].

Un caz aparte in cadrul recunoasterii scrisului il reprezinta verificarea
semniturilor. Aceastd aplicatie speciala, destinatd sistemelor de securitate,
presupune analiza grafologicd automata a unui cuvént fix cu puternica specificitate
individuala (semnatura personald), in vederea determinarii identitatii autorului.
Rezultatul nu este recunoasterea caracterelor sau a cuvéantului, ci decizia daca
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autorul egantionului studiat este sau nu este acelasi cu cel al semndturii tip, stocata
in baza de date. Analiza semnaturilor se poate face atét in timp real [ SAB 95, WU
97] cat i pe imaginea unui document scris anterior [SAB 97].

Dac# se considerd etapa centrald a procesului, recunoasterea efectiva a
caracterelor, clasificarea sistemelor i metodelor de citire automatid devine mai
laborioasd. Se poate aprecia ca de-a lungul deceniilor de cercetdri in domeniu,
practic mare parte din algoritmii aplicati in clasificarea formelor au fost utilizati cu
rezultate mai mult sau mai putin bune si in aplicatiile de recunoastere a caracterelor.
Exista prin urmare:

e recunoasterea caracterelor prin metode statistice,

e recunoasterea caracterelor prin metode sintactice,
la care se adaugd si metodologii mixte care utilizeaza combinatii ce permit
insumarea unor avantaje proprii fiecarei metode in parte. Aceste metode de
recunoastere pot fi utilizate intr-o procedurd de clasificare traditionala sau
implementate intr-o retea neuronald [SCH 92].

Cazul recunoagterii caracterelor este mai putin favorabil utilizarii metodelor
statistice datoritd numarului mare de clase §i variatiei intre formele aceluiasi
caracter la tiparituri sau intre diversi autori, la scrisul de ména [ROB 96]. Totusi, in
cele trei decenii de cercetari privind citirea automata n-au lipsit incercéri, uneori
destul de fructuoase. In literaturad sunt pomenite un numar mare de metode de
recunoagtere a formelor utilizate de sistemele de citire automata. Printre acestea,
cele mai importante sunt:

e corelatia caracterului necunoscut cu un sablon al fiecarei clase;
metoda histogramelor:
metoda gradientilor:
comparatia codurilor lant ce descriu contururile:
metode bazate pe proprietatile topologice - linii, bucle, gauri etc.:
combinatia celor de mai sus prin intermediu unor criterii de incredere:
comparatia momentelor - invariante: Hu, Zernike, Afine etc.:
metoda coeficientilor Gabor.

In ultima perioada recunoagterea utilizand caracteristicile histogramelor este
des utilizatd ca una din etapele unei metode complexe. rezultatul ei cu o anumitd
pondere intrand in decizia finala [SRI 93, CED 97].

Utilizarea retelelor neuronale a readus in actualitate si clasificarile pe baza
parametrilor secundari, cum sunt codurile Freeman. transformate, momentele
invariante etc. Avand in vedere, pe de o parte. ca algoritmii statistici sunt in general
simpli i, pe de altd parte. ca resursele in dezvoltarea retelelor neuronale sunt
departe de a fi total explorate. se poate aprecia ca aceastd combinatie poate fi in
continuare promititoare [CHA 94. BAR 96. BRE 97].
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Recunoasterea prin metode sintactice este frecvent abordata in cercetarile
mai recente. Avantajul major al acestei abordari constd in aceea ca prin analiza
partilor componente ale caracterelor - linii, bucle deschise sau inchise, pauze
imbindri etc. - si prin efectuarea clasificdrii in baza existentei sau inexistentei
acestor elemente intr-o anumita inter-relatie, se obtine o buni insensibilitate la
variatia tipurilor tipografice sau a grafiilor particulare [YON 93, HUL96, MAR97].

Se pot identifica doud directii de dezvoltare a recunoasterii cu metode
sintactice:

¢ analiza bazata pe descriptori structurali;

e gramatici formale (metode lingvistice).

Prima metodologie se bazeaza pe divizarea caracterul in elementele sale
constitutive. Pozifia acestora este apoi determinatd functie de o grild de divizare
aflata in relatie cu linia de baza a randului scris [CED 98a]. Clasificarea se face
dupa criteriul prezentei sau absentei subcomponentelor i a plasarii lor in spatiu.

Precizia recunoasterii depinde in mod esential de complexitatea
descriptorului utilizat, adica de modul cum sunt detectate si reprezentate elementele
constitutive ale caracterului. Se poate vedea in figura 1.2.1 c3, spre exemplu,
aproximdrile poligonale ale cifrelor ,,4" s1,,9" sunt foarte apropiate si cu greu pot fi
diferentiate de un echipament automat de citire [WAN 95].

Figura 1.2.1. Aproximarea poligonala a cifrelor ,,4" 51 ,,9" [WAN 95]

Solutia este utilizarea unor reprezentdri mai complexe a buclelor prin serii
de arce de cerc, de elipsa etc. i, prin urmare, cresterea complexitatii modelelor si a
prelucrarii caracterului necunoscut.

fn mod similar cu situatia anterioara, analiza lingvisticd porneste de la
identificarea subcomponentelor, dar structura este descrisa ca o inter-relagie
existenta intre aceste componente. Pozitia fiecarui element este considerata relativ la
pozitia vecinilor s#i in arhitectura generala a caracterului [SAL 94, SAN 97].

Utilizarea retelelor neuronale nu introduce elemente principial diferite , dar
implementirile de acest fel sunt foarte frecvente si au rezultate foarte bune. Aceste
rezultate sunt bazate pe eficacitatea refelelor neuronale de a recunoaste
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caracteristicile unei clase chiar daca forma studiata prezinta variatii destul de mari
fata de modelul ideal al acesteia.

in implementarea directa se aduce la intrarea retelei imaginea digitald a
caracterul necunoscut, eventual binarizata, iar la iegire se obtine raspunsul. Pentru a
simplifica insd reteaua si mai ales, pentru a scadea timpul de invitare, se opteaza
pentru o mai buna procesare a datelor de intrare. in locul imaginilor brute se pot
aduce, cum s-a arétat mai sus, un vector contindnd o serie de parametri masurabili
sau mdrimi secundare rezultate din prelucrarea acestora [HAY 94].

Implementarea modelelor pur sintactice pe retele neuronale este mai putin
utilizatd deoarece, odata realizatd separarea in parti componente si stabilit graful
care exprima relatiile existente intre acestea, fie recunoasterea este directa fie se
apeleaza la clasificatorii fuzzy. in schimb este mai frecventa utilizarea la intrarea
unor retele neuronale a unor vectori descriptori micsti contindnd combinarea
rezultatelor metodelor de recunoastere statistice $i sintactice.

Existd o clara diferentiere intre modul in care se abordeaza diferitele tipuri
de documente scrise:

e texte tipdrite;

o texte scrise de mana cu caractere de tipar (separate);

e texte sCrise cursiv.

Existd, asa cum se va arata in continuare, o strategie diferita de lucru pentru
citirea tipariturilor ,0 alta pentru citirea scrisului de méana cu caractere de tipar si in
sfarsit un proces specific substantial diferit pentru scrierea cursiva unde problema
suprapunerii partiale a caracterelor componente ale cuvintelor este extrem de acutad
si generatoare de mari dificultati [BAI 93].

Céat priveste implementarea practicd, se poate remarca o impresionantd
varietate de modalitati: calculatoare standard, retele de transputere, retele neuronale
simulate pe computere cu arhitectura Von Neuman sau capabile de a procesa datele
in paralel MIMD si nu in ultimul rdnd echipamente specializate pentru aplicatii de
anvergura cum sunt de exemplu sortatoarele automate de scrisori [PIT 94].

1.2.1 Sisteme de recunoastere off-line

Sistemele de recunoagtere off-line sunt destinate citirii textelor scrise pe un
suport fix: hartie, plastic, metal etc. Recunoagterea se desfasoara ulterior incheierii
scrierii intregului text de analizat. Documentul supus procedurii de recunoastere
poate sa fie scris de ména sau tiparit. Acest document este scanat sau fotografiat gi
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analiza lui se face pe imaginea introdusa si stocata in calculator [ABU 98, CED
97}

Indiferent de situatie, utilitatea acestei procesari a documentelor consta in
faptul ca imaginea textului analizat este inlocuita cu un figier ASCII continidnd in
cazul ideal aceeasi informatie intr-un spatiu de stocare mult mai mic.

fn practica toate cele trei tipuri de documente scrise (tiparite, olografe sau
mixte) pot fi supuse procedurii de recunoastere off-line. Asa cum s-a pomenit mai
sus, specificitatea fiecarui tip presupune schimbiari ale metodologiei aplicate la
citirea automata. In cele ce urmeaza se va face o prezentare sumard a
caracteristicilor specifice etapelor de lucru pentru cele trei situatii distincte, urméand
ca stadiile de prelucrare esentiale ale procesului sa fie analizate aprofundat in cadrul
unor paragrafe special destinate [LIM 96].

Analiza documentelor tipdrite se numeste recunoasterea optica a caracterelor
O.C.R. (Optical Character Recognition) si este deja relativ bine pusa la punct.
Existd pe piatd un numdr mare de programe care realizeazd transformarea
imaginilor in figiere contindnd un text ASCII similar cu cel original. Rata de eroare
in situati fara dificultati speciale este de ordinul zecimilor sau chiar sutimilor de
procent ceea ce de obicei este suficient [ABU 98].

Uzual aceste programe sunt destinate introducerii rapide pe calculator sub
forma de text a unor documente tiparite de interes (carti, articole, rapoarte etc.), dar
exista si cazuri speciale cum este cel descris in [YAN 94b, TRI 97] unde se cauta si
identificd denumirea unor obiective pe harti geografice.

Schema bloc a unui sistem de recunoastere optica a caracterelor, propusa de
autorul acestei teze in [LAC 97¢], este prezentatd in figura 1.2.2. Fiecare bloc
component corespunde unei etape specifice a procesului. Aceastd structurd
corespunde situatiilor tipice si poate suferii anumite variatii in situatia unor cerinte
speciale.

Corectii Separarea

ACHIZITIE ‘
! preliminare 7| zonei de text —| Preprocesari j

(scanner)

Separare rand Recunoagterea .
L p: > ﬁ ¥ i Lexicon
cuvant, caracter caracterelor

Bucla de reactie

Figura 1.2.2. Schema bloc a unui sistem de recunoastere opticd a
caracterelor
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In schema prezentata s-a figurat ca modalitate de introducere a datelor de
intrare un scanner, ceea ce corespunde realitdtii in foarte multe situatii. Este insa
posibil ca imaginile sa fie preluate si prin intermediul unor camere CCD sau alte
echipamente similare. La achizitia cu camere TV trebuie luate toate precautiile
pentru a obtine iluminarea uniforma a documentului.

Deoarece, in unele cazuri, nu existd garantii ferme privitoare la calitatea
imaginilor supuse prelucririlor, este, in general, de dorit intercalarea la inceputul
succesiunii de proceduri preliminare a unei etape de prelucrare care sa corecteze in
masura in care este posibil deficientele generale ale imaginii. Aceste masuri
suplimentare sunt menite sd mareascd rezistenta sistemului la diferiti factori
perturbatori [BAI 93].

In general, corectiile primare aplicate actioneaza asupra factorului de
zgomot, distorsiunilor geometrice §i deficienfelor de iluminare. Functie de
problemele ce se estimeazd ca pot sd impieteze asupra acuratetei imaginii,
proiectantul poate s prevadd procesdri pornind de la filtrdri simple, precum
netezirea, pana la proceduri complexe de restaurare [GON 93].

In cazurile in care imaginea contine zone de text scris intercalate cu alte
portiuni, sau cind existd regiuni ,,albe", recunoasterea si delimitarea strictd a
partilor din imagine care cuprind textul este obligatorie, deoarece in caz contrar
sistemul incearca interpretarea inclusiv a partilor ce contin de exemplu figuri, lucru
care evident duce la erori si blocaje [KAM 93, LU 98]. Separarea se face pornind
de la faptul ca in zona de text exista o textura specificad avand o densitate mare de
contururi (corpul literelor fata de fond) in contrast cu portiunile albe sau cu figurile,
unde contururile lipsesc sau sunt mai putin frecvente.

Etapa urmitoare este prelucrarea specificd a regiunii sau regiunilor
contindnd text, in vederea evidentierii diferentelor dintre caracterele ce se doresc
citite si fond. Procedurile de baza sunt detectia contururilor si binarizarea urmata, in
general, de erodarea corpului caracterelor pana la reducerea lor la structuri compuse
din linii si bucle deschise sau inchise cu grosimea de un pixel [MES 96].

Separarea textului in randuri, cuvinte §i respectiv caractere se face printr-o
succesiune de prelucrari axiale ale imaginilor. Cea mai frecvent folositd metoda
prelucreazi histogramele directionale pe orizontald §i verticala ale caror minime
locale permit detectia frontierelor ce separd randurile, cuvintele si respectiv
caracterele [SHA 93, LET 95, LIK95].

Abia dupi ce toate aceste etape au fost parcurse, se poate aborda efectiv
sortarea semnelor grafice in categorii corespunzatoare diferitelor litere si cifre.
Aceastd operatie, reprezentand citirea automata propriu-zisd, se poate aborda cu
diverse metode si strategii aga cum s-a pomenit anterior.
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in final, din caracterele recunoscute sunt reasamblate cuvintele si se verifica
daca acestea se gisesc intr-un lexicon (adicd un nomenclator de cuvinte pentru
aplicatii cu vocabular limitat). Sistemele dotate cu aceste facilitati au, intr-o anumita
misurd, capacitatea de a se auto-controla, bucla de feed-back fiind parcursa de
cuvintele ce se dovedesc inexistente in dictionar §i sunt trimise inapoi la ,,citire".
Daca raspunsul este pozitiv cuvéntul este declarat recunoscut, daca nu, se revine pe
bucla de reactie si se incearcd o altd variantd de clasificare a caracterelor
componente [SEN 96]. Unele sisteme au si un bloc final de analiza contextuald, in
care se verificd asamblarea cuvintelor in propozitii §i fraze [CHA 96].

Recunoasterea scrisului de mana cu caractere de tipar este relativ similara cu
O.C.R.-ul, dar rezultatele obtinute sunt mult mai modeste deoarece in acest caz
intervine, cu un substantial efect negativ, variatia formei si dimensiunii caracterelor
de la un individ la altul.

Aplicatia tipica ce ilustreaza acest caz este procesarea automatd a datelor
inscrise cu mana in formularele tiparite prezente, asa cum s-a spus mai sus, in
practic toate compartimentele de relatii cu publicul ale bancilor, firmelor,
administratiei financiare si locale [SRI 96]. Aceste formulare sunt obligatoriu
completate fie cu litere de tipar fie cu majuscule.

Desi, din punct de vedere al blocurilor functionale, schema este aparent
identica cu cea de la O.C.R., in zona corespunzitoare separdrii §i la recunoasterea
caracterelor, abordarea concretd este substantial diferitd in acord cu cresterea
complexitatii problemei. Schema bloc a sistemului de recunoagtere a scrisului de
mana discret, propusa de autorul acestei teze in [LAC 97e], este prezentata in figura
1.2.3.

Corectii Separarea

preliminare | zonei de text [—7| Freprocesari _l

Separare rand, Recunoasterea Lexicon i
9 cuvant, caracter >' caracterelor > analizd

PPy

Bucla de reactie

Figura 1.2.3. Schema bloc a unui sistem de recunoastere a textelor scrise de
mana cu caractere de tipar (separate)

in primul rand bucla de reactie cuprinde in acest caz si etapa separarii
deoarece, chiar in cazul literelor de tipar sau al majusculelor, scrisul de ména este
susceptibil si contina suprapuneri i legaturi accidentale intre caractere. Prin urmare
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in asemenea situafii este indicatd incercarea mai multor variante de separare si
pastrarea celei pe care o valideaza verificarea in lexicon [KIM 97].

Lexiconul are in cazul procesarii formularelor tipizate o importanti aparte.
Un element specific de mare importanta in acest tip de aplicatii este faptul ca pentru
fiecare formular in parte numarul cuvintelor ce pot si apara este redus si prin
urmare existd posibilitatea utilizarii eficiente a unui dictionar de dimensiune mica
pentru verificarea finala [HO 92, YU 96]. in anumite cazuri analiza cuvintelor
recunoscute se face tindnd cont de contextul in care ele apar. Rezulta de aici o
posibilitate suplimentara de validare a recunoasterii. In plus intre anumite cAmpuri
ale unui formular pot sa existe o seric de corelatii care permit o verificare a
interpretarii corecte [GAR 96]. Daca rezultatul recunoasterii nu corespunde, fie se
reia procesul pornind cu etapa de separare, fie se refuza clasificarea si documentul
se transfera la linia de procesare manuala.

Existd deja in functiune echipamente de procesare a unor instrumente de
plata bancare in care singurele caractere de recunoscut sunt cifre (valori si coduri)
plasate in cémpuri speciale ale formularului. Problema interpretdrii acestora
cuprinde doua etape distincte [KNE 95]:

e detectia pozitiei cAmpurilor ce trebuie analizate;

e recunoasterea cifrelor.

Pentru scaderea ratelor de eroare i respingere documentele ce trebuiesc
analizate se completeaza cifra cu cifra in casute separate, utilizdnd o cerneald
speciald ce contine particule magnetice fine 1n suspensie. Imaginea preluatad este
astfel epurata din start de posibilele artefacte rezultate din combinatia intre liniatura
trasata cu tus a formularului si caracterele scrise cu cerneala [KAW 98].

Jgd1sn/
)1234567

Figura 1.2.4. Grile de restrictionare a formei literelor [SCH 92]

Urmare a tuturor acestor masuri, sistemele sunt relativ mai simple si deci
mai eficiente in functionare. Rezultatele lor sunt cu atat mai bune cu cét formularele
pe care se completeaza datele de analizat sunt mai bine intocmite. Se poate merge
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chiar pani la introducerea unor restrictii de trasare a literelor cu ajutorul unor grile
speciale de genul celor din figura 1.2.4. Cele doud exemple prezentate difera nu
doar ca forma ci i prin faptul c@ in prima grild se impune trasarea caracterelor cu
segmente de dreaptd fixe, in vreme ce in cazul celei de a doua este permisi o
flexibilitate suplimentara, rezultdnd un mod de scriere mai apropiat de cel natural.

Recunoagterea caracterelor din cadrul textelor scrise cursiv este mult mai
delicatd si mai plina de dificultdti. Spre deosebire de recunoasterea caracterelor
tipdrite, care a devenit practic o componentd uzuald a soft-urilor ce se
comercializeazd odata cu dispozitivele de scannare, §i de recunoasterea scrisului de
ménd cu caractere de tipar unde existd progrese importante, recunoasterea
caracterelor scrise de ména cursiv este inca la nivelul experimentelor de laborator,
relativ departe de atingerea unor performante acceptabile pentru uzul public [LAZ
97, HEU 98]. Aceasta situatie se datoreaza unui numar de caracteristici ale scrisului
cursiv de ménad care modifica substantial datele problemei fata de situatia
tipariturilor [PAR 95]. Cele mai importante dintre acestea sunt:

e variatia formei literelor;

¢ inclinarea variabila a scrisului;

e separarea dificild a cuvintelor in litere.

Forma literelor variaza substantial de la un individ la altul si chiar in cazul
scrisului aceluiagi om apar diferente notabile intre un text scris atent §i 0 notitd
fugara. inclinarea scrisului este de asemenea o caracteristica proprie fiecarui individ
si produce in mod evident dificultdti suplimentare la separarea caracterelor
componente din interiorul unui cuvant [PAL 96].

Corectii Separarea

preliminare X zonei de text || Preprocesari ——l

Separare rand, Recunoagsterea Lexicon si
cuvant, caracter > caracterelor > analiza context

Bucla de reactie

Figura 1.2.5. Schema bloc a unui sistem de recunoastere a textelor scrise de
mana cursiv

Schema bloc a unui sistem de recunoastere a scrisului cursiv, propusd de
autorul acestei teze in [LAC 97e], este prezentatd in figura 1.2.5. Unele blocuri
functionale ale schemei corespund unor operatiuni similare cu cele din cazurile
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descrise anterior. De exemplu separarea zonei de text prin detectia regiunilor cu
densitate mare de contururi este relativ similara cu cea din cazul scrisului cu litere
de tipar. Alte blocuri sunt insd similare doar ca nume cu cele din situatiile anterior
prezentate. Ele corespund unor proceduri mai complexe deoarece problema
recunoasterii caracterelor de mana impune o mult mai mare flexibilitate. in plus,
rezultatele experimentale ale unor cercetdri recente au condus la concluzia ca,
pentru a putea examina caracteristicile individuale ale scrisului unui individ, este
mai utila analiza pe o imagine nebinarizata si nesupusa procedurilor de subtiere. in
acest fel se pot pune in evidentd diferentele de apasare la trasarea unor
subcomponente ale caracterelor [TRI 97, DOR 98]. Separarea randurilor si
cuvintelor in documentele olografe este realizatd in mod similar cu separarea din
celelalte cazuri, dar trebuie avute in vedere la scrisul de médna urmatoarele probleme
suplimentare [BAE 98]:

e posibilitatea unor suprapuneri partiale ale zonelor ascendente si

descendente ale randurilor alaturate;

e inclinari accidentale ale randurilor;

e suprapunerea sau legarea accidentald a cuvintelor consecutive.

in general aceste situatii defavorabile nu sunt frecvente in cazul unor
documente scrise ingrijit si prin urmare este acceptatd ca solutie respingerea
recunoagsterii la aparitia lor.

Problema cea mai complexa si delicata la ,,citirea" scrisului cursiv de méana,
este separarea cuvintelor in caracterele care le compun. in cadrul cercetarilor
curente s-au adoptat doua tipuri de strategii [MOH 96]:

e analiza simultana a unui set de posibile separari;

e recunoasterea cuvantului ca un intreg.

Ambele situatii presupun utilizarea controlului final intr-un dictionar si
intoarcerea pe bucla de reactie in caz de nevalidare [KIM 97]. Dictionarele sunt
diferite conform situatiei specifice in cele doua cazuri. Organizarea interna si
caracteristicile acestor dictionare se vor analiza mai pe larg in paragraful 3.5
”Validarea recunoasterii”. Analiza contextuald este prezenta in marea majoritate a
implementarilor practice ale algoritmilor destinati recunoasterii scrisului cursiv. In
cazul aplicatiilor de uz general este utilizatd de obicei o analizd gramaticald
automatd, dar pentru situatiile particulare unde existd corelatii de informatie intre
diferite zone ale textului, sau unde informatia cuprinsa in textul descifrat poate sa
corespundad doar unui numir limitat de cazuri, se pot face analize de context
specifice mult mai eficiente [SPI 97].

Analiza comparativa a celor trei tipuri de proceduri de citire automata duce
la concluzia ca acestea sunt similare doar in forma, fiind substantial diferite in
continut. Acest fapt introduce complicatii mari la rezolvarea unor aplicatii in care
esantioanele ce trebuiesc procesate contin in mod aleator diferite tipuri de scriere.
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Aceastd situatie, existentd spre exemplu la sortarea scrisorilor, face necesard
utilizarea unor echipamente capabile sd execute simultan si prelucrarile specifice
interpretdrii textelor tiparite §i cele pentru scrisul de ména, fie el cursiv sau cu litere
de tipar. Asa cum se va ardta ulterior, o importantd esentiald in aceastd aplicatie
particulara o are detectia si analiza codului postal alfanumeric care cuprinde litere si
cifre discrete chiar si in cazul adreselor scrise cursiv de mana [USP 98, LAP 98].

1.2.2 Sisteme de recunoastere on-line

Sistemele de recunoastere on-line, denumite si dinamice, sunt sistemele
destinate recunoasterii caracterelor scrise cu stilouri electronice pe un ecran sensibil
la atingere. Existd mai multe tipuri de asemenea dispozitive in care sistemul stilou-
ecran functioneazd pe baze mecanice, magnetice, sau optice [NIS 95, CHE 97].
Informatia de analizat este disponibild instantaneu in momentul marcérii fiecarui
pixel component al fiecarui caracter. Prin urmare, fluxul de date contine pentru
fiecare pixel, pe langd coordonatele spatiale, si o coordonatd timp care specifica
momentul activarii sale. in plus, este disponibila in mod ne-echivoc informatia
referitoare la ridicarea i coborarea stiloului de pe ecran. Aceste doud elemente
suplimentare fac posibild departajarea subcomponentelor care se suprapun, fie ca
ele apartin unui acelasi caracter, sau unor caractere diferite [SEN 94].

Informatia temporala se obtine prin esantionarea cu o frecventd constantd a
fiecarei locatii (x,y) a ecranului sensibil. Rezulta un flux de informatie
unidimensional care este similar cu cel specific sistemelor de recunoastere a vorbirii
si prin urmare tehnicile specifice acestora se pot aplica cu mult succes [SAB 95]. in
multe din metodologiile de recunoastere aplicate in cazul sistemelor dinamice se
procedeazd la reparametrizarea coordonatelor spatiale, preferdndu-se reprezentarea
in termen de lungimi de segmente, unghiuri, curburi. O problema delicata specifica
acestui tip de recunoagtere este cea a “elementelor intdrziate”, linii §i puncte
adaugate de obicei dupa terminarea cuvéntului (in cazul alfabetului roméanesc
punctele pe “i” si “j”, sedilele la “s” si “t”, parte ascendenta la “a”, “1”, linia
transversala la “t”). Exista trei directii principale de actiune [WIL 97]:

e neglijarea acestor date;

e asocierea “elementului intarziat” cu litera peste care se suprapune;

e analiza contextului vizual inconjurétor.

Prima metoda este, evident, expusa la erori suplimentare, dar deoarece

3341

alfabetul englez nu are decét bara transversalad la “t” si punctele pe “i” st *j”, in
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lumea anglo-saxona $i nu numai, se apreciaza in situatii necritice cd acesta este un
sacrificiu rezonabil pentru reducerea complexitatii algoritmului.

Asocierea elementului intérziat cu litera peste care se suprapune partial sau
total este metoda folosita curent pentru bara transversala a literelor “t”, dar este utila
si 1n situatia caracterul “¢” al alfabetului francez sau pentru caracterele avind semne
diacritice adaugate de obicei ulterior in contact direct cu corpul principal al literei.

In sférsit, analiza “contextului vizual inconjurator” al elementului intarziat,
adicd a vecinatatii apropiate acestuia, permite efectuarea unor asocieri intre el si
caracterul cel mai apropiat. Astfel se rezolva situatia pentru asocierea punctelor la
literele ”i” si 57, respectiv a semnelor diacritice neaflate in contact cu corpul
principal. De exemplu un algoritm pentru citirea scrierii arabe, unde apar multe
asemenea elemente, trebuie obligatoriu sd cuprindd un asemenea bloc functional
[BAD 95]. Pentru multe din alfabetele tarilor europene trebuiesc concepute
metodologii mixte care sa se poatd comporta flexibil in situatiile echivoce cand
semnul diacritic este sau nu plasat corect in raport cu corpul principal. Cazul
literelor “s” si “t” din alfabetul roménesc la care sedila poate sa fie legata sau nu de
corpul principal al literei functie de stilul de scris al subiectului, este ilustrativ in
acest sens [LAC 98b].

Popa I Esantionare Reparametrizarea Separare

% pixeli ecran % datelor de intrare % caractere l

Analiza elemente Recunoasterea
intarziate —-) " Lexicon
caracterelor

Bucla de reactie

Figura 1.2.6. Schema bloc a unui echipament de recunoastere on-line a
caracterelor scrise de mana

De obicei sistemele on-line sunt sisteme personalizate. Instructiunile de
folosire cer utilizatorului sa parcurgd o etapd initiala de antrenament in care agenda
personalda invatd sa-i recunoascd scrisul prin analiza unor esantioane avéand
identitatea precizatd. O asemenea procedura cuprinde fie scrierea repetati a fiecarui
caracter al alfabetului, fie, mai eficient, scrierea repetatd a unui set de cuvinte
standard [NIS 95]. Verificarea cuvintelor recunoscute se face in mod uzual prin
cautarea intr-un dictionar care poate fi, functie de metoda utilizatd, o colectie de
descrieri ale cuvintelor sau un lexicon. Primul tip se aplica de obicei in situatiile in
care vocabularul posibil este limitat la un numar de cuvinte specifice unui anumit
domeniu de interes in aplicatia respectivd. Schema bloc a unui sistem de
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recunoastere on-line, propusa de autorul acestei teze in [LAC 97¢], este prezentatd
in figura 1.2.6. Bucla de reactie se intoarce la etapa de analizd a apartenentei
elementelor intdrziate deoarece alocarea lor la diferite caractere poate sa produca
diferente substantiale in rezultatele recunoasterii caracterelor si implicit a cuvintelor.
Lexiconul este de tipul dictionar si are un caracter general avdnd in vedere
caracterul general al notitelor ce se fac pe ecran [CHE 97].

1.2.3 Identificarea semniturilor

Analiza si clasificarea semnéturilor olografe este un caz special al
recunoasterii caracterelor scrise cursiv de minid. Asa cum s-a Spus mai Ssus,
rezultatul recunoasterii nu este identificarea cuvéntului scris c¢i o certificare a
autenticitatii inscrisului procesat [HAN 96]. Existd in practicd doud moduri de
abordare a problemei corespunzand unor situatii diferite:

e analiza grafologicd automatd a unei semndturi personale sau a unui

esantion de text olograf;

e validarea accesului intr-o zond de securitate pe baza identificarii

autorului semnéturii.

Analiza semndturii in ambele cazuri are in comun faptul ca, intr-o faza
anterioard, se inmagazineaza in memorie mai multe semnaturi ale unei persoane i
prin corelare se obtine un standard individual [SAB 95, SAB 97].

fn cazul analizei unui text oarecare procedura consta in identificarea, in
esantionul analizat, a idioscriptului individual (formele tipice ale caracterelor sau
subcomponentelor lor in scrisul unui subiect). Acest idioscript este de asemenea
detectat prin analiza comparativd a unor esantioane (cuvinte tipice sau caractere
izolate) scrise de persoana in cauza.

Analiza grafologica automatd, face parte din grupul procesarilor off-line
deoarece examinarea documentului se face ulterior scrierii lui. Documentul studiat
fie el semndtura sau portiune de text este introdus prin scanare sau un procedeu
similar in memorie [WU 97].

Identificarea autorului unui inscris oarecare se face prin identificarea in
textul studiat a unor forme standard de caractere sau pérti de caractere.
Recunoasterea semnaturilor personale, utilizatad deja in automatizarea procesdrii
cecurilor bancare, porneste de la compararea anvelopei esantionului studiat cu cea a
semnaturii prototip existentd in memorie. in etapa a doua se poate efectua si
cautarea unor drepte sau bucle tipice [SEN 94].
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Problema validarii unor semnaturi personale in cazul autorului unic se
rezolva fie prin compararea directa, fie prin determinarea diferentei intre vectorii
descriptori ai esantionului prototip i ai celui analizat. Complexitatea algoritmului
de implementare creste insa, daca studiul presupune detectarea autorului dintr-un
grup de autori posibili. In aceasta situatie minimizarea erorilor cere vectori
descriptori cu structura complexa si clasificarea prin metode mai sofisticate (retele
neuronale, tehnici fuzzy) [PAR 95].

Identificarea semnaturilor pentru aplicatii de securitate este facutd prin
proceduri on-line, subiectii fiind supusi testului semnaturii pe un ecran sensibil la
atingere. Validarea presupune identitatea urmdtoarelor caracteristici globale si
locale intre prototipul din memorie $i esantionul procesat:
forma caracterelor si subcomponentelor lor;
ordinea trasdrii subcomponentelor;
viteza de scriere;
durata totala a executiei semnaturii;
anvelopa semndturii.

Existenta mai multor autori posibili este caracteristici acestui tip de
aplicatie, dar aviand in vedere disponibilitatea informatiei temporale rezolvarea
problemei identificarii corecte este mult usurata fata de cazul anterior[ WU 97].

1.3 Psihologia citirii

fnainte de a efectua o analizi detaliati a metodelor §i sistemelor de
recunoastere a caracterelor, este utild o prezentare a cunostintelor actuale legate de
modul in care creierul uman indeplineste aceasta sarcind. Analiza atentd a citirii la
om este, in mod evident, o sursd importanta de informatii care sd permitd mai buna
intelegere a desfasurarii intregului proces si de a evidentia care sunt caracteristicile
importante pe care se bazeaza recunoasterea caracterelor si care sunt fenomenele
esentiale ce intervin. De asemenea, se pot trage concluzii utile cu privire la granita
dintre variatiile formei caracterelor pe care subiectii umani le acceptd ca
nederanjante si cele care in anumite conditii conduc la erori.

Existd la ora actuald un numdr relativ mare de studii privitoare la acest
subiect intre care pentru informatii utile in domeniul recunoasterii caracterelor
scrise de mana se pot cita: [DOW 82, TAY 83, RAY 89]. Studiile lor s-au
concentrat pe citirea caracterelor individuale sau a cuvintelor izolate. Cercetérile s-
au facut cu ajutorul unor aparate numite tahistoscoape. Acestea permit afisarea
unei imagini contindnd o litera sau un cuvént pe un interval foarte scurt de timp in

G2 6H/
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fata subiectilor experimentului. Apoi este afisatd o grila alb negru conceputa special
pentru inhibarea memoriei iconice, care ar permite pastrarea in minte a imaginii
initiale pe un timp nedefinit. O concluzie interesantd derivata din aceste cercetari
este faptul ca recunoasterea cuvintelor ca un intreg si nu ca o suma a caracterelor
componente este 0 modalitate frecventa si importanta de citire.

In literatura de specialitate [RAY 89] este descris experimentul efectuat de
W. Reicher prin care se dovedeste importanta contextului in recunoasterea
caracterelor individuale. Subiectii au recunoscut mai bine un anumit caracter in
interiorul unui cuvént decit intr-un non-cuvant. in ambele cazuri timpul de
expunere al imaginilor s-a redus pana la limita la care au aparut erorile. Explicatia
std in utilizarea de cétre creierul uman a unui lexicon intern organizat probabil
printr-o dubla ordonare dupa modul cum sund cuvintele (criteriul fonetic) si dupa
cum arata ele scrise (criteriul vizual) [DOW 82].

In sprijinul acestei afirmatii in [DOW 82] sunt citate o serie de cercetari
neurologice efectuate in Japonia de Yamadori si Sasanuma, care au relevat ci
distrugerea unei anumite zone a creierului poate afecta sever abilitatea citirii textelor
scrise in alfabetul silabic Kana in vreme ce capacitatea de a recunoaste scrierea de
tip hieroglific Kanji este mult mai putin diminuatd. Prin urmare, recunoasterea
caracterelor §i recunoagterea cuvintelor ca entitate unitara este realizatd in creier pe
cai diferite si prin urmare este probabila desfasurarea procesului pe ambele cai
simultan. Analiza acestor concluzii precum si rezultatele experimentelor pe diferite
grupuri de subiecti au condus la formularea ipotezei cd mecanismul citirii poate fi
modelat ca o succesiune de trei etape distincte [TAY 83]:

e Recunoasterea intregului cuvant (primele 50...100 ms). Recunoasterea se

bazeaza pe imaginea de ansamblu a cuvintelor: lungime, anvelopa etc.

o Identificarea extensiilor unor litere (dupa minimum 50ms) in cazul
nereusitei in prima etapa, cititorul utilizeaza unele detalii pregnante cum
sunt extensiile ascendente si descendente ale unor litere componente.
Unele cercetari atribuie un rol in aceastd etapa identificarii unor parti
importante ale cuvintelor cum sunt prefixele si sufixele.

e Recunoasterea literelor individuale. in cazul insuccesului in pasii
anteriori se trece la procesul lent de recunoastere a caracterelor
componente una cite una.

Recunoasterea fintregului cuvant se face pe baza caracteristicilor de
ansamblu ale acestuia, dar un rol extrem de important il au aici doud elemente
suplimentare:

e existenta cuvantului in vocabularul cititorului,

e contextul in care apare cuvantul.

Experientele arata ca rata de eroare la recunoastere a unor subiecti cu nivel
mediu de instruire in citirea unor non-cuvinte este de 3,2% pentru caractere tiparite,
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4,4% pentru caractere discrete scrise de mana si 28% pentru cuvinte cursive [SUE
93]. Un argument suplimentar in acest sens este dat de diferenta dintre specialigti si
nespecialisti la citirea §i intelegerea unui text de specialitate dintr-un anumit
domeniu. De exemplu retetele farmaceutice sunt in mod traditional cifrate pentru
neofiti dar clare pentru medici, farmacisti si unii bolnavi cu “experienta”.

Contextul in care se giseste cuvantul analizat joacd de asemenea un rol
important in recunoastere. Cuvantul englez prezentat in figura 1.3.1 poate fi usor
interpretat ca “dump”, “clump” sau chiar “Jump” functie de propozitia sau fraza in
care se géseste [SEN 94].

Figura 1.3.1. Cuvant interpretabil functie de context [SEN 94]

Detectia unor detalii pregnante ale unui cuvant in etapa a doua a citirii
reprezintd in unele cazuri cheia identificarii cuvantului. Spre exemplu cuvéntul
“minimum” din figura 1.3.2 devine un “zig-zag” absolut neinteligibil in absenta

[T3:1)

celor doua puncte pe “i”.

A ‘/ 191 f/pﬂ?
L v

Figura 1.3.2. Cuvént scris ambiguu [SEN 94]

Investigatii aprofundate cu privire la caracteristicile esentiale ale unui
cuvant [MCG 94] au sugerat idea ca recunoasterea acestuia se bazeaza intr-o buna
masurd pe identificarea unor caracteristici tipice pentru litere in structura lui
generala. A treia etapa, recunoasterea caracterelor componente separat, este cea mai
lenta din intregul proces. H Bouma a demonstrat cu ajutorul experimentelor descrise
in lucrarea sa [BOU 71] ca in aceasta etapa, procesul de recunoastere se bazeazd, in
mod substantial, pe perceptia formei literei si a structurii sale spatiale. Bouma a
investigat pe un grup de subiecti care sunt caracteristicile folosite de oameni pentru
a diferentia caracterele izolate in situatia prezentdrii acestora de la distan{d sau
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pentru un interval de timp redus. Erorile comise au fost analizate si a reiesit ¢ se
pot identifica sapte grupe de litere ale alfabetului englez “apropiate psihologic” si
deci susceptibile de a fi confundate. Aceste grupuri de litere sunt prezentate in
tabelul 1.3.1.

Tabel 1.3.1. Clasificarea Bouma a caracterelor [BOU 71]

Contur Forma Bouma Cod | Caractere

exterior

Centrale anvelopa rectangulara 1 a,s, zZ, X
anvelopa rotunda 2 €, 0,C
extensii oblice 3 I,V, W
extensii drepte verticale |4 n,mu

Ascendente | extensii ascendente 5 d, h kb
filiforme 6 t, 1,1 f

Descendente | descendente 7 23,0, 9, 2

Urmare a acestei clasificari, autorul studiului a propus codarea numerica a
cuvintelor functie de literele pe care le contin. Prin urmare cuvéntul “pol” va avea
codul 726 diferit de “pod” care are codul 725, dar la fel cu “goi”. Rezulta de aici ca
anvelopa cuvintelor este o caracteristicd utild in clasificare cu toate ca pastreaza
foarte multe ambiguitati ca si cea semnalata intre “pod” si “goi”. Daca insd acestui
criteriu i se adauga si recunoasterea primei litere, atunci, in situatia unui vocabular
limitat la cuvintele compatibile cu contextul, datele sunt adesea suficiente pentru o
decizie univoca.

Procedeul are insa in mod evident limitele sale. In primul rand, caracterele
scrise de mana variaza substantial de la un subiect la altul. In plus, chiar descrierea
unui caracter scris caligrafic poate sa fie facuta in moduri diferite pentru unele
litere. De exemplu litera “d” poate fi consideratd ca o structurd complexa
cuprinzand:

e 0 bucla inchisa in zona centrala si deasupra o linie verticald scurtd in

zona ascendenta;

e 0 bucld deschisd in zona centrala si adiacent o linie verticala lunga ce

ocupd zona centrala si ascendent;

e 0 bucla inchisa in zona centrald si suprapus in partea dreaptd o linie

verticald lunga ce ocupa zona centrala si ascendenta.

Diferentele sunt aparent nesemnificative, dar corespund diferitelor stiluri de
scriere si influenteaza substantial recunoasterea, mai ales in cazul sistemelor on-line
unde conteaza ordinea trasarii subcomponentelor.
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Rezultatele testelor psihologice sunt foarte utile in optimizarea algoritmilor
utilizati in sistemele de recunoastere a caracterelor scrise de mana. Cunoasterea si
folosirea caracteristicilor esentiale in identificarea literelor si cuvintelor, evidentiate
de cercetarile citate mai sus, micgoreaza sensibilitatea la variatiile scrierii umane.
Problemele ramén insa dificile deoarece textele care trebuiesc “citite” sunt scrise
uneori extrem de criptic, mai ales in cazurile in care autorul si-a facut adnotari
grabite destinate doar uzului propriu. Cazul acestor notite diferentiaza si complica
recunoasterea scrierii de recunoasterea vorbirii, unde elementul cercetat este din
start conceput pentru asigurarea unui transfer de informatie cu exteriorul. Situatia
defavorabila mentionatd apare mai ales in cazul textelor scrise pe agendele cu
ecrane sensibile la atingere [SEN 94].

1.4 Concluzii

Citirea automatd a unui text este o procedura complexa de achizitie
prelucrare si analizi a imaginii documentului ce contine acel text. in literatura de
specialitate este prezentat, un mare numir de solutii concrete de implementare a
procesului in ansamblu si a fiecdrei etape componente in parte. Diferentele apar
functie de caracteristicile specifice aplicatiei deservite si mai ales ale tipului de
scriere supus prelucrarii.

Analiza comparativa, efectuatd in cursul acestui capitol, intre sistemele on-
line si off-line conduce fard echivoc la concluzia ca primele au performante net
superioare rezultate din insusi modul de achizitie al datelor primare. Sistemele on-
line au insd o gama limitatd de aplicatii si prin urmare, principala directie de
cercetare in domeniu raméne perfectionarea echipamentelor si metodologiilor off-
line care permit citirea indiferent de modul de preluare a imaginii documentelor ce
trebuie procesate. Pe parcursul prezentdrii, s-au evidentiat de asemenea diferentele
substantiale care decurg din necesitatea analizei celor trei tipuri principale de
documente: tiparituri, scris de mana cursiv sau discret. Cele trei tipuri de proceduri
de citire automata sunt similare doar in forma, fiind substantial diferite in continut.

Analiza documentelor tiparite este deja relativ bine pusa la punct. Exista pe
piata programe care realizeaza transformarea imaginilor in figiere contindnd un text
ASCII similar cu cel original. Rata de eroare in situati tipice este de ordinul
zecimilor sau chiar sutimilor de procent ceea ce de obicei este suficient [ABU 98].

in recunoagterea scrisului de méind cu caractere de tipar (discret)
performantele sunt mai putin spectaculoase deoarece intervine, variatia formei §i
dimensiunii caracterelor de la un individ la altul si chiar intre doud documente
scrise de acelasi individ. Aplicatia tipica ce ilustreaza acest caz este procesarea

BUPT



Contributii la recunoasterea 22
caracterelor alfanumerice scrise de méana
Teza de doctorat

automatd a datelor inscrise cu ména in formularele tiparite prezente in
compartimentele de relatii cu publicul ale bancilor, firmelor, administratiei
financiare si locale [BRE 97].

Recunoagterea textelor scrise cursiv este mai delicatd i mai plind de
dificultdti aflandu-se incé la nivelul experimentelor de laborator, relativ departe de
atingerea unor performante acceptabile pentru uzul public [HEU 98]. Aceastd
situatie se datoreaza problemelor specifice scrisului cursiv de ména: variatia formei
literelor, inclinarea variabila a scrisului $i mai ales separarea dificila a cuvintelor in
litere. Forma literelor variaza de la un subiect la altul si chiar in cazul scrisului
aceluiasi individ apar diferente notabile intre un text scris atent si o notitd fugara.
Inclinarea scrisului este de asemenea o caracteristicd proprie fiecarei persoane si
produce dificultati suplimentare la separarea caracterelor componente din interiorul
unui cuvant [PAL 96]. Rezultatele obtinute la segmentarea cuvantului in litere sunt
inca departe de a fi perfecte fiindca nu se pot elimina cazurile de neseparare a unor
caractere vecine sau aparitia unor frontiere false care sectioneaza un caracter si il
transforma in doua litere/cifre distincte [BAE 98]. in consecinta ratele de eroare si
respingere ale recunoasterii caracterelor scrise cursiv sunt net mai proaste decét cele
din cazul tipariturilor.

Citirea automata a scrisului cursiv de mana raméane un domeniu de cercetare
deschis, pentru care este necesara o imbunatatire substantiald a performantelor si o
diversificare a solutiilor astfel incét sa fie satisfacute cerintele unui numar mereu in
crestere de aplicatii. in cadrul tezei de fata autorul propune o serie de solutii de
imbunatatire a performantelor obtinute la citirea documentelor scrise cursiv de
mand. Ele vizeaza cresterea eficientei §i preciziei algoritmilor pentru realizarea
separdrii cuvintelor in literele componente §i recunoasterea efectivd a acestora.
Procedura de citire este abordatd intr-o conceptie modulara, implementarea fiind
facuta etapizat.
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2. Procesiri preliminare

Analizdnd schemele bloc din paragraful 1.2 “Metode de recunoastere a
caracterelor alfanumerice” se poate observa cd etapa esentiald a clasificarii
caracterelor este in mod obligatoriu precedatd de o serie de etape preliminare.
Acestea au ca scop transformarea imaginii originale, de exemplu a unei intregi
pagini din documentul analizat, intr-o serie de sub-imgini fara deficiente calitative,
continind fiecare cite o singura litera sau un singur cuvéant functie de metodologia
de citire aplicata [CED 97].

Dezideratul enuntat presupune in mod evident un numir de procesari
succesive menite s rezolve urmétoarele aspecte [SCH 92]:

e climinarea imperfectiunilor tehnice ale imaginii de intrare (zgomote,

defocalizari, contrast insuficient, iluminare neomogena etc.);

¢ climinarea regiunilor imaginii ce cuprind altceva decét text;

procesarea specifica a sub-imaginilor contindnd regiunile de tip text;

e segmentarea succesivd, din sub-imaginile analizate, a randurilor, a

cuvintelor si in final a caracterelor.

In cele ce urmeaza se va examina utilitatea fiecareia dintre aceste procesari,
conditiile de aplicare in diferite situatii §i diverse modalitdfi concrete de
implementare, compariandu-se avantajele si deficientele fiecareia in parte.

2.1 Preprocesiri

In cazul sistemelor off-line, imaginea achizitionata a documentului prezintd
o serie de deficiente avand un efect negativ asupra performantelor sistemului de
recunoastere [ROS 82, POP 87, JAI 89, PRA 91, TOM 91, GON 93, SON 93].
Aceste probleme apar, fie la preluarea efectivd a imaginilor, fie pe lanful de
transmisie pana la echipamentul de procesare. Perturbatiile pe calea de transmisie
afecteaza chiar si sistemele on-line, alimentandu-le cu date partial incorecte. Efectul
zgomotului suprapus peste semnalul util poate fi atenuat prin doud modalitai:

¢ reducerea zgomotului prin imbunatatirea hard-ului;

e filtrarea imaginii finale.
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O atentie speciald in etapd de achizitie trebuie acordatd iluminarii
documentului, deoarece iluminarea neuniformd@ a documentului preluat creeaza
probleme suplimentare in etapa de segmentare.

in plus, in cazul sistemelor off-line, si dispozitivul de preluare, scanner sau
camerd CCD, poate sa prezinte disfunctionalitdti. Astfel, scannerele mai vechi pot
s aiba deficiente datorate uzurii la sistemul mecanic, care duc la schimbarea ratei
de transfer, avand ca efect distorsiuni geometrice ale imaginii preluate. Camerele
CCD reglate inadecvat redau imagini defocalizate, cu contrast redus, méanjite sau
,,miscate", iar in cazul unor deficiente ale lentilei apar si distorsiuni geometrice.

Aceste situatii impun utilizarea unor tehnici si metode de prelucrare
destinate restaurdrii imaginilor, intre care cele mai uzuale, in cazul cunoasterii
modelului matematic al fenomenului perturbator, sunt filtrele inverse [PRA 91].

Prin urmare, din ratiunile enumerate mai sus, sistemele performante de
recunoastere optica a caracterelor trebuie sd aiba in componenta lor un bloc de
preprocesare in care imaginea initiald este prelucratd astfel incét si fie reduse la
maximum efectele erorilor aparute.

De obicei, in sistemele comerciale, proiectantii adopta o atitudine optimista,
estimdnd cd marea majoritate a problemelor de mai sus sunt de mica amploare §i
din ratiuni de pret utilizeaza la intrare doar un filtru simplu de netezire. in practica,
existd doud tipuri de neteziri: cea temporald si cea spatiald. Netezirea temporala
presupune existenta unui numar N>2 de imagini identice, cu exceptia zgomotului
suprapus peste cadrul analizat [ROS 82]. Acest lucru este usor de realizat in cazul
cand dispozitivul de captare este o camera.

Se presupune o situatie in care zgomotul v;(%,/), suprapus peste pixelii a;(k,/)
ai imaginilor succesive 4; cu i€ {1,2,3,...,N}, este o variabila aleatoare independentd
cu media nula si deviatia standard o. Rezultatul medierii temporale a,, in locatia

(k1) este:

_Gitatotay Vit vt Ay,

am
N N

Q@.1.1)

unde cel de al doilea termen este tot un zgomot cu valoare aleatoare independenta
de continutul imaginilor 4;, cu media zero, dar cu dispersia standard o,

o
on=Fc 2.1.2)

Deci medierea temporald permite obtinerea unei imagini netezite, avand
zgomotul atenuat, fara reducerea claritatii initiale, adica:
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a,,,(k,nﬁia,-(k,l) 2.13)

fn cazul in care nu se dispune de mai multe imagini se executd operatia de
netezire spatiald. Nivelul de gri final al fiecarui pixel depinde printr-o relatie liniara
de nivelul initial de gri al vecinilor sai si al sau. Se implementeazd prin
convolutionarea imaginii cu o matrice numita ,,masca spatiala" [POP 87].

Cea mai simpld metoda de reducere a zgomotului in cazul de fata este
medierea in interiorul vecinatatii pixelului procesat [JAI 89]. Fiecare pixel este
inlocuit cu media valorilor pixelilor vecini. Existad doud variante de lucru: medierea
octo-vecinilor, realizatd cu matricea hg din relatia (2.1.4), sau doar a cuadro-
vecinilor, realizata cu matricea 4, din (2.1.5):

1 1 1

hs:%l 1o (2.1.4)
1 1 1
0 1 0

h_,:%l - (2.1.5)
0 1 0

Matricele patrate de dimensiuni mici 3x3 sau 5x5 sunt cele mai des utilizate
deoarece nu afecteazd substantial claritatea imaginii [TOM 91]. Expresia
matematica principiald a procedurii este prin urmare:

b(m,n):%ZZa(k,l) (2.1.6)

keV leV

unde a(k,l) si b(m,n) reprezintd nivelul de gri la intrare si respectiv la iesire al
pixelului procesat, iar ¥ este vecinitatea de N pixeli centratd pe acesta. in mod
evident, abaterea de la media locala a unor pixeli afectati de zgomot va fi micsoratad
cu conditia ca numarul pixelilor perturbati din vecindtatea /' consideratd sa fie mic
in comparatie cu N. Dacéd aceastd conditie nu este indeplinitd pentru o anumitd
dimensiune N a vecinatatii de mediere, atunci se poate recurge la mdrirea ei la
N;>N. Cresterea lui N are insd ca rezultat nedorit reducerea claritdtii imaginii, iar
acest lucru, in cazul imaginilor unor documente scrise, produce dificultati
suplimentare in etapele ulterioare de segmentare §i recunoastere.

O modalitate de reducere a acestui efect numit de manjire (bluring) este
ponderarea pixelilor mediati functie de distanta fata de centrul vecinatatii [PIT 93]:
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b(mn)= Y c(k,])-a(k,l) 2.1.7

(k,yeV

unde c(%,), (k,))e V sunt coeficientii cu care se face ponderarea pixelilor a(k,/) din
vecinatatea V. Valorile acestor coeficienti respectd, in general, o anumita distributie
statistica, cel mai adesea fiind utilizata distributia gaussiana [GON 93].

Filtrul de netezire cu prag este o variantd imbunatatita utilizata in practica
curentd [SON 94]. Specificitatea sa consta in faptul ca inlocuirea pixelului procesat
cu media ponderata a vecinilor sai se face doar daca este satisfacuta conditia:

la(k,0) - bk, D) < T (2.1.8)

unde 7 este un prag de decizie stabilit astfel incdt sa fie protejate tranzitiile
caracter/fond din imaginea originald de efectul de ,,méanjire". Rezultatele aplicarii
acestei metode sunt foarte bune, dar apare problema dificila a automatizarii selectiei
pragului 7.

X X

Cu X s-a marcat pixelul supus prelucrarii

Figura 2.1.1. Vecinatate directionala V'(6) [TOM 91]

in literatura [TOM 91] este recomandata utilizarea medierii in vecinitatea
cu dispersie minima dintre cele P vecinatati directionale V(6;) definite similar cu
cele exemplificate in figura 2.1.1 si cu Pe{2,4,8}. Calculul dispersiei celor k pixeli
din vecinatatea V(6,), o(6;) se face cu relatia:

[ > a(kDF
Pt Y fatkhD-p YatkDFi=o( Y fatk P -LITA
k (k.)el(8,) k(k.l)el'(f?,) k (k.1)el’(6,) k
(2.1.9)
iar setul de valori posibile ale pixelului sunt:
b(mn,0))= > c(k,l)-a(k.l) pentru =1,2,..,N (2.1.10)

(kD)eb(8,)
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unde vecinatatea V(6 este formatd din pixelii din V aflati pe directia 6 fata de
pixelul central sau apropiati de aceasta directie. Dupa efectuarea calculelor pentru
toate cele N directii 0; considerate, valoarea pixelului b(m,n) se adopta conform
relatiei:

b(m,n)=b(m,n,0,) unde o(m,n,6,)=min{c(m,n,6,)} (2.1.11)

O solutie relativ simpla si eficientd pentru reducerea zgomotului fara
deteriorarea claritatii imaginii este filtrul median [PRA 91]. Expresia matematica a
transformarii este data de relatia:

a(k, )= mediana{a(m,n), (mn)eV} (2.1.12)

Valoarea initiald a(k,/) a pixelului este inlocuitd cu mediana seriei ordonate
crescator de valori a(m,n) corespunzand nivelelor de gri ale pixelilor din vecindtatea
V' a acestuia. Dezavantajul major al metodei mai sus prezentate este riscul ca
punctele izolate componente ale literelor ‘1, j°, ‘4’ etc. sa fie si ele eliminate din
imagine.

Netezirea efectuatd cu ajutorul mastilor spatiale este utild in eliminarea
zgomotului sub forma de impulsuri sau chiar a degradarilor sub forma de banda
subtire dar, daca zonele afectate au dimensiuni mai mari, se recomanda reluarea
procedurii de preluare a imaginii. in cazul in care acest lucru nu este posibil trebuie
sd se apeleze la procesari din categoria restaurdrilor. Cele mai des utilizate sunt
filtrarea inversa si filtrarea Wiener [ROS 82]. Filtrarea inversd se bazeaza pe
constatarea ca degradarea unei imagini poate fi modelata matematic de relatiile:

a(k,ly=(b* h)(k,1)+ v(k,]) domeniul timp (2.1.13)

B(u,v) = A(u,v)H(u,v)+ N(u,v) domeniul frecventa (2.1.14)
unde A(k, /) este functia de transfer care produce degradarea, v(k,/) descrie zgomotul
suprapus pe imaginea originala, a(k/), b(kl) este imaginea degradatd, iar
majusculele semnifica transformatele lor Fourier.

Rezultd prin urmare cad teoretic se poate obtine imaginea originald

transforménd ecuatia (2.1.14) n:

A(u,v) = [B(u,v)= N(u, v)]- H'(u,v) (2.1.15)
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Din pacate, functiile 4 i v nu sunt de obicei cunoscute cu acuratete §i, prin
urmare, filtrarea nu are efectul scontat. Pentru determinarea lui h se poate face o
preluare a unui cadru standard si din comparatie rezultd cu buna aproximatie
functia de transfer.

Zgomotul fiind aleator, nu poate fi modelat cu exactitate. Se utilizeaza
modele teoretice ideale care se aleg in functie de cunostintele apriorice privitoare la
natura zgomotului din aplicatia concretd. De exemplu, considerdnd o camera
defocalizata intr-un lant de transmisie fara zgomot, transformata Fourier a functiei
de degradare ( ménjire) este conform [SON 93]:

H(uyv) = 2090 (2.1.16)
a

r

in care J; este functia Bessel de ordinul intéi, r =u2+v2, iar a este defocalizarea.
Restaurarea prin filtrare Wiener da o estimare a imaginii originale a(m,n) cu o
eroare minima patratica e’ garantat:

e’ = g{[a(m, n) - d(m,n)]*} 2.1.17)

Daca d(m,n) este o combinatie liniard a valorilor din imaginea degradata
b(m,n), estimata e aproape de optim si minimizarea ecuatiei este usoard. Estimata d
este egala cu optimul teoretic dacd imaginile @, b si zgomotul v sunt procese
stohastice omogene, iar densitatile lor de probabilitate au distributii gaussiene.
Estimata imaginii originale se poate determina din relatia [JAI 89]:

A(u,v) = Hy (u,v)-G(u,v) (2.1.18)
unde Hy(u,v) este filtrarea Wiener definitd de ecuatia

H(u,v)
2, Su(#,v)
|H(u,v)" + St w)

HW(u) V) =

(2.1.19)

cu H transformata Fourier a functiei de degradare, F* conjugata complexd a
acesteia, iar Sy, si Sw densititile spectrale ale imaginii degradate si respectiv ale
zgomotului.

Determinarea functiei de transfer 4 a degradarii si modelarea matematica a
zgomotului se face prin metode similare cu cele descrise anterior. In conditiile in
care zgomotul este suficient de mic incat sa poata fi considerat absent, iar dispersia
S =0, expresia functiei Hy se simplifica:
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H(u,v)

Hy(u,v)= >
Gv) lH(u, v)|

(2.1.20)

Pe langa filtrele prezentate mai sus, existd multe alte metode mai complexe
si mai performante. in general insa, marea majoritate a aplicatiilor permit reluarea
achizitiei documentului ce trebuie analizat, astfel incat sa se elimine problemele de
imagine [SCH 92].

Evident cd fiecare din aceste proceduri, fie ele mai simple sau mai
complicate, consuma un anumit timp. De aceea, daca este necesard prelucrarea in
timp real, este absolut obligatoriu ca imaginile de intrare sa fie de buna calitate, asa
incdt sd se poata trece direct la prelucrdrile specifice recunoagterii sau sa fie
necesare doar filtrari simple de eliminare a zgomotelor [CED 97].

2.2 Binarizarea

in sistemele off-line, in functie de metodologia aplicatd, imaginile
documentelor ce trebuiesc analizate sunt achizitionate binar sau cu mai multe
nuante de gri. in mod traditional, inainte de aplicarea procedurilor de separare si
recunoastere a caracterelor, se aplica binarizarea imaginii [YON 94, ZLA 94, OH
95, TRI 95, FAN 95b, LEE 96¢, CHE 97, DEB 97, LIU 97, TAN 97, LU 98].

Totusi, unele cercetdri mai recente tind sa acrediteze ideea ca la procesarea
scrisului de mana, este mai avantajos sa se achizitioneze si analizeze imagini cu mai
multe nuantelor de gri. Se evidentiaza astfel apasarea variabila exercitatd asupra
instrumentului de scris rezultdnd contraste locale diferite fata de fond. Nuantele de
gri impreund cu grosimea originald a liniilor permit, prin urmare, analiza mai
nuantatd a tuseelor proprii idioscriptului personal al fiecarui individ. Tehnicile ce
utilizeazd imagini nebinarizate sunt, in mod evident, mai laborioase, dar literatura
recentd este unanima in aprecierea ca rezultatele sunt mai mult decét promititoare
[WAN 93, YAN 94b, LEE 95, ROC 95, SHI 96].

In cazul tehnicilor on-line, unde preluarea datelor se face direct de pe
ecranul sensibil la atingere al echipamentului, problema binarizarii imaginii nu se
pune. Datele preluate sunt implicit binare deoarece pixelii imaginilor sunt fie
marcati de instrumentul de scris, fie nu.

Deoarece insi binarizarea este folosita intotdeauna pentru citirea automata a
textele tipdrite si in literatura recentd apar metodologii de procesare a scrisului de
méana off-line care, din ratiuni de simplitate, utilizeaza imagini binare [CED 97],
includerea prezentarii acestei prelucréri in lucrarea de fatd ramane utila.
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fn mod ideal, se poate considera foaia de hartie ca o suprafatd alba
omogend, iar caracterele negre. intr-o asemenea situatie teoretica, binarizarea se
face simplu printr-o segmentare cu prag global [GON 93], adicd o comparatie a
nivelului de gri al fiecarui pixel a(m,n) din imaginea 4, de dimensiune Nx¥, cu un
prag general in intreaga imagine 7 si alocarea valorii b(m,n) dupd cum urmeaza:

1 aln,m)=2T

0 aln,m«T

b(n,m) ={ pentru m,n=0,1,...,N-1 2.2.1)

Aceste supozitii sunt, ins3, excesiv de optimiste pentru aplicatiile reale
[DES 95, TRI 96, LU 98, DOR 98]. La preluarea documentelor de analizat, fie cu
scannerul, fie cu o camerda CCD, imaginile achizitionate sunt afectate de erori ce
creeaza dificultdti suplimentare:
e oricdt de bund ar fi iluminarea, foaia apare in imagine cu umbre
(preluare cu camere CCD);
e documentele mai vechi nu mai au culoarea constantd din cauza
imbatranirii hértiei;
e scrierea suprapusd pe harti si figuri are fundal de culoare;
scrierea de méana contine tusee de grosime $i nuanta de gri variabila;
e caracterele de tipar nu au o nuanta de gri uniforma fie datorita scrierii cu
diferite culori, fie mai des din cauza unei calitdti proaste a tiparului.
Pentru a minimiza erorile de binarizare produse de aceste imperfectiuni ale
datelor de intrare, se utilizeazd variante ale segmentdrii cu prag cu performante
imbunatétite:
e tehnica YDH,;
¢ tehnici liniare adaptive;
¢ tehnica functiei integrale;
e tehnica contrastului local.
In cele ce urmeaza se va prezenta pe scurt algoritmul matematic al fiecarei metode
in parte.

2.2.1 Tehnica YDH

Tehnica de fata a fost initial propusa de Yasunda, Dubois and Huang [YAS
80] ca etapa preliminara intr-o schema de codare. Algoritmul consta in aplicarea in
succesiune a patru procesari simple:
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A. expandarea gamei dinamice;
B. netezirea;

C. detectia pragului adaptiv;

D. segmentarea imaginii.

A. Expandarea gamei dinamice

Se considerd o imagine 4 = {a(m,n), m,n =0,1,....N-1}. Pixelii a,(m,n) ai
imaginii expandate se calculeaza cu relatia:

a(m,n) — min( 4)

a(m,n)= max(A4) — min( 4)

2.2.2)

unde:

min( 4) = min{a(m,n)}

max(A4) = max{a(m,n)}

pentru m,n=0,1,...,N-1 (2.2.3)

Imaginea rezultatd are gama dinamica maritd, ceea ce inseamnd contururi
bine puse in evidentd, dar, in mod inevitabil, nivelul de zgomot va fi de asemenea
amplificat. Prin urmare este necesara o etapa de filtrare.

B. Netezirea

Se executa prin medierea neponderati a octo-vecinilor:

a,(m,n) pentru r(m,n)> T,

ay(m,n)= > %a,(m,n) in rest (2.2.4)

v €l (mn)

in care 7 este un parametru predefinit si #(m,n) se calculeaza cu relatia de mai jos:

r(imn)= max {a(m,n)}- min {a(m,n)} (2.2.5)

(nr.m)eC(m.n) (rr.n )eC(m,n)

unde C(m,n) este:

C(m,n)={(m,n); cu }m - mtsl;

n —n|<1L, i (m,n)#(mn)} (2.2.6)
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C. Detectia pragului adaptiv

Se divide imaginea rezultatd A>={ay(m,n), m,n = 0,1,..,N-1} in K blocuri
Bj i=0,1,.,K-1 de dimensiunea MxM, (N/K<M<N), care se suprapun partial.
Pentru un pixel oarecare ay(m,n) din blocul B;, este valabila relatia:

pentru max{B,} - min{B,} <T

256
_ ori a,(m,n)=med{B,}
a,(m,n)= a,(m, n) - min{B,) N 2.2.7)
med{B,} - min{B,}
in care:
max{B,} = max {a,(m, n)}
(m.n)eB,
min{B,} = min {¢.(m, n)} (2.2.8)
(m.n)eB,
med{B}= Y ay(m,n)
i (m.n)eB; Mx M

Odata rezolvata problema selectiei pragului, imaginea poate fi segmentata
pentru a delimita in mod neechivoc corpul caracterelor alfanumerice cuprinzand
nuantele inchise, de fondul de nuanta deschisa.

D. Segmentarea

1 pentru min, {a;(m,n)< T,
ay,(mn)= ori o(m,n)>T, 2.2.9)
0 in rest
unde:
min, {a,(m,n)} = min ay(m—i,n—j)
a5
\[ S lay(m=in- j) - med, {a;(m,n)})’
-1s5ig]
a(m,n)=4{ == 5 (2.2.10)
ZGS(m_ i9n - J)

-1sis1
—1sj<l

med, {a,(m,n)} = 5
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iar pragurile 77 si 73 sunt de asemenea predefinite

2.2.2 Tehnici liniare adaptive

Aceastd metoda propusd de White i Rohrer [WHI 83] utilizeazd comparatia
nivelului de gri al fiecarui pixel a(m,n) cu o medie a nivelurilor de gri ai pixelilor
din vecinitatea sa, V(m,n). Vecinatatea V(m,n) are o dimensiune aproximativ egala
cu marimea unui caracter. Calculul se face cu consum minim de memorie §i timp
utilizand relatiile neliniare:

ay(mn)=ay(m=1,n)+W,la,(m-1,n)-a,(mn))
a.(mn)=a,(mn-1)+W,.[a, (mn-1)-a,(mn)] (2.2.11)
pentru Z, ‘a(m— L,n)>a,(m,n)

in rest

g, ()= {:)

unde:
e Wy si Wy sunt doud functii de predictie predefinite. Ambele functii sunt

reprezentate cu aproximatie in figura 2.2.1. Ele au valori nule pentru
argumente nule si o valoare intre 0 §i valoarea argumentului in rest;

W W, (

64 64

-255 -255
0 255 Kk []] 256 k

Figura 2.2.1. Functiile de predictie WH si Wy [WHI 83]

e Zp este un coeficient cu valoare conforma cu cea din graficul din figura

222
e [ este un factor de predictie;
apy(m,n) este 0 medie pe orizontala calculata cu nivelele de gri ale tuturor

pixelilor cu coordonata m’ ce satisface relatia 0<m'<m;
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e ay(m,n) este o medie locald calculatd cu nivelele de gri ale tuturor
pixelilor cu a(m',n") ce satisfac conditiile 0<m'<m si 0<n'<n.

AT

255

Coeficient pentru alb

" Fara coeficient

Coeficient pentru negru

Figura 2.2.2. Coeficientul Zp [WHI 83]

Analizand graficele celor doua functii se poate observa ca nivelul mediu de
iesire nu iese din gama de valori de la intrare si converge la valoarea de intrare
pentru arii cu nuantd de gri uniforma. Coeficientul Zp este utilizat ca offset al
nivelului deciziei §i pentru a elimina zgomotul suprapus pe fundal.

Dezavantajul major al acestei tehnici este acela ca la iesire se vad ,,umbre"
pe fundal si de asemenea apare partea din stdnga sus a petelor intunecate de pe
hartie. Motivul acestor deficiente este faptul ca media locala ap(m,n) se calculeaza
pe directia stinga sus.

Prin urmare o imbunétitire a performantelor se poate obtine aplicand
algoritmul iterativ prima oard exact ca mai sus si a doua oara utilizdnd media localad
a pixelilor din dreapta jos. Valoarea finala se determina prin executia unui SI logic
intre rezultatele celor doud etape succesive.

fn [MOH 93] se arata insa ca implementarile experimentale ale acestui
algoritm au viteza de lucru redusd, iar introducerea Sl-ului provoacd erodarea
accentuatd a unor linii din componenta caracterelor.

2.2.3 Tehnica functiei integrale

Algoritmul de fatd este cunoscut deasemenea ca tehnica celei de a doua
derivate propusd de Palumbo, Swaminathan si Srihari [PAL 86]. Procedura
cuprinde urmatoarele trei etape succesive:
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A. derivarea;

B. etichetarea;

C. analiza.

A. Derivarea

Se detecteaza pixelii plasati in apropierea tranzitiilor bruste ale nivelului de
gri in imagine prin utilizarea derivatei a Il-a :

(2.2.12)

implementata practic prin intermediul unei corelatii cu 0 masca spatiald, de obicei
Laplacian-ul

0 -1 0 -1 -1 -1
-1 4 -l saul|-1 8 -I (2.2.13)
0 -1 0 -1 -1 -1

B. Etichetarea

Se eticheteaza cu ‘+’ pixelii din partea intunecata a tranzitiilor detectate si
cu ‘- cei din partea luminoasa. Expresia matematica a acestei actiuni este:

0 dacd a(mn)<T
a,(mn)y=<{- dacd a(mn)2T, da"(mn)<0 (2.2.14)
+ dacd  a(mn)2T; a"(mn)>0

C. Analiza

Se scanneaza orizontal §i vertical imaginea «j(m,n) pentru a detecta §i
marca secventele de etichete de tipul:

S(0,-,+)=-,+,...[aj(m,n)=0 sau +]...,+,- (2.2.15)
pentru a evidentia tranzitiile datorate liniilor componente ale caracterelor. Lungimea

acestor secvente reprezintd grosimea acestor linii, grosime ce trebuie sd fie cam
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A

aceeasi in intreg documentul analizat. Se ia in considerare doar textul obisnuit,
deoarece titlurile, sublinierile si alte efecte tipografice speciale se pot abate de la
aceasta regula.

In final se analizeaza secventele. Contururile unor pete pe hartie precum si
zgomotele nu dau secvente de genul celor din relatia (2.2.15) sau au o lungime afard
din gama acceptatd pentru caractere si deci pot fi eliminate.

2.2.4 Tehnica contrastului local

Metoda a fost propusa de Giuliano, Paitra si Stringa [GIU 77]. Fiecare pixel
in imaginea de iesire este calculat folosind urmatorul operator spatial:

0, 0
o= o (2.2.16)
0, 0,

unde O; si O; sunt de forma:

X X X

O =lx (x,y)x; O,=\x x (2.2.17)

%% &

X X X

fn ariile pe care se suprapune O> se iau in considerare doar pixelii care
satisfac conditia a(m,n)>T>. In continuare se noteaza acesti pixeli cu c(m,n).

a(m,n)  pentrua(m,n)>T,

c(m,n):{ (2.2.18)

0 pentru a(m,n)>T

Pentru conciziune algoritmul este prezentat prin intermediul unei scheme
logice in figura 2.2.4. Parametrii implicati in calcule sunt:
o a(m,n) valoarea initiald a pixelului analizat;
e s(m,n) este media locala, calculata cu valorile a(m,n), pe regiunea pe care
s-a suprapus matricea O;;
e g; sunt mediile locale, calculate cu valorile c(m,n), ale regiunilor peste
care s-au suprapus matricele O2,
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e T este un parametru predeterminat utilizat pentru extractia tuturor
pixelilor al cdror nivel de gri este mai mic decat el, adicd pixelii
apartinand caracterelor (similar cu metoda pragul global);

e T este un parametru predeterminat necesar pentru detectia pixelilor din
regiunile peste care se suprapun matricile O) care au nivel de gri mai
mic decét el;

e T3, T4 Ts sunt parametrii predeterminati utilizati pentru comparatia lui

s(m,n) cu gq;;
CSTART

<>
NU

Calcul s(m,n)
pe zona O,
v
Calcul g; pentru
cele patru zone ale
matricelor O,

w NU
DA
) a(m,n) binarizat a(m,n) binarizat

este ‘1’ este ‘0’

RETURN

Figura 2.2.3. Schema logica a functiei de binarizare prin tehnica contrastului
integral

Implementarile algoritmilor descrisi anterior si ai altora similari cu acestia se
pot face atat pe echipamente uni-procesor cét si pe retele de transputere sau alte
sisteme cu procesare paralela. In ultimul timp odata cu dezvoltarea i perfectionarea
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tehnicii retelelor neuronale, au aparut in literatura de specialitate articole care
raporteazd utilizarea cu succes a unor retele de tip Kohonen pentru realizarea
binarizérii [ZLA 94]. Valoarea finala a fiecarui pixel in imaginea binarizata este
stabilitd in corelatie cu valoarea vecinilor sdi, ponderea influentei fiind invers
proportionald cu distanta in baza unei legi gausiene.

2.3 Detectia si separarea regiunilor continind text

De multe ori documentele ce trebuie procesate cuprind pe ldngd caractere
scrise si 0 serie de imagini, desene, grafice etc. Chiar in situatia unor documente
,pure" ,contindnd doar text fara figuri sau decoratii tipografice, este foarte
improbabil ca imaginea sa incadreze exact zonele tiparite sau scrise de mina. Din
acest motiv se impune ca in imaginile procesate sd fie initial delimitate si apoi
decupate portiunile ce contin grafica si zone ,,albe" pentru ca ulterior sistemul de
recunoastere a caracterelor sa poatd lucra corect [KAM 93, KUO 94, KAN 95,
FAN 95a, ETE 97, YUE 97, JAI 98]

Metoda de separare se bazeaza pe proprietitile diferite ale zonelor grafice
sau albe fata de cele ale zonelor de text. In fapt zona scrisa este o portiune din
textura ,,text" si are prin urmare o structurd cvasi-periodica si o densitatea net mai
mare de tranzitii bruste ale nuantei de gri a pixelilor in comparatie cu alte zone.
Indiferent care dintre cele doud criterii de mai sus este utilizat, imaginea originala
este impartita initial in regiuni de forma patrata sau dreptunghiulara ce se analizeaza
individual [KAM 93].

z : CATERVA SRL este garanbia \ CAT]JRVA SRL este garar

pentru accesul la g tehnologia a viit pentru accesul la o tchnologia a
Chemabi-ne chiar astizi la tel: 135 Chemabpi-pe chiar astdzi la tel:
a b.

Figura 2.3.1. Impartirea unei imagini in regiuni [KAM 93]

a. Cazul favorabil
b. Cazul nefavorabil
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Situatia prezentatd in figura 2.3.1.a este o situatie favorabild, deoarece
granitele regiunilor separd corect desenul emblemei de textul reclamei, ceea ce face
ca segmentarea imaginii si fie completd dupa o singura etapa de analiza separati a
sub-imaginilor create prin divizarea originalului. Cazul nefavorabil din figura
2.3.1.b avand o probabilitate de aparitie mult mai mare este rezolvat prin utilizarea
unor etape succesive de impartire si analiza a diviziunilor. Dupa prima etapa apar
trei categorii de sub-imagini:

¢ segmente de text,

o segmente de grafica inclusiv spatii goale,

e segmente mixte.

Regiunile mixte se vor diviza in continuare pana la obtinerea unor segmente
cu structurd omogena. Este posibil ca, in situatia unor documente cu figuri
,.inghesuite" in text, la sortarea automata sa rezulte in zonele scrise §i portiuni mici
din grafica indiferent cit de judicios s-au stabilit pragurile de decizie la
segmentare. In acest caz, fie se opteaza pentru un algoritm adaptiv, fie se apeleaza
la o retea neuronala care permite definirea unor functii de discriminare complexe.
Aplicand ultima metoda s-au obtinut rezultate foarte bune chiar si in separarea
scrisului pe harti geografice si meteorologice [DES 95, TRI 97].Prima diferent
sesizabila intre regiunile de imagine cuprinzind text si cele albe sau cu figuri este
densitatea substantial mai mare a tranzitiilor abrupte de nivel de gri, adicd a
pixelilor de contur. Determinarea acestui parametru este, de obicei, precedatd de
binarizarea imaginii astfel incét contururile devin tranzitii de tip treaptd 0 — 1 sau 1
— 0. Numarul tranzitiilor raportat la numarul total de pixeli din zona analizata se
compara cu un sistem de praguri si, functie de rezultatul comparatiei, se clasifica
segmentul ca fiind text, figurd, alb sau mixt.

Primul rdnd de caractere alfanumerice H

[l

Negru Ab
Histograma intre randuri

Al doilea rAnd de caractere alfanumerice

Banda histograma directionala
Al treilea rand de caractere alfanumerice

Al patrulea rdnd de caractere alfanumerice M H

Negru Alb
Histograma pe rdnd

Figura 2.3.2. Utilizarea histogramelor directionale la detectia structurii periodice a
texturii ,,scris” [SHA 93]
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O metoda simpla si eficientd [SHA 93] foloseste binarizarea urmatd de
analiza variatiei valorilor histogramelor unor benzi inguste numite histograme
directionale, asa cum se aratd in figura 2.3.2. Scannarea perpendicular pe directia
scrisului va produce succesiv histograme cu mult negru si putin alb pe randuri si
respectiv cu mult alb si putin negru pe spatiile dintre acestea.

Posibilitatea utilizérii acestor histograme si in etapa urmaétoare la stabilirea
granitelor intre rdnduri, intre cuvinte si in final intre litere este un important atu al
metodei, dar simplitatea algoritmului este doar aparentd. in plus, exactitatea
rezultatelor este puternic dependenta de paralelismul benzilor in care se calculeaza
histogramele cu directia scrisului, fapt ce ridica probleme delicate de aliniere.

Este, de asemenea, pomenitd in literaturd metoda hibrida rezultatd din
combinarea detectiei cu histograme directionale si cea utilizand densitatea pixelilor
de contur. in spetd este vorba despre calculul densititii tranzitiilor cu ajutorul
histogramelor directionale [YUE 97].

Decizia de clasificare a sub-imaginilor se poate Iua avand proprietatile
structurale ale segmentului analizat, §i anume in funcfie de apropierea intre
caracteristicile acestuia i cele tipice unei portiuni de textura ,,scris". Acest tip de
textura este similar atit la tiparituri cit si la scrisul de mana, avand o structurd
cvasi-periodica datoritd repetitiei: “rdnd, spatiu liber, rdnd” de-a lungul unei axe
perpendiculare pe directia de scriere.

Pe baza acestei caracteristici s-au dezvoltat metode utilizdnd detectia
periodicitatii prin analiza Fourier a sub-imaginilor [BUR 92]. Se pot utiliza cu
succes oricare din transformdrile sensibile la structuri periodice: transformata
Fourier rapida, Cosinus, Sinus, Haar, Slant etc. Conditia principala de selectie a
uneia dintre aceste transformiri este viteza de lucru. Segmentele sunt declarate ca
avand structura tip ,,scris" daca este intrunitd conditia ca vectorul descriptor format
din amplitudinile primelor N componente ale transformatei si fie suficient de
apropiat de vectorul descriptor al prototipului zonei cu texturad “scris”. Metoda are
rezultate foarte bune dar este laborioasd si consumd timp pe echipamente de tip
MISD chiar daci se utilizeaza algoritmi rapizi. Daca se dispune de sisteme MIMD,
cum ar fi de exemplu retelele de transputere, acest fapt devine mai putin deranjant
[PIT 94].

2.4 Separarea randurilor, cuvintelor si caracterelor

Ca urmare a procedurilor prezentate in paragraful anterior s-au obtinut din
imaginea initiald un numar de sub-imagini cuprinzand zone de text avand contrastul
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imbunatétit astfel incat sd se evidentieze cit mai pregnant caracterele de fundal.
Pentru a permite unui sistem automat sd recunoasca literele si cifrele din textul
analizat este necesara delimitarea fiecdreia in parte. Operatia presupune trei etape
distincte[ VER 92]:

e separarea randurilor;

e separarea cuvintelor in interiorul randurilor;

o delimitarea spatiului afectat fiecarui caracter.

Fiecare dintre aceste stadii de procesare a documentului presupune utilizarea
unor proceduri de segmentare a textului, avand rolul de a diviza succesiv imaginea
initiald pana la sub-imagini ce contin cite un singur caracter. Metodele utilizate
pentru segmentarea textului in rdnduri si cele pentru divizarea randurilor in cuvinte
au un numdr important de caracteristici comune si vor fi discutate In comun.
Tehnicile de separare a caracterelor componente ale unui cuvéant sunt, de obiceli,
mult mai complexe si prezintd diferente importante intre variantele destinate textelor
tiparite si cele pentru documentele scrise de mana. Prin urmare autorul a optat
pentru prezentarea lor distincta.

2.4.1 Separarea textului in rinduri si cuvinte

Separarea textului in randuri si cuvinte reprezintd primele doud trepte de
segmentare spatiala a imaginii [SHA 93, DEF 95, LIK 95, CED 97].. O metoda
utilizabila in special in cazul textelor batute la masina, este propusa in [SHA 93].
Metoda foloseste proiectiile pe o axa verticald pe directia randurilor conform cu cele
prezentate in figura 2.4.1. Proiectiile pe axa paralela cu randul indica spatiul aferent
cuvintelor. In cazul in care randurile sunt inclinate se aplici o variantd a metodei
care ia in considerare separat parti ale acestora.

@%W Ww«

va-uwuoz, »“‘ ?whu'u( ] Iy2
ceordorofelon poeRL

X1 X2

Figura 2.4.1. Determinarea spatiilor aferente unui rand al unui document si

al cuvintelor ce-1 compun [SHA 93]

BUPT



Contributii la recunoagsterea 42
caracterelor alfanumerice scrise de mana
Teza de doctorat

in general, metoda di rezultate bune la documentele tiparite sau la cele
scrise de ména dar cu caractere ordonate si constante. In aceste situatii se poate
realiza chiar §i o separare a caracterelor considerand latimea medie a fiecarei litere.

Metoda cea mai eficientd utilizata la separarea randurilor scrise de méana sau
de tipar este analiza variatiei valorilor minime $i maxime ale unor histograme
directionale, similare cu cele utilizate in paragraful anterior [DEF 95].

in cazul analizei unor documente olografe in care este posibila o anumita
inclinatie a randurilor se recomanda detectia initiala a acestei inclinatii. In acest
scop se poate utiliza Transformata Hough care este capabild sd pund In evidentd
orientdrile liniilor din imaginea analizatd [PRA 91]. Expresia matematici a
Transformatei Hough este:

(x)—>(r, 6) (2.4.1)

unde:

r=Xxcosf+ysinf 24.2)

Imaginea transformatd va prezenta doud zone cu densitate mare
corespunzitoare directiei randurilor si Inclindrii scrierii fatd de aceasta. Cu aceastd
informatie preliminard se poate stabili unghiul optim pentru histogramele
directionale i, in final, se pot stabili rAndurile de text. Astfel, regiunea scrisd din
imagine sau sub-imaginea se imparte in benzi, cuprinzand fiecare céte un rand. in
interiorul acestora urménd sa se faca separarea cuvintelor.

Literatura de specialitate descrie doud tipuri de frontiere de separare a
randurilor:

e granite drepte [SAP 93];

e granite ce urmaresc linia de baza a cuvintelor [LIK 95].

Algoritmul pentru trasarea frontierelor drepte este simplu si rapid, dar
produce erori in cazul suprapunerii partiale a partilor ascendenta §i descendentd a
doud randuri consecutive. Frontierele ce urmaresc linia de baza necesitd procesari
mai laborioase, dar numirul erorilor de segmentare este mult redus. Totusi granitele
ce urmdresc linia de baza a cuvintelor, produc “erori de amputare” a extensiilor
descendente izolate ale unor litere din alfabetele nationale ale unor téri europene (de
exemplu sedilele de la ‘s’ si ‘t’ din alfabetul roménesc).

Cele mai importante metode de separare a cuvintelor pomenite in literaturd
[SHA 93, LIK 95, MOH 96, CED97], sunt:

e determinarea numdrului de pixeli apartinand caracterelor din vecinatatea

unui pixel de fundal,
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e analiza densitatii de pixeli apartinand caracterelor.

Prima abordare porneste de la constatarea evidenta ca in vecinatatea unui
pixel de fundal aflat in zona ce separd doud cuvinte, numarul de pixeli apartinind
caracterelor este mai mic decét in vecindtatea unui pixel de fundal aflat in spatiul
din interiorul cuvéantului [CED 97]. Va rezulta pentru fiecare cuvint un obiect
similar cu invelisul convex al literelor ce-l formeaza. Ulterior aceste obiecte se
erodeaza si se obtine cu o buna aproximatie spatiul aferent fiecarui cuvant.

QL\H',.WMOL et a}’ u fou.b(

h(x)>0 El h(x)>0
N/

h(x)=0

Figura 2.4.2. Separarea cuvintelor in interiorul unui rand prin metoda
histogramelor directionale

A doua tehnicd reprezintd reutilizarea metodei histogramelor directionale
pentru separarea cuvintelor, asa cum se vede in figura 2.4.2. in cazul scrisului de
tipar se recomanda directia perpendiculard pe cea a randurilor, in timp ce pentru
scrisul de ménad se utilizeaza cu rezultate mai bune inclindri de aproximativ 15° de
la perpendiculard [MOH 96].

2.4.2 Separarea cuvintelor in litere

in etapa urmatoare, se separa literele fie prin utilizarea rezultatelor scanndrii
cu histograma directionala, fie prin delimitarea spatiului aferent caracterului pe baza
unei variante dilatate a acestuia. Este necesar sd se sublinieze aici cd in cazul
scrisului de mana rezultatele obtinute la segmentarea cuvéntului in litere sunt inca
departe de a fi perfecte. In ciuda unor intense eforturi financiare i de cercetare nu
s-au putut elimina complet cazurile de aparitic a unor frontiere false care
sectioneaza un caracter i il transforma in doua litere/cifre distincte care evident
sunt citite separat.

in [SHA 93] este descris un algoritm care face separarea caracterelor in
interiorul cuvintelor prin analiza conturului superior si a celui inferior al grupului de
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litere sau cifre privit ca un intreg. Ideea se bazeazd pe constatarea ca cele doud
contururi prezintid discontinuititi in zonele dintre doua caractere. in cazul
documentelor tiparite discontinuitatea apare att sus cét si jos, ceea ce permite o
separare rapida si corectd. Dacd metoda este aplicatd scrisului de méina, atunci, in
majoritatea cazurilor, pauzele din partea superioara si inferioard nu sunt sincrone,
astfel incét se considera mai multe posibilitdti de segmentare care se analizeaza
separat si abia functie de rezultatul final se stabileste solutia corecta.

O metodologie relativ nou aparutd propune eliminarea separdarii caracterelor
si analiza cuvéantului ca un intreg [HO 92, WAD 93, SET 94, GEI 95, GOV 96,
PAR 96]. Tehnica este considerata, fie o alternativa de sine stitdtoare de citire a
scrisului de méana cursiv, fie o etapd utilizatd la analiza initiala a cuvintelor greu
lizibile. Recunoagterea directd a cuvintelor fard analiza pe litere este utilizatd cu
precddere in situatiile in care vocabularul aplicatiei (numarul cuvintelor posibile)
este limitat. Cuvantul cercetat este analizat ca un tot unitar rezultidnd descrierea lui
matematicd, un vector descriptor, cuprinzdnd caracteristici statistice (caracteristici
Bouma, coeficientii transformatei Walsh, momente etc.) si sintactice (linii, bucle
deschise sau inchise, pauze). Clasificarea se face prin comparatia cu un lexicon
cuprinzand vectorii descriptori ai tuturor cuvintelor posibile in aplicatia curenta. in
cele mai multe situatii validarea clasificarii se face §i pe baza unei analize
contextuale [MES 96]. Detaliile privitoare la certificarea finald a corectitudini
clasificarii cuvintelor se vor analiza in paragraful 3.5 “Validarea recunoasterii”.

2.5 Subtierea caracterelor

Dupi procedura de segmentare se obtine un sir de sub-imagini care cuprind
fiecare céte un singur caracter. Fie ca aceste portiuni de imagine au un caracter
binar sau contin o paletd de nuante de gri, ele pot fi privite ca fiind formate din
doud categorii de pixeli: cei apartinind corpului caracterelor alfanumerice confinute
si cei care apartin fundalului. De asemenea, in ambele cazuri, corpul caracterelor
este diferit de situatia ideald, liniile i curbele componente nu au grosimea standard
de un pixel. Indiferent de metodele de recunoastere utilizate ulterior, nesatisfacerea
acestei conditii genereaza erori de clasificare. Deci se impune cu necesitate o etapad
de subtiere a caracterelor. Operatia se realizeaza printr-o serie de erodari succesive
efectuate conform unor reguli care garanteaza nedistorsionarea formei de baza
[SAH 93, ZHO 94, DES 98]. In esenta aceste reguli aplicate erodarilor succesive
sunt:

e nu se erodeaza pixelul de capdt al unei linii sau curbe deschise - astfel se

evita scurtarea ei;
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e nu se erodeaza pixelul care produce deconectarea a doud parti conexe ale

aceluiagi caracter;

e nu se erodeazd pixelul care prin eliminarea sa din corpul caracterului

produce transformarea unei curbe inchise intr-una deschisa.

Existd mai multe metode de erodare aplicabile in cazul caracterelor,
utilizdnd seturi de matrici ce analizeaza pixelul candidat la erodare in contextul
vecindtatii inconjurdtoare. Dacd structura acestei vecindtati nu corespunde nici
uneia din structurile tip care fac ca erodarea sa incalce una din regulile de mai sus,
atunci pixelul candidat la erodare este marcat ca fiind erodabil si analiza continua in
acelasi fel. Marcarea unui pixel influenteazd modul de tratare al vecinilor sii, astfel
incét pentru a elimina sensibilitatea algoritmului de analiza la ordinea in care pixelii
sunt luati in considerare, procedurile clasice necesitd mai multe treceri de stabilire a
pixelilor care se marcheaza.

P3 | P2 | Pl
P4 | P | PO
PS5 | P6 | P7

Figura 2.5.1 Vecinitatea 3x3 a pixelului p [SAH 93]

in [SAH 93] se propune metoda Algoritm de erodare cu o singurd
trecere de marcare utilizand un set de matrici care, prin modul elastic de definire al
structurii lor, permit efectuarea estimarii initiale intr-o singurad scanare a pixelilor
candidati. Articolul citat demonstreazd de asemenea cd in conditii similare
algoritmul in discutie are performante superioare fasa de alte metode similare.
Vecinatatea 3x3 a pixelului p este reprezentatd figura 2.5.1. Setul de matrici cu
ajutorul cérora se face analiza pozitiei fiecarui pixel este:

*1<b | x X |x [x X |x |x X y
p [ X p X p p 1y
x| x |x * X y 1y |y X y
* X X * X y >c X
<b |p |x X |p X |{p |y <t |p
X X |x X |[Xx |x X y y Y1y
X |<b|* X |x |x X X | X
X |p X |p <b |p
X | x X X * # # | #
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X |<b |y X X |x
X |p |y <b |p |X
X y * X

in care:

numarul de ordine - un punct final declarat in etapa k, este notat cu k;
orice punct cu valoarea egald cu | este punct de frontiera stanga;
orice punct cu valoarea egald cu t este punct de frontiera sus;

orice punct cu valoarea egald cu r este punct de frontiera dreapta;
orice punct cu valoarea egald cu b este punct de frontier jos;

dintre pixelii marcati cu # cel putin unul este negru;

X, y sunt valori oarecare;

blanc-urile sunt puncte initial albe;

* sunt puncte initial negre.

Prin urmare un pixel este neerodabil daca vecinitatea sa are una din
structurile descrise mai sus. Acesta este deci marcat ca punct final. Configuratiile
din primul rand sunt pentru detectia punctelor de contur stdnga 1, cele de pe randul
doi pentru punctele de contur de sus t, cele de pe rdndul trei pentru punctele de
contur dreapta 1, iar cele de pe ultimul rand pentru punctele de contur de jos b.
Algoritmul controleaza fiecare pixel si il marcheaza, fie ca punct erodabil, fie ca
punct apartindnd scheletului sau punct final. Este de remarcat faptul cd un pixel
odata marcat ca apartinnd scheletului nu mai este analizat in trecerile ulteriore. In
timpul unei treceri pixelii de contur se clasifica asa cum urmeaza:
¢ un pixel negru este pixel de frontiera stdnga 1 daca p4 este initial alb,

¢ un pixel negru este pixel de frontiera de sus t dacd p) este initial alb,
¢ un pixel negru este pixel de frontierd dreapta r daca p( este initial alb,

¢ un pixel negru este pixel de frontiera de jos b daca p6 este initial alb.
Deci fiecare punct negru de frontiera este analizat o singura data spre a
decide daci este punct erodabil sau final.

2.6 Concluzii

In cursul acestui capitol au fost prezentate principalele etape de procesare
anterioare procedurii de recunoastere a caracterelor alfanumerice. Aceste proceduri
preliminare, la care sunt supuse imaginile documentelor analizate, nu reprezintd
doar un simplu preambul. Succesul intregului proces depinde esential de calitatea si
precizia lor. De aceea analiza etapelor initiale de procesare se face tindnd cont de
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influenta pe care o au in desfasurarea ulterioara a procedurii in ansamblu si sunt
evidentiate, acolo unde este cazul, diferentele de abordare recomandate de literatura
pentru prelucrarea textelor tipérite §i respectiv scrise de mana. O problema este deci
rezolvarea unor aplicatii complexe care cer realizarea unor echipamente capabile de
a trata corespunzdtor fiecare tip de document in parte.

Intre prelucrarile prezentate, s-a acordat o atentie speciald celor legate de
divizarea imaginii initiale a textului analizat in sub-imagini continind fiecare céte
un singur caracter alfanumeric. Operatia presupune trei etape distincte: separarea
randurilor, separarea cuvintelor in interiorul rdndurilor si in final, delimitarea
spatiului afectat fiecarui caracter.

in cazul textelor tiparite, tehnicile de separare actuale functioneazi corect,
deoarece randurile sunt drepte si echidistante, iar caracterele sunt scrise
perpendicular pe axa orizontala a acestora. Scrisul de méana este insa neregulat,
randurile sunt uneori inegal distantate, au o anumitd inclinare, cuvintele sunt
nealiniate, literele sunt inclinate etc. Prin urmare, rezultatele metodelor actuale sunt
afectate de multe erori. Principala deficientd constatatd de autor in cursul
experimentarii acestor tehnici este lipsa de flexibilitate care le micsoreaza
capacitatea de adaptare la neregularitatile scrisului de ména.

Literatura de specialitate descrie doud tipuri de frontiere de separare a
randurilor: granite drepte si granife ce urmdresc linia de baza a cuvintelor.
Algoritmul pentru trasarea frontierelor drepte este simplu si rapid, dar produce erori
in cazul suprapunerii partiale a partilor ascendenta si descendentd a doud rénduri
consecutive. Frontierele ce urméresc linia de baza a cuvintelor sunt mai precise.
Totusi aceste granite produc “erori de amputare” a extensiilor descendente izolate
ale unor litere (de exemplu sedilele de la ‘s’ si ‘¢’ din alfabetul romaénesc).
Deasemenea, separarea randurilor in cuvinte cu granite drepte, fard a tine cont de
unghiul de inclinare al scrisului conduce la greseli de segmentare [CED 97].

Separarea literelor din cuvintele scrise cursiv reprezintd un punct critic al
procesului de citire automata. Erorile pot conduce la nesegmenarea unor caractere
(frontiere nedetectate) sau dimpotriva, la divizarea incorecta a unui caracter in mai
multe parti (frontiere false). Ulterior, in procesul de recunoastere, aceste greseli
conduc inevitabil la clasificarea grupului de litere ca non-cuvinte, adica respingerea
recunoagterii in etapa de verificare cu dictionarul, sau, mai grav, la acreditarea unor
variante eronate de clasificare [HAM 97].

In capitolul 4 “Prezentarea sistemului de segmentare §i recunoastere a
caracterelor alfanumerice scrise de mana”, autorul propune un set de solutii flexibile
care conduc la imbunatitirea performantelor obtinute la segmentarea textului in
randuri, cuvinte §i caractere.
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3. Recunoasterea caracterelor alfanumerice

Urmare a parcurgerii etapelor succesive prezentate in capitolul anterior s-au
obtinut segmente de imagine ce cuprind cate un singur caracter. in aceasta situatie
sunt indeplinite conditiile initiale pentru a se efectua analiza §i recunoasterea
literelor/cifrelor scrise, alcdtuirea din acestea a cuvintelor si in final estimarea
veridicitatii lor.

Analiza si recunoasterea caracterelor este un caz particular al analizei §i
recunoasterii formelor, deci metodele, tehnicile si criteriile utilizate in general sunt
valabile si in aceastd situatie speciald. Evident, datoritd specificitatilor citirii
automate, eficienta anumitor algoritmi este maritd in raport cu cazul general, in
vreme ce unele moduri de abordare a clasificarii se dovedesc ineficiente sau greu de
implementat practic [ROB 96].

Totusi, in lunga istorie a cercetdrilor in domeniu, putine metodologii au fost
complet ocolite si nu de putine ori tehnici abandonate pe parcurs au revenit in
actualitate. Uneori acestea se regdsesc ca parte componentd a unei metode hibride
utilizdnd combinarea ponderatd a rezultatelor mai multor algoritmi utilizati in
paralel, alteori redevin atractive datorita noilor computere a caror viteza, memorie §i
capacitate de calcul estompeazi o serie de dezavantaje anterior considerate
insurmontabile [VID 95]. Datorita acestor stari de fapt si frecventei cu care apar
mereu noi solutii si variante de solutii, este dificil sa se organizeze materialul
prezent sub forma unei ingiruiri liniare de metode ierarhizate clar functie de
complexitatea si calitatea rezultatelor finale. Autorul a optat, prin urmare, pentru o
grupare a metodelor pe criterii de forma si modalitate de abordare, incercand sa
examineze comparativ caracteristicile fiecarei categorii considerate.

S-au luat in considerare cele doud grupuri fundamentale de metodologii de
analiza si recunoagstere a formelor:

¢ metode statistice;

¢ metode sintactice (structurale).

La fiecare dintre ele sunt evidentiate specificitatile citirii automate si felul in care
acestea influenteaza tehnicile concrete de recunoastere. Datorita numarului mare de
implementari raportate recent in literatura de specialitate si a rezultatelor
experimentale promitatoare [CAR 92, BRE 97], autorul a acordat o atentie speciala
sistemelor de recunoagtere cu retele neuronale.

Procesul de recunoastere este, in general, o succesiune de trei etape:
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e FEtapa de invatare. Definirea din start a prototipurilor pe baza
cunostintelor apriori sau modelarea lor pe parcursul procesului pe baza
experientei acumulate in lucrul efectiv.

e Descrierea caracterului studiat. Este vorba fie de constructia unui vector
descriptor statistic, fie de alcatuirea unui model structural.

e Decizia de clasificare. Se ia functie de rezultatul comparatiilor intre
modelul literei/cifrei necunoscute si cel al prototipului.

in cazul diferitelor metodologii descrise in literatura de specialitate exista

multiple variante de implementare a acestor etape. Majoritatea tehnicilor de analiza
sl recunoastere respecta, pe langa succesiunea descrisa mai sus, regula clasificarii in
baza unui set de descriptori. Acestia inmagazineaza in valorile lor informatiile
esentiale privitoare la caracterul analizat, iar stabilirea deciziei de clasificare se face
in functie de pozitia determinata de valorile lor in spatiul de decizie [SCH 92].

3.1 Recunoasterea statistici a caracterelor

Metodele statistice reprezintd, asa cum implicd si numele lor, o clasificare
pe baze statistice a obiectelor analizate. Acestea sunt categorisite intr-o clasd, daca
proprietatile lor specifice sunt mai ,,aproape” de cele ale acelei clase decat de cele
ale oricarei alte clase in discutie [YAN 94a, DJO 85, HAN 95, L1 96 , LIO 96,
HAM 97, HO 98].

Proprietatile specifice se numesc caracteristici (features) f, unde

k=0,1,...,N-1. Aceste caracteristici se masoara prin diverse metode. Valorile lor sunt
de obicei prelucrate in vederea obtinerii desensibilizarii la transformarile geometrice
(translatia, rotatia, scalarea), rezultdnd un set de descriptori invariant. Alegerea
acelor parametri ce cuprind esenta informationala si construirea descriptorilor are o
influentd covérsitoare pentru succesul intregului proces de recunoastere.
Deocamdata nu exista reguli clare de selectare a setului optim de caracteristici, una
din deficientele metodei constituind-o tocmai faptul ca alegerea celei mai eficiente
serii de proprietdti analizate este mai mult arta decat logica stiintificd [LAM 95,
KIT 97]. Caracteristicile considerate functioneaza ca si criterii de clasificare. Adica,
reprezinta axele de coordonate ale unui spatiu de decizie N-dimensional in care cele
C clase sunt regiuni disjuncte. in figura 3.1.1 este reprezentat un spatiu de decizie
bi-dimensional divizat intre patru clase c,...c,. Expresia matematica a granitelor
intre doua clase ¢4 si cp este chiar functia de decizie sau functia discriminant D(x),

avand forma generald [SHA 93]:
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D(x)= g (x)- g,(x) (3.1.1)

in care g4(x) si gp(x) sunt functiile de decizie cu privire la apartenenta obiectului x
la clasele cg si respectiv cp-

fq

0 RN fo
Figura 3.1.1. Spatiu de decizie cu doi descriptori si patru clase

Functiile de decizie sunt de obicei distante in spatiul de decizie intre
obiectul necunoscut si modelele ideale ale claselor, numite prototipuri. Exista o
serie de modalitati diferite de definire a acestor prototipuri [JAI 89]:

e Stabilirea unui obiect real ca reprezentant tipic (prototip) al clasei din
care face parte. Prototipul se alege dintre obiectele preatribuite claselor
predefinite cit mai aproape de zona centrald a ,,teritoriului" acestora.

e Stabilirea apriori pe baze statistice a proprietatilor modelului ideal al
clasei. Prototipul este virtual si se construieste prin medierea
caracteristicilor obiectelor reale existente in clasa respectivd la un
moment initial. Numarul si ,teritoriile” claselor sunt de asemenea
predefinite.

e Estimarea, dupd fiecare admitere a unui element nou in clasd, a
prototipului virtual dupd o procedurd similard celei descrise anterior.
,,Teritoriile" claselor sunt elastice, iar daca un obiect nu este apropiat nici
unui model existent la un moment dat, se genereazd o noud clasa
corespunzatoare lui.

In general, recunoasterea statistica a formelor utilizeaza cunoagterea
apriorica a probabilitatilor de aparitie a reprezentantilor fiecareia dintre cele C clase.
In cazul recunoasterii caracterelor, avind in vedere vocabularul imens si numarul
mare de clase posibile - litere majuscule, litere mici si cifre, la care se adaugd in
anumite situatii $i semne de punctuatie, calcularea probabilitatilor este practic
imposibila. in rest, se respectd procedura de mai sus. Initial se efectueaza
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masuratori asupra literei/cifrei necunoscute extrdgandu-se caracteristicile f;,(%) din
care se construieste un vector descriptor V,={f,(k), ¥=0,1,...,N-1}. Acesta este
comparat cu vectorii prototip Vp={fpj(k), &=0,1,...,N-1} ai celor C clase - in cazul

de fata caracterele alfanumerice. Decizia se ia functie de distantele dintre vectorul
literei/cifrei analizate si vectorii descriptori ai reprezentantilor tipici. Distanta intre
doi vectori se calculeaza cu [SCH 92]:

D(iy=Vp,-V,| =12,..C (3.1.2)

Se poate adopta, spre exemplu, distanta euclidiana §i prin urmare expresia
(3.1.2) devine:

Di)= Ji[ﬁn(k)—f;.(k)]z =12,..,C (3.1.3)

in final obiectul analizat este asimilat acelei clase j pentru care este indeplinitd
conditia de minim:

D, = min(D, Vi €{1.2,..C}) =12,..C (3.1.4)

Aplicatia de fata necesita utilizarea in general a unui numar mare de caracteristici
prin a caror combinare in descriptori se elimina dezavantajele particulare ale
fiecaruia si se obtin echipamente robuste de recunoastere. Deoarece masurarea
acestor caracteristici se face prin intermediul unor algoritmi cu sensibilitate si
acuratete diferitd este preferata uneori ponderarea rezultatelor lor in expresia de
calcul a distantelor:

k=1

unde ponderile aj sunt stabilite de obicei empiric pe baza experimentelor de
calibrare [ROS 82].

Exista un mare numir de criterii de discriminare §i, in consecinta,
descriptori aferenti ce se pot utiliza ca §i functii discriminant la recunoagterea
caracterelor alfanumerice.
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3.1.1 Functii discriminante polinomiale

Se selecteazd perechi de pixeli corespondenti din imaginea literei/cifrei
analizate A={a(m,n), mn=0,1,.,W-1} si cea a prototipului P;/={p;(m,n),
m,n=0,1,...,W-1} unde W este dimensiunea unui segment din imaginea originala ce
contine un singur caracter alfanumeric.

Se efectueaza produsul valorilor lor §i rezultatele sunt caracteristici primare
din care se construieste un descriptor de tip functie polinomiald avand o expresie
matematica de forma [CED 98f]:

fmﬂzgqmdmmﬂWﬂ)wammkAﬁpMmkR (3.1.6)

k=0

in care ck(i) sunt coeficientii functiei discriminant liniare f7 a clasei C; [POP 87,
PRA 91, GON 93].

Experimentele citate in [SRI 93] arata ca utilizarea imaginilor binarizate da
o ratd de recunoastere de aproximativ 89%, in vreme ce utilizarea imaginilor cu
nuante de gri da o rata usor superioard - aproximativ 93%.

3.1.2 Corelatii obiect-prototip

O metoda clasica de determinare a gradului de asemanare intre un obiect si
prototipul unei clase este efectuarea corelatiei intre ele [ALT 84, MAT 92, KOP
97].

Se considera doua subimagini de dimensiune WxW, prototipul P={p(m,n),
m,n=0,1,...,W-1} imaginea caracterului analizat A={a(m,n), mn=0,1,.. . W-1}.
Nepotrivirea dintre cele doud se poate exprima matematic prin una din expresiile
urmatoare:

W-1#-1

5 S dm.ny- pim.n)

m=0 n=0

3.1.7)
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W-1w-1

> > (amn)-p(mn)’ (3.1.8)

m=0 n=0

A doua ecuatie este recomandatd de [MAT 92] ca fiind mai exactd, dar
algoritmul de calcul este mai lent i prin urmare trebuie simplificat.

L2 a=pr=3 Y +3 3 =23 3 ap (3.1.9)

Primii doi termeni din partea dreapta a egalitatii de mai sus sunt ficsi si in
consecintd diferentele intre cele doud imagini sunt mici daca, si numai daci, cel de
al treilea termen este mare. Deci pentru A si P dati, produsul Y > a(m,n)p(m.n) este
o masurd utilizabila a similaritatii celor doud imagini.

Calculul acestui produs se face prin suprapunerea celor doud imagini,
efectuarea produselor pixel cu pixel, translatarea relativd a uneia fatd de cealalta i
repetarea acestei succesiuni pidnd la terminarea tuturor suprapunerilor posibile.
Expresia corespunzatoare este:

W-1W-1
(.7(u,v)=ZZa(m,n)p(m+ un+v) wv=0,1,.,W-1 (3.1.10)

m=0 n=0

cunoscuta ca inter-corelatia intre 4 si P.
Conform [PRA 91] inter-corelatia normalizat3 este:

W-1W-1
Z Za(m,n)p(m +un+v)
C(u,y)= 2ot wv=0,1,.W-1 (3.1.11)

W-10-1 W-1W-1
\/Z Zaz(m,n)+z Z pi(m,n)

m=0 n=0 m=0 n=0

Domeniul de variatie al inter-corelatiei Cj, este in acest caz definit intre 0 si

1, crescand odatd cu gradul de similaritate intre imaginea cercetatd si cea a
prototipului clasei considerate. Utilizarea metodei de fatd presupune efectuarea
anterioard a unor procesdri asupra imaginilor 4 si 7, care sd desensibilizeze
rezultatele finale la diferentele inerente datorate pozitiei, unghiului de rotire §i scarii
diferite ale caracterului cercetat si respectiv prototipului in cele douad imagini.
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Avénd in vedere faptul ca in recunoasterea caracterelor, variatiile intre doui
exemplare ale aceleiasi litere sunt uneori substantiale, analiza similaritatii se poate
face folosind teoria functiilor fuzzy [JAW 95, CHI 97]. Diferenta intre doi pixeli ce
nu coincid este in abordarea clasica 1. in varianta propusa, aceasta diferenta este
influentata si de valoarea vecinilor celor doi pixeli. in acest fel se poate practic
reduce influenta unui pixel neconcordant prin contributia vecinilor sai.

3.1.3 Metoda histogramelor directionale

Histogramele directionale au multiple aplicatii in algoritmii de separare a
randurilor, cuvintelor si literelor in interiorul acestora. incercarile de revalorificare a
datelor obtinute in cursul acestor preprocesari au dus la fundamentarea unei
metodologii de analizd si recunoastere a caracterelor bazatd pe scannarea pe
orizontala si verticala cu o asemenea histograma [LAC 96a, CED 98e¢]. Rezultatele
aplicarii acestei proceduri sunt prezentate in figura 3.1.2.

Figura 3.1.2. Utilizarea histogramelor directionale in analiza §i recunoagterea

caracterelor alfanumerice

Numirul si distributia spatiala relativa a minimelor §i maximelor reprezinta
caracteristici utilizabile in clasificare. in cazul unor imagini fara zgomot, bine
segmentate, rezultatele sunt rapide si corecte.

Deoarece acest algoritm analizeazd global spatiul ocupat de literd/cifra
rezultatele sunt mai putin influentate de variatiile minore ale dimensiunii si/sau
pozitiei diverselor segmente liniare ori curbe din care este compusi litera.
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Aceasta insensibilitate implica insa si posibilitatea unor erori sistematice, de
exemplu la caractere diferite, dar cu forma apropiata, cum sunt literele roménesti '3’
si ‘4’. Din acest motiv tehnica este folosita de obicei in combinatie cu alte metode
de recunoastere in cadrul unor algoritmi complecsi [LAC 98e].

3.1.4 Metoda gradientilor

Algoritmul de recunoastere bazat pe gradienti foloseste un descriptor
construit pe baza magnitudinii si directiei gradientilor intr-o serie prestabilitd de
locatii ale imaginii [CED 98b, CED 98¢, CED 98d].

Intai se divizeaza imaginea caracterului in regiuni patrate xk. Se calculeaza
gradientii dupa un numar d de directii §i se obtine un vector descriptor cu k2d
elemente, utilizat ulterior la clasificare. Calculul gradientilor se face prin convolutia
imaginii literei/cifrei cu mastile spatiale ale operatorului Sobel pe diverse directii. In
continuare se da exemplul unor matrici Sobel 3x3 avand orientari din 45° in 45°.

1] 2] 1 of 1] 2 1] o] 1
o[ o] o 1 o] 1 2| of 2 3.1.12)
1l 2]1 2] 1] 0 1] ol

0° 45° 90°

Este esential ca imaginile astfel analizate sa fie neafectate de perturbatii sau
foarte bine filtrate. Gradientii sunt in fapt derivate spatiale i, prin urmare, sunt
extrem de sensibili la orice tip de zgomote [GON 93].

3.1.5 Momente invariante

Momentele invariante sunt una din cele mai rapide si eficiente metode de a
transforma o imagine intr-un set putin numeros de caracteristici care sa cuprinda in
ele toate elementele cu adevarat importante din ea [LEN 92, WAK 93, WON 95,
BAY 96]. Clasificarea pe baza momentelor va fi relativ insensibila la deplasare,
miarime i unghi deoarece momentele invariante sunt insensibile la cele trei
transformari geometrice in discutie. in plus, deoarece relatia de calcul a momentelor
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este de fapt o integrala discretizata (3.1.13), sensibilitatea la zgomot va fi mai putin
pronuntata decat in cazul altor metode [LIN93].
Calculul momentelor de ordin (pg) se face cu expresia [HU 61]:

(
a—

mpq= u”v"f(u v) (3.1.13)

=
[}
=)
<
i
=3

Pentru a obtine invarianta la translatie se calculeazd momentele centrale:

N-IN-I

(=) (v =) At,y) (3.1.14)

u=0 v=0

unde u, $i v, sunt coordonatele centrului de greutate si se calculeaza cu relatiile:

Uy = 210

oo (3.1.15)
v, = )

Moo

iar mg este in cazul imaginilor binare chiar aria obiectului.

Solutia insensibilitatii la scalare («=au si v'=av) se obtine din sistemul de
ecuatii:

/l'pq
Moy =77
M ()
7="T+q+1 (3.1.16)
. H
#I"l = a{p+’:1q+2)

Rezulta momentele centrale insensibile la translatie si scara avand expresia:

= Hea_ (3.1.17)
pe (#00)7

Insensibilitatea la rotatie se realizeaza prin combinarea momentelor calculate cu
(3.1.17) in expresii de forma:
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0= G+ 9
0, =(9y — ‘902)2+4 ’ '9121

@3 =(y -3 '912)2+(3’ &y - '903)2 (3.1.18)
03 =(9y + '912)2+( &y + '903)2

Folosind deci un vector descriptor, avand ca elemente momentele invariante
ale unui caracter din relatiile (3.1.18), se poate face o comparatie rapida si precisa
cu prototipurile tuturor caracterelor, comparatie insensibild la transformarile
geometrice. Pentru imaginile digitizate, care sunt discontinue, aceasta insensibilitate
este doar relativa. in literatura studiatd sunt de asemenea recomandate ca fiind
foarte eficiente momentele Zernike si Afine. Primele se dovedesc foarte utile in
cazul unor imagini cu zgomot [KHO 90a, KHO 90b], iar celelalte au o remarcabila
insensibilitate la rotatie, translatie si scalare in imaginile discrete[FLU 94].

3.1.6 Functiile Gabor

Transformata Gabor are proprietatea cad maximizeaza produsul intre
rezolutiile din domeniile spatial si frecventa. In plus, cercetarile neuro-biologice au
demonstrat de asemenea ca forma lor este asemandtoare cu caracteristica de transfer
a celulelor corticale striate din creierul uman [LIN 91, LIS 92]. Prin urmare, un set
de valori locale ale functiilor Gabor poate fi selectat ca si grup de caracteristici.
Coeficientii lor sunt o reprezentare compacta a imaginii. Functiile Gabor §i modul
lor de utilizare sunt tratate in detaliu in [LIS 92]. In esenta se divide imaginea
caracterului analizat, avand, spre exemplu, dimensiunile initiale 32x32, in 9 regiuni
12x12 partial suprapuse. Se calculeaza patru functii Gabor pentru fiecare regiune si
deoarece fiecare coeficient este complex, rezulta cite 8 caracteristici, adica in total
72 caracteristici utilizabile pentru clasificare.

fn mod similar cu transformata Gabor se pot folosi si alte transformari. {n
literatura de specialitate sunt raportate rezultate bune ale unor experimente de
recunoasterea caracterelor tipdrite sau scrise de mana bazata pe vectori descriptori
alcatuiti din coeficienti Fourier [BUR 92].

in tabelul 3.1.1 se dau ratele de recunoastere pentru metodele mai sus
enumerate in cazul unor cifre si, respectiv, caractere alfanumerice scrise de tipar,
conform rezultatelor experimentale din [KHO 90a, SRI 93, SUE 93]. Asa cum se
poate observa din datele cuprinse in tabel, pentru toate metodele, rezultatele
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obtinute la analiza §i recunoasterea cifrelor sunt sensibil mai bune. Acest fapt este
explicabil prin numarul mai mic de clase si, nu in ultimul rnd, prin existenta a mai
putine asemdandri intre formele cifrelor arabe decét intre formele caracterelor latine
[LET 95, RED 98].

Tabel 3.1.1. Performantele metodelor de recunoastere statistice

Metode de recunoastere Recunoastere Recunoastere
statistice cifre [%] caractere
alfanumerice [%]

1. Functii polinomiale (P) 99 91,7
2. Corelatii + Fuzzy (C) 96 89

3. Histtograme (H) 96,7 93

4. Gradienti (Gr) 97,8 94,5
5. Momente Zerniche (M) - 96

6. Functii Gabor (Ga) 98 92,9
7. Combinatie (P+C+Ga) 99,6 93.2

3.2 Recunoasterea sintactici a caracterelor

Conform celor aratate anterior, se poate concluziona cid recunoasterea
statistica a caracterelor este axatd pe extragerea unor informatii privind ansamblul
literei/cifrei cercetate, sau a unei par{i componente a acesteia, fard insd a lua in
considerare relatii existente intre ele.

Algoritmii sintactici de recunoastere a caracterelor se bazeazd pe analiza
structurald, deoarece structura este, extrem de relevantd, in cazul caracterelor pentru
natura literelor/cifrelor ce trebuie ,,citite” [CHE 95a, NIS 96a, NIS 96b, SAR 98a].
Metodele de recunoastere sintactice sunt fundamentate pe ipoteza ci orice caracter
scris de mana sau tiparit este o forma complexa, creata prin aldturarea mai multor
forme simple, numite primitive, intr-o ordine si o dispozitie spatiald anume.
Descrierea se face pe baza unei cuantificari a structurii posibila in doud moduri:

e descriptori structurali;
e gramatici formale.

Aceste instrumente asigurd descrierea intr-o formd matematicd a
caracteristicilor relationale care permit recunoasterea si clasificarea caracterului
analizat.

Procesul de recunoastere, utilizaind descriptori structurali, cuprinde initial o
etapd in care este analizatd structura literei sau cifrei cercetate, analiza in urma
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cireia se creeazd o descriere, un model sintactic al acesteia. Clasificarea modelului
sintactic se face practic similar cu cea a celui statistic prin comparatia cu modelele
prototipurilor [HA 97, JAI 97, HU 98].

In situatia algoritmilor utilizind gramatici formale, pe langd aceastd
comparatie, se poate utiliza i o forma specifica. Clasificarea unui caracter intr-o
categorie anume este ficutd daca codul ce descrie structura acestuia este o parte a
limbajului generat de gramatica ce defineste categoria respectiva. Deci, in situatia
unui aceluiasi set de primitive, comparatia are loc practic intre regulile de productie
ale gramaticii si regulile in baza céarora forma complexa a caracterului de clasificat
este descompusa intr-un sir de asemenea primitive [REV 96]

Avantajul esential, comun ambelor abordari, este insensibilitatea la micile
variatii ale liniilor §i curbelor ce compun caracterele. Concentrandu-se pe relatia
dintre parti, metodele sintactice nu sunt afectate in mod dramatic de rotiri, translatii,
scalari si, intr-o anumitd masurd, nici de micile schimbari la nivelul partilor
componente etc. [MAR 97].

Asa cum se va vedea in cele ce urmeaza, implementérile practice ale
algoritmilor bazati pe descriptori structurali au multe puncte comune cu
metodologiile de recunoastere statistici a caracterelor. Pe de alta parte, analiza i
recunoasterea caracterelor in baza teoriei gramaticilor formale are un mod specific
de desfasurare legat, in primul rdnd, de analiza initiala a constructiei caracterului
cercetat prin prisma regulilor de productie definite apriori.

3.2.1 Descriptori structurali

Descriptorii structurali sunt o modalitate de reprezentare a formei
caracterelor care permite reprezentarea matematica a structurii lor spatiale. Aceastd
descriere priveste ansamblul caracterului fara insa a analiza partile componente ale
acestuia si inter-relatiile dintre ele. Tipurile de descriptorii structurali utilizati pentru
recunoasterea caracterelor sunt:

e codurile Freeman;

e descriptorii morfologici;

e descriptorii de contur.

Codurile Freeman, numite si coduri lant, sunt o modalitate rapidd si
eficienta de codare a contururilor [TOM 91, SON 94, CED 98a]. Principiul este
extrem de simplu: se numeroteaza intr-o anumitd ordine directiile posibile de
deplasare de-a lungul unui contur, asa cum se aratd in figura 3.2.1. Aplicatia in
discutie necesita utilizarea variantei in care sunt permise opt directii de miscare.
Utilizarea codurilor Freeman face posibila eliminarea etapei de erodare din lantul
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procesarilor inifiale §i, in consecinta, trateaza caracterele ca si obiecte avand o
anumitd latime, deci nu linii §i curbe cu grosimea de un pixel [SUE 93].
Implementarea practica presupune extragerea conturului literei/cifrei analizate asa
cum se aratd in figura 3.2.2.b. Acest contur primar este netezit prin aplicarea
metodei aproximarilor poligonale, a metodei ,,benzii de cauciuc", ori alta similara si
se obtine conturul minim codat din. figura 3.2.2.c [PIT 93].

Figura 3.2.1. Numerotarea directiilor in vederea scrierii codurilor Freeman

c ¢ [ L

*

(=%

4

*= Punct de start

Cod Freeman primar = 60026442
Cod Freeman diferential = 20246064
Numar de forma = 02460642

Figura 3.2.2. Codarea Freeman a literei C mare de tipar

a. Caracterul initial b. Conturul primar
¢. Conturul minimizat d. Codarea Freeman primard

in fapt, procedura devine relativ mai complexa in cazul general, in care
litera/cifra cercetatd este deplasatd, rotitd si/sau scalatd in raport cu prototipul.
Trebuie analizata si eliminata sensibilitatea codului la toate aceste variatii posibile.
in plus codul se schimba la schimbarea pozitiei punctului de start al parcurgerii
conturului. Insensibilitatea la translatie si rotatie provine din insdsi proprietatea
generald a descriptorilor structurali de a analiza partile componente si relatiile dintre
ele, independent de pozitia ansamblului in cadrul imaginii [SCH 92]. In schimb,
scalarea poate produce perturbatii in sensul cresterii sau reducerii numarului de pasi
necesari parcurgerii intregului contur. in figura 3.2.2.d este evident ca parcurgerea
liniei verticale din doi pasi sau unul va aduce o schimbare esentiald a lungimii $i
componentei codului lant.
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Solutia propusd este corelarea acestor pasi cu scara, pe baza masurarii
dimensiunilor caracterului cercetat §i compararea cu dimensiunile omoloage
standard ale prototipurilor. De obicei se iau in calcul indltimea si latimea
literelor/cifrelor §i in baza raportului dintre ele se reesantioneaza sub-imaginea
inifiald, astfel incat sd se obtind un numdir egal de pasi necesari parcurgerii
conturilor ce se vor compara in faza de clasificare. Scrierea codului lant al
caracterului pornind din puncte diferite genereazd coduri diferite. Eliminarea
acestui inconvenient se face printr-o procedura de prelucrare suplimentari a codului
Freeman primar. Din codul Freeman se calculeaza codul diferential prin scrierea
diferentei modulo 8 intre cifrele succesive. Practic, se numard intotdeauna, in
acelasi sens, numarul de directii din figura 3.2.1 ce separd doud orientari
consecutive ale conturului, adica doui cifre aldturate din codul primar. Numarul de
forma, care este cifra minimd obtinuta din permutarea circulara a codului
diferential, este constant, independent de pozitia punctului de start [JAI 89].

Prin metodologia de mai sus se obtine un vector V, ce descrie forma
caracterului, descriptor invariant in raport cu toate transformdrile geometrice.
Acesta poate fi comparat cu descriptorii similari ai prototipurilor categoriilor
posibile si finalmente se poate face clasificarea printr-o metoda similard celor
aplicate in cazul metodelor statistice.

V., =[02460642] (3.2.1)

Deoarece s-a considerat ca nejustificat efortul de a coda ca si contur inchis
un caracter, metodele mai noi propun utilizarea codului Freeman primar ca si
descriptor local [SUE 93, SRI 97]. Vectorul rezultat in urma acestei proceduri
contine orientarile conturului caracterului intr-un numar de locatii prestabilite in
subimaginea acestuia, iar clasificarea decurge in mod absolut identic cu cea
descrisa la metoda clasica. Experimentele aratd ca aceastd abordare este nu doar
mai rapida, ci si mai performanta din punctul de vedere al rezultatelor finale [CED
98al.

Principalul dezavantaj al metodei este legat de sensibilitatea mare a codului
de variatiile scrisului de mana. Reducerea complexitatii contururilor prin relaxare
reduce rata erorilor, dar nu suficient pentru a satisface cerintele. Din acest motiv
procedura are o aplicabilitate limitatd, fiind utilizabild doar la sistemele
personalizate i, de obicei, in combinatie cu alte metode [ROB 96].

Descriptorii morfologici sunt considerati de multi specialisti drept cei mai
apropiati de modul uman de perceptie al caracterelor alfanumerice, deoarece
rezultatul utilizarii lor este o descriere a partilor componente ale literelor sau cifrelor
(linii, arce, gauri etc.) si a pozitiilor lor. Acest motiv a facut ca in ei sa fie puse
multe sperante legate de apropierea sau chiar egalarea performantelor umane in ce
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priveste citirea. Din pacate si in acest caz previziunile s-au dovedit prea optimiste
[PAV 93]. Se cunosc totusi implementari [WAN 93, WIL 97] ale unor sisteme de
recunoagtere morfologice cu retele neuronale care s-au dovedit capabile de bune
performante in special in analiza si clasificarea cifrelor.

Metodele de recunoagstere a caracterelor utilizind descriptorii de contur
reprezintd, in esentd, o combinatie intre codurile Freeman gi descrierea morfologica
a caracterelor. In spetd, este vorba de detectarea cu ajutorul analizei contururilor
bazatd pe codare Freeman a unor particularitati topologice cum sunt: ,,golfuri",
spirale, ,,cioturi", intrnduri, pauze, ,,spini", intersectii, brate etc [KIM 94, CHE
95b, PEI 95, HU 96. COM 96, WAK 97]

ciot
F\go” S a-

spirala intrand

pauza intersectie /bra;

VRN
spin;
| g oY k
Figura 3.2.3. Elemente topologice detectabile cu codurile Freeman

Aceste caracteristici, odata descoperite, permit fie detectia directd a naturii
caracterului, fie, in conditiile in care metoda este un preambul al recunoasterii
propriu-zise, ingustarea ariei de cercetat la un numar mai redus de caractere.

fn tabelul 3.2.2 se prezinta sintetic rezultatele experimentale (procentajul de
clasificari corecte) raportate in literatura de specialitate pentru metodele anterior
prezentate.

Tabel 3.2.2. Performantele metodelor de recunoastere sintactice

Metoda Descriptori Clasificari
structurali corecte [&]
Freeman (F) Coduri 93
Freeman
Morfologica (M) | Descriptori 89,4
morfologici
Caracteristici spe- | Descriptori 83
cifice contur (C) de contur
Combinatie Descriptori 96
F+M+C+P micsti
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S-a notat cu P metoda functiilor discriminante polinomiale (statistica),care
este utilizatd aici, alaturi de metodele sintactice, pentru a contrabalansa efectul
detectiei eronate a contururilor. Analizdnd performantele se poate constata ci cele
corespunzitoare combinafiei de metode statistice §i sintactice sunt net superioare
[HUA 95, RAH 97, KIT 98, HEU 98].

3.2.2 Gramatici formale

Gramaticile formale s-au dezvoltat ca urmare a necesitatii intelegerii si
modelarii limbajelor naturale in vederea fundamentarii teoretice a unor echipamente
care sa poata intelege si transpune sub forma de text vorbirea unui operator uman.
in fapt, scopul pe termen lung era mult mai ambitios, realizarea unor computere si
roboti inteligenti capabili sa inteleagd §i sd execute comenzi verbale si chiar si
converseze cu omul. Sperantele initiale de rezolvare rapida a problemei macar din
punct de vedere principial s-au dovedit insd excesiv de optimiste §i, in general,
cercetdrile au fost reorientate pe alte directii. Rezultatele se aratd inséd foarte utile
intr-o serie de alte domenii intre care la loc de frunte se gaseste analiza i
recunoasterea formelor unde gramaticile formale se utilizeaza ca i mod simbolic de
a descrie structurile obiectelor [SAL 94, HUL 96, SAN 97]. Definirea unei
asemenea gramatici inseamna in fapt definirea unui set de patru elemente
constitutive dupa cum urmeaza [JAI 89]:

G=(V,Vy,PS) (3.2.2)

unde:

e V7T este un set de primitive sau terminale, adica elemente constitutive ce
nu se mai pot descompune intr-o serie de alte primitive. Se noteazad cu
litere latine mici: a,b,c,...;

e V) este un set de non-terminale, adicd elemente intermediare intre
caractere si primitive. Caracterele se descompun mai intdi in non-
terminale, care, la randul lor, se descompun in primitive. Se noteaza cu
majuscule latine 4,5,C,...;

e P este setul de reguli de productie ce da modul in care se pot compune
terminalele si non-termialele. Practic, setul de primitive §i aceste reguli
sunt elementele necesare si suficiente pentru descrierea structurilor
analizate;
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¢ Seste raddcina, punctul de start al oricarei structuri. Principial Se V.
Este necesar sd se precizeze faptul ca multimile 7 si V' sunt disjuncte:

VoAV, =0 (3.2.3)

Sirurile cuprinzénd aranjamentele oarecare de terminale si non-terminale se
noteazd in mod traditional cu litere grecesti e, f, 7... Lungimea sirului a se noteaza
cu |a\. De asemenea, in cele ce urmeaza, se vor folosi urmatoarele simboluri:

{£}=0 sirul vid care satisface relatiaxo e=gox=x

VoV=V?  unde ‘0’ inseamni concatenare (3.2.4)
Viov=v*

V'=yoriorio..

Prin urmare V', setul inchis pozitiv, este multimea tuturor structurilor ce se
pot descrie cu o anumita gramatica formald. Daca la acestea se adauga si elementul

vid & se obtine setul inchis al productiilor ¥*:
Vi =vtule (3.2.5)
Prin productii se inteleg relatii de forma:
a-p (3.2.6)

unde ae(V,uV,)'-V; iar Be(V,UV;)" . Deci, in cazul sintezei unor structuri
complexe pornind de la primitive, in relatia anterioara, o trebui s@ contind cel pufin
un membru non-terminal, in vreme ce B este un aranjament oarecare de terminale §i
non-terminale. in literatura se obisnuieste a se nota aceste aranjamente cu litere
grecesti. In situaia ce face obiectul acestei teze, este interesanta mai ales abordarea
inversd, adicd descompunerea structurii complexe a caracterului in elementele
primitive constitutive. Prin urmare relatiile de sinteza de forma celei din (3.2.6) se
folosesc de la dreapta la stdnga devenind relatii de analiza. Exista mai multe tipuri
de gramatici diferentiate intre ele de restrictiile impuse productiilor [GON 93]:

e gramaticile libere sau nerestrictive;

e gramaticile senzitive la context;

e gramaticile libere de context;

e gramatici regulate.
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Gramaticile libere sau nerestrictive sunt gramatici care nu au nici un fel de
restrictii impuse regulilor de rescriere. Forma lor este cea generala: a — g

Nu au aplicatii prea importante in plan practic, dar prezinta particularitatea
interesantd de a sterge parti componente ale structurii, neexistand obligativitatea ca
lungimea sirului o sé fie mai mica sau cel mult egala cu lungimea sirului 4.

Gramaticile senzitive la context au productii de forma (3.2.6) cu conditia
suplimentara ca f=¢. In general regulile de rescriere sunt de forma:

auf— avp (3.2.7)

adica v 1l inlocuieste pe u doar in contextul indicat.
Gramaticile libere de context sunt acele gramatici care au productii de
forma:

a=Acel,

. (3.2.8)
BeVy UV, (&)

a—p cu{

Se observa ca inlocuirea non-terminalului 4 cu un aranjament de terminale
si non-terminale, simbolizat in expresia de mai sus prin f, este independentd de
contextul in care se gaseste 4 in momentul initial. Deoarece sunt permise expresii
de tipul 4— 64 ¢, apare posibilitatea auto-stabilirii non-terminalului 4 in centrul
structurii complexe descrise de membrul drept al productiei. Analizdnd gramaticile
descrise anterior, se poate constata ca restrictiile impuse sunt mai mari in ultimul
caz. Aceste gramatici libere de context sunt foarte importante in cazul recunoasterii
caracterelor, deoarece sunt versatile si permit descrierea in mod foarte eficient a
structurilor complexe [SAN 97].

Gramaticile regulate se caracterizeaza prin productii ce au forma:

a=Ac¢€l,
a->pPcui{f=BycuBelV,iyelV,]' vk=123,.. (3.2.9)
|4<1A
Deci sunt admise doar reguli de rescriere de genul:
A—>a
sau (3.2.10)
A—aB
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Gramaticile regulate au avantajul ca testele de echivalenta sunt bine definite
si au reprezentdri grafice simple [SCH 92]. Se defineste o gramatica regulatd
G = {V,,V,,P,S} in care:

Vi ={a,b}

V, ={S, 4, B}

P={S—>aB

S — b4 (3.2.11)

A>a

A—>aAd

B—> b}

Transpunerea sub forma de graf a gramaticii definite de ecuatiile (3.2.11) se
face pe baza urmatoarelor reguli:

e Nodurile corespund elementelor N; din V7 la care se adaugd nodul
terminal notat cu 7.

e Un arc de la nodul N; la Nj notat cu un simbol terminal te Vy existd
daca existd o productie de forma N/=tNy.

e Un arc de la nodul Mg la 7 notat cu un simbol terminal z€ V' exista dacd
existd o productie de forma Ny=aNj.

Graful rezultat din aplicarea acestor reguli de corespondentd pentru
gramatica definita de relatiile (3.2.11) este prezentat in figura 3.2.4.

Figura 3.2.4. Reprezentarea sub forma de graf a gramaticii G definite in (3.2.11)

In cele ce urmeaza se da un exemplu de descriere sintactica a structurii
literelor ‘A’ si “C’. In acest scop se defineste o gramatica G={V'1, Vy, P, S} in
care;

Vr={a,b}

Vn={4, B} (3.2.12)

P={ S—>A42, A—>b+B; B—>a+b}
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in care, prin patrat se intelege 4xA4, simbolizdnd concatenarea pe verticala.
Considerand primitivele din figura 3.2.5.a si operatiile din figura 3.2.5.b,
descrierile caracterelor din. figura 3.2.5.¢ sunt:

D,=(b+a+b+(b+a+b)
D.=a+b+b+a

(3.2.13)

-
a
a b a+b
a b.
— >
a
a
b b b
a
b b b .
.é_——.—_

C.

Figura 3.2.5. Descrierea literelor A si C
a. Setul de primitive;
b. Operatiile ce se definesc pe acest set
¢. Caracterele A s1 C.

Ambele corespund intru totul celor doud structuri, dar D4 poate fi generata
de regulile de productie din (3.2.11) iar D¢ nu.

S—>A42—5(b+B)+(b+B)—>(b+a+b)y+(b+a+by=D4 (3.2.14)

Acest fapt face ca sistemul sa recunoascd o structurd tip ‘A’, restul
structurilor fiind etichetate ‘non-4’. Rezultd deci, ci trebuie definit un set general
de primitive si céte o gramatica pentru fiecare caracter separat [GON 93].
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3.3 Retelele neuronale utilizate in analiza si recunoasterea caracterelor

Retele neuronale de diferite tipuri reprezinti la ora actuala o solutie flexibila
si eficientd pentru un numar foarte mare de aplicatii ce necesitd rezolvarea unor
probleme de recunoastere a formelor. Utilizarea acestora pentru recunoasterea
caracterelor este atat de frecventa incét, aceastd aplicatie a devenit un test traditional
pentru evaluarea eficacitatii retelelor [CAR 92, CHA 94, GEO 95, SHU 96, LAZ
97, DEC 98]. Uneori imaginea caracterelor de recunoscut este plasatd direct la
intrare fara procesari speciale [LIN 92].

in aplicatiile citate in literatura de specialitate [BRE 97], vectorul de intrare
este un descriptor complex al caracterutui contindnd de cele mai multe ori in
interiorul sdu rezultatele unor metodologii laborioase cu etape de procesare atat
statistice cét §i sintactice. Sunt raportate rezultate remarcabile in domeniu obtinute
prin utilizarea practic a tuturor formelor de retele neuronale cunoscute. intre ele
insa, tipurile de retele cele mai des utilizate pentru recunoasterea caracterelor sunt:

e perceptronul multi-strat;

¢ retelele Kohonen;

e retelele cu neuroni RBF.
in cele ce urmeaza, se va face o prezentare a acestor trei tipuri de retele, punandu-se
accent in primul rdnd pe acele structuri utile pentru domeniul de interes al acestei
lucrari. Autorul doreste sa precizeze ci aceste exemple reprezinta doar o parte dintr-
o gami foarte vastd de solutii posibile aflate la ora actuala in atentia cercetatorilor.

3.3.1 Perceptronul multi-strat

Retelele tip MLP (Multi-Layer Perceptron) sunt, datoritd simplitdgii si
eficientei lor, cele mai frecvent utilizate retele neuronale in aplicatiile de
recunoagterea caracterelor [VIN 92, WAA 94, HAY 94, BRE 97]. Aceste retele
sunt compuse dintr-un numar de L > 2 straturi de neuroni. Existd, asa cum se vede
in figura 3.3.1, un strat de intrare, unul de iesire si L-2 straturi ascunse. Fiecare strat
i=0,1,..., k-1, k,..., L-1 are un numar N; de neuroni. Fiecare intrare ipg a neuronului
g din stratului & este conectatd cu céte o iesire op a neuronului p din stratul anterior
k-1, p=0,1,... Ng.1. lesirea unui neuron oarecare din stratul k este o functie

polinomiald de forma [SCH 92]:
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Nea

0,=HS)=F) ow, +6,) q=0,1,....Ng (3.3.1)
i=0

in care wpg sunt ponderile stabilite in procesul de invatare, 64 este o polarizare
initiald, iar functia F este o functie treapta (figura 3.3.2.a), sau o functie sigmoidala
(figura 3.3.2.b). Procesul de invétare, sau antrenament, constd in aducerea la intrare
a vectorilor descriptori ai unui set de caractere cunoscute i modificarea ponderilor
Wpq pand ce la iesire se obtin raspunsurile corecte [PIT 94].

Strat de intrare

Straturi
ascunse

Strat de iegire

Figura 3.3.1 Structura unei retele tip MLP.

Retelele MLP au un algoritm specific de invatare, numit ,,Propagare inapoi"
(Back propagation), prin care ponderile intrarilor neuronului p din stratul & se
determind pornind de la ponderile intrarilor neuronilor ¢g=0,1,...,Ng+1 din stratului

urmator £+1.
ou ou

0 in 0 in
a. b.

Figura 3.3.2. Functii de transfer ale neuronilor din reteaua MLP

a. Functie treaptd; b. Functie sigmoidal

Prin urmare determinarea se face pornind de la iesire spre intrare printr-o
procedur recursiva ,denumita “Regula Delta”, descrisa in [HAY 94].
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e Se determind in a ,,s"-a trecere valorile /5 de la iesirile o ale tuturor
unitétilor din retea
* Se determind ponderile wp, /-1 ale stratului de iesire folosind relatia:

Nw,, =€ty -0, (net))o, (3.3.2)

in care € este eroare intre iegirea oS p §i valoarea teoretica corectd #p la
iteratia s iar nety, este:

patq

net,=> w,i +86, 3.3.3)

de asemenea la iteratia s
* Se determind ponderile wpy ale straturilor ascunse cu relatiile

Nw,, =<8,0p (3.3.4)

fn care ‘o’ semnifica o unificare de notatie a iesirii atat la stratul de
intrare cét si la celelalte iar 65 p este derivata cu semn schimbat a erorii

etapei Ej.
o,
== et 3.3.5)

* Se opreste procesul, daca diferenta intre vechea §i noua pondere Awpg,

este sub un prag prestabilit. in caz contrar se reia procedura cu valorile
rectificate ale ponderilor.

Dupa terminarea procedurii de invatare, se trece la testarea performantelor
retelei cu un set similar, dar diferit de caractere. Procentajul de clasificari corecte
obtinut la testare este garantat ca fiind procentul de reusite in cazul oricérui set de
caractere, avand aceleasi caracteristici cu cele folosite la antrenament si testare.

La intrarea acestui tip de retea se pot aduce practic orice tip de descriptori
din cei tratati in subcapitolele precedente. De altfel, multe din rezultatele
experimentale prezentate anterior au fost obtinute cu ajutorul unor asemenea refele.
Cresterea semnificativd a performantelor si scurtarea timpului de invatare se obtine
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utilizdnd cunostinte apriorice in stabilirea valorii initiale a ponderilor. in speta,
unele legaturi pot fi taiate fixand w; /0 iar altele intdrite [TOD 94].

3.3.2 Retelele Kohonen

Retelele auto-organizante Kohonen sunt destul de des prezentate in literatura
ca solutie naturala de recunoastere a caracterelor [CAR 92, BAR 96, BRE 97],
deoarece structura lor este inspiratd din biologie si se bazeazad pe conceptul de
invdtare competitivd. Reteaua este in fapt o hartd neurald n-dimensionald, in care
fiecare neuron component este iegire §i are intrarea conectatd cu toate unitatile de
intrare, in mod similar cu felul in care neuronii umani sunt conectati la senzorii
vizuali. Legatura intre celula j de iesire si celula / de intrare are o pondere notata
wj;. Totalitatea acestor ponderi, pentru toti neuronii de iesire, formeaza o matrice
numitd a conexiunilor exterioare. Matricea conexiunilor interioare cuprinde
ponderile w; ale legaturilor intre celulele din stratul de iesire. Valorile acestor
ponderi sunt dependente de distanta dintre neuronul i si £, legatura fiind puternica
intre vecini. Functia de variatie cu distanta a acestor ponderi este numitd ,,P&laria
mexicand" si este reprezentatd in figura 3.3.3. Forma functiei este de asemenea
inspirata de rezultatele cercetdrilor pe creierul omenesc [HAY 94].

Nivelul de
interactiune

Distanta intre
celule

Figura 3.3.3. Functia de variatie a ponderilor cu distanta

Se considerd o retea Kohonen cu N; neuroni de intrare §i N, neuroni de

iesire avand o functie de transfer sigmoida /. Un neuron de iesire /, aflat in legatura
cu toti neuronii din vecinatatea sa Vj va avea valoarea de iesire o(¢) la timpul ¢

determinata prin relatia [TOD 94]:
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0(0= K3 w0yt 3 w050 pentru Vj=0,1,...No-1  (3.3.6)
i=0 ke,

unde X(H)={x;(f); i=0,1,...N;-1} este vectorul prezentat la intrare la momentul .
Dupé un timp #,, necesar propagarii calculelor si interactiunilor reciproce, refeaua

ajunge intr-o stare stabila in care o grupare de neuroni de iegire este activata avand
o(1])=1, tj>t+1p restul fiind pe 0. Procesul de invatare consta in a forta iesirea sa fie

identica pentru intrdri identice. Deoarece antrenamentul este nesupervizat, nu se
furnizeaza configuratia corecta a iesirii. Pentru fiecare caracter din setul de invatare,
prezent la intrare la un anumit moment ¢z, se stabileste o celuld si se modifica, pentru
ea si vecinii ei, ponderile legaturilor externe, astfel incat iesirea sd reproduca
intrarea. Dimensiunea grupului activ scade apoi in timp apropiindu-se de forma
dorita [BRE 97].

3.3.3 Retele cu neuroni RBF

Neuronii RBF (Radial Basis Function) sunt celule avand functii de transfer
radiale. Acest fapt permite construirea, cu un numar redus de entitati, a unor functii
de decizie intre clase cu forme extrem de complexe. Din acest motiv, utilizarea
retelelor RBF in recunoasterea caracterelor conduce la rezultate foarte bune [LEE
91, DEB 92, LEM 93, LIN 93, BRE 97, HWA 97].

out out
0 in ///r—_o in
—— | SN——

a. b.
Figura 3.3.4. Functii de transfer de tip radial

a. Functia ideala; b. Implementare aproximativa.

Arhitectura recomandata in [LEE 91, LEM 93] pentru retelele de acest tip
este similarad cu cea a perceptronului multi-strat. Stratul de intrare si cel de iegire
sunt compuse din neuroni avand functii de transfer sigmoidale, neuroni notati LWI
(Linear Weighted Input), iar stratul ascuns, unic, este constituit din celule RBF. in
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procesul de invdtare se creeaza entitdti corespunzitoare cu necesitatilor dictate de
corectarea raspunsului de la iesirea retelei.

Strat de intrare
neuroni LWI

Strat ascuns
neuroni RBF

Strat de iegire
neuroni LWI

Figura 3.3.5. Retea cu neuroni RBF

Pe langd numarul mic de neuroni necesari la implementarea unor retele
capabile sa recunoasca caracterele, structura prezentatd are avantajul ci un proces
de invétare efectuat ulterior, cu un set diferit, nu produce pierderea cunostintelor
deprinse in antrenamentul anterior. Acest fapt inseamna ca, spre exemplu, reteaua
poate sa clasifice corect tipuri foarte diferite de caractere cum ar fi: Times New
Roman, Linius §i Gotice. O reteaua avand aceasta arhitecturd a fost experimentata
de compania britanicd Nestor Inc si este utilizatd cu bune rezultate la recunoasterea
caracterelor tiparite si/sau scrise de mand avand la intrare, nu un descriptor obtinut
dupi procesari sofisticate ci pur si simplu pixelii imaginii caracterului [DEB 92].

3.4 Recunoasterea directa a cuvintelor

Recunoasterea directd a cuvintelor, fara separarea lor in caracterele
componente, reprezinta o metodd mai noud de abordare a analizei documentelor
careia i se acorda din ce in ce mai mult credit in urma rezultatelor promitatoare
raportate in literatura de specialitate in ultimii ani [HO 92, SET 94, GEl 95, GOV
96]. Avantajul cel mai important al acestei strategii este evitarea divizarii corpului
fiecarui cuvant in literele componente, divizare care, mai ales in cazul scrisului
cursiv de mana, este sensibila la erori si drept urmare radacina unui numar foarte
mare de clasificari gresite. in plus, experimentele au relevat ca, mecanismul citirii
se desfasoard in creierul uman pornind de la o prima etapd de identificare a
cuvintelor ca entitati unice. Abia apoi, in caz de nereusitd in aceastd incercare, se
trece la recunoasterea separatd a literelor componente [WAD 93]. Exista doud
modalitiati de aplicare a recunoasterii cuvintelor fard separarea pe caracterele
componente [PAR 96]:
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¢ ca etapad premergatoare a recunoasterii pe litere;

e ca metoda unicd de recunoastere.

in cazul in care analiza cuvintelor in ansamblu se utilizeaza ca pas
premergdtor analizei pe litere, procedura decurge astfel. Se stabileste din totalitatea
lexiconului un grup de n cuvinte posibile, ale caror caracteristici se apropie de
elementele corespunzatoare din vectorul descriptor al cuvantului cercetat. Apoi se
pot incerca variante de clasificare a caracterelor componente si se determina care
dintre acestea este cuvantul real, in baza unui calcul probabilistic si a unei analize
contextuale. Desi aceasta procedura este laborioasa, faptul ca este similara cu modul
de citire al oamenilor, o recomanda ca o cale promititoare de urmat [SET 94].
Cuvintele cercetate sunt reprezentate printr-un model complex ce cuprinde o serie
de caracteristici globale ale cuvéantului, dar si trasaturi locale ale unor
subcomponente ale acestuia [GOV 96]:

e anvelopa cuvintelor (codul Bouma);

e prima literd, ultima litera;

o prefixe si sufixe usor detectabile;

o liniile de nivel maxim /)4, minim /,,, de baza /, si de varf /, - determinate

cain figura 3.4.1;

e clemente ale caracterelor componente care se gisesc plasate in zonele

ascendenta (I, Iy) si descendenta (/, /,,);

e elemente proprii metodelor de recunoastere statistice - coeficientii

transformatei Walsh, momente invariante etc.;

¢ elemente proprii metodelor de recunoastere sintactice - linii, bucle, pauze

etc. a caror pozitie este considerata functie de liniile de nivel.

Asa cum se poate observa, partial vectorii descriptori ai cuvintelor cuprind
elementele relevate ca esentiale de experimentele de psihologia citirii la care se
adaugd rezultatul unor procesdri matematice capabile sd pund in evidenta
caracteristicile esentiale ale datelor de intrare si sa elimine partial redundanta
informationala foarte mare in imaginile brute sau prelucrate doar la un nivel redus
de complexitate. Figura 3.4.1 pune in evidenti liniile de nivel ale unui cuvént
cuprinzand caractere de toate tipurile. De obicei, aceste linii de nivel se stabilesc
inainte de divizarea randului in cuvinte si raman aceleasi pentru toate cuvintele
randului.

Figura 3.4.1. Stabilirea liniilor de nivel
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Se poate concluziona cé existenta unor litere inalte cum sunt majusculele ori
literele “1”, “t”, a unora joase precum literele: “j”, “g”, “p”, “q” si a unor caractere
cu puncte, accente ori sedile: “i”, “a”, “8”, “1”, “s”, “{”, reprezintd caracteristici
importante de selectie, deoarece determina pozitiile relative ale liniilor de nivel.
Numdrul si pozitia liniilor orizontale sau verticale, a buclelor si a altor elemente
constitutive tip din alcatuirea literelor sunt, de asemenea, analizate si luate in
considerare la clasificari. Pozitia acestor subcomponente este precizati relativ la
liniile de nivel sau la o grild ce imparte imaginea cuvéntului in sub-imagini asa cum
este cazul cu algoritmul FSGD [CED 98b].

Metoda de recunoastere directd a cuvintelor, ca singura procedurd de
identificare, utilizeaza in general aceleasi proceduri, dar vectorii descriptori folositi
sunt mai bogati in componente. in plus analiza contextuald devine neapirat
necesard §i capatd un rol major in proces, devenind un test de validare hotarator in
detectarea erorilor §i rezolvarea clasificarilor ambigue [SPI 97].

3.5 Validarea recunoasterii

Sistemele performante de citire automatd a documentelor contin in schema
lor un bloc final de validare a recunoasterii cuvintelor componente ale textului
analizat. Validarea efectiva presupune identificarea cuvantului citit intr-o baza de
date ce cuprinde un dictionar sau o colectie de vectori descriptori ai cuvintelor.
Dictionarul se foloseste pentru validarea recunoasterii cuvintelor citite litera cu
literd, in vreme ce colectia de descrieri este utilizatd in procedurile ce analizeaza
cuvintele in ansamblul lor [MOH 96] . Ulterior, se poate face si o verificare a
incadrarii cuvantului declarat recunoscut in contextul propozitiei, frazei sau
campului de formular tipizat din care face parte. Aceste teste finale sunt extrem de
utile, deoarece permit alegerea variantei corecte dintr-un set de posibile clasificari si
elimind un mare numir de erori. De altfel, experimentele psihologice demonstreaza
cd, verificarea existentei cuvantului in vocabularul propriu si validarea contextuald
sunt instrumente utile de control si pentru creierul uman [HO 92].

In ambele cazuri insa, un handicap practic inca nesurmontat fata de
inteligenta naturald este imposibilitatea corectarii erorilor ortografice ale textului.
Un cuvant scris gresit, deci inexistent in dictionar, este respins ca §i “cuvént
nerecunoscut”, sau mai grav clasificat eronat de sistemul automat, in vreme ce citit
de om el poate fi recunoscut prin asemanarea relativd cu varianta gramaticala
corectd sau prin deducere din analiza contextul semantic in care se afld plasat.
Echipamentele si metodologiile actuale nu pot, deocamdatd, sa inlocuiasca din acest
punct de vedere imensa capacitate de procesare paraleld de care dispune scoarta

BUPT



Contributii la recunoasterea 76
caracterelor alfanumerice scrise de mana
Teza de doctorat

cerebrald a omului §i nici sa imite pe echipamentele de calcul procesul complex de
invatare reprezentat de educatia si experienta de viata a subiectilor umani. In lipsa
acestor doud elemente testele finale de verificare in dictionar si validare contextuala
raman utile, dar inevitabil limitate ca performante [WAD 93].

3.5.1 Validarea cu dictionar

Validarea cu dictionar a cuvintelor citite de sistemele automate de analizi a
documentelor se realizeazd prin identificarea acestor cuvinte intr-un figier care
cuprinde toate cuvintele posibile intr-o anumitd aplicatie. Aceastd verificare
porneste de la faptul ca, fiecare cuvént al textului supus procedurii de recunoastere
trebuie sa fie un cuvant existent in limba in care a fost scris documentul analizat.
Prin urmare, sirurile de caractere recunoscute sunt identificate ca si cuvinte doar in
conditia in care sunt gasite intr-un dictionar electronic al limbii respective [HO 92,
SAR 96b, SEN 96, KIM 97].in functie de caracteristicile diferitelor aplicatii, exista
diferite tipuri de dictionare. Se folosesc:

¢ dictionare generale;

e lexicon (vocabular de aplicatie).

Dictionarele generale sunt baze de date ce cuprind toate cuvintele unei
anumite limbi, inclusiv articularile, sufixele si prefixele posibile ale acestora. Ele
sunt utilizate in aplicatiile de uz general unde nu exista posibilitatea stabilirii unui
grup limitat de posibilitati. Indiferent de limba aceste dictionare sunt voluminoase i
utilizarea lor presupune disponibilitati de hardware pe masura si un timp de cautare
mai mare[PAV 93].Procedura de verificare presupune, de obicei, existenta mai
multor variante posibile. In ordinea probabilitatii acestora, sirurile de caractere
recunoscute sunt cdutate in dictionarul electronic. Variantele care nu sunt gasite,
sunt declarate cuvinte necunoscute (non-cuvinte) si abandonate. Dacd nici una din
solutiile propuse nu este validatd, se revine intr-o etapa anterioara, de obicei la
separarea cuvintelor in litere. in caz ca, dupa parcurgerea buclei de un numar N
de ori, erorile persistd, sistemul decide abandonarea recunoasterii, sirul de litere
fiind declarat “cuvént nerecunoscut”.

Limbajele naturale, rezultat al unor evolutii culturale lungi i complexe,
contin foarte multe perechi sau grupuri de cuvinte asemandtoare ca forma dar
diferite ca inteles semantic. Dictionarele generale trebuie sd contind toate aceste
cuvinte si la validare riscul ca o clasificare eronata sa fie acceptata este foarte mare.
Drept urmare, structura rezultatelor experimentale ale testdrii unor asemenea
sisteme se caracterizeaza printr-un numar mic de respingeri, dar un numar relativ
mai mare de cuvinte clasificate eronat. In plus este foarte posibil ca, in conditiile
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mai sus enuntate, pentru un acelagi cuvant sa fie validate mai multe variante
posibile de recunoagtere, alegerea uneia dintre ele devenind o operatie riscanti.
Pentru reducerea numarului de erori generate de similaritate se apeleaza la o etapa
suplimentara de validare, analiza contextuala [CHA 96].

Lexicoanele contin doar un grup limitat de cuvinte proprii vocabularului
specific al aplicatiei respective. Limitarea numdrului de posibilitati reduce
dimensiunile bazei de date, ducand la cresterea vitezei si la o eficientizare a
procedurii de validare. Aceste avantaje sunt argumente serioase ca peste tot unde
este posibil vocabularul de aplicatie sa fie preferat dictionarului general.
Functionarea sistemelor dotate cu lexicon specific aplicatiei este foarte
asemandtoare cu cea descrisa anterior la validarea cu dictionar general. Eficienta
sporitd nu provine dintr-o abordare diferitd ci din faptul ca, vocabularul fiind mai
redus ca volum, sansa existentei unor cuvinte foarte asemanatoare este substantial
redusa si deci solutiile alternative incorecte supuse procedurii de validare sunt cu
mai mare probabilitate respinse ca non-cuvinte. Marirea acuratetei recunoasterii este
deci un efect cumulat al cresterii procentului de clasificari corecte si al celui de
recunoasteri respinse in dauna ratei de eroare [GAR 96].

Bazele de date de tip dictionar general sau lexicon de aplicatie sunt
organizate in formula proprie dictionarelor lingvistice electronice. Cautarea in ele se
poate face, fie secvential pentru vocabulare restrdnse, fie mai eficient, prin
ingustarea zonei de interes pe baza analizei rand pe rand a literelor componente in
ordine de la inceputul cuvantului pentru lexicoane de dimensiuni mari §i dicfionare
generale[GOR 97].

3.5.2 Lexicoane pentru recunoasterea directii a cuvintelor

Recunoasterea cuvintelor, ca entitafi unitare i nu ca ansambluri de litere
distincte, are ca rezultat nu siruri de caractere ce trebuiesc validate ca prezente in
vocabular sau respinse ca non-cuvinte, ci descrieri matematice ale unor
caracteristici proprii structurilor generale ale acestora. Prin urmare, lexiconul utilizat
la validare, nu mai este o baza de date de tip dictionar electronic, ci o colectie de
vectori descriptori ai cuvintelor care servesc ca prototipuri pentru clasificare.
Practic, in aceastd situatie lexiconul devine componentd activd a procesului de
recunoastere, pastrandu-gi insd si caracterul de instantd primara de validare prin
aceea ca, insuccesul la clasificare produce intoarcerea pe bucla de feed-back la din
etapele anterioare ale procesului, adica la separarea randului de text in cuvinte sau
la analiza caracteristicilor cuvantului [SAR 96b]. Organizarea internd a acestor
prototipuri este facutd in relatie directd cu structura componentelor vectorului
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descriptor. Se stabileste o ordine a importantei caracteristicilor si pe baza valorii lor
se ordoneazd cuvintele in interiorul dictionarului. De exemplu, pentru o anumiti
aplicatie se poate stabili ca descriptorii relevanti sunt: codul Bouma, litera initiala si
litera finala.

Codul Bouma este reflectarea matematica a anvelopei cuvantului si prin
urmare imparte vocabularul aplicatiei in grupe avand aceiasi lungime si aceiasi
dispunere a extensiilor ascendente §i descendente. Urmatoarele doud criterii
enumerate introduc o regula de ordonare in interiorul acestor grupe.

Selectarea primei §i ultimei litere ca elemente descriptoare relevante s-a
facut deoarece ele sunt clasificabile cu mai mare certitudine decét caracterele din
interior i corespund tendintei existente i la om de a identifica prefixele si sufixele
intr-o etapa timpurie a citirii [SEN 94].

Fraza de mai sus are un numdr de 41 de cuvinte distincte. Ele se mpart in
23 de grupe cu acelasi cod Bouma. Deci, utilizarea doar a acestui criteriu produce
13 posibile confuzii. Criteriul al doilea elimind 12 dintre ele cel de al treilea o
elimina §i pe ultima. Lexiconul unei aplicatii, al carui vocabular este limitat la setul
de cuvinte ce compun fraza mentionatd, se poate structura in mod univoc pe baza
celor trei criterii de clasificare de mai sus. Grupele se ordoneaza in seria crescatoare
a numadrului reprezentat de coduri, iar in interiorul lor ierarhizarea se face alfabetic
dupd prima si apoi dupa ultima litera a lor. Se poate extrage concluzia ca gasirea
unei reguli de organizare univocd a dictionarului este implicit echivalentd cu
eliminarea solutiilor ambigue la clasificare. In practic, insa, solutia este dependenta
de toate etapele procesului de recunoastere. Daca vocabularul aplicatiei este mai
bogat, numarul de criterii trebuie sa creasca si odatd cu ele creste si complexitatea
procesului [KIM 97].

3.5.3 Analiza contextuali

Validarea contextuald poate fi utilizatd in principiu pentru orice tip de
document, fie el tiparit sau olograf. Ea este insd, cel mai adesea folositd, ca test
final in echipamentele de analizd a documentelor scrise cursiv si a formularelor
tipizate completate de mana. Integrarea cuvantului cercetat in contextul propozitiei
in cazul unui text oarecare se poate analiza pornind de la regulile gramaticale
generale. Astfel, dintre posibilele cuvinte se elimind cele care distoneaza cu restul
din punct de vedere al identitatii ca parte de vorbire sau al acordurilor substantiv-
verb, substantiv-adjectiv, verb-adverb etc. In limbile in care structura propozitiilor
este conforma unor tipare relativ fixe (engleza, germana etc.), o asemenea analiza
este foarte eficientd [CHA 96, MES 96, SPI 97]. Analiza semantica generala pentru
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limbile naturale constituie subiectul unei ramuri importante a cercetarilor in
probleme de inteligenta artificiala i reprezinta o componenta esentiala in realizarea
unei comunicari directe pe cale scrisd sau verbald intre operatorul uman gi
calculator. Solutiile existente la ora actuald sunt incd partiale si nu satisfac
deocamdata cerintele unor aplicatii nerestrictive. in schimb exista céteva cazuri
particulare [GAR 96, SRI 96, YU 96, MAD 97] importante unde, datoritd ingustarii
gamei de optiuni posibile, semnificatia cuvintelor poate fi utilizata ca un criteriu de
validare a recunoasterii.

Cuvintele scrise in campurile unui formular tipizat bine conceput sunt in
mod normal un raspuns strict la o intrebare precisd, adica o variantd dintr-un set
limitat de posibilitdti. Rezultd ca, pentru pozitia respectiva, existd un vocabular
strict mérginit la cdteva cuvinte acceptabile in campul respectiv. Deci, analiza
contextuald este realizatd prin intermediul unei distributii spatiale de lexicoane
locale reduse ca dimensiuni [YU 96]. O situatie similard apare §i la sortarea
automatizata a scrisorilor. Aici limitarea vocabularului provine din analiza separati
a codului postal, care, in tarile unde automatizarea postala este in uz curent, are o
structura complexa si permite limitarea la unitdti a numdarului de adrese si
destinatari posibili pentru un acelasi cod postal [SRI 96]. Echipamentele de sortare
trateaza deci separat zona adresei destinatarului si cea a codului, rezultdnd céte o
solutie de recunoastere a caracterelor propusa pentru fiecare din ele. Validarea
consta in confruntarea celor doua solutii intre ele in conditiile extragerii din baza de
date a listei adreselor si numelor persoanelor arondate acelui cod.

3.6 Personalizarea echipamentelor de recunoastere a scrisului de
mani

Un impediment major in atingerea unor performante superioare la
recunoasterea scrisului cursiv de mana este variatia existenta intre forma aceleiasi
litere scrise de diversi subiecti. Asa cum se demonstreaza in studiile grafologice,
modul in care fiecare om traseaza subcomponentele caracterelor alfabetului este o
caracteristicd individuald a fiecdrei persoane si prin urmare diferentele sunt
suficient de mari pentru ca echipamentele de analizd a documentelor sa fie induse in
eroare.

Functie de numarul de indivizi al carui scris trebuie sa stie sa-1 interpreteze
automat un anumit sistem de recunoastere, se poate defini un grad de personalizare
al echipamentului si algoritmului de recunoagtere. Prin urmare se pot diferentia trei
tipuri de aplicatii de citire automata a scrisului cursiv de mana [SEN 94]:
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e recunoagterea scrisului cursiv al unui numar mare de indivizi, numar

considerat reprezentativ pentru uzul general;

e recunoagterea scrisului cursiv al unui grup restrans de subiecti;

e recunoagterea scrisului cursiv al unui singur subiect.

Echipamentele i procedurile proprii fiecérei categorii prezintd specificitdti aparte si
se pot remarca diferente substantiale ale valorilor ratelor de reusitd, eroare si
abandon pentru fiecare din ele. In acest context, trebuie subliniat faptul ca,
recunoasterea caracterelor, ca orice proces de recunoastere a formelor, presupune,
indiferent de tipul clasificatorului utilizat, o prima etapa de invatare utilizdnd un set
reprezentativ de esantioane. Alcatuirea, adecvata tipului de aplicatie, a acestui set
este esentiala pentru succesul invatarii si implicit pentru procentul de reusitd in
exploatarea propriu-zisa a sistemului [SCH 92].

Primul dintre cele trei cazuri enumerate mai sus corespunde situatiei celei
mai dificile. Rezolvarea necesita echipamente complexe si algoritmi capabili sa
elimine variatille de idioscript ale scrisului diferitilor subiecti, realizand
recunoasterea pe baza unor caracteristici general valabile. Setul de esantioane
pentru instruire trebuie sa fie voluminos §i variat, astfel incit sd poatd asigura
adaptabilitatea ulterioara a sistemului la recunoasterea unor texte cu o grafie sensibil
diferita de cele invatate anterior. in literatura de specialitate [USP 98, LAP 98] se
recomanda utilizarea bazelor de date standard create de serviciile nationale de posta
din SUA, Franta, Canada etc. cuprinzdnd esantioane reprezentative pentru un
numadr mare de categorii. Procedura de recunoastere utilizatd este complexa,
cuprinzdnd mai multe cdi paralele de prelucrare, proprii atit metodelor statistice cét
si celor sintactice. Rezulta vectori descriptori de dimensiuni mari, avind elemente
corespunzitoare rezultatelor procesdrilor paralele anterior pomenite. In aceste
conditii, utilizarea unor metode de clasificare standard este dificild preferandu-se,
unanim la ora actuald, retelele neuronale. Cu toate eforturile insa, procentul de
succes al unor asemenea sisteme este incd mult sub limitele minim admise in
diferite aplicatii concrete. In general, in implementarile practice verificarile cu
lexiconul si analiza contextuala reduc marja de eroare dar, provoacd un numar mare
de abandonuri ale recunoasterii. Esantioanele respinse sunt transmise pe calea de
procesare manuald [SRI 93, WAA 94, GIL 95].

O situatie mult mai favorabila este cea a sistemelor destinate recunoasterii
scrisului unei singure persoane. Un asemenea caz este cel al agendelor personale cu
ecran sensibil la atingere (echipamente de recunoastere on-line) care de obicei sunt
puse si invete si apoi sd recunoascd doar scrierea cursiva a proprietarului. Gradul
inalt de personalizare nu elimind total problema variatiilor pentru ca scrisul unui
aceluiasi individ cunoaste schimbari importante functie de viteza, stare psihica si
fizica, de moment, de calitatea instrumentului de scris §i a materialului pe care se
scrie, de pozitia relativa la directia de scris etc. [BAI 93] fn cazul particular al
scrisului cursiv de mand, o problemd o constituie alaturarea in cuvinte a unor
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anumite litere care implicd nu doar inserarea unor segmente de legaturd ci si
modificarea unor subcomponente ale acestora [SIN 97]. Este, de exemplu, cazul
combinatiilor “af” i “bf” din figura 3.6.1.

ot N

Figura 3.6.1. Legaturi inter-caractere ce influenteaza subcomponentele
acestora

Sistemele destinate recunoasterii scrisului unui grup restrans de subiecti sunt
concepute similar cu cele destinate uzului general (numar mare de utilizatori), dar,
avand un set de instruire mai putin variat, eficienta invatarii este mai buna. Exista gi
posibilitatea ca o retea neuronald cu neuroni RBF sa invete pe rand scrisul fiecarui
component al grupului fara insa a “uita” cele invatate anterior [LIN 92].

3.7 Analiza performantelor sistemelor si algoritmilor de recunoastere

Analiza eficientei unui sistem sau a unui algoritm de recunoagtere a
caracterelor se poate face avand in vedere un set numeros de caracteristici. Privitor
insa la aspectul ierarhizarii importantei criteriilor, punctele de vedere nu sunt intru
totul concordante. in cadrul oricarei evaludri, trebuie avut in vedere faptul ca
situatiile concrete difera de la o aplicatie la alta uneori in mod esential. Exista insa,
un numdr de caracteristici de apreciere a performantelor general valabile pentru
orice situatie si criterii specifice unui anumit domeniu particular. Un set complet de
criterii de performanta cuprinde [PAV 93, ROB 96]:

e rata de eroare;
rata de respingere;
flexibilitatea si versatilitatea in functionare;
simplitatea interfetei de utilizator;
durata timpului de invatare pentru clasificator;
insensibilitatea la perturbatii;
fiabilitate si mentenant3;

e 6 o o o o

BUPT



Contributii la recunoagterea 82
caracterelor alfanumerice scrise de mana
Teza de doctorat

e viteza de procesare,

e raportul calitate pret al echipamentului;

in opinia autorului, rata de eroare si cea de respingere sunt criteriile
esentiale, valabile in evaluarea rezultatelor oricarui echipament sau algoritm de
recunoastere a caracterelor. Rata de eroare exprima procentajul de clasificari gresite
iar rata de respingere procentul de neclasificari. in aplicatiile legate de procesarea
unor formulare, instrumente financiar bancare de platd, trimiteri postale etc. este
preferatd utilizarea unor proceduri de recunoastere “precaute” avind o ratd de
eroare scdzuta si una de respingere mai mare Acest lucru se datoreaza faptului ca
esantioanele eronate ce se inregistreaza sau sorteaza gresit, produc pagube, spre
deosebire de cele respinse, care se trimit ulterior la prelucrarea manuala unde
pagubele sunt evitate.

Considerarea ambelor procentaje de nereusitd este utild deoarece ele
exprima mpreuna intr-un mod corect §i obiectiv capacitatea reald a echipamentului
analizat de a produce la iegire raspunsul adecvat. Estimarea celor doud rate se poate
face pe cuvinte sau caractere eronate sau respinse, functie de varianta de
recunoastere pe caractere sau cuvinte intregi. in cazul unor sisteme performante
insd, unde este micad probabilitatea ca doua caractere ale aceluiasi cuvént si fie
eronate sau respinse, cifrele sunt sensibil egale fie ca se considerd rezultatele
clasificarii literelor sau cuvintelor. Echivalenta devine cu atit mai evidenta in cazul
sistemelor cu bucld de reactie unde se face verificarea pe un dictionar a fiecarui
cuvant pentru a fi declarat recunoscut [KNE 98].

Flexibilitatea si versatilitatea in functionare sunt parametri cu pondere in
cazul sistemelor destinate uzului general. Ideal, procentele de eroare si respingere ar
trebui sa raména mici indiferent de situatie. Citirea unui text tiparit cu diferite tipuri
de caractere sau a unui text scris de mana unor autori diversi ar trebui s se inscrie
in cote de performante similare [SRI 93]. Rezultatele raportate in literaturd [BRE
97] evidentiaza insa serioase diferente intre performantele obtinute in cazul celor
trei tipuri de scriere. Recunoasterea caracterelor de tipar este in general cotatd ca o
reusitd, iar sistemele specializate pe acest sector sunt in buna masura capabile sa se
adapteze la diferite tipuri de caractere tipografice.

Recunoasterea scrisului de mana cu caractere de tipar este, de asemenea,
un caz de relativa reusitd, echipamentele fiind capabile de o anumitéd adaptabilitate
la variatiile intre diversi autori. Acest progres este de naturd sa le faci apte pentru
utilizarea intr-un viitor nu prea indepartat in procesarea automatd a formularelor
completate manual. Citirea automata a scrierii cursive indiferent de autor este insa
incd un obiectiv al cercetdrilor de laborator. Performante notabile s-au obtinut doar
la sistemele cu grad mare de personalizare unde versatilitatea este redusd, adica
pentru analiza textelor scrise de un singur autor sau un numar restrans de autori.

O interfata de utilizator prietenoasd, impreund cu simplitatea si eficienta
procedurilor de invatare pentru retelele neuronale sau alte tipuri de clasificatori
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utilizafi la echipamentele de recunoastere destinate publicului larg sunt, alaturi de
criteriile economice si de fiabilitate, conditii obligatorii de indeplinit pentru
asigurarea succesului de piatd. Respectdnd aceste reguli, agendele electronice cu
ecrane sensibile la atingere, avdnd incorporate sisteme de recunoastere on-line, au
reusit sa se impund chiar in conditiile unor performante tehnice incd doar
satisfacatoare [SEN 94].

Viteza de procesare este importantd pentru aplicatii precum sortarea
trimiterilor postale unde eficienta este un parametru esential de activitate si la
sistemele on-line unde, in anumite cazuri, este necesar un raspuns rapid
(identificarea semnaturilor) [VID 95, WAD 98].

3.8 Concluzii

Recunoasterea caracterelor alfanumerice scrise de mand reprezintd o
problema dificila care nu poate fi solutionata la un nivel satisfacator prin utilizarea
unei metode simple ce implicd un singur tip de descriptor. Articolele recent aparute
in literatura de specialitate [CED 97, KIT 98] accentueaza faptul ca ratele de eroare
si respingere se reduc substantial dacd 1n analiza formelor sunt utilizate metode
complexe care implicd combinarea mai muitor feluri de descriptori. Sunt raportate
rezultate bune in situatiile in care vectorii descriptori contin combinatii ale unor
descriptori statistici cu descriptori sintactici [NIS 96a, RAH 97, HEU 98].

Utilizarea unor asemenea vectori descriptori, avdnd dimensiuni mari, in
cadrul unor proceduri de clasificare traditionale, este foarte dificila. O solutie mult
mai avantajoasa este folosirea unor retele neuronale a caror arhitectura este mai bine
adaptatd unor asemenea sarcini complexe. Succesul recunoasterii caracterelor
alfanumerice este garantat in cazul utilizarii unui set de esantioane de invatare
reprezentativ pentru aplicatia ce va fi ulterior deservita de echipamentul
implementat [TOD 94].

Perceptronul multistrat si retelele de tip Kohonen sunt utilizate cu foarte
bune rezultate in cadrul aplicatiilor de recunoasterea caracterelor tiparite.
Performantele acestor retele in cazul caracterelor scrise de mana sunt insd modeste.
Rata de clasificari eronate creste mai ales in situatiile care implicd recunoasterea
literelor din esantioane scrise de un numar mare de subiecti [AHI 97].

Retelele neuronale cu neuroni RBF sunt prezentate in literaturd ca fiind o
solutie avantajoasa de rezolvare a clasificarii caracterelor alfanumerice scrise de
méani deoarece au o capacitate sporita de adaptare la variatiile de idioscript.
Solutiile propuse de [LEE 91, LEM 93, LIN 93, HWA 97] se rezumd insa la
rezolvarea sarcinii mai putin complexe a recunoasterii cifrelor. Abordarea
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clasificarii tuturor caracterelor alfanumerice conduce la implementarea unei retele
cu un strat ascuns contindnd un numar foarte mare de neuroni. Acest fapt aduce cu
sine serioase dificultdti la implementare §i ingreuiaza controlul sistemului [BRE
97].

in capitolul 4 “Prezentarea sistemului de segmentare §i recunoastere a
caracterelor alfanumerice scrise de ména”, autorul propune utilizarea unei retele
RBF arborescente adaptatd unui proces de recunoastere etapizat. De asemenea, se
analizeazd modalititile de implementare ale unor echipamente personalizate de
recunoastere, care valorifica relativa stabilitate a idioscriptului individual al
utilizatorului.

Validarea recunoasterii prin cdautarea cuvintelor recunoscute intr-un
dictionar sau intr-un lexicon, functie de particularitdtile aplicatiei, reprezintd o
modalitate foarte eficientd de detectare si reducere a numarului de erori. Aceastd
verificare, efectuatd in bucla inchisa, da sistemului de recunoagtere posibilitatea de
a selecta solutia corectd dintre mai multe variante posibile. fn mod similar, analiza
contextuald, acolo unde este posibila, permite realizarea unui control suplimentar si
implicit, cresterea credibilitatii intregului proces. Avantajele unei posibile
implementari ale analizei contextuale pentru textele in limba roménd sunt
evidentiate de autor in capitolul final al acestei teze.
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4. Prezentarea sistemului de segmentare si recunoastere a
caracterelor alfanumerice scrise de mana

in cadrul acestui capitol se prezintd un sistem de segmentare si recunoastere
a caracterelor alfanumerice scrise de mana. Acest sistem reprezintd implementarea
unor metode si algoritmi concepufi de autor. Segmentarea presupune divizarea
succesiva a textului considerat in randuri, cuvinte §i caractere. Toate aceste separari
se executd prin utilizarea minimelor unor profilograme inclinate cu unghiul mediu
al scrisului [LAC 98d]. Ulterior literele rezultate din segmentare sunt analizate
fiecare in parte. Recunoasterea lor se face cu o retea neuronala RBF la intrarea
céreia se plaseazd un vector descriptor complex cuprinzind informatia despre
structura spatiald a caracterului si o combinatie de momente invariante.
Consideratiile teoretice referitoare la fiecare dintre etapele anterior mentionate sunt
insotite de organigramele algoritmilor implementati de autor in limbajul C.

4.1 Divizarea documentelor prin metoda profilogramelor

In cele ce urmeaza se va prezenta o metoda de segmentare a imaginilor
binare care contin 0 zond compactd de text, propusid de autor. Aceastd procedurd
este conceputd astfel incat sa se poata aplica atdt imaginilor care contin texte scrise
de méan3, cat si imaginilor care contin documente tiparite.

La baza algoritmului prezentat sta utilizarea unor histograme calculate dupa
o anumitd directie, specificata printr-un unghi de inclinare (unghiul mediu de
inclinare al scrisului). Pentru a se asigura operativitatea prezentdrii, acest tip de
histograme vor fi denumite in continuare “profilograme”. Algoritmul de calcul al
acestor profilograme este prezentat in figura 4.1.1 [LAC 95].

Ideea utilizarii profilogramelor este sugeratd de faptul cd in cadrul scrisului
de mana si uneori chiar §i al tipariturilor apare atit inclinarea literelor, cat si
inclinarea randurilor in text. De asemenea, imposibilitatea asigurdrii unei alinieri
exacte a documentului la achizitie conduce la aparitia unei inclinéri a randurilor fata
de axa orizontald a imaginii. Profilograma este un grafic al numarului de prezente al
punctelor apartinind obiectului analizat (rdnd, cuvént, caracter) pe o linie inclinata
cu un unghi predefinit. Prin urmare, cu ajutorul profilogramelor sunt posibile

BUPT



Contributii la recunoasterea 86
caracterelor alfanumerice scrise de mana
Teza de doctorat

analize ale distributiei spatiale a pixelilor scrisului tinind comt de unghiurile de
inclinare medii ale randurilor fati de marginile hartiei si ale literelor fata de randuri.

Initializare
acumulatoare

|
l 54

DA
Incrementare Ultima coloani ?
contor linii

NU

DA timul punct al liniet
de inclinare a profilogramet ?
v
Incrementare “END
END
contor linii

NU
Pixel al scrisului ?

[ncrementare
acumulator coloand |

|

Figura 4.1.1. Metodologia de calcul a uner profilograme

in principal programul care executa separarea are doud componente

e separarea unui text in cuvinte (are ca rezultat un 3¢t de figere wmporare

in care se afla imaginile cuvintelor din text):

e separarea cuvantului in literele componente (se obtun la e w 1 de

figiere imagine ale literelor).

Asa cum s-a aratat in cadrul capitolului anterior cele doud comporerse ale
procedurii trebuiesc abordate distinct deoarece prezintd diferemte subntaraude de
implementare si grade de complexitate diferite.

Metodologiile generale de lucru propuse de autor pentru cele dous sl de
segmentare sunt prezentate in schemele logice din figurile .12 3 respentrs 47 2
Sunt relevate aici doar etapele majore ale procedurii urmand ca fiesars dwre sie v
fie detaliate in paragrafele ce urmeaza.
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START

A 4
Afigare imagine
document scris

A
Calcul unghi
mediu de inclinare
a randurilor

I

Separare randuri dupa
zerourile profilogramei
verticale

|

Eliminare erori
de separare

Afigare linii de
separare intre randuri

l

Refacere cuvinte
separate accidental

r
Afisare linii de
separare intre cuvinte

v

Calcul unghi de

inclinare medie
a scrisului

&

Figura 4.1.2. Metodologia de separare a randurilor i a cuvintelor

Calculul unghiului mediu de inclinare a réndurilor este o etapa obligatorie
pentru a efectua analiza textului in functie de pozitia fatd de axele imaginii.
Separarea randurilor se face prin detectia spatiilor libere dintre randuri cu ajutorul
zerourilor profilogramei verticale a imaginii.
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Erorile datorate randurilor false (artefacte si parti ascendente si descendente
de litere gresit interpretate ca randuri separate) precum si randurilor neseparate se
detecteaza printr-o analiza a 1afimii fiecdrui rand in raport cu media documentului.
Separarea lor se face cu ajutorul unor granite flexibile asa cum se va arata in
paragraful 4.1.1 “Separarea documentului in cuvinte”. Faza de incheiere a acestei
etape este trasarea granitelor pe imagine si salvarea in fisiere distincte a fiecarui
rand pentru analiza separata.

Divizarea radndurilor in cuvinte se bazeazd tot pe analiza punctelor de
anulare ale profilogramelor in vederea evidentierii pauzelor dintre ele. Detectia
erorilor de separare va fi in acest caz mai dificild deoarece, spre deosebire de
randuri, dimensiunea cuvintelor poate varia intr-o gama foarte larga. In mod similar
cu etapa anterioara cuvintele sunt despartite prin granite trasate pe imagine $i
fiecare cuvant este salvat intr-un figier imagine separat, in scopul divizarii finale in
literele componente.

| Procesare cuvant !

!

Calcul profilograma
pentru cuvant

|

I Analiza profilograma }

!

[ Separare caractere J

)

Corectia separdrii prin metoda
frontierelor flexibile

}

Salvarea imaginilor literelor
din cuvant in fisiere separate

Figura 4.1.3. Metodologia de separare a literelor in cadrul fiecarui cuvént

Separarea literelor presupune o procedura mai complexd, care cuprinde in
fapt un set de procesari paralele desfasurate astfel incat, prin corelarea rezultatelor,
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sa se poatd extrage una sau mai multe variante posibile de divizare. Pentru a se
elimina erorile datorate “tdierii” unor parti ascendente sau descendente ale literelor,
se aplicd o corectie de urmdrire a conturului asa cum se va detalia la paragraful
4.1.2.1 “Flexibilizarea separarii caracterelor”.

4.1.1 Separarea documentului in cuvinte

Separarea imaginii documentului in imagini individuale ale cuvintelor
componente ale textului presupune de asemenea doud etape de divizare distincte:

e separarea textului in randuri;

e separarea randurilor in cuvinte.

Procedurile utilizate pentru cele doud separdri au un mare numar de
caracteristici comune dar si o seric de elemente specifice. Acest fapt motiveaza
tratarea lor separata in paragrafele urmatoare.

4.1.1.1 Separarea textului in randuri

in cazul scrisului de mana este posibil ca randurile s fie inclinate fata de
orizontala. De aceea este necesar ca inainte de a trece la separarea randurilor sa se
calculeze aceasta inclinare. O solutie a problemei este aplicarea unei transformate
Hough asupra imaginii textului. Aceasta transformata are proprietatea de a detecta
curbe parametrizabile in imagine (drepte in cazul de fatd). Ca rezultat al aplicarii
transformatei se poate obtine un unghi mediu de inclinare a randurilor.
Dezavantajul transformatei Hough rezida in volumul mare de calcule pentru fiecare
pixel din imaginea prelucrata, rezultand astfel un timp mare de prelucrare.

131x][5
2[x]e]x]8
olal71o]tof11[12]13]
I 14
28[al21]19]18]17]16][15]
6| X 221X ]20
27025 x 23

Figura 4.1.4 Masca de prelucrare utilizatd pentru determinarea inclinarii medii a
randurilor dintr-o zona compacta de text
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Solutia aleasa pentru determinarea inclinarii medii a rindurilor consta in
utilizarea unei masti speciale, care si parcurga intreaga imagine. In figura 4.1.4 este
prezentatd o variantd a acestei mdgti, structuratd astfel incat sa fie utild in
determinarea inclinarii randurilor fatd de orizontala [LAC 95].

Pixelul hasurat este pixelul curent in imagine. Acesta, impreuna cu pixelii
notati de la 0 pana la 28, va determina drepte in imagine. Fata de orizontala, unghiul
de inclinare al acestor drepte variaza in intervalul (-45°;+45°).

Initializarea contoarelor
magtii de calcul

\DA
Ultima linie ?

Incrementare

contor linii l

Calcul suma

contoare

Ultima coloana ? !

Incrementare DA Calcul suma

contor coloane contorxunghi aferent
DA b
Pixel al scrisului ? Calcul
unghi mediu

Verificare existenfa CEND D

pixeli ai scrisului
“sub” masca

)

Incrementare contoare
corespunzitoare in masca

Figura 4.1.5. Schema logica a functiei de calcul a unghiului mediu de inclinare a
randurilor

Se obtine astfel o corespondentd pixel «——> dreaptd «<—— unghi. Pixelii
notati cu “X” in masca apartin unor drepte deja definite in imagine §i de aceea
acesti pixeli pot sau nu sa fie folositi in continuare in calcule. Cu masca definita in
figura 4.1.4 se parcurge intreaga imagine astfel: dacd pixelul curent apartine
scrisului, se cautd care dintre pixelii 028 apartin scrisului. In caz afirmativ se
incrementeaza contorul corespunzator directiei gasite ca apartinand scrisului
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(fiecare directie din masca are asociat un contor). Unghiul mediu de inclinare al
scrisului pe un rand se determind cu algoritmul din figura 4.1.5, in care se
analizeaza inclinarea segmentelor de caractere de pe acel rind.

Dupa parcurgerea intregii imagini se analizeaza numarul de aparitii aferente
fiecdrui unghi de inclinare al dreptelor definite de masca. Unghiul mediu de
inclinare al randurilor se poate calcula din valorile contoarelor corespunzitoare
inclindrilor din intervalul considerat(-45°,+45°) cu formula de mai jos:

> (unghi x contor aferent)
> contoare

unghi mediu = 4.1.1)

Dupd determinarea unghiului mediu de inclinare al rindurilor, se poate
calcula profilograma pe verticala, dupa directia unghiului mediu . Succesiunea
rand-pauzd din scris va apare pe aceastd profilograma sub forma unor benzi
compacte diferite sau egale cu zero. Prin parcurgerea acestei profilograme se pot
determina usor coordonatele de separare intre randuri.

Algoritmul programului care executd separarea textului in rdnduri este
prezentat in figura 4.1.6. Se poate observa cd separarea este practic efectuatd in
doua trepte. Prima data se executd o divizare tindnd cont doar de punctele unde se
anuleaza profilograma verticala si apoi pe baza calculului unor valori medii maxime
si minime pentru grosimea randurilor se detecteaza si se elimina anomaliile.

Aceste anomalii ce au ca rezultat trasarea unor granite de separare intre
randuri eronate sunt prezente in urmétoarele doua situatii:

e Orice sistem de achizitie este afectat de zgomote. Rezultatul actiunii
acestora este aparitia unor “defecte” in imagine. Defectele respective nu se pot
elimina complet deoarece eliminarea lor ar putea fi insotitd de pierderea unor semne
utile din text (de exemplu punctele de la i, j sau punctele de sfarsit de propozitie).
Daca zgomotele apar in intervalul dintre randuri, ele vor determina "randuri false"
la parcurgerea profilogramei. Eliminarea "randurilor false" se poate face utilizénd
un criteriv de medie. in mod normal, intr-un text, latimea randurilor este
aproximativ constanti. De aceea se calculeazd media latimii randurilor din text si
daca exista randuri cu latimea mai mica decét un anumit procent din medie, acestea
se considera "randuri false" si nu se iau in considerare.

e De multe ori, in cazul scrisului de mana, randurile se pot intrepatrunde,
datorita literelor mari sau a literelor cu prelungiri (1, g, p, t etc.). Separarea acestor
randuri se poate face tot dupa un criteriu de medie. Astfel, randurile care sunt mai
mari decdt media ponderatd cu un anumit coeficient urmeaza a fi separate.
Separarea se face folosind minimul local in zona de interes a profilogramei (acest
minim corespunde zonei dintre cele doud randuri).

Dupa separare, se elimina randurile false i apoi se corecteazd suprapunerile
prin verificarea criteriului de medie cu ajutorul relatiei:
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START

X
Afigare imagine
scris

Calcul unghi
mediu de inclinare
a randurilor

l

Calcul profilograma
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!

Separare profilograma
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!

Stabilire listd de
coordonate ale randurilor
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Figura 4.1.6. Schema logica a programului de separare a textului in randuri
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max - min < Cg x med 4.1.2)

unde max este dimensiunea maxima obtinutd pentru un rand, min este cea minima
iar med este media grosimii randurilor. Coeficientul de proportionalitate Cs a fost
stabilit experimental prin prelucrari succesive asupra unui set de esantioane foarte
variat, extras din baza de date “NIST Standard Reference Form Base Handprint
Recognition System” [GAR 97].

Initial s-a Incercat separarea randurilor partial suprapuse cu frontiere drepte,
dar rezultatele au dovedit ca segmentarea zonelor descendente sau ascendente ale
caracterelor poate afecta substanfial recunoasterea ulterioard a caracterelor si
cuvintelor. Testarile au dovedit ca in general pericolul cel mai mare de erori nu
priveste caracterul taiat ci provine de la addugarea la vecinul de pe verticald a
segmentului rezultat din sectionare. Un rest de coada de la ‘p’ sau ‘q’, un capét de
bucla de la ‘y* sau ‘I, adaugate la un caracter de pe randul alaturat, pot modifica
fundamental in anumite situatii clasificarea acestuia.

Aplicarea metodei de urmarire a bazei cuvintelor prezentatd in bibliografie
[LIK 95] da rezultate foarte bune pentru textele in limba engleza, dar pentru limba
romana, unde exista semne diacritice in zona descendenti ,de cele mai multe ori le
separd pe acestea de randul de care apartin si le ataseaza de vecinul de jos.

fn scopul eliminarii acestui dezavantaj, autorul propune separarea cu
segmente de dreaptd pe portiunile unde acest lucru este posibil si efectuarea
urmdririi ori de cite ori apare o intersectie a frontierei cu un caracter [LAC 98b].
Urmarirea se incearcd intotdeauna mai intéi spre exteriorul randului, adica in jos
cand intersectia apare in zona descendenta si in sus cénd intersectia este detectata in
zona ascendentd. In cazul in care segmentul de frontiera care face urmdrirea
conturului ajunge in zona mediana a randului analizat sau a celui vecin procedura
de urmdrire se reia in sens invers. Se evita astfel segmentarea incorectd a semnelor

diacritice.

a. b.
Figura 4.1.7. Segmentarea unei zone de suprapunere partiald

a. Segmentarea cu frontiera dreapta
b. Segmentarea cu frontiera flexibila
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In figura 4.1.7.este prezentatd o zond de suprapunere partiald a doua
randuri. Esantioanele scrise de manad cuprind relativ frecvent asemenea cazuri.
Segmentarea prin linii drepte reprezentatd in figura 4.1.7.a conduce inevitabil la
erori, in timp ce segmentarea prin frontiere flexibile solutioneazi problema corect si
eficient. Schema logica a rutinei care executa divizarea textului cu granite flexibile

este prezentatd in figura 4.1.8.

" Detectie punct
nversare intersectie
sens
urmarire ¢
Analizd
NU .
vecindtate
DA
L Intrare zona medianid l

Stabilirea punctului
urmator al frontierei intre
caractere

l

NU

irectie orizontala ?

DA

Stabilirea
traseului granitei

RETURN

Figura 4.1.8. Schema logica a rutinei de separare flexibild

Utilizarea procedurii prezentate mai sus nu conduce la scaderea vitezei de
lucru deoarece rutina de urmarire intrd in functiune doar atunci cénd apar
suprapuneri. In rest segmentarea se face normal cu frontiere drepte.

Calculul valorilor minima, maxima si medie se reia dupa eliminarea fiecérei
erori. Procedura este finalizatd atunci cind toate randurile satisfac relatia (4.1.2),
prin trasarea granitelor intre ele si salvarea fiecarui rdnd in céte un figier separat.
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4.1.1.2 Separarea randurilor in cuvinte

Cunoscand coordonatele de separare a randurilor se poate trece la impartirea
fiecarui rdnd in cuvinte. Operatiunea se executd prin calculul si analiza
profilogramei pe orizontald pentru fiecare rdnd. Unghiul de inclinare al
profilogramei este unghiul mediu de inclinare al scrisului.

0] [12
[1T4]6]9] [13)16]18R1]
2[x[8] [4lx]o
3]7] [15[19
51 17
o122
L]

Figura 4.1.9. Masca de prelucrare utilizata pentru determinarea inclinarii medii a
literelor de pe un rand

Scrisul de ména este caracterizat de o anumita inclinare a literelor, inclinare
care este necesar sa fie cunoscutd pentru segmentarea corecta a cuvintelor. Calculul
inclindrii medii a literelor se poate face folosind masca din figura 4.1.9 si urménd o
procedurd similara cu cea utilizatd in cazul determindrii unghiului de inclinare al
randurilor. Unghiul mediu de inclinare al scrisului pe un rdnd se determind cu
algoritmul din figura 4.1.10 in care se analizeaza inclinarea segmentelor de
caractere de pe acel rand

Se parcurge intreaga imagine a randului folosind masca de prelucrare din
figura 4.1.9. Pixelul curent (hasurat) va parcurge fiecare linie a imaginii. Daca
pixelul curent al mastii se suprapune peste un pixel al scrisului se verificd dacd mai
exista si alti pixeli ai scrisului “sub” mascd. Daca da, se incrementeaza contoarele
magstii corespunzatoare directiilor de scris din masca. Existenta pixelilor apartinand
scrisului “sub” masca se verifica cautand in imaginea cuvantului pixeli de culoarea
caracterelor.

Dupa parcurgerea intregii imagini a randului, se estimeazd unghiul de
inclinare medie a scrisului pe rand. Formula de calcul utilizeaza valorile contoarelor
aferente unghiurilor de inclinare din gama acceptatd (- 45°, + 45°):

Z(unghi x contor aferent)
Zcontoare

(4.1.3)

unghi mediu scris pe rand =
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in final, unghiul mediu de inclinare al scrisului pentru intregul document se
determind cu ajutorul mediei ponderate din relatia (4.1.4):

" (unghi mediu scris pe rand x lungime randuri)

unghi mediu scris = - 4.14)
Z lungime randuri
Inifializarea contoarelor
mastii de calcul
'\ DA
Incrementare Ultima linie ?
contor linii !
Calcul suma
contoare
Ultima coloana ? ! -
Incrementare DA Calcul suma
contor coloane contorxunghi aferent
NU v
Pixel al scrisului ? Caleul
unghi mediu

Verificare existenta CEND D

pixeli ai scrisului
“sub” masca

I

Incrementare contoare
corespunzitoare in mascé

Figura 4.1.10. Schema logica a rutinei de calcul al unghiului mediu de inclinare a
scrisului

Motivul pentru care se utilizeazd media ponderata in locul celei simple este
diminuarea efectului perturbator dat de randurile incomplete (capetele de fraza) care
uneori fiind scurte si atipice pot introduce valori perturbatoare in calculul anterior.

Unghiul obtinut din ecuatia (4.1.4) este unghiul de inclinare al profilogramei
orizontale cu care se detecteaza spatiile libere (pauzele) dintre cuvinte. Aceste spatii
sunt utilizate pentru separarea cuvintelor, aga cum se poate vedea in figura 4.1.11.
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Figura 4.1.11. Separarea cuvintelor prin detectia spatiilor libere

Profilograma orizontala cuprinde zone nule corespunzatoare spatiilor dintre

cuvinte §i zone nenule in portiunile ocupate de cuvinte. Prin urmare separarea
randurilor in cuvinte se face prin detectia zonelor nule. Organigrama segmentului de

program care executd aceastd divizare este prezentata in figura 4.1.12.

Calcul unghi de
inclinare medie
a scrisului

Figura 4.1.12. Schema logica a programului de separare a unui rand in cuvinte
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La segmentarea randurilor trebuie avut in vedere faptul ca exista situatii in
care, in mod eronat, un cuvént poate fi impartit in mai multe parti, datoriti unor
pauze ce apar accidental intre caracterele lui componente. Numarul erorilor de acest
gen poate fi redus astfel: se calculeazd media pauzelor dintre cuvinte si dacd
distanta dintre doua cuvinte este mai mica decat un procent din aceastd medie se
considerd ca cele doud cuvinte gasite sunt, de fapt, doua parti ale aceluiasi cuvant.
O alta solutie este aceea de a se stabili o distan{d minima intre doud cuvinte si daca
din profilograma se obtine o distantd mai mica, atunci se considera ca este vorba de
doua parti ale unui singur cuvant.

Ca i 1n cazul separdrii randurilor, la separarea cuvintelor pot sa apara
"cuvinte false" datorita zgomotelor dintre cuvinte sau datoritd semnelor de
punctuatie. Acestea nu se elimind in faza de separare deoarece un criteriu de medie
nu este satisfacator in conditiile lungimii variabile a cuvintelor. Ele vor fi ulterior
catalogate corespunzator in faza de recunoastere a literelor.

Pentru a nu incérca in mod inutil memoria, cuvintele odata separate pot fi
salvate in figiere proprii si procesarea lor se poate face in continuare secvential.
Aceastd optiune, figuratd in organigrama algoritmului cu sageatd punctata, a fost
adoptata de autorului pentru a preveni blocarea calculatorului in cazul textelor mai
voluminoase.

4.1.2 Separarea cuvintelor in litere

Cunoscind coordonatele pentru separarea textului in randuri, cele pentru
separarea randurilor in cuvinte i unghiul de inclinatie al randului se poate "decupa”
din text fiecare cuvant, pentru ca apoi sa fie impartit in litere. Faza de impaértire in
litere este foarte importanta in cadrul algoritmului si de aceea ea cuprinde mai multe
prelucrdri, care se aplica asupra fiecdrui cuvant in parte. Procesirile asupra
cuvintelor vor tine cont de unghiul mediu de inclinare al scrisului, calculat anterior
[LAC 98d]. Organigrama generala a rutinei de segmentare a cuvintelor in litere este
prezentata in figura 4.1.13.

Dupi ce se afigeaza imaginea cuvéntului, se testeaza daca este vorba despre
un cuvant multi-caracter, o literd singulara sau un semn de punctuatie. fncadrarea
intr-o categorie sau alta se face pe baza raportului dintre dimensiunea pe orizontala
si dimensiunea pe verticald a imaginii cuvantului. Daca imaginea are o dezvoltare
mai mare pe orizontald este vorba despre un cuvént; daca imaginea are o dezvoltare
mai mare pe verticald este o litera singulard sau un semn de punctuatie.
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Figura 4.1.13. Schema logica a programului de separare a unui cuvant in litere
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Daca se decide ca este vorba despre o litera singulara sau un semn de
punctuatie atunci imaginea este subtiata si scrisa in fisierul de iegire corespunzator.
In acest caz nu mai este nevoie de nici o alta prelucrare (calcul unghi mediu de
inclinare, separare caractere etc.). Daca este vorba despre un cuvint format din
doua sau mai multe caractere separarea lor se va face tinand cont de unghiul mediu
de inclinare al scrisului determinat la paragraful anterior.

Apoi se executd subtierea corpului caracterelor pana ce liniile si curbele ce
le compun ajung la grosimea de un pixel. Subtierea ajutd la separarea literelor
deoarece ea determind cresterea distantei intre literele succesive. Organigrama
procedurii de subtiere este prezentata in figura 4.1.14.

Initializare

[

Incrementare Ultima coloand ?
contor linii
NU
Y
DA
Ultima linie ?
Incrementare
contor linii NU
NU
ixel al scrisului ?
DA
NU

Pixel erodabil ?

Erodare pixel
Figura 4.1.14. Schema logica a algoritmul utilizat pentru erodare
Algoritmul de erodare poate fi reprezentat sub forma refelei cu reactie din

organigrama prezentata in figura 4.1.15. Operatiunea se realizeaza prin prelucrarea
imaginii cu ajutorul urmatoarelor patru masti:

00 010 000 0-10
3 -1 030 131 030 @415
00 0-10 000 010
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Verificare Verificare
ERODARE grosime conectivitate

Imagine originala

OJ

Figura 4.1.15. Reprezentarea algoritmului de erodare ca o refea cu reactie

Aceste masti se aplica succesiv imaginii, efectul fiind erodarea din patru
directii a imaginii (de la stidnga la dreapta, de sus in jos, de la dreapta la stinga si
respectiv de jos in sus). In fiecare ciclu de erodare se verifica pastrarea
conectivitafii i a continuitatii literelor. Algoritmul de erodare se repetd pana cénd
toate liniile din imagine vor ajunge la dimensiunea de un pixel, moment in care
erodarea este incheiatd. Se testeaza fiecare pixel al imaginii de intrare, verificAndu-
se dacd este posibil sau nu s fie erodat. Decizia de erodare a unui pixel se ia pe
baza analizei imaginii ob{inute dupa erodare. Daca prin erodare se intrerupe o linie
sau se pierde conectivitatea liniilor din imagine, atunci pixelul respectiv nu va fi
erodat.

Dac3, in acest moment, se calculeazd profilograma pe orizontala a
cuvantului, frontierele de separare sunt foarte greu detectabile, deoarece forma
histogramei este foarte neregulatid avand maxime si minime locale foarte apropiate,
ceea ce determina frecvente erori de segmentare. Din aceastd cauzd urmatorul pas
de prelucrare constd intr-o "umplere" a cuvantului. "Umplerea" se realizeaza cu
urmatoarea procedura:

e Se cautd punctele de intersectie intre "linia de unghi mediu" si cuvantul
scris. "Linia de unghi mediu" este o linie avdnd finclinarea unghiului
mediu al scrisului. Ea parcurge intregul cuvant, de la o extremitate la
cealalta.

e Se unesc punctele de intersectie cu un segment de culoare alba (culoarea
corpului caracterelor). In acest fel se obtine umplerea spatiilor goale care
apar in buclele inchise sau deschise ale unor litere.

Efectul obtinut va fi aparitia unor maxime mai bine puse in valoare in cadrul
profilogramei imaginii “umplute” [LAC 95]. Organigrama algoritmului de umplere
a unui cuvant este prezentata in figura 4.1.16.

Etapa urmatoare constd in calculul profilogramei pe orizontald a imaginii

"umplute" la unghiul mediu de inclinare al scrisului. Structura noii profilograme
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(conturate) este substantial diferitd, prezentdnd maxime pronuntate acolo unde
scrisul are o dezvoltare mare pe verticald sau acolo unde apar litere in forma de
bucla inchisa.

Rezultatul returnat de functia de calcul al profilogramei conturate este sirul
acumulatorilor corespunzitori coloanelor din imagine (numdarul de pixeli de
culoarea scrisului care sunt gasiti pe fiecare “linie de unghi mediu™). Profilograma
obtinutd, in care maximele §i minimele locale sunt bine evidentiate, permite o0 mai
usoard segmentare in litere a cuvantului fiind, prin urmare, mai bogata in informatie

utild pentru segmentare.

Determinare
“linie de unghi mediu”

»
A

y

Ultima coloani ?
DA
NU

Cauta primul
punct al scrisului

l

Cauta ultimul
punct al scrisului

!

Uneste cele doud
puncte gasite

v
Incrementeaza
contor coloane

l

Figura 4.1.16. Schema logica a functiei de “umplere” a cuvintelor

Odata obtinuta profilograma cuvéntului "umplut" se executd o prima
separare a acestuia, in zonele in care valorile profilogramei sunt nule, deoarece
acolo va fi sigur o zona intre cele doua litere.

Fiecare maxim local semnificativ al profilogramei (care depaseste pragul de
decizie P, corespunde cate unei litere, iar coordonatele frontierelor ei de separare,
fata de caracterele adiacente, sunt dependente de minimele locale vecine in stanga si
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in dreapta maximului determinat. Aceste minime corespund legaturilor dintre litere
si in aceste zone se poate face divizarea cuvantului procesat. Strategia de analizd a
maximelor si minimelor pentru detectia granitelor intre litere cuprinde urmétoarele

etape:

Se cauta maximul global al profilogramei.

Se cautd minimele locale in stdnga si in dreapta acestui maxim (acestea
se pot defini ca un anumit procent p din valoarea maximului). Odata
determinate, minimele se introduc in listele in care se memoreaza
coordonatele minimelor locale din stdnga, si respectiv din dreapta
maximelor determinate in buclda. Construirea acestor serii se face
conform procedurii standard [BUR 88] de adaugare ordonatd a unor
noduri intr-o lista.

Se elimind din profilograma valorile dintre minimele determinate
anterior. Anularea tuturor valorilor profilogramei dintre cele doua
minime face ca o literd, odatd separatd, si nu mai fie luatd in
considerare la urmatoarele divizari.

Se calculeaza apoi maximul profilogramei nou obtinute §i se compara cu
un prag de decizie pentru terminarea divizédrii P. Dacd pragul este
depasit se parcurge inca o data bucla de separare, adica, se reia procesul,
cautdndu-se noul maxim din profilograma rdmasd. Dacd nu, se
considerd cd separarea a fost terminatd si se trece la determinarea
efectiva a coordonatelor de segmentare a cuvantului.

Organigrama procedurii de separare, descrisd mai sus, este prezentatd in figura

4.1.17.

Incrementare l

contor linii NU
le

Valoare curentd < Pxmaxim

Incrementare/decrementare

coordonati maxim

o

Figura 4.1.17. Analiza de minim §i maxim a profilogramelor caracterelor umplute

Pragul de decizie §i procentul din valoarea maximului sub care se cauta un

minim local sunt cei doi parametri care determina segmentarea corectd a literelor.
Alegerea adecvata a acestor parametrii influenteazd fundamental calitatea
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segmentdrii. Dacd sunt alesi prea mari, atunci vor raméne grupuri de litere
nedespartite; daca sunt prea mici, atunci unele litere sunt impartite excesiv, adica
sunt “rupte” in mai multe parti.

O procedura paraleld, utilizatd pentru validarea separarii, determinatd pe
calea descrisa mai sus, pleacd de la ideea ca orice cuvant poate fi impartit, pe
verticald, in trei zone: ascendentd, centrald si descendenta. in zona superioara se
gasesc partile superioare ale literelor (t, 1 etc.) sau accentele (ciciula de la 3, &,
punctul de la i, j etc.). in zona inferioara se gdsesc, de asemenea, parti ale literelor
(p, g etc.) sau sedile (virgula de la s, t etc.). Zona centrald sau mediana contine
corpul majoritatii literelor. Tindnd cont de acestea, este util sa se calculeze o
profilograma pe verticala a cuvantului respectiv. Structura acestei profilograme este
divizata la rdndul ei intr-o zona de valori mari, corespunzatoare regiunii mediane a
cuvantului §i doud zone mai reduse, corespunzitoare regiunilor inferioara si
superioard ale caracterelor. Cele trei domenii se prelucreaza independent adica se
calculeaza profilogramele corespunzatoare. Profilogramele zonelor inferioard si
superioard vor avea multe valori egale cu zero, valorile nule indicdnd posibilitatea
segmentdrii in regiunile respective. Acuratetea rezultatelor segmentarii creste
coreldnd rezultatele obtinute prin utilizarea celor doua variante de abordare intr-unul
din modurile de mai jos:

e Se cautd maximul profilogramei intregului cuvant in regiunea in care
profilograma unei zone (inferioara sau superioar) este nenula. in stanga
si in dreapta acestui maxim se cautd minimele locale si in aceste minime
se face segmentarea.

e Se cautd minimul profilogramei intregului cuvant in zonele in care
profilograma unei zone (superioara sau inferioard) este nula.

Prin combinarea rezultatelor obtinute la prelucrarea celor trei zone se obtin
coordonatele de separare a intregului cuvént.

Avand listele cu minimele locale gasite in stdnga si respectiv in dreapta
maximelor, se pot determina coordonatele de separare ale literelor. Coordonata de
separare, reprezentdnd punctul unde se traseaza frontiera intre doua caractere
adiacente, se obtine ca medie a doud valori: coordonata curenta din lista minimelor
din dreapta si coordonata urmatoare din lista minimelor din stdnga. Acest ciclu
continui pana cind sunt eliminate din profilograma toate valorile mai mari decat un
prag predefinit. Lista acestor coordonate va constitui parametrul de intrare al
functiei care creeaza figierul cu imaginile literelor din cuvént.

Rezultatul final al segmentdrii este un set de imagini ale literelor aflate in
componenta cuvantului. Aceste imagini se proceseaza si vectorii descriptori
rezultati se aplica la intrarea unei retele neuronale care s faca recunoagterea
caracterelor.

in cazul in care se doreste prelucrarea unui text tiparit apar o serie de
simplificari in algoritm. Astfel printr-o achizitie ingrijita a imaginii se poate asigura
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relativa orizontalitate a scrisului, asa incét s nu mai fie nevoie de etapa de calcul a
unghiului de inclinare a randurilor. De asemenea, nu mai este necesara, in acest caz,
etapa de calcul a unghiului de inclinare a literelor in cuvént. La separarea literelor in
cuvant problema se rezolvd mai usor, intrucit dupa subtiere apar intre litere spatii
goale bine conturate. Aceste pauze permit segmentarea simpld a cuvantului,
deoarece se foloseste o singura profilograma dreapta pe orizontala.

Algoritmul asigurd segmentarea corecta a regiunilor de text. Performantele
lui depind de alegerea adecvata a coeficientilor de prag. Aceasta alegere se face prin
rularea algoritmului pe un set reprezentativ de esantioane. Autorul a efectuat
experimentele de calibrare a acestor parametri utilizdind baza de date “NIST
Standard Reference Form Base Handprint Recognition System” [GAR 97].

4.1.2.1 Flexibilizarea separirii caracterelor

Datorita faptului ca unghiul mediu de inclinare al scrisului se stabileste
tindnd cont de ansamblul intregului document analizat, in cazul unui scris mai
dezordonat (neregulat) este posibil sd se produca sectionarea unor parti ale
caracterelor. Acest lucru se intdmpla de obicei in zonele ascendente sau descendente
ale literelor afectate agsa cum se poate observa in figura 4.1.18.

Figura 4.1.18. Intersectie a granitei de separare a caracterelor cu extensia
descendenta a unui caracter

Efectul unei asemenea erori de “interactiune intre vecini” poate s afecteze
substantial procesul ulterior de recunoastere a caracterelor si sa vicieze in mod grav
intreaga procedura de citire automata. Clasificarea corecta a literei sectionate este,
in general, nederanjata, deoarece, principial, metodologia separdrii dupd@ minimele
locale ale profilogramelor nu permite aparitia unor situatii cu adevarat critice.
Prezenta insa a unui rest de portiune ascendentd sau descendentd in zonele
corespunzitoare literelor vecine poate usor si conduci la interpretdri eronate ale
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acestora. Pericolul reprezentat de fenomenul de mai sus este cu atit mai mare cu cét
limba in care este scris textul analizat are un alfabet mai bogat in semne diacritice.
De exemplu, intr-un text romanesc, sectionarea incorectd a lui p din cuvantului
“sport” poate conduce la aparitia unui segment in zona descendenti a caracterului
‘s’ si acesta va fi cu mare probabilitate recunoscut drept ‘s’, adicd cuvéntul este

omologat drept “sport”
START

Analiza granita
inclinatd la unghiul
mediu al scrisului

l

DA| Procedurid

Detectie intersectie ? urmarire

NUj«

contur l

I
Afigare linie de separare
intre caractere

|

NU

Ultima granita ?

Figura 4.1.19. Schema logica a algoritmului de corectie al granitelor de separare
intre caracterele unui cuvant

Avand in vedere dezavantajul mentionat, autorul propune o solutie a acestei
probleme prin includerea in procesul de separare a cuvintelor in caractere a unei
proceduri suplimentare de urmdrire a conturului caracterului atunci cand sunt
detectate intersectii in zona extensiilor (ascendentd sau descendentd) ale acestuia
[LAC 98b]. Asa cum se poate observa din figura 4.1.19, algoritmului iniial i se
adauga un bloc de testare a existentei intersectiilor, care, in cazul unui raspuns
pozitiv, provoacd rularea unei functii. Functia reprezinta adaptarea la condifiile
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aplicatiei de fatd a unei proceduri recunoscute pentru eficienta si simplitatea ei:
“Algoritmul de urmdrire a conturului cu méana pe perete”. Implementarea acestui
algoritm se face in forma clasica recomandata in bibliografie [SON 96] tinindu-se
insd cont de cateva diferente specifice situatiei concrete si anume:
e procedura intrd in functiune pornind din punctul de intersectie;
e conturul se traseaza in sus in zona ascendenti si respectiv in jos in zona
descendenta;
e procedura se incheie in momentul cind se poate reincepe trasarea
frontierei pe directia data de unghiul mediu de inclinare al scrisului.
Schema logicd a algoritmului de corectie al granitelor de separare intre caracterele
unui cuvant este prezentata in figura 4.1.20.

CSTART D

Detectie punct
intersectie

v

Analiza
vecindtate

|

Stabilirea punctului
urmator al frontierei intre
caractere

l

NU

Directie corectd ?

Stabilirea
traseului granitei

RETURND

Figura 4.1.20. Schema logica a algoritmului de corectie al granitelor de separare
intre caracterele unui cuvant

Figura 4.1.21 exemplifica practic efectele produse de procedura propusa
pentru corectia liniilor de separare dintre caracterele unui cuvant. Granita eronaté

BUPT



Contributii la recunoasterea 108
caracterelor alfanumerice scrise de mani
Teza de doctorat

este reprezentatd cu linie continua in vreme ce granita corectatd este desenatd cu
linie punctat la fel ca si celelalte frontiere unde nu au aparut probleme. Se poate
observa cd eroarea de segmentare din figura 4.1.18 a fost corectats. Procedura de
urmdrire intrd in functiune incepand din punctul de intersectie al frontierei cu
extensia descendentd a literei ‘p’ si produce o separare flexibila, care permite
evitarea erorilor ulterioare in faza de recunoastere a literei ‘s’

Figura 4.1.21. Granita de separare a caracterelor corectata cu procedura de
urmdrire a conturului

Ulterior aplicarii corectiei descrise mai sus granita dintre caractere este
retrasatd in noile conditii. Rezultatele aplicérii in practica conduc la o reducere a
ratei de erori provocate de “interactiunea” dintre caracterele vecine fara a incetini
sau complica in mod excesiv metodologia de ansamblu. Procedura prezentata in
aceastd sectiune poate fi aplicatd cu foarte bune rezultate si in cazul in care
documentul este scris de mana cu litere de tipar (handprinted). in aceasta situatie,
orice intersectie, inclusiv din zona centrald se detecteaza si se ocoleste. Daca in
aceastd situatie, urmare a unei suprapuneri partiale a doud caractere alaturate,
urmdrirea conturului produce o frontierd ce depdseste ca dimensiune pe orizontald
latimea medie a unui caracter, se semnalizeaza eroare.

4.2 Strategie etapizati de recunoastere a caracterelor scrise de mina

Citirea automata a unui text scris de mana constituie, in abordarile clasice, o
succesiune de etape in care imaginea initiald a documentului este segmentatd pana
cand se obtin sub-imagini ce pot fi apoi clasificate utilizdndu-se una din metodele
folosite curent in recunoasterea formelor (metodele statistice, metode sintactice) sau
0 combinatie a lor asa cum se va aridta in lucrarea de fata. in acest subcapitol
autorul propune o metodologie noud, obtinutd prin imbinarea mai multor proceduri
descrise in literatura de specialitate. Este in esenta vorba despre o strategie de lucru
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etapizatd care permite determinarea caracterelor pe baza unui proces de analiza in
trei trepte [LAC 96a, LAC 96¢]:

e divizarea pe verticala,

e sortarea primard,

e recunoagterea caracterului.

:

Detectia granitelor de
separatie verticald
Corelatie intre randuri

'"
Diviziune verticala rand|
separarea caracterului

Detectia structurii
spatiale (sub-
componente, pozitie)

!

Sortarea primard a
caracterului analizat
curent

Constructia vectorului
descriptor complex al
caracterului

y
Recunoagterea
caracterului

ultimul caracter ?

Figura 4.2.1. Schema logica de ansamblu a procedurii de recunoastere a
caracterelor componente ale unui cuvént
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Metodologia presupune, in plus, existenta unei sortdri initiale a literelor
alfabetului in grupe contindnd litere cu structuri spatiale similare. Aceste grupe sunt
similare ca idee cu grupele Bouma (vezi paragraful 1.3. “Psihologia citirii”), dar,
prin suplimentarea criteriilor de analiza, sunt mai restrictive, cuprizind fiecare doar
doud, maxim trei litere [LAC 97d].

Schema logicd ce descrie, in ansamblu, algoritmul de lucru pentru
recunoasterea caracterelor din cuvintele componente ale unui rand este prezentata in
figura. 4.2.1. Evident, procedura se repetd pentru fiecare rdnd in parte pana la
terminarea textului analizat si permite atasarea unor blocuri de validare prin control
lexical si gramatical. Descrierea detaliatd a procedurilor componente prezentate sub
forma de blocuri in figura 4.2.1 se va face in paragrafele urmatoare.

Trebuie subliniat ca analiza scrisului cu majuscule impune o procedurd
similard, dar separatd, deoarece structura spatiald a acestora cuprinde intotdeauna
subcomponente in zona ascendentd. Majusculele izolate (litere de inceput ale
propozitiilor, nume proprii etc.) nu au din punct de vedere statistic un efect
perturbator major la nivelul detectiei corelate a granitelor de diviziune verticald
pentru randurile unui document.

4.2.1 Divizarea verticala

Autorul propune utilizarea diviziunii pe verticala pentru analiza structurii
spatiale a caracterelor [LAC 98a]. Metoda, folosita la recunoagterea cuvintelor in
ansamblu in [CED 97], a fost adaptatd si implementatd pentru necesitatile
recunoasterii individuale a caracterelor. Impartirea pe verticala se face pentru
intregul rand din care face parte cuvéntul analizat §i se aplicd, dacd este cazul,
corectii locale pentru unele cuvinte aga cum se aratd in 4.2.2. Urmare a acestei
separari literele componente sunt “tdiate” in trei diviziuni verticale, asa cum se arata
in figura 4.2.3:

e zona mediani (centrald),

¢ zona ascendentd,

e zona descendenta.

............. ! Y .
andeh T --.8,,5;}?5;; avtofx fpeaansl
2 REGIDFRE FAPLAR A== T

Figura 4.2.2. Corectia granitelor de separatie in plan vertical pentru cuvintele de pe
un rand
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Desi, in alfabetul roménesc, datorit3 literelor &, &, 1, s si {, zonele ascendenta
si descendentd sunt ceva mai “aglomerate” decét la alte alfabete, textele scrise in
limba roménd péastreaza regula generala:

e zona centrald contine majoritatea corpului cuvantului;

o zonele ascendenta si descendenta contin portiuni restranse din litere.
Rezulta de aici ca exista posibilitatea determindrii suficient de exacte a granitelor de
diviziune verticala prin analiza densitatii n plan vertical.

Figura 4.2.3. Definirea zonelor ascendenta, descendenta si mediana

Detectia granitelor de separare ale celor trei zone se realizeaza cu o precizie
foarte buni prin analiza profilogramei verticale a intregului rdnd. Zona mediana, ce
cuprinde componenta principald a corpului majoritatii literelor, are in profilograma
o amplitudine mult mai mare decét celelalte doud zone.

Pentru cresterea preciziei de determinare a acestor granite analiza este facutd
pe intregul rand nu doar pe cite un singur cuvént iar rezultatele sunt corelate intre
mai multe randuri ale textului. Aceastd corelare este o etapa utila de verificare
deoarece raportul central - ascendent si central - descendent este o cvasi-constantd a
fiecarui idioscript.

-executanlulsaoblugésaprestezaunnétoaraaIucrare(servscnu) LHTEWEL., “MJ(IC,‘" <8
HMPUIIOIUCTU. s B el B

-termemul de executare (predare alucriri).......45.. 7. 1438

..........................................................................

.......................................

-onorariul convenit pentruserviciul contractateste de........ 29.2.:289 ... lei,
platibil egalonatintegral la data de ........... 084088 o,
-aiteclauzeasupracéroraamconvemt.. ...... nx&ﬁuﬂ% ..................................

Figura 4.2.4. Formular tipizat completat de ména

Un caz special il reprezintd, in acest context, formularele tipizate pentru
relatiile cu publicul din domeniul financiar-bancar, administratie etc. Ele contin in
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interiorul aceluiasi rdnd cuvinte tiparite (intrebarile formularului) si cuvinte
completate cu scris de méand (raspunsurile celui care completeaza formularul).
Granita dintre domeniul median si cel descendent este in general aceiasi din cauza
liniilor punctate dar probabilitatea ca celelalte granite de diviziune verticald sa
coincida este minima. in figura 4.2.4. este prezentat un asemenea formular si se
poate observa cd tipdritura si scrisul de méana au granite verticale superioare diferite.
Asa cum s-a ardtat in Capitolul 1 literatura recomanda doua solutii de adoptat
pentru a permite procesarea automata a formularelor:

e impunerea unor restrictii de forma pentru litere si cifre (casute, grile etc.);

e completarea cu cerneala speciala.

fn ambele situatii, este, prin urmare, posibila separarea celor doua tipuri de

scris §i deci, detectia separatd a granitelor proprii portiunilor scrise de ména. in
acest caz procedura de corelare intre rdnduri devine esentiald pentru asigurarea unei
detectii corecte a zonelor de divizare verticala.

4.2.2 Gruparea caracterelor alfabetului rominesc

Aplicarea strategiei etapizate presupune impartirea literelor alfabetului in
grupe, pe baza pozitiei lor in raport cu cele trei domenii de separare pe verticala
descrise anterior si a formei subcomponentelor caracterelor.

S-a luat in considerare, initial, criteriul diviziunii pe verticald pentru
alfabetul roméanesc. Grupele rezultate sunt similare cu clasele Bouma, diferenta
provenind doar din adaugarea literelor specifice romanesti: &, 4, 1, $ si . Situatii de
acest fel exista practic in toate alfabetele derivate din alfabetul latin.

Prin urmare, se obtin urmitoarele grupuri de caractere ale alfabetului
romanesc in cazul scrisului de méana:

1. litere avand doar zond centrald: ¢, ¢, e, we, ¢, 0, 7, ¢, «, ¢, &, %, Z;

2. litere cu ascendentd: a, ¢, €, d, 4, &, ¢, ¢, ¢, ¢,

3. litere cu descendentd: ¢, £, ¢, ¢, ¢;

4. litere cu ascendenta si descendentdi: ¢, £, 2.

Odata executatd divizarea verticala, se stabilesc zonele ocupate de caracterul
studiat. Detectia prezentei unor subcomponente precum liniile, buclele deschise,
buclele inchise si a pauzelor (in cazul unor caractere ca &, 4, i, 1, j, §, t,) se face
utilizand:

e profilogramele verticale i orizontale p(fi) ale diviziunilor caracterelor in

varianta umplutad care este mai putin sensibild la variatiile de forma.
Analiza “formei umplute” a literelor este mai putin sensibila la variatiile
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de formd si pune mai clar in evidentd existenta unor componente
structurale de tipul bucle inchise sau deschise (vezi figura 4.2.5);
e momentele din relatiile (4.2.1)...(4.2.4.) ale acestor profilograme.

r o b

é
o >
A i a

a

Figura 4.2.5. Formele “umplute” cu linii orizontale si respectiv verticale ale

=3 fpl 1)

=3 (e -’ L)
k=1

=S - ) )

O k=1

] N

=3 (S - 1) pSy)
453

in etapa urmatoare,

literelor a, b si ¢

Media 4.2.1)
Dispersia 4.2.2)
Torsiunea (4.2.3)
Kurtosis (4.2.4)

pentru fiecare literd se evalueazd componenta

structurald, adica se construieste o descriere a formei lor in termen de drepte, bucle
inchise, bucle deschise si pauze, evidentiindu-se existenta acestora intr-una sau alta
din zonele de diviziune verticala. In final, se obtine o reprezentare a structurii
spatiale a literei. Pe baza celui de-al doilea criteriu, in cadrul fiecarei grupe se
formeaza sub-grupele cuprinzand doar céteva caractere similare ca forma si aspect.
De exemplu, sub-grupul continidnd ‘a’ si ‘0’ are descrierea “bucle inchise in zona
mediana” iar sub-grupul contindnd ‘u’ §i ‘v’ are descrierea “bucle deschise in zona
mediana cu deschiderea orientatd in sus”. Structura grupelor i sub-grupelor de
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litere ale alfabetului roménesc este prezentata in tabelul 2.1. Pentru un echipament
de recunoastere de uz general aceasta sortare a caracterelor standard ale alfabetului
limbii in care este scris textul trebuie efectuata o singura data. Grupele ramén astfel
fixate pentru orice alt text scris in limba respectivd, deoarece structura
clasificatorului se construieste pe baza acestei informatii si riméne stabila. in cazul
unui echipament de uz individual, in conformitate cu cele descrise la paragraful 4.3
“Sistem personalizat de recunoastere a caracterelor”, procedura este flexibila si asa
cum se va arata in capitolul urmator performantele sunt sensibil imbunatatite.
Tabelul 2.1. Structura grupelor si sub-grupelor de litere ale alfabetului

romanesc
Grup 1 Grup 2 Grup 3 Grup 4

a,0,C €18, X, 2, 4,4 Db,d h k, 295D S f,1,]

m, n,u,v 1, 1,1t
1.1. a, 0 2.1. @, a 3.1. %, 4, ¢ 4L[ﬁg;
1.2. ¢, e 22.| €. 4. 4,6 | 3.2. £
1.3 ) 2.3. i, ¢ 3.3. ¢
1.4. t, 2 2.4. ¢z
1.5. ", n
1.6. «, ¢

4.2.3 Sortarea primari

Sortarea primard este clasificarea caracterului necunoscut in subgrupa
anterior definitd, care are descrierea structurii spatiale similard cu el. Analiza se
desfasoara pe baza acelorasi doud criterii care au dus la crearea grupelor de litere
din tabelul 2.1:

e zonele verticale ocupate de caracter,

e structura spatiala a caracterului.

Rezultatul final al acestei etape este un mesaj de genul: “Caracterul analizat
este litera ‘a’ sau ‘o’ ”. Prin urmare in cea de a treia etapa decizia trebuie luata doar
intre aceste doud clase. Experimentele aratd cd rezultatele cele mai bune in
recunoagterea caracterelor se obtin in cazul in care tipurile de descriptori utilizati in
a doua si a treia etapa sunt diferite. Avand in vedere ca in cea de a doua etapa,
sortarea primara s-a facut pe baza unei variante simplificate de descriere sintacticd a
structurii, autorul a efectuat analiza finala de clasificare din cea de a treia etapa prin
metoda statistici a momentelor invariante.
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4.2.4 Vectori descriptori micsti

Momentele invariante sunt una din cele mai rapide si eficiente metode de a
transforma o imagine intr-un set putin numeros de caracteristici care sa cuprinda
toate elementele cu adevarat importante din ea. Lucrarea de fati utilizeaza
urmatoarele trei familii de momentele invariante: Hu [HU 61], Zernicke [KHO 90]
si Afine [FLU 94].

fn urma calculului valorilor primelor R momente invariante pentru un
caracter alfanumeric se poate determina un vector descriptor X :

X:{ml,mz,m3 .....

R (42.5)

care defineste un punct in spatiul R-dimensional al caracteristicilor sau al formelor.

La inceputul procesului de clasificare se reprezintd in spatiul
caracteristicilor un set de esantioane (caractere) cunoscute (preclasificate). Se
noteaza cu V*’ vectorul prototipului clasei K.

S(K) _ g (K K (K)
7D = (KD i (KD (4.2.6)

Pentru un alfabet cu P litere componente rezultd o multime Y de clase
Y={C;, C; Cs ..,Cp}, in care exista un numiar de caractere preclasificate. Un
caracter necunoscut descris de vectorul X se afld in spatiul caracteristicilor la
distanta D(X,V®) de prototipul clasei K. Distantele sunt masura gradului de
similitudine al vectorului in cauza cu vectorii apartinind fiecarei clase. Cea mai
uzuala este distanta euclidiana:

DX, 7Ky % -7 unde ja=va! -a (4.2.7)

Pentru orice caracter de clasificat se determind un sir de P distante (functii
discriminant) D;. Caracterul se atribuie clasei j cu proprietatea:
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D,(X)>D,(X) pentru Viz#j (4.2.8)

Este important de specificat cd prototipul unei clasei este “idealul”
determinat matematic din grupul de esantioane apartinind la un moment dat acelei
clase. Acest sistem este mai elastic [GON 93] si permite in cazul analizei unui
anumit scris de mana o mai bund adaptare la stilul personal.

Rezultatele experimentelor, efectuate de autor, au ardtat cd utilizarea
oricaruia dintre cele trei seturi de momente invariante (considerand numai ordine
mai mici decét patru), conduce la rezultate nesatisfacatoare [LAC 96b]. Conform
asteptarilor, deciziile eronate sunt prezente mai ales la discriminarea unor litere
apropiate ca forma si in special pentru scrisul mai neglijent sau neregulat.

Examindnd atent erorile obtinute pe un acelasi set de esantioane, autorul a
observat ca “greselile” difera de la un set de momente la altul. Aceasta constatare a
condus la ideea de a combina momentele Hu, Afine si Zernike in clasificare, adica
alegerea acelor momente care accentueaza cel mai mult caracteristicile literelor si
realizeazi o diferentiere cat mai neta in spatiul momentelor selectate [LAC 96e].

Studiind valorile momentelor invariante obtinute pentru diferitele litere si
incercdnd mai multe variante de combinare pentru obtinerea unor performante cat
mai bune, s-a conturat un procedeu de selectare a momentelor celor mai relevante
pe considerentul indeplinirii simultane a urmatoarelor doua conditii:

¢ Dispersia momentelor de acelasi tip si de acelasi ordin corespunzéand unei
singure clase de litere sa fie mica.
o Distanta dintre momentele apartinand unor clase diferite sa fie mare.

Un moment este cu atdt mai relevant, daca dispersia lui este micad pentru
toate clase de literele considerate. Un astfel de moment asigurd o grupare bund a
diferitelor clase. in plus, clasele trebuie sa fie cat mai distantate in spatiul de decizie
(distantd cat mai mare intre valorile corespunzand unor clase diferite). in urma
calcularii momentelor Hu: H,-Hj: Zernicke: Z,-Z, si Afine: A-A, pentru cinci
seturi diferite de esantioane si analizdnd rezultatele prin prisma criteriilor anterior
enuntate, s-au ales ca fiind relevante: Z,, Z», H,, A, si A.. Prin urmare, clasificarea
se face prin comparatia unor vectori descriptori cuprinzand doar valorile
corespunzatoare celor cinci momente de mai sus, vectori pe care i-am denumit :

e vectorii descriptor micsti ai prototipurilor celor P clase I°, * :

e vectorul descriptor mixt al caracterului analizat X' .

Deci, caracterul este atribuit acelei clase C, pentru care are distanta
D(X, .V, *") este minima. Unde distantele D({ ¥, * ) se calculeaza cu relatia:

Emc'm =

XX, Fky= X TR (4.2.9)
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Testarile pe esantioane de caractere scrise de mana, asa cum se va ardta in
Capitolul 5 “Rezultate experimentale” aratd o crestere substantiala a ratei de
clasificare corectd datoritd combinarii avantajelor unor momente diferite. in plus,
deoarece calculele se reduc ca volum, viteza de recunoastere creste.

4.2.5 Retele neuronale RBF arborescente

Retelele neuronale cu neuroni cu functii radiale (RBF Radial Basis
Function) au fost relativ des folosite pentru recunoasterea caracterelor, fie ele scrise
de ména sau de tipar [RIP 96]. Justificarea sta in teorema lui Cover, care stipuleaza
ca o problema de clasificare se poate rezolva prin transferul ei neliniar intr-un spatiu
multidimensional de un ordin superior.

Aceasta transformare neliniard este realizatd cu o refea neuronald RBF
avénd urmatoarea structura:

e Stratul de intrare, cuprinzand un numiar de noduri sursd egal cu

dimensiunea vectorului descriptor de intrare.

o Stratul ascuns, contindnd de obicei un numar mare de neuroni RBF
fiecare conectat direct la toate nodurile sursa. Transformarea de la intrare
la acest strat este neliniara.

e Stratul de iesire, cuprinzdnd neuroni liniari conectati fiecare la toti
neuronii RBF de pe stratul anterior. Transformarea intre straturile doi si
trei este liniara.

Strategia de invatare [HAY 94] depinde de tipul retelei RBF (regulatd sau
generalizatd). Retelele regulate au centrii functiilor radiale ale unitatilor fixati in
centrele de aglomerare ale esantioanelor din setul de antrenament. Uneori din
dorinta de simplificare se practica alegerea aleatoare a centrilor. Vectorul ponderilor
W se calculeaza cu formula matricial:

W=G"xD (4.2.10)

unde vectorul D este raspunsul dorit iar G este pseudoinversa matricei G=/g;/, g
fiind functiile Green:
gy =exp- |, -y jEL2 N F12, M 4.2.11)
. ey

cu X; intrarea de ordin j a setului de antrenament, 7, pozitia centrului fix, X media
si o dispersia.
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Desi rezultatele raportate la utilizarea retelelor RBF in recunoasterea
scrisului de ména sunt promititoare, exista serioase probleme legate de dimensiunea
prea mare a stratului ascuns [LEM 93]. Construirea unei retele neuronale capabila
sd solutioneze problema recunoasterii tuturor literelor mici ale alfabetului latin
necesitd un strat intermediar cu foarte multe unitdti si prin urmare si calcule
matriciale pe masurd. Analizdnd rezultatele experimentale obtinute de autor la
testarea unei retele RBF standard, a reiesit clar cd mare parte din erorile de
clasificare (peste 80%) apar intre litere similare.

_:%>\h,:$>RBFN,

S )

Cari

#>‘ch :D RBFN,

PR
|

:DVGK___D RBFN

— 4 CAIRK

2R

X=[xy)
Figura 4.2.6. Retea neuronala arborescentd RBF

fn contextul metodologiei etapizate anterior descrisa, neajunsurile semnalate
pot fi remediate folosind o retea RBF arborescenta [LAC 97a, LAC97¢, LAC 98a].
O asemenea retea va cuprinde o radacind unde se executd sortarea primard §i
ramurile unde se ia decizia finala cu privire la clasificarea in interiorul sub-grupelor.
Experimentele au evidentiat oportunitatea blocarii ramurilor inactive. Parametrii de
control C4x ai portilor de validare J; ,care realizeazd obstructiile partiale, sunt
iesirile blocului radacina “Sortare Primara”. in acest bloc se fac primii doi pasi ai
clasificarii caracterelor, deci coeficientii de atractie C4x sunt rezultatul deciziilor
din etapele anterioare.

Schema bloc a acestei structuri este data in figura 4.2.6. Dacd Cy4p este ‘+1°
ramura este validatd si decizia finald va fi extrasa de la iesirea ei (atractie catre
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grupul corespunzator). Dacd Cap este ‘-1” ramura este dezafectata si decizia finala
nu va avea nici o componenta din acest grup (repulsie). Arhitectura unei ramuri a
refelei arborescente RBF propuse este reprezentata in figura 4.2.7.

Porti L, L, L;
validare

Car__

Figura 4.2.7. Ramura a unei retele neuronale RBF arborescente

Datoritd separarii facutd cu portile de validare Vs si coeficientii Cyp
parametrii interni ai fiecarei ramuri se determina independent si calculele legate de
determinarea centrilor si razelor neuronilor RBF se simplificd considerabil.
Pozitionarea centrelor neuronilor RBF s-a facut cu metoda prezentata in [GOP 95].
Testarile efectuate pe aceastd retea neuronald cu vectorii descriptori complecsi ai
unor seturi de caractere scrise de méana au dovedit ca aceasta solutiec imbunatateste
rata de recunoastere corectd (vezi Capitolul 5 “Rezultate experimentale).

4.3 Sistem personalizat de recunoastere a caracterelor

Scrisul fiecarei persoane are caracteristici individuale specifice, ceea ce
duce la o substantiald variatie a unui caracter aga cum se vede din esantioanele
prezentate in figura 4.3.1. In plus, functie de o situatie sau alta chiar scrisul
aceluiasi subiect poate fi relativ diferit, deoarece viteza cu care se scrie §i starea
fizico-psihica influenteaza substantial forma si dispunerea spatiald a caracterelor.
Totusi, statistic vorbind, pentru una si aceiasi persoand diferentele de scriere in
conditii similare sunt rezonabil de mici §i deci se pot stabili formele individuale
tipice ale fiecarui caracter prin medierea unui set de cateva esantioane. Prin urmare,
performantele sistemelor de recunoastere sunt mai slabe in cazul unor echipamente
de uz general fata de echipamentele de uz personal, fapt confirmat si de experientele
facute de autor [LAC 97b].
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PP

Figura 4.3.1. Forme diferite ale aceleiasi litere scrise de mana

Pentru a contrabalansa riscul destul de mare de erori datorate unor variatii
apreciabile a formei literelor i cifrelor de la un individ la altul, marea majoritate a
metodologiilor de recunoastere actuale respectd doud reguli fundamentale:

e utilizarea parametrilor insensibili la mici variatii de forma;

e mdrirea ratei de respingere pentru micsorarea ratei de eroare.

Complementar cu aceastd orientare, existd studii intensive pentru
perfectionarea unor instrumente personalizate de recunoastere a scrisului individual,
capabile sa invete scrisul unei persoane si sd poatd apoi traduce in cod ASCII
pentru calculator documentele olografe ale acesteia. Aplicabilitatea unor asemenea
sisteme a fost initial considerata ca foarte restransa, dar ele au devenit actualmente
foarte utilizate deoarece corespund intru totul cerintelor aplicatiilor de recunoastere
“on line”, agendele cu ecran sensibil fiind obiecte de uz aproape exclusiv
individual.

Paragraful de fatd propune utilizarea unei tehnici flexibile, cu caracteristici
personalizate §i in cazul unui sistem “off line” destinat unui utilizator unic.
Experimentele au scos in evidentd faptul ca recunoasterea caracterelor scrisului de
ména individual este sensibil imbunatatitd in situatia in care alaturi de informatia
privind forma si compozitia literei este disponibila si distributia spatiald a
subcomponentelor acesteia. Procesul efectiv de recunoastere consta in identificarea
subcomponentelor principale: puncte, linii, bucle deschise, bucle inchise, spatii
libere ale fiecarui caracter scris de utilizator si clasificarea lui functie de prezenta si
pozitia acestora. Practic se recurge la divizarea verticald a caracterelor dupa regulile
si metodologia de la paragraful 4.2 “Strategie etapizatd de recunoagtere a
caracterelor scrise de mina”. Apoi, in mod similar, se face analiza multicriteriu a
caracterului:

e zonele verticale ocupate;
e detectia subcomponentelor din fiecare zona;
e descriptorul mixt simplificat (momente invariante).

Vectorul descriptor rezultat se compara cu vectorii descriptori medii tipici ai
caracterelor scrise de utilizatorul soft-ului de recunoastere personalizat, aflati deja in
memoria calculatorului. Acesti vectori descriptori medii tipici sunt procesati
automat dintr-un set de esantioane ale fiecarui caracter extras dintr-un text standard
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scris de utilizator. in fapt se executad pentru idioscriptul individual procedura de
grupare descrisa la paragraful 4.2.2 “Gruparea caracterelor alfabetului roménesc”.

START

A
Prelevare N
esantioane litera

Analiza multicriteriu
a celor N esantioane
ale literei

I

Calculul vectorului
mediu personal tipic al
literei

Sférsit
alfabet

DA

Grupare caracterelor
tipice ale idioscriptului
personal

A 4

END

Figura 4.3.2. Algoritmul etapei de invatare a idioscriptului

Conditiile aplicatiei au impus in acest caz automatizarea procedurii de
analiza astfel incat gruparea caracterelor scrisului individual sa se produca in blocul
“Grupare caractere tipice ale idioscriptului personal”. Schema logica a algoritmului
de analizi a idioscriptului individual este data in figura:4.3.2.

Rezultatele experimentelor aratd cd media tipica a caracterului se poate
stabili in conditii optime la un numar de aproximativ cinci esantioane pe caracter
[LAC 97b]. Pentru a putea scoate in evidentd pozitia subcomponentelor fiecarui
caracter, li s-a cerut subiectilor experimentelor ca fiecare esantion sa fie scris pe un
formular special unde au fost trasate punctat liniile de diviziune verticala.
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y
iviziune verticali rand
separarea caracterului

y
Detectia structurii
spatiale (subcom-
ponente, pozitie)

l

Calculul momentelor
din descriptorul mixt
simplificat

Constructia vectorului
descriptor complex al
caracterului

Recunoagsterea
caracterului

ultimul caracter ?

Figura 4.3.3. Algoritmul de procesare al vectorului mediu tipic al unei litere

Odata executata divizarea verticald se pot stabili zonele ocupate de
caracterul studiat. Detectia prezentei unor subcomponente precum liniile, buclele
deschise, buclele inchise si a pauzelor se poate face utilizand:

e profilogramele verticale si orizontale p(f;) ale diviziunilor caracterelor in
varianta umpluta care este mai putin sensibila la variatiile de forma;
e momentele considerate la paragraful 4.2.2. “Gruparea caracterelor alfabe-
tului roméanesc” ale acestor profilograme.
Procesarea vectorului mediu tipic al unei litere se face conform schemei logice
prezentate in figura 4.3.3.
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Deci dupa cum se poate observa si in acest caz se aplicd proceduri similare
cu operatille de la cazul general. Analiza elementelor de formd conduce la
descrierea structurii spatiale a literei. La aceastd descriere se adaugd grupul de
descriptori mixt al momentelor invariante si rezultd vectorul descriptor complex al
caracterului analizat. Algoritmul de lucru pentru fiecare literd in parte este cel din
figura 4.3.3. Vectorul descriptor complex rezultat se utilizeazd in procesul de
clasificare cu ajutorul retelei neuronale RBF descrisa in paragraful anterior.
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5. Rezultatele experimentale

Acest capitol cuprinde, pe langa prezentarea unor rezultate experimentale
ilustrative pentru performantele si modul efectiv de lucru al algoritmilor descrisi
anterior si o analizd comparativa cu performantele unor metode similare descrise in
literatura recentd. Rezultatele corespunzitoare aplicarii procedurilor prezentate in
articolele de specialitate sunt obtinute prin implementarea si testarea algoritmilor
respectivi de cétre autor si corespund ca performante cu cele declarate in articolele
respective.

Situatiile prezentate in continuare pun in evidentd limitarile pe care le au
aceste proceduri si evidentiaza cazurile in care solutiile propuse in aceasta teza sunt
avantajoase. Asa cum se va vedea mai jos, unele dintre aceste situatii sunt legate de
problematica specifica textelor in limba roména, considerarea lor fiind un primat al
activitatii de cercetare prezentate in lucrarea de fata.

5.1 Divizarea prin metoda profilogramelor

Experimentele efectuate pentru divizarea textelor in rdnduri, cuvinte §i in
final litere au aratat cd metoda profilogramelor in varianta ei flexibild, asa cum a
fost propusa in capitolul anterior, are capacitatea de a trata cu succes o serie de
situatii dificile pe care metodele cunoscute nu sunt capabile sa le solutioneze in mod
corect.

. Executantul se obligd a raspunde material §i civil, suporland totodata conseciniele
raspunderii penals, dupa caz, pentru pagubele aduse patronulul beneficiar, ca urmare a

nerealizérii lucrarilor sau serviclilor §i pentru nerespectarea calorialte conditii stipulale in
prezentul contract. '

Pentru lucrdrile executate sau prestarea serviciilor executantul va raspunde pentru

Figura 5.1.1. Separarea randurilor printr-o metoda standard intr-un document cu
structurd ordonatd
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Astfel, separarea textului in rénduri, prin frontiere drepte, este foarte
eficienta pentru textele tiparite sau scrise de mana avéand o structura ordonati. in
aceste cazuri, randurile sunt drepte si au inaltimea cvasi-constanta, pauzele dintre
ele fiind de asemenea aproximativ egale ca latime. O astfel de situatic este
prezentatd in figura 5.1.1. Pentru situatii mai putin favorabile, neregularitatea
randurilor si intrepatrunderea lor partiala produc erori substantiale, care au un
puternic impact negativ in continuare in procesul de recunoastere. Rezultatele a
doud variante neflexibile de separare [SHA 93, LIK 95] sunt figurate in figura
5.1.2.a si b iar cele ale metodei flexibile [LAC 98] s-au reprezentat in figura
5.1.2.c.

____________

______________

_____________________

__________________
- =

---------

______________________

_________
-------------
__________

a. Separarea cu linii drepte (sectionare eronata a literei ‘p’)
b. Separarea cu urmarirea liniei de baza (separarea sedilei la ‘{’)
¢. Separarea cu frontiere flexibile (divizare corecta)

Figura 5.1.2. Prezentarea comparativa a rezultatelor metodei flexibile in raport cu
metodele clasice

Separarea cu linii drepte, prezentatd in figura 5.1.2.a, este metoda cea mai
simpla gi mai rapida, dar, in situatia unor suprapuneri partiale ale zonei descendente
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si respectiv ascendente a doud randuri consecutive, apar inevitabil erori. In figura
5.1.2.b este prezentat rezultatul unei metode de lucru mai laborioase. Separarea
randurilor se face pe baza unor frontiere ce urmaresc conturul inferior al cuvintelor.
Rezultatele sunt foarte bune pentru textele scrise in limbile avand alfabete fara
semne diacritice (de exemplu engleza). Pentru texte in limba roméana sau in orice
altd limba in care exista litere cu segmente izolate in zona descendentd (sedile)
metoda produce amputarea acestora. In situatia dati, sunt ulterior afectate
recunoagterea corecta atat a cuvantului trunchiat din randul superior (“animatie”),
cét si a cuvantului de dedesubt (“iar”), unde sedila conduce cu mare probabilitate la
interpretari gresite.

Dupa cum se poate observa, separarea cu o granitd cu forma flexibila din
figura 5.1.2.c este net avantajoasa, deoarece permite atét evitarea sectionarilor acolo
unde existd suprapuneri partiale de randuri cét si pastrarea sedilelor atasate de
literele corespunzatoare. Dacd in drumul ei frontiera flexibild intélneste o sedild, in
conformitate cu cele prezentate in capitolul anterior, ocolirea acesteia se face pe
dedesubt asa cum se arata in figura 5.1.3.

Figura 5.1.3. Eliminarea erorilor de amputare prin ocolirea pe dedesubt a sedilelor

20

15

Numar de erori
o

M1 M M3

M1 segmentarea cu linii drepte
M2 segmentarea cu urmdrirea liniei de baza
M3 segmentarea cu frontiere flexibile

Figura 5.1.4. Numarul de erori de segmentare a textului in randuri pe setul de
esantioane de test
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Datoritd metodologiei aplicate, autorul a reusit reducerea substantiald a
numdrului de erori la segmentarea textelor in randuri. Statistica acestor erori pe un
set de 24 de esantioane de test este prezentata in figura 5.1.4.

Pe langd avantajele anterior prezentate, metoda propusa este mai rapidi
deoarece introduce procedura de urmarire doar acolo unde este cu adevarat nevoie
de ea, in rest granita fiind trasata drept fard complicatii suplimentare.

Separarea cuvintelor in caracterele componente in cazul scrisului de méana
este prezentatd in intreaga literatura de specialitate ca o problema delicatd pentru
care incd nu existd o solutie suficient de precisd. Una dintre cele mai importante
cauze ale erorilor de segmentare este inclinarea variabila a scrierii. in articolele din
bibliografie [PAL 96, CHA 97, JIA 97] aceasta inclinare este tratata ca o abatere de
la verticalitate si este compensatd prin intermediul unei corectii de unghi. Aceasta
insa poate sd genereze la rdndul ei deformari si ulterior erori de recunoastere a
caracterelor.

Teza de fatd propune tratarea inclindrii variabile a scrisului de mana ca pe o
componentd naturald a acestuia §i, in aceastd perspectivd, trateazd Iintreaga
procedura de separare (umplere, analiz, trasare frontiere) tindnd cont de unghiul de
inclinare mediu al scrisului [LAC 98d].

in figura 5.1.5. se evidentiaza ca utilizarea metodei profilogramelor conduce
la o separare corectd a cuvintelor in litere pentru cele doud esantioane avand o
inclinare medie diferitd. Separarea cuvintelor in literele lor componente se executd
cu granite avind inclinarea egald cu unghiul mediu al scrisului determinat prin
metoda de lucru propusa de autor in articolele [LAC 95, LAC 97¢] si descrisé in
subcapitolul 4.1.2 “Separarea cuvintelor in litere”.

1
ceners/  onaneral

! -

. y
Lt L

g ¢ ¢ “_k’\ uilj

Figura 5.1.5. Separarea cuvintelor in litere pentru doud egantioane scrise cu
unghiuri medii de inclinare diferite
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Formula de determinare a unghiului mediu de inclinare a scrierii pentru
intregul esantion de text (4.1.4) este o medie ponderatd a unghiurilor determinate
pentru fiecare rand. In situatia in care esantionul analizat este scris intr-o maniera
neregulatd (unghi variabil), apare posibilitatea ca unghiul mediu de inclinare al
scrisului determinat conform metodologiei citate anterior. sa nu fie acelasi cu
unghiul de inclinare local. Rezultd de aici erori similare cu cea din figura 5.1.6.a.
Aplicarea metodei flexibile propusa de autor in articolul [LAC 98d] si descrisa in
paragraful 4.1.2.1 “Flexibilizarea separarii caracterelor” permite evitarea erorilor
aga cum se aratd in figura 5.1.6.b.

1

'
i 1
[

a. Segmentarea cu frontiere drepte inclinate cu unghiul mediu
b. Segmentarea cu frontiere flexibile

Figura 5.1.6. Separarea cuvintelor in litere in cazul unui scris cu unghi variabil

In figura 5.1.6.a segmentarea cuvantului “flaps”, inclinat cu un unghi diferit
de media generald, este segmentat corect, dar frontierele fiind linii drepte se
intersecteazd in zonele ascendente §i descendente cu extensiile respective ale
caracterelor. Varianta flexibild de separare prezentatd in figura 5.1.5.b evita taierea
caracterelor prin procedura de urmdrire a conturului din punctul de intersectie si
pana in punctul in care continuarea trasérii cu linie dreapta este posibila din nou.

Metoda de separare a cuvintelor in litere cu frontiere flexibile a fost testata
in paralel cu metoda de separare cu frontiere drepte perpendiculare §i respectiv cu
metoda ce utilizeazd frontiere drepte inclinate cu unghiul mediu al scrisului.
Statistica numarului de erori obtinute pe un numar de 10 esantioane de text este
redatd in figura 5.1.7.

Asa cum s-a ardtat la descrierea metodei, procedura corectivd nu intrd in
functiune decdt atunci cdnd este cazul (intersectie intre frontierd si caracter in
zonele ascendente sau descendente). Prin urmare viteza de lucru a sistemului nu
este afectatd substantial. Scaderea in continuare a numarului de erori la segmentarea
cuvintelor in litere se poate obtine prin considerarea initiald a mai multor variante
de separare, examinarea separatd a fiecareia dintre ele §i validarea finald a celei
corecte prin utilizarea controlului ortografic si eventual a celui gramatical al textului
rezultat dupa citirea automata.
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140
120 |
100 1
80 1
60
40
20

Numar de erori

Ml M2 M3

M1 segmentarea cu frontiere drepte perpendiculare
M2 segmentarea cu frontiere drepte inclinate cu unghiul mediu
M3 segmentarea cu frontiere flexibile

Figura 5.1.7. Statistica erorilor de segmentare a cuvintelor in litere pe setul de
esantioane de test

5.2 Recunoasterea caracterelor scrise de mani

Experimentele privind recunoasterea caracterelor scrise de méanid s-au
realizat in doud etape distincte. La inceput a fost utilizata metoda celor mai
apropiati k vecini (distantd “City Block™), iar clasificarea s-a efectuat pe baza unui
vector descriptor mixt rezultat din combinarea celor trei tipuri de momente
invariante Hu, Zernicke si Afine. Ulterior, odata cu adoptarea solutiei unor vectori
descriptori complecsi cuprinzdnd pe ldngd momente si informatia privitoare la
structura spatiala a caracterelor pe cele trei niveluri, s-a trecut la folosirea unei retele
neuronale RBF arborescente. Rezultatele experimentale s-au obtinut pe seturi de
esantioane prelevate din baza de date “NIST Standard Reference Form Base
Handprint Recognition System” [GAR 97] considerata una din referintele standard
pentru evaluarea performantelor echipamentelor si soft-urilor de recunoastere a
caracterelor. Totodata in cursul experimentarilor s-au conturat doua directii de lucru
in privinta recunoasterii caracterelor scrise de méana:

e recunoasterea in cazul general (pe seturi de esantioane cu autori multiplii);
e recunoasterea cu sistem personalizat.

Prin urmare, acest subcapitol a fost organizat pe doud paragrafe distincte

cuprinzand rezultatele experimentelor pentru cele doua situatii mentionate mai sus.
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5.2.1 Recunoasterea caracterelor in cazul general

Testarile preliminare s-au efectuat pentru a evalua comparativ eficienta
utilizdrii unui vector descriptor complex cuprinzdnd o combinatie de momente fata
de vectorii descriptori simpli cuprinzdnd un singur tip de momente. Din motive de
simplitate s-au analizat rezultatele obtinute cu metoda celor mai apropiati k vecini
utilizatd pentru zece esantioane ale fiecarei litere mici a alfabetului scrise de acelasi
subiect. Rezultatele clasificarii sunt date in tabelul 5.2.1.

Tabel 5.2.1. Clasificarea cu vectori descriptori simpli

Set momente | Clasificari corecte [%]
Hu 53,08
Affine 69,23
Zemnike 72,31

Pentru imbunitatirea performantelor, autorul propune clasificarea
esantioanelor utilizdnd un vector descriptor mixt confindnd momente Hu (H,),
Zemicke (Zgo, Z31) si Afine (A, A,). Acuratetea clasificarii a crescut la 93,75%
pentru acelasi set de esantioane. Selectia acestor cinci momente din totalul celor 15
utilizate s-a ficut pe baza analizei parametrilor precizati in paragraful 4.2.4
“Vectori descriptori micsti”: dispersia si distanta [LAC 96b, LAC 96e].

E ]
’: 3

Figura 5.2.1. Rezultatele experimentelor pe un numar de cinci seturi de esantioane
cu autor unic

Experimentarea pe alte cinci seturi de esantioane avind in componentd
imaginile unor caracter scrise de acelasi subiect au dat rezultate similare. Aceleasi
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descriptor mixt, iar rezultatele au rdmas in aceiasi marja de valori. Testarile
efectuate pe un set de esantioane provenind de la zece persoane diferite au dus la
reducerea performantelor si autorul a optat pentru includerea in vectorul descriptor a
unor elemente de informatie suplimentara legatd de arhitectura caracterului
analizat[LAC 96a].

Astfel, vectorul descriptor al unui caracter contine:

e combinatia de momente Hu, Zernicke si Afine,

e codul zonelor ocupate de caracter,

¢ identitatea subcomponentelor din fiecare zona.

Experimentele s-au facut cu reteaua neuronala RBF arborescentd propusa de
autor in [LAC 97a, LAC 98a] si a carei arhitecturd a fost descrisa in paragraful
4.2.5. Evaluarea comportarii §i performantelor s-a facut pentru urmatoarele trei
seturi de date:

A. Cate zece esantioane ale fiecaruia din cele 26 de caractere ale alfabetului
latin plus cele cinci specific roménesti, scrise de minda de acelasi
subiect. Testarea s-a facut cu set egal ca magnitudine $i compozitie cu
primul.

B. Caractere scrise de mana ale unui numar de zece subiecti diferiti, cite
cinci pentru fiecare literd a alfabetului (adicd 1530 de esantioane).
Testul s-a executat cu un set cu aceeasi compozitie continand 500 de
esantioane din setul C.

C. Caractere scrise de méana provenind de la 30 de subiecti diferiti de cei
din setul B. Cele 1500 de esantioane au fost selectate aleator cu singura
restrictie ca fiecare literd a alfabetului roménesc sa fie reprezentata.
Setul de test contine 500 de esantioane selectate in aceleasi conditii.

In fiecare caz selectia centrelor neuronilor RBF s-a facut pe baza detectiei
centrelor de aglomerare ale esantioanelor revelate de o preclasificare a setului cu
metoda celor mai apropiati k vecini, utilizatd in mod similar cu etapa intéi.
Rezultatele experimentelor pe cele trei seturi sunt date in tabelul 5.2.2 si sunt in
ansamblu mai bune decét cele raportate in articolele recente [KUD 96, AHI 97].

Tabel 5.2.2. Rezultatele clasificarii cu reteaua neuronald

Setul de Clasificari Reducerea erorilor
caractere corecte [%] | intre litere similare[%]
A 95,36 89,21
B 88,60 47,42
C 78,40 23,84

Nu s-au evidentiat erori sistematice la recunoasterea unor caractere, dar a
putut fi detectatd o anumita sensibilitate a sistemului la discriminarea intre literele
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‘@ i ‘4’. Pentru reducerea ratei acestor erori, in cazul setului de invitare C se poate
asigura o gama mai bogata de esantioane pentru cele doud caractere, astfel incat
celula corespunzitoare recunoasterii lor sa fie mai bine populata cu neuroni RBF.

Testérile au relevat de asemenea ca performantele sistemului nu sunt afectate
de calculul separat al ramurilor. Un alt aspect pozitiv este faptul ca stratul RBF al
celei mai populate ramuri contine in cazul C, cel mai dificil, doar 37 de neuroni.
Adicd recunoagterea caracterelor este obtinutd cu o retea neuronala avand, datorita
ramificarii, un numar mai mic de neuroni RBF pe stratul interior decit daca
implementarea s-ar fi facut in modul standard.

5.2.2 Personalizarea recunoasterii

Asa cum se vede in paragraful anterior, rezultatele obtinute in cazul
efectudrii invatarii gi testdrii pe un set de esantioane prelevate de la acelasi subiect
sunt substantial mai bune si, prin urmare, conduc spre ideea utilitatii realizarii unui
soft capabil sd se personalizeze, adicd sa invete scrisul unui singur autor §i si
lucreze doar cu acesta. Problema principald in aceste cazuri este obtinerea unor
rezultate cat mai bune cu utilizarea unui numar cat mai mic de esantioane pentru
fiecare literd in parte. Experimentele au dovedit ca numaérul optim de esantioane
este variabil in principal functie de doud elemente:

o individ,
o literd.

Ca si 1n cazul agendelor electronice cu ecran sensibil la atingere, autorul a
cerut subiectilor experimentului si scrie esantioanele prelevate pentru invatare in
modul lor natural, fara graba, dar si fard un exces de atentie la trasarea caracterelor.
S-au cerut zece esantioane pentru fiecare literd, obtindndu-se de la un numar de 24
de subiecti tot atitea seturi similare cu setul A de esantioane din paragraful anterior.

Rezultatele testelor efectuate separat pe cdte un set individual complet dau
rate de recunoastere foarte bune variind intre 94,5% si 99,7%. Media de reusite
pentru toate aceste zece teste este de 98,47%.

In continuare, autorul a analizat posibilitatile de reducere a numarului de
esantioane cerute pentru fiecare test supraveghindu-se cu atentie rata de
recunoastere medie astfel incat sd nu se piardd in mod esential din acuratetea
sistemului.

In mod evident, atat diferentele dintre subiectii supusi testului, cat si
structurile caracterelor alfanumerice au avut o influentd destul de sensibild asupra
rezultatelor, dar chiar si pe acest numarul relativ mic de subiecti avut la dispozitie a
fost posibila evidentierea urmatoarelor concluzii:
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e Setul de invatare a unui caracter este mai redus pentru: caracterele simple
cum este litera ‘i’ §i caracterele contindnd mai ales segmente de dreapta
cum este ‘z’. In figura 5.2.2 sunt reprezentate rezultatele experimentului
de reducere a numarului de esantioane de invatare pentru litera ‘i’.
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Figura 5.2.2. Rezultatele experimentului de reducere a numarului de esantioane de
invitare pentru litera ‘i’

e Setul de invatare a unui caracter este mai mare pentru: caracterele
complexe cum sunt literele ‘m’, ‘w’ si caracterele contindnd mai ales
segmente de curbd cum sunt ‘a’ sau ‘b’. In figura 5.2.3 sunt reprezentate
rezultatele experimentului de reducere a numarului de esantioane de
invatare pentru litera ‘m’.
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Figura 5.2.3. Rezultatele experimentului de reducere a numarului de egantioane de
invatare pentru litera ‘m’

e Setul pentru invatarea cifrelor este mai mic deoarece diferentele dintre
aceste sunt mai usor de evidentiat. In figura 5.2.4 sunt reprezentate
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rezultatele experimentului de reducere a numdrului de esantioane de
invatare pentru cifre.
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Figura 5.2.4. Influenta numarului de esantioane de invatare pentru recunoasterea
cifrelor

e Setul minim necesar pentru invdtare poate si varieze functie de
regularitatea idioscriptului individual. In acest sens sunt relevante
diferentele inregistrate la experimentele pe seturi individuale reprezentate
in figura 5.2.1.
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Figura 5.2.5. Influenta reducerii numarului de esantioane pentru acuratetea
recunoasterii (media pentru intregul lot de subiecti)

Totusi diferentele fata de medie pentru cazul favorabil (litera simpla, subiect
cu scris stabil) si respectiv pentru cazul defavorabil (literd complexd, subiect cu
scris instabil) nu s-au dovedit substantiale si s-a putut continua efectuarea analizei
pe baza statisticii de ansamblu prezentata in figura 5.2.5.
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Pe baza acestor rezultate se poate concluziona ca, in situatii tipice, este
suficientd prelevarea a céte cinci esantioane de invitare pentru fiecare caracter
alfanumeric. Totusi, in interesul cresterii capacitatii de adaptare a sistemului, in
partea de initializare a algoritmului este cuprinsd §i optiunea de mérire a acestui
prag. In acest fel se pot creste performantele sistemului chiar si in situatia unor
utilizatori cu grafie foarte neregulata.
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6. Concluzii

6.1 Contributii personale

in lucrarea de fatd se pot evidentia un numar de 11 contributii personale.

Aceste contributii, avind caracter de noutate in domeniul recunoasterii caracterelor

alfanumerice, sunt prezentate sintetic mai jos, fiind insotite de referintele

bibliografice la articolele publicate de autor:

e Considerarea unghiului de inclinatie a scrisului de mina ca o componenta

naturald a acestuia §i nu ca o abatere de la verticalitate, ce trebuie compensata.

in acest fel este eliminata etapa de corectie, generatoare de erori si intreaga
procedurd propusd pentru separare §i recunoastere contine unghiul de
inclinare a scrisului ca §i parametru. Rezultatele cercetarilor au dovedit ca
aceastd abordare permite o crestere a acuratetei segmentarii cuvintelor in
caracterele componente §i o rata sensibil mai mare de succes la recunoastere
[LAC 98d].

¢ Modificarea transformatei Hough pentru determinarea unghiului de inclinare a

randurilor.

Varianta propusa este conceputd astfel incat sa includa in analizad doar aspectele
relevante ale problemei in discutie. La scrisul de mana randurile de text nu
sunt intotdeauna paralele cu orizontala colii de hartie si in plus la preluarea
imaginii sau scanarea documentului analizat nu se pot face de obicei alinieri
precise. Cunoasterea unghiului permite o separare corectd a randurilor dintr-
un text si influenteaza pozitiv etapele ulterioare de divizare a fiecarui rand
in cuvinte si a acestora in litere [LAC 95].

e Metoda de determinare a unghiului mediu al scrisului de méana.

Procesarea constd intr-o transformare similard cu cea anterioard, adaptatd insd la
necesitatile aplicatiei curente. Testele experimentale au aratat o
insensibilitate ridicatd a rezultatelor prelucrarii la zgomotul din imagine si
au validat acuratetea determindrii in cazul unor esantioane cu scris relativ
ordonat, unde inclinarea nu are abateri mari de la valoarea medie pe intregul
document. Pentru cazul unei grafii mai neregulate s-au prevazut posibilitati
de corectie locald. Unghiul mediu al scrisului, determinat in cadrul acestei
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etape, devine un parametru esential pentru analizele din stadiile ulterioare
asupra cuvintelor si caracterelor [LAC 95, LAC 97¢].

e Evitarea amputdrii extensiilor din zona descendents, izolate de corpul central al

caracterului, prin separarea randurilor de text cu frontiere flexibile.

Aceste extensii, numite in cadrul tezei semne diacritice inferioare, nu apar la literele
alfabetului englez (cel mai frecvent analizat in articolele din literatura de
specialitate), dar existd in alfabetul roménesc si in alte alfabete. Textele
scrise in acele limbi nu pot fi segmentate corect in randuri componente
decét prin procedura propusa, procedura care este capabili sa detecteze si sa
aloce aceste extensii izolate. Solutia de fata prezinta, de asemenea, avantajul
vitezei, intrucét utilizeaza segmente de dreapta ca si granite in zonele unde
nu exista probleme. Prezentarea metodei frontierelor flexibile si analiza
comparativa a performantelor acesteia in raport cu procedeele clasice a fost
facuta de autor in [LAC 98b].

e Separarea caracterelor componente ale cuvintelor cu frontiere flexibile.

Metoda propusa conduce la reducerea erorilor datorate taierii extensiilor ascendente
si descendente ale caracterelor. Divizarea cuvintelor in literele componente
cu frontiere drepte, perpendiculare pe orizontala randului, poate conduce la
sectionari nedorite ale extensiilor. Utilizarea unor frontiere drepte, inclinate
cu unghiul mediu al scrisului rezultat din analiza intregului document,
reduce substantial pericolul aparitiei unor asemenea amputari in cazul unui
scris relativ regulat. In schimb, pentru cazul unor esantioane de scris mai
putin ordonat este necesard adoptarea, ca masura suplimentard de precautie,
a procedurii de urmdrire a conturului caracterului acolo unde apare
intersectia caracter - frontiera de separatie. Rutina de ocolire nu pericliteaza
substantial viteza de lucru a algoritmului general deoarece ea intrd in actiune
doar in caz de necesitate [LAC 98c].

¢ Metodologia etapizatd de recunoastere a caracterelor, care asigurd clasificarea

unui caracter necunoscut printr-un sir de etape succesive.

Caracterul necunoscut este analizat functie de caracteristicile sale si plasat intai intr-
0 grupa si apoi intr-o subgrupa de litere posibile. Decizia finala este luata
doar intre variantele din interiorul subgrupei si poate avea caracter
probabilistic. Divizarea deciziei in etape a permis utilizarea unor
clasificatori specifici pentru fiecare etapd in parte si realizarea unor
optimizari de implementare cu efecte pozitive atdt pentru precizia
rezultatelor ct si pentru reducerea complexitatii [LAC 96¢, LAC 96a].

e Analiza structurala a literelor alfabetului roménesc.

Clasificarea caracterelor alfabetului roméanesc dupa structura lor spatiald a fost o
conditie esentiala pentru aplicarea procedurii descrise anterior, deoarece
grupele si subgrupele de litere trebuie fixate in preambulul procesului de
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recunoagtere. Categoriile §i subcategoriile au fost fixate printr-o selectie
efectuata cu ajutorul unei combinatii a criteriilor Bouma si a caracteristicile
de forma ale subcomponentelor literelor alfabetului romanesc [LAC 97d,
LAC 98a].

e Detectia i descrierea subcomponentelor caracterelor in zonele de separatie

verticala.

Metoda a fost implementatd si optimizatd astfel incdt sa permitd crearea unei
descrieri a structurii caracterelor scrise de mana cdt mai insensibila la
inconstanta formei acestora. Extragerea caracteristicilor definitorii pentru o
litera se face detectand prezenta partilor ei in zonele de diviziune verticala si
analizdnd componenta acestor parti. Umplerea s-a executat tindnd cont de
unghiul mediu de inclinare a scrierii. A rezultat in final o descriere a
structurii spatiale a caracterului, accentudnd elementele general valabile si
nu variatiile de idioscript individual ale subiectilor cercetarii [LAC 96a].

¢ Descrierea caracterelor printr-un vector descriptor mixt de momente invariante.

Vectorii descriptori micsti au fost utilizati deoarece experimentele initiale au aratat
ca vectorii simplii, cuprinzdnd momente de un singur tip, nu au dat rezultate
multumitoare in cazul scrisului de mana. Initial s-au utilizat seturi de céte
cinci descriptori, momente Hu, Zernicke si Afine. in urma testarilor, a
reiesit ¢a se poate renunta la o parte dintre acestia (cei care nu sunt relevanti
pentru aplicatia datd) si a rezultat un vector mixt redus, dar care s-a dovedit
foarte eficient [LAC 96b, LAC 96¢].

e Utilizarea unei structuri arborescente de retea neuronalda RBF pentru

recunoasterea caracterelor alfanumerice.

Structurile arborescente reprezintd o implementare naturald ce pastreaza etapizarea
proprie procedurii anterior pomenite. in cazul de fatd insd, aceasta
implementare a creat si un substantial avantaj prin evitarea unui strat unic
de neuroni RBF, cu dimensiuni foarte mari, care este greu controlabil.
Divizarea retelei in ramuri autonome ca functionare a permis proiectarea
fiecareia in parte i a facut posibila optimizarea lor individuald acolo unde
analiza rezultatelor testarilor a dovedit ca recunoasterea este mai dificila
[LAC 97a, LAC 97¢c, LAC 98a].

e Sistem personalizat de recunoastere a caracterelor proprii idioscriptului

individual al utilizatorului.

Sistemul a fost conceput si implementat ca urmare a analizei comparative a
rezultatelor experimentale pentru seturi de esantioane de scris individuale si,
respectiv, de grup. Constatarea cé rata de succes pentru prima categorie este
sensibil mai buna, a condus la ideea de a crea un algoritm capabil sa invete
si apoi sd recunoascd scrisul personal al cédte unui singur utilizator.
Algoritmul de executie a fost structurat pe etape similare cu algoritmul
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pentru cazul general, dar, avand in vedere avantajele specifice, a putut fi
optimizatd partea de invatare, a putut fi automatizata procedura de grupare a
caracterelor si in final s-au obtinut rezultate sensibil mai bune la
recunoasterea caracterelor [LAC 97b].

6.2 Posibilititi de dezvoltare ulterioara

Prin cercetarile intreprinse de autor in cadrul tezei, se contureazd doua
directii de studiu si dezvoltare in domeniul recunoasterii caracterelor scrise de
mana;

e Cresterea credibilitafii separarii textului in randuri, cuvinte si caractere.

e Scidderea ratelor de eroare la recunoasterea caracterelor.

Rezultatele experimentale au aratat, destul de elocvent, c¢i madrirea
flexibilitatii sistemului duce la imbunatatirea performantelor in domeniul divizérii
textului, incepand cu separarea randurilor si incheind cu izolarea fiecarui caracter.
Prin urmare, considerarea mai multor alternative de divizare si selectia rezultatelor
corecte doar la final este o cale posibila pentru reducerea in continuare a erorilor.
Intr-un asemenea sistem, este posibild implementarea unui bloc logic care si
detecteze erorile corelate pe rdnduri vecine sau in cuvinte vecine, erori care
semnalizeaza ca foarte probabild o greseald de separare. Tratarea unei asemenea
situatii se face prin apelarea unei rutine speciale care reintroduce in lucru o
eventuald variantd de divizare, initial cotatd ca mai putin probabila. Este, de
asemenea, posibil ca o separare, abordata in paralel, prin mai multe metode de lucru
alternative, urmata de o corelare finala a rezultatelor partiale diferite pentru
validarea solutiei corecte, sa ridice pragul de credibilitate la valori mai apropiate de
ideal.

Limba roména, avind un alfabet ce contine un numar de caractere cu semne
diacritice, prezinta o serie de situatii specifice, cu avantaje, dar si dezavantaje in
raport cu alfabetul anglo-saxon standard. Aprofundarea analizei acestor situatii
specifice este cu sigurantd o potentiald resursa de solutii utile.

Scaderea in continuare a ratelor de eroare la recunoastere este, cu mare
probabilitate, posibild prin cresterea complexitafii retelei neuronale utilizatd in
cercetarile descrise anterior. Un prim pas in acest sens este introducerea unor
parametri variabili la pozitionarea centrilor neuronilor din reteaua RBF. De
asemenea, reducerea unor erori datorate impreciziei la nivelul deciziei initiale din
radacina retelei este probabild in conditiile utilizarii unor tehnici fuzzy, care sa
permita decizii probabilistice multiple de genul “caracterul este din grupa 1.1 cu
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probabilitate 81% sau din grupa 1.3 cu probabilitate 16% sau din grupa 2.2 cu
probabilitate 3% (vezi paragraful 4.2.2). intr-o asemenea situatie, coeficientii de
atractie / respingere nu mai sunt binari, ci devin practic niste ponderi de incredere
care permit activarea partiald a mai multor sub-retele de decizie in interiorul
grupelor. Raspunsul final devine si el, prin urmare, un rezultat probabilistic
multiplu: “caracterul este ‘a4’ cu probabilitatea 63% sau ‘d’ cu probabilitatea 37%”.
Un asemenea tip de abordare permite ulterior o analizd la nivel de cuvant sau
propozitie care sd selecteze solutia bund dintre mai multe variante posibile.
Intervine aici validarea cu dictionar §i, in limbile unde acest lucru este posibil,
validarea gramaticald. Aceste proceduri, desi sunt mai complexe $i mai mari
consumatoare de timp si resurse hard, se pot dovedi rentabile deoarece au
capacitatea sa imbunatiteasca cu cédteva procente rata de reusitd a recunoasterii
caracterelor.

Similar cu alte aplicatii de recunoastere a formelor, si in cazul recunoasterii
caracterelor, aplicarea cu consecventd a principiului combindrii mai multor metode
intr-un complex unitar, utilizat pe parcursul acestei teze, poate fi continuatd prin
desfasurarea unei analize paralele pe cdi alternative si combinarea finala a
rezultatelor intr-o formula de intervalidare.

Lucrarea de fatd nu si-a propus o analizd a limbii roméne in vederea
implementérii pe ldnga validarea cu lexicon si a unei validari gramaticale. Studiul
topicii propozitiilor in limba noastra, realizat printr-o colaborare inter-disciplinara
cu expertii in gramaticd, ar putea, eventual, si descopere céteva reguli utile de
analiza automatd a propozitiilor i frazelor, permitdnd implementarea ulterioara a
unui control final al recunoasterii pe aceasta baza.

Datorita cresterii continue a volumului trimiterilor postale, in mai putin de
un deceniu sortarea automata a corespondentei va deveni necesara si in ara noastra
[IPU 98]. in baza celor citite in literatura de specialitate si a experientei acumulate
in cursul elaborarii tezei, autorul doreste sa sugereze cateva masuri tehnice si
organizatorice:

o analiza aprofundata a facilitatilor si problemelor alfabetului roménesc care
sa permitd dezvoltarea unor aplicatii soft specifice Romaniei,

¢ modificarea sistemului de codare postala;

e reorganizarea distributiei i dotarea cu echipamente specifice;
popularizarea avantajelor §i cerintelor limitative ale automatizarii la
nivelul cetdtenilor.

in ce priveste primul punct, rezultatele teoretice cuprinse in paragraful 4.2.2
“Gruparea literelor alfabetului romanesc” si imbunatatirile la separare obtinute prin
flexibilizare pot fi utile. Studiul trebuie insd aprofundat prin analiza de cétre o
echipd cu compozitie multidisciplinard a unor seturi de esantioane de scris
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reprezentative pentru gradul de culturd, variatiile zonale si locale ale populatiei din
Romania.

Sistemul actual de codificare postald a localitdtilor este departe de a
indeplini cerintele unei procesari automate. Este necesar s se ajunga la situatia ca
un acelasi cod sa corespunda unui numar redus de destinatari posibili, astfel incat la
sortare, analiza adresei propriu-zise §i cea a codului sa ofere solutii ce se pot
verifica reciproc cu ajutorul bazei de date preexistente in calculatorul postei.

Solutia de ansamblu pentru implementarea unui sistem national modern de
preluare si distributie a corespondentei nu depinde doar de factori de natura tehnici
si va necesita, de asemenea, un studiu pluridisciplinar privind o serie de conditii,
pornind de la structura demografici si incheind cu necesitatile de compatibilizare cu
tarile din Uniunea Europeana.

6.3 Perspectivele de evolutie ale citirii automate

Scrierea este, alaturi de vorbire, un mod natural de comunicare inter-umana,
cu o traditie de cateva mii de ani si aflat in strdnsa legiturd cu cvasi-totalitatea
manifestarilor politice, sociale si culturale ale civilizatiei moderne. Prin urmare, se
poate estima ca oamenii vor fi in continuare mari producatori §i consumatori de
documente tiparite sau scrise de mana. Desi dezvoltarea retelei Internet reprezinta
probabil inceputul unei restructurari profunde in domeniul telecomunicatiilor,
literatura de specialitate contine previziunea cd, pret de cel putin o generatie,
trimiterile postale clasice nu vor fi inlocuite de variantele lor electronice. Ele vor
continua chiar sa creascd, o anumita perioada, in special in noile tari industrializate.
Rezultatul este cad serviciile postale nationale vor fi nevoite sd investeascd in
construirea si perfectionarea unor echipamente de sortare automatd a
corespondentei, capabile cel putin sd reducd in mod eficient presiunea asupra
serviciilor de sortare manuald [LAP 98, USP 98].

Desi calculatoarele sunt extrem de prezente in activitatea financiar bancara,
multe din procedurile specifice acesteia sunt profund legate de controlul de
autenticitate pentru inscrisurile i formularele completate sau macar semnate in
original de mana clientului. Aceastd realitate tine nu atdt de conservatorismul
propriu mediilor financiare, cat mai ales de lipsa unor solutii infailibile pentru
securizarea informatiilor in retelele de calculatoare. De altfel, automatizarea
prelucrarii formularelor este deja o realitate la cdteva din marile banci americane si
fara indoiala, echipamentele si programele respective vor cunoaste, in anii imediat
urmétori, substantiale perfectionari si totodatd o mult mai larga raspandire.
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La ora actuala, in SUA, Japonia si Franta, se desfisoara cercetari intense
indreptate spre realizarea unor sistem de procesare automatizatd a declaratiilor
anuale de impozit ale cetatenilor si firmelor [BRE 97]. Succesul acestora va fi, cu
sigurantd, punctul de pornire al unei restructurdri majore a serviciilor de relatii cu
publicul ale institutiilor din administratia locala, regionala si nationala.

Se poate aprecia in general ca strategiile de marketing actuale ale majoritatii
prestatorilor de servicii sunt atente, cu prioritate, la satisfacerea celor mai sofisticate
cereri ale clientilor i, prin urmare, preferd mai degraba si aloce eforturi mari in
cresterea capacitatii de adaptare a echipamentelor de analizd a scrisului decét sa
impuna limitari de genul “formularul trebuie obligatoriu batut la masina”, “nu se
sorteaza decét plicuri standard completate cu litere de tipar” etc.

La un moment dat, se parea ca problema citirii directe de catre calculator a
unor texte scrise de méana sau tiparite isi pierde din actualitate, datoritd progreselor
in domeniul recunoasterii vorbirii §i mai ales orientdrii marilor edituri spre
furnizarea cartilor in formate multimedia. Aparitia si marele succes comercial al
agendelor electronice pe al caror ecran se pot scrie direct cu méana nume, adrese,
numere de telefon sau scurte adnotari a relansat insa interesul si pentru acest
domeniu. Pentru aceste agende, sarcina de descifrare este mult usurata de faptul ca
au de “invatat” si apoi de “citit” doar scrisul unui singur utilizator, posesorul
agendei. Pe de alta parte insd, adnotdrile grabite in agenda pot fi uneori, chiar i in
cazul acestei specializari, “Iintelese” cu greseli. Oricum, rezultatele par sa fie
multumitoare si numarul de utilizatori creste cu o dinamicd care incurajeazd
aprofundarea cercetarilor in domeniu [SEN 94].

Dincolo, ins3, de 0 moda mai mult sau mai putin trecatoare si, in general, de
aplicatiile momentan interesante, recunoasterea scrisului reprezinta, in mod evident,
0 componenta importanta a cercetarilor pentru realizarea unui vechi §i important vis
al stiintei si tehnologiei - crearea structurilor artificiale avand inteligentd compara-
bila si compatibila cu cea umana.
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