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Вступ

Задача розпiзнавання тексту, незважаючи на свою популярнiсть та уявну вивченiсть, все ще мiстить

значний простiр для наукових дослiджень. Одночасно розпiзнавання текстового рядка є яскравим

i, напевно, одним з найпростiших прикладiв в структурному розпiзнаваннi зображень. Саме з цiєї

причини ця задача є зручним полiгоном для впровадження та експериментальної перевiрки нових

методiв в структурному розпiзнаваннi.

Однiєю з галузей структурного розпiзнавання, яка, на наш погляд, потребує значних дослiджень,

є навчання та оцiнка параметрiв розпiзнаючих алгоритмiв на основi навчальної вибiрки. Як вiдомо,

навчальна вибiрка мiстить певну кiлькiсть зображень та вiдповiдних їм результатiв розпiзнавання.

У випадку розпiзнавання зображення текстового рядка результатом є не лише послiдовнiсть лiтер,

що йому вiдповiдає, але й сегментацiя цього рядка на зображення окремих лiтер. При цьому до

сегментацiї висуваються зазвичай доволi жорсткi вимоги: однаковi лiтери в межах рiзних сегментiв,

що їх мiстять, повиннi бути однаковим чином вiдцентрованi. Це означає, що координати вiдповiдних

пiкселiв однакових лiтер на рiзних сегментах мають бути однаковими. Побудова такої сегментацiї

потребує значних зусиль та часу вчителя.

В данiй роботi ми пропонуємо постановку та алгоритм розв’язку задачi оцiнки параметрiв ал-

горитму розпiзнавання текстового рядка на основi навчальної вибiрки, що мiстить лише приклади

зображень текстових рядкiв та вiдповiдних їм послiдовностей лiтер i не мiстить сегментацiї зобра-

жень на зображення окремих лiтер. Таке формулювання задачi навчання дозволяє значно спрости-

ти та прискорити побудову навчальної вибiрки, звiвши її до простого набору тексту, що вiдповiдає

навчальним зображенням.

Робота складається з чотирьох роздiлiв, перший з яких присвячено основним означенням та

постановцi задачi, другий – її розв’язанню, третiй та четвертий вiдповiдно – експериментальнiй

перевiрцi алгоритмiв та висновкам.

∗Робота виконувалась в рамках проекту EU INTAS PRINCESS 04-77-7347
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1 Означення та постановка задачi навчання

Введемо основнi позначення, що будуть використовуватись в роботi.

Полем зору T назвемо прямокутну пiдмножину двовимiрної цiлочисельної решiтки — множину

координат пiкселiв зображення:

T = { (i, j) | i = 0,W − 1, j = 0,H − 1 }.

Величину W називатимемо шириною, а H — висотою поля зору. Елементи t ∈ T поля зору вважати-

мемо звичайними двовимiрними векторами, зокрема визначена операцiя додавання двох елементiв

поля зору як покомпонентне додавання вiдповiдних координат пiкселiв зображення.

Нехай V — множина значень яскравостi пiксела. Зображенням назвемо функцiю x : T → V ,

його висота та ширина збiгаються вiдповiдно з висотою та шириною поля зору. Ми розглядатимемо

два типи зображень: зображення, поданi на розпiзнавання, та еталоннi зображення лiтер, про якi

йтиметься далi в цьому роздiлi. Вважатимемо, що всi цi зображення мають однакову висоту H, але,

взагалi кажучи, рiзну ширину.

Скiнчену множину A0 називатимемо алфавiтом. Елементами алфавiту є лiтери тексту. Пропуск

мiж словами в текстi вважатимемо за окрему лiтеру, що також належить до алфавiту. Послiдов-

нiсть елементiв алфавiту k̄ = (k1, k2, . . . , kL), kl ∈ A0, l = 1, L називатимемо текстовим рядком. За

допомогою Lk̄ позначатимемо надалi довжину рядка k̄.

З кожною лiтерою k ∈ A0 пов’яжемо її еталонне зображення ek, визначене на полi зору висоти

H та ширини d(k), що залежить вiд лiтери. Ширини d(k), k ∈ A0 еталонних зображень всiх лiтер

вважатимемо фiксованими i вiдомими. Множину еталонних зображень позначатимемо E.

Вважатимемо, що незашумлене зображення, яке вiдповiдає заданому текстовому рядку, є гори-

зонтальною послiдовнiстю еталонних зображень лiтер рядка, причому цi зображення не перекри-

ваються, а можливi промiжки мiж ними заповнюються кольором фону.

Для формального опису промiжкiв мiж зображеннями лiтер введемо додатковий елемент ал-

фавiту. Назвемо його вставкою i позначатимемо κ. Вважатимемо, що еталон вставки має ширину

d(κ) = 1, висоту H i належить до множини еталонних зображень E. Множину A0

⋃

{κ}, що складає-

ться з алфавiту A0 та вставки κ, будемо позначати A, а її елементи a ∈ A називатимемо символами.

Таким чином символ a ∈ A є або ж лiтерою алфавiту k ∈ A0, або ж вставкою κ.

Називатимемо сегментом поiменований прямокутний фрагмент, який мiстить зображення певно-

го символу. При цьому висота фрагмента збiгається з висотою H вхiдного зображення, а ширина —

з шириною вiдповiдного символу. Таким чином сегмент s визначається координатою свого лiвого

краю i = 0,W − d(a) та символом a ∈ A, зображення якого вiн мiстить. Координату лiвого краю

сегмента s = (i, a) позначатимемо i(s), а пов’язаний з ним символ — a(s). Множину всiх сегментiв

позначатимемо S. З кожним сегментом пов’яжемо елемент ts поля зору зображення, координати

якого спiвпадають з координатами лiвого краю сегмента: ts = (i, 0).

Сегментацiєю зображення назвемо послiдовнiсть сегментiв s̄ = (s1, . . . , sN ) довiльної довжини
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N , якi покривають все поле зору i розташованi впритул один до одного:























i(s1) = 0;

i(sn+1) = i(sn) + d(a(sn)), n = 1, N − 1;

i(sN ) + d(a(sN )) = W.

Множину всiх сегментацiй позначимо S̄.

Вважатимемо, що вхiдне зображення вiдрiзняється вiд незашумленого зображення, процес по-

будови якого з послiдовностi символiв описано вище, лише гаусiвським шумом визначеної дисперсiї

σ, що накладається в кожному пiкселi незалежно вiд iнших. Таким чином, ймовiрнiсний розподiл

p(x| s̄;E) зображення x за умови вiдомих сегментацiй s̄ та множини еталонiв E приймає вигляд

p(x| s̄;E) =

N(s̄)
∏

n=1

p(x| sn;E) =

N(s̄)
∏

n=1

∏

t∈T (sn)

1√
2πσ2

exp

{

− (x(tsn
+ t) − ea(sn)(t))

2

2σ2

}

, (1)

де за допомогою N(s̄) позначено кiлькiсть сегментiв в сегментацiї s̄, а за допомогою T (s) — прямо-

кутний фрагмент поля зору, який вiдповiдає сегменту s.

Задача розпiзнавання зображення x полягає в пошуку найiмовiрнiшої сегментацiї s̄∗:

s̄∗ = arg max
s̄

p(x, s̄;E) = arg max
s̄

p(s̄) · p(x| s̄;E).

Як вiдомо [1], вона розв’язується за допомогою алгоритму динамiчного програмування.

Навчання алгоритму розпiзнавання, якому власне присвячена дана робота, полягає в оцiнцi зна-

чень параметрiв цього алгоритму, якими є множина еталонiв E та апрiорний розподiл сегментацiй

{p(s̄) | s̄ ∈ S̄}, на основi навчальної вибiрки.

Перш нiж перейти до формулювання задачi, вiдзначимо зв’язок мiж сегментацiями та послiдов-

ностями лiтер алфавiту. Довiльнiй сегментацiї s̄ = (s1, . . . , sN ) вiдповiдає послiдовнiсть символiв

ā(s̄) = (a1, . . . , aN |an = a(sn), n = 1, N). В свою чергу, цiй послiдовностi символiв вiдповiдає послi-

довнiсть лiтер, що отримується з неї видаленням всiх вставок. Таким чином, будь-яка послiдовнiсть

лiтер k̄ = (k1, . . . , kN ), kn ∈ A0 пов’язана з множиною S̄(k̄) всiх сегментацiй таких, що вiдповiднi їм

текстовi рядки пiсля видалення всiх вставок збiгаються з k̄.

Перейдемо до формулювання задачi навчання. Нехай

D =





x1 x2 . . . xM

k̄1 k̄2 . . . k̄M



−

навчальна вибiрка, що складається з M вхiдних зображень i M вiдповiдних їм текстових рядкiв.

Ймовiрнiсть p(x, k̄;E) пари (x, k̄) зображення x та текстового рядка k̄, рiвна сумарнiй ймовiрностi
∑

s̄∈S̄(k̄) p(x, s̄;E) усiх сегментацiй, що вiдповiдають рядку k̄. Ймовiрнiсть вибiрки p(D,E) таким

чином приймає вигляд

p(D;E) =
M
∏

m=1

p(xm, k̄m;E) =
M
∏

m=1

∑

s̄∈S̄(k̄m)

p(xm, s̄;E) =
M
∏

m=1

∑

s̄∈S̄(k̄m)

p(s̄) · p(xm| s̄;E).

3



Задача 1 Задача навчання алгоритму розпiзнавання полягає у знаходженнi таких еталонiв E∗

та апрiорних ймовiрностей сегментацiй p∗(s̄), якi максимiзують ймовiрнiсть вибiрки D:

(E∗, p∗(s̄)) = arg max
(E,p(s̄))

M
∏

m=1

∑

s̄∈S̄(k̄m)

p(s̄) · p(xm| s̄;E) =

= arg max
(E,p(s̄))

M
∏

m=1

∑

s̄∈S̄(k̄m)

p(s̄)√
2πσ2

exp







−
N(s̄)
∑

n=1

∑

t∈T (sn)

(xm(tsn
+ t) − ea(sn)(t))

2

2σ2







. (2)

Нам невiдомий алгоритм точного розв’язку задачi 1. В данiй роботi для пошуку розв’язку було

використано алгоритм самонавчання, описаний в [1]. Як вiдомо, цей алгоритм, взагалi кажучи,

забезпечує пошук лише локального екстремуму. Водночас, з практичної точки зору це не становить

значної проблеми, оскiльки якiсть оцiнки параметрiв може бути легко проконтрольована вiзуально,

а на основi результатiв розпiзнавання зображень з вибiрки може бути оцiнено якiсть розпiзнавання

зображень, що не увiйшли до неї.

Водночас, алгоритм самонавчання, описаний в [1], не може бути використаний для вирiшення

задачi 1 безпосередньо, оскiльки потребує експоненцiйних за розмiрами вхiдних зображень часу та

пам’ятi. В наступному роздiлi описано, яким чином цей алгоритм повинен бути реалiзований для

свого ефективного використання при розв’язаннi задачi 1.

2 Розв’язок задачi навчання

Спочатку сформулюємо для задачi 1 алгоритм самонавчання у тому виглядi, як вiн описаний в [1].

Як вже було сказано, в такому виглядi вiн не може бути використаний безпосередньо через свою

значну ресурсоємкiсть. Пiсля цього перетворимо його еквiвалентним чином, суттєво знизивши його

ресурсоємкiсть, залишивши при цьому без змiн суть виконаних операцiй.

2.1 Базовий алгоритм самонавчання

Перш за все, введемо додатковi позначення. Для множини S̄(k̄m) сегментацiй, символьнi рядки

яких пiсля видалення всiх вставок збiгаються з m-тим рядком з навчальної вибiрки k̄m, m = 1,M ,

введемо еквiвалентне позначення S̄m. Через S̄m(s) позначатимемо пiдмножину множини S̄m, що

складається лише iз тих сегментацiй, якi мiстять сегмент s.

Алгоритм самонавчання є iтеративним. За допомогою верхнього iндекса r позначатимемо зна-

чення величин, якi вони приймають на r-iй iтерацiї алгоритму. Нехай E0, p0(s̄), s̄ ∈ S̄ — вiдповiдно

початковi значення еталонiв символiв та апрiорний розподiл сегментацiй зображення. Кожна iтера-

цiя алгоритму складається з двох крокiв. На першому кроцi (розпiзнавання) обчислюються оцiнки

α̂r(xm, s̄), m = 1,M, s̄ ∈ S̄m апостерiорних розподiлiв сегментацiй s̄ для кожного навчального зо-

браження xm:

α̂r(xm, s̄) =
pr(s̄) · p(xm|s̄;Er)

∑

s̄∈S̄m

pr(s̄) · p(xm|s̄;Er)
, m = 1,M, s̄ ∈ S̄m. (3)

4



На другому кроцi (навчання) оцiнюються апрiорнi ймовiрностi сегментацiй pr+1(s̄), s̄ ∈ S̄ та ета-

лоннi зображення символiв E r+1 згiдно формул:

pr+1(s̄) =

M
∑

m=1
α̂r(xm, s̄)

M
, s̄ ∈ S̄; (4)

E r+1 = arg max
E

M
∑

m=1

∑

s̄∈S̄m

α̂r(xm, s̄) · log p(xm|s̄;Er). (5)

2.2 Ефективна реалiзацiя алгоритму самонавчання

Реалiзацiя алгоритму самонавчання у виглядi (3)–(5) неможлива, оскiльки величини α̂r(xm, s̄) по-

виннi бути обчисленi для всiх можливих сегментацiй зображень вибiрки, кiлькiсть яких зростає

експоненцiйно з розмiрами зображень. Модифiкацiя алгоритму, що лежить в основi ефективної ре-

алiзацiї, полягає в iтеративному обчисленнi величин, пов’язаних з окремими сегментами, а не з

сегментацiями в цiлому, як це має мiсце в базовому алгоритмi.

Вважатимемо, що окремi сегменти будь-якої сегментацiї є незалежними один вiд одного, тобто

що ймовiрнiсть сегментацiї s̄ визначається формулою:

p(s̄) =

N(s̄)
∏

n=1

p(sn), (6)

де p(s), s ∈ S — апрiорнi ймовiрностi сегментiв. Очевидна також наступна рiвнiсть:

p(s) =
∑

s̄∈S̄m(s)

p(s̄), s ∈ S. (7)

Замiсть величин α̂(x, s̄), що вiдповiдають апостерiорним ймовiрностям сегментацiй зображен-

ня x, введемо величини α(x, s), s ∈ S, якi є оцiнками апостерiорних ймовiрностей окремих сегмен-

тiв:

αr(xm, s) =
∑

s̄∈S̄m(s)

α̂r(xm, s̄) =

∑

s̄∈S̄m(s)

pr(s̄) · p(xm|s̄;Er)

∑

s̄∈S̄m

pr(s̄) · p(xm|s̄;Er)
, m = 1,M, s ∈ S. (8)

Пiдставивши (1) та (6) у (8), отримаємо:

αr(xm, s) =

∑

s̄∈S̄m(s)

N(s̄)
∏

n=1
pr(sn) · p(xm| sn; er

a(sn))

∑

s̄∈S̄m

N(s̄)
∏

n=1
pr(sn) · p(xm| sn; er

a(sn))

, m = 1,M, s ∈ S. (9)

Обчислення за формулою (9) не можуть бути зробленi безпосередньо, але далi в пiдроздiлi 2.3 буде

наведено ефективний алгоритм таких обчислень, що базується на методi динамiчного програмува-

ння.

Перейдемо до формули (4). Для довiльного фiксованого сегмента s ∈ S просумуємо (4) за всiма

сегментацiями, якi його мiстять. Тодi згiдно (7) та (8) отримаємо:

pr+1(s) =

M
∑

m=1
αr(xm, s)

M
, s ∈ S. (10)
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Величини pr+1(s) можуть бути обчисленi безпосередньо за даною формулою.

Множина еталонiв E складається iз значень усiх пiкселiв еталонiв усiх символiв: E = {ea(t) |
t ∈ Ta, a ∈ A}. Максимум суми (5) визначається системою рiвностей:











∂
∂ea(t)

∑M
m=1

∑

s̄∈S̄m
α̂r(xm, s̄) · log p(xm|s̄;Er) = 0,

t ∈ Ta, a ∈ A.

Пiдставивши величини p(xm|s̄;Er) згiдно (1) за допомогою нескладних алгебраїчних перетворень

послiдовно отримаємо:

∂

∂ea(t)

M
∑

m=1

∑

s̄∈S̄m

α̂r(xm, s̄)

N(s̄)
∑

n=1

∑

t∈T (sn)

(xm(t(sn) + t) − ea(sn)(t))
2

2σ2
= 0,

M
∑

m=1

∑

s̄∈S̄m

α̂r(xm, s̄)

N(s̄)
∑

n=1

1{a(sn)=a} · (ea(t) − xm(tsn
+ t)) = 0,

M
∑

m=1

∑

s∈S:
a(s)=a

∑

s̄∈S̄m(s)

α̂r(xm, s̄) · (ea(t) − xm(ts + t)) = 0,

M
∑

m=1

∑

s∈S:
a(s)=a

αr(xm, s) · (ea(t) − xm(ts + t)) = 0.

З останньої формули видно, що точка екстремуму — єдина i в цiй точцi досягається глобальний

максимум суми (5). Тому оптимальний еталон для довiльного символу a ∈ A будується зваженим

усередненням за всiма сегментами з тим же iменем a вiдповiдних фрагментiв зображень з вагами

α(xm, s):

er+1
a (t) =

∑

s∈S:
a(s)=a

∑M
m=1 αr(xm, s) · xm(ts + t)

∑

s∈S:
a(s)=a

∑M
m=1 αr(xm, s)

, t ∈ Ta. (11)

Таким чином, вiд базового алгоритму (3)–(5) ми перейшли до алгоритму, який розв’язує ту саму

задачу, але оцiнює iншу множину параметрiв, що складається з еталонiв всiх символiв та апрiорних

ймовiрностей сегментiв: {ea, p(s) | a ∈ A, s ∈ S}. На вiдмiну вiд базового отриманий алгоритм (9)–

(11) може бути ефективно реалiзований: величини p(s), s ∈ S та еталони символiв ea, a ∈ A

можуть бути обчисленi безпосередньо згiдно формул (10) та (11), а алгоритм обчислення величин

αr(x, s), s ∈ S згiдно (9) наведено в наступному пiдроздiлi.

2.3 Алгоритм обчислення апостерiорних ймовiрностей сегментiв α(x, s)

В даному роздiлi ми розглянемо алгоритм обчислення апостерiорних ймовiрностей сегментiв α(x, s)

для довiльного зображення x та вiдповiдного йому текстового рядка k̄. Позначимо довжину рядка

k̄ як L: k̄ = (k1, . . . , kl, . . . , kL). Ймовiрнiсть p(s) · p(x| s; ea(s)) сегмента s = (i, a) називатимемо

штрафом за цей сегмент i позначатимемо f(i, a). Штрафом за сегментацiю s̄ називатимемо добуток

штрафiв за сегменти, з яких вона складається. Розрiзнятимемо сегменти, iменем яких є лiтера з

множини A0 — такi сегменти ми називатимемо значущими — та сегменти, iменем яких є вставка.
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Нас цiкавитимуть лише сегментацiї, що вiдповiдають рядку k̄, тобто сегментацiї з множини

S̄(k̄), яку ми для простоти подальшого запису позначатимемо S̄◦. Такi сегментацiї мiстять L зна-

чущих сегментiв, якi вiдповiдають лiтерам рядка, та довiльну кiлькiсть вставок. Введемо функцiю

sgf : {1, . . . , L} × S̄(k̄) → S, значення якої sgf(l, s̄) вказує на l-ий значущий сегмент сегментацiї s̄,

тобто на сегмент, який вiдповiдає лiтерi з порядковим номером l рядка k̄. Крiм цього, введемо двi

функцiї bL(l, s̄) та bR(l, s̄), l = 1, L, якi приймають значення, вiдповiдно, координат лiвого та правого

країв l-го значущого сегмента.

Для довiльної сегментацiї s̄ сегмент з координатою лiвого краю 0 називатимемо початком се-

гментацiї, а сегмент з координатою правого краю W — її кiнцем.

Як видно з формули (9), для довiльного сегмента s = (i, a) величина α(x, s) є вiдношенням су-

марного штрафу за всi сегментацiї, що мiстять сегмент s, до сумарного штрафу за всi сегментацiї.

Перша з цих сум може бути розбита на добуток двох сум: суми штрафiв за частини сегментацiй вiд

початку до сегмента s i суми штрафiв за частини сегментацiй вiд сегмента s до кiнця. Розрiзняти-

мемо два випадки обчислення величини α(x, s): випадок, коли s є значущим сегментом, i випадок,

коли s вiдповiдає сегменту-вставцi. У першому випадку чисельник формули (9) набуває вигляду:

∑

s̄∈S̄◦(s)

N(s̄)
∏

n=1

p(sn) · p(x| sn; ea(sn)) =
∑

1≤l≤L:
kl=a

∑

s̄∈S̄◦(s)
sgf(l,s̄)=s

f(i1, a1) · f(i2, a2) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄)) = (12)

=
∑

1≤l≤L:
kl=a







∑

s̄∈S̄◦(s)
sgf(l,s̄)=s

f(i1, a1) · . . . · f(i, a)






×







∑

s̄∈S̄◦(s)
sgf(l,s̄)=s

f(i, a) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄))






× 1

f(i, a)
,

де s̄ = (s1, s2, . . . , sN(s̄)), sn = (in, an).

Вирази у квадратних дужках залежать вiд l та сегмента s = (i, kl). Позначимо перший з них

через F1(i + d(kl), l), а другий — через B1(i, l), де i + d(kl) — координата правого краю сегмента s:

F1(i, l) =
∑

s̄∈S̄◦(s):
bR(l,s̄)=i

f(i1, a1) · f(i2, a2) · . . . · f(i − d(kl), kl), (13)

B1(i, l) =
∑

s̄∈S̄◦(s):
bL(l,s̄)=i

f(i, kl) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄)) (14)

Для довiльної пари (i, l) розглянемо всi сегментацiї, в яких l-им значущим сегментом є сегмент

s(i, kl). Тодi F1(i + d(kl), l) дорiвнює сумарному штрафу за частини цих сегментацiй вiд початку

до сегмента s включно; B1(i, l) дорiвнюють сумарному штрафу за частини цих сегментацiй вiд

сегмента s включно до кiнця.

Аналогiчно трансформуємо формулу (9) для випадку, коли s = (i, a) вiдповiдає сегменту-вставцi
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(a(s) = κ):

∑

s̄∈S̄◦(s)

N(s̄)
∏

n=1

p(sn) · p(x| sn; ea(sn)) =

L
∑

l=0

∑

s̄∈S̄◦(s)
bR(l,s̄)≤i,

bL(l+1,s̄)≥i+1

f(i1, a1) · f(i2, a2) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄)) = (15)

=
L

∑

l=0











∑

s̄∈S̄◦(s)
bR(l,s̄)≤i,

bL(l+1,s̄)≥i+1

f(i1, a1) · . . . · f(i, a)











×











∑

s̄∈S̄◦(s)
bR(l,s̄)≤i,

bL(l+1,s̄)≥i+1

f(i, a) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄))











× 1

f(i, a)
.

Позначимо перший вираз у квадратних дужках через F0(i + 1, l), а другий — через B0(i, l):

F0(i, l) =
∑

s̄∈S̄◦(s):
bR(l,s̄)≤i−1,

bL(l+1,s̄)≥i

f(i1, a1) · f(i2, a2) · . . . · f(i − 1, κ), (16)

B0(i, l) =
∑

s̄∈S̄◦(s):
bR(l,s̄)≤i,

bL(l+1,s̄)≥i+1

f(i, kl) · . . . · f(iN(s̄), aN(s̄)), (17)

де для однотипностi позначень покладається bR(0, s̄) = 0, bL(L + 1, s̄) = W .

Розглянемо всi сегментацiї, в яких присутнiй сегмент s = (i, κ), перед яким зустрiлось рiвно l

значущих сегментiв. F0(i + 1, l) дорiвнює сумарному штрафу за частини сегментацiй вiд початку

до сегменту s включно; B0(i, l) дорiвнює сумарному штрафу за частини сегментацiй вiд сегмента s

включно до кiнця.

Оскiльки останнiм (з координатою правого краю рiвною W ) сегментом будь-якої сегментацiї мо-

же бути або L-й значущий сегмент, або ж вставка, перед якою зустрiлись всi L значущих сегментiв,

то сумарний штраф за всi сегментацiї (знаменник формули (9)) дорiвнює

Z =
∑

s̄∈S̄◦

N(s̄)
∏

n=1

p(sn) · p(x| sn; ea(sn)) = F0(W,L) + F1(W,L). (18)

Подiбними ж мiркуваннями можна виразити Z через величини B0 та B1:

Z = B0(0, 0) + B1(0, 0).

Величини F0 та F1 можуть розглядатись як суми штрафiв за шляхи на деякому графi. Роз-

глянемо граф, вершинами якого є координати стовпчикiв i = 0,W поля зору зображення, а ребра

вiдповiдають сегментам на цьому зображеннi: сегменту s = (i, a) вiдповiдає ребро (i → i + d(a)) з

iменем a, яке ми позначатимемо ε(i, i + d(a), a). При цьому на графi присутнi ребра для тих i лише

тих сегментiв, якi зустрiчаються в сегментацiях з S̄(k̄). З кожним ребром ε(i, i + d(a), a) на графi

пов’язано штраф f(i, a). Штрафом за шлях є добуток штрафiв його ребер. Ребро називатимемо

значущим, якщо вiдповiдний йому сегмент — значущий. Тодi величина F1(i, l) дорiвнює сумарному

штрафу за всi шляхи на графi вiд вершини 0 до вершини i, якi мiстять l значущих ребер i остан-

нiм ребром яких є значуще ребро; F0(i, l) дорiвнює сумарному штрафу за всi шляхи на графi вiд

вершини 0 до вершини i, якi мiстять l значущих ребер i останнiм ребром яких є незначуще ребро.

Вiдповiдно, штраф за всi сегментацiї Z дорiвнює сумарному штрафу за всi шляхи вiд вершини 0

до вершини W , якi мiстять L значущих ребер.
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Аналогiчно величини B0 та B1 на цьому графi є штрафами за всi шляхи вiд кiнцевої вершини

W до iнших вершин: B1(i, l) — сумарний штраф за шляхи вiд W до i, якi мiстять L− l+1 значущих

ребер i останнiм ребром яких є значуще ребро ε(i, i+d(kl), kl); B0(i, l) — сумарний штраф за шляхи

вiд W до i, якi мiстять L− l значущих ребер i останнiм ребром яких є незначуще ребро ε(i, i+1, κ).

Насамкiнець наведемо еквiвалентне рекурсивне означення величин F0 та F1, що визначає ефе-

ктивний алгоритм їхнього обчислення.

Нехай i приймає всi можливi значення координат стовпчикiв зображення включно з фiктивним

стовпчиком з координатою W : i = 0,W , а l — номер лiтери рядка k̄: l = 0, L. Тодi величини F0(i, l)

та F1(i, l) визначаються наступними рекурсивними спiввiдношеннями:






































F0(0, 0) = 1,

F1(0, 0) = 0,

F0(i, l) = f(i − 1, κ) · (F0(i − 1, l) + F1(i − 1, l)), l = 0, L, i = 1,W ,

F1(i, l) = f(i − d(kl), kl) · (F0(i − d(kl), l − 1) + F1(i − d(kl), l − 1)), l = 1, L, i = d(kl),W .

(19)

Очевидно, що введенi таким чином величини F1 та F0 збiгаються з наведеними у (13) та (16).

Аналогiчно дамо рекурсивне визначення величин B0(i, l) та B1(i, l):






































B0(W,L) = 1,

B1(W,L) = 0,

B0(i, l) = f(i, κ) · (B0(i + 1, l) + B1(i + 1, l)), l = 0, L, i = 0,W − 1,

B1(i, l) = f(i, kl) · (B0(i + d(kl), l + 1) + B1(i + d(kl), l + 1)), l = 0, L − 1, i = 0,W − d(kl).

(20)

Обчисленi таким чином B1 та B0 збiгаються з наведеними у (14) та (17).

Iз спiввiдношень (9), (12) та (15) випливає остаточний вираз для значення апостерiорної ймовiр-

ностi α(x, s) довiльного сегмента s = (i, a):

α(x, s) =



















1
Z

∑

1≤l≤L:
kl=a

F1(i+d(a),l)·B1(i,l)
f(i,a) , якщо a ∈ A0;

1
Z

L
∑

l=0

F0(i+1,l)·B0(i,l)
f(i,a) , якщо a = κ,

(21)

де F1 та F0 обчисленi згiдно (13) та (16), B1 та B0 — згiдно (14) та (17), а Z — згiдно (18).

2.4 Алгоритм навчання задачi розпiзнавання

Тепер, коли вказано спосiб обчислення всiх величин, що необхiднi для ефективної реалiзацiї алгори-

тму самонавчання, ми сформулюємо його ще раз, в цiлiсному виглядi. Але спочатку звернемо увагу

читача на початковi значення еталонiв символiв E0, апрiорних ймовiрностей сегментiв p0(s̄), s̄ ∈ S̄,

що встановлюються на першому кроцi роботи алгоритму, та критерiй зупинки алгоритму. Їх вибiр

та вплив на роботу алгоритму описано в роздiлi, присвяченому експериментам.

Алгоритм 1 Навчання задачi розпiзнавання
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1: Обираємо початковi значення параметрiв (E0, p0(s̄)).

2: Користуючись отриманими параметрами (Er, pr(s̄)) як iстинними, обчислюємо числа F0, F1 та

B0, B1 згiдно (19) та (20).

3: За F0, F1 та B0, B1 обчислюємо αr(xm, s) згiдно (21).

4: Згiдно (10) та (11), оцiнюємо новi значення параметрiв (Er+1, pr+1(s)).

5: Якщо виконується критерiй закiнчення роботи, то кiнець. Iнакше переходимо до кроку 2.

3 Експериментальна перевiрка

3.1 Тестовi приклади

Експерименти проводилися наступним чином: на вхiд алгоритму подавалась вибiрка, що складалась

з зображень текстових рядкiв та вiдповiдних їм текстових рядкiв, а також розмiри еталонiв всiх

лiтер алфавiту i величина дисперсiї σ2 гаусового розподiлу (1). Експериментальну вибiрку було

розбито на двi частини: навчальну та тестову. Перша частина використовувалась для побудови

еталонiв символiв на основi описаного в статтi пiдходу, друга ж частина вибiрки слугувала для

оцiнки якостi розпiзнавання за допомогою побудованих еталонiв.

В цьому пiдроздiлi ми розглянемо чотири рiзних приклади. Перший був створений штучним

шляхом, три iнших є реальними з рiзними видами спотворення зображень.

3.1.1 Приклад „Jabberwocky“

В цьому прикладi зображення були створенi штучним шляхом iз застосуванням моделi деградацiї

зображень, описаної у [2]. Ця модель вiдображає зашумлення зображень чорно-бiлого друкованого

тексту пiсля численних копiювань. Такий вид зашумлення вiдносно добре описується статистичною

моделлю, прийнятою в данiй роботi. На рис. 1 наведено вхiднi зображення та результати роботи

алгоритму. На зразках тестових вхiдних зображень (рис. 1(a)) можна оцiнити характер зашумлення.

Рис. 1(b) мiстить зображення еталонiв символiв, отриманих при навчаннi. На рис. 1(c) наведено пари

зображень текстових рядкiв, що демонструють результат розпiзнавання текстових зображень. В

кожнiй парi перше зображення — це вихiдний рядок тестової вибiрки, а друге — зображення рядка,

склеєного з еталонiв лiтер текстового рядка, що є результатом розпiзнавання цього зображення.

Нарештi, на рис. 1(d) наведено розпiзнаний алгоритмом текст.

Навчальна вибiрка мала об’єм близько 600 лiтер. Помилка при розпiзнаваннi склала близько 1%.

Власне, в результатах розпiзнавання присутнi 2 помилки i в обох випадках переплутано лiтери „l“

та „i“. Еталони лiтер досить схожi, i шум легко робить бiльш ймовiрним неправильну лiтеру.

Навчальна вибiрка розпiзнавалась без помилок.
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Рис. 1: Приклад „Jabberwocky“. (a) — приклад вхiдного зображення, (b) — побудованi еталони, (c),

(d) — результати розпiзнавання

3.1.2 Приклад „Book Intro“

Другий приклад мiстить зображення рядкiв вiдсканованої сторiнки книги. Результати роботи алго-

ритмiв наведено на рис. 2. Помилка розпiзнавання тестової вибiрки склала 0.8%. Типова помилка,

яка спостерiгалась у цьому експериментi — плутання лiтер „п“, „н“, „и“, еталони яких досить схожi

один з одним.

Навчальна вибiрка мала об’єм 520 лiтер. При її розпiзнаваннi була зроблена одна помилка (0.8%),

викликана значним спотворенням зображення лiтери.

3.1.3 Приклад „Gothic“

Наступний приклад є реальним зображенням з сильною деградацiєю. Результати розпiзнавання

наведено на рис. 3. Помилка розпiзнавання тестової вибiрки склала 3%, причому близько половини

помилок виникло iз-за того, що необхiднi лiтери не були представленi в навчальнiй вибрцi. При

розпiзнаваннi навчальної вибiрки, яка мала довжину 350 лiтер, помилка склала 2%.

3.1.4 Приклад „BigBrother“

Останнiй приклад також є реальним. Вiн був отриманий скануванням тексту, роздрукованого на

лазерному принтерi з дефектним барабаном. Як видно з рис. 4(a), характер зашумлення зображення

значно вiдрiзняється вiд прийнятої моделi, в першу чергу нерiвномiрнiстю насиченостi фону. Тим не

менш, пiдбором дисперсiї σ2 вдалось досягти розпiзнавання тестової вибiрки з рiвнем помилок 5%.

В цьому прикладi навчальна виборка довжини 1250 лiтер розпiзнається з помилкою 5.3%. Бiльша

кiлькiсть помилок при навчаннi в порiвняннi з розпiзнаванням пояснюється тим, що в тестову
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Рис. 2: Приклад „Book Intro“. Результати розпiзнавання

вибiрку вiдбирались зображення, якi мають не занадто велику зашумленiсть.

3.2 Початковi значення параметрiв алгоритму

На першому кроцi роботи алгоритму встановлюються початковi значення еталонiв символiв та апрi-

орних ймовiрностей сегментiв. Крiм того, перед початком роботи необхiдно задати значення дис-

персiї σ2 гаусового розподiлу (1).

Вибiр початкових значень параметрiв має певний вплив на роботу алгоритму. Так, якщо покла-

сти початковi еталони кольору тексту для лiтер та кольору фону для вставки, то це призводить до

бiльш впевненої роботи алгоритму навчання, у тому сенсi, що алгоритм збiгається швидше. Тим не

менш, саме такi початковi значення еталонiв не є обов’язковими. Повнiстю прийнятними є, напри-

клад, еталоннi зображення, заповненi випадковими значеннями пiкселiв.

Вплив початкових значень апрiорних ймовiрностей p0(s) не такий наочний. Так, задання ймо-

вiрностей певних сегментiв рiвними нулю „забороняє“ використання цих сегментiв. Тим не менш,

у загальному випадку, найкращими початковими значеннями апрiорних ймовiрностей є однаковi

значення для всi сегментiв.

В розглянутих експериментах початковi параметри (E0, p0(s̄)) були вибранi наступними: одна-

ковi ймовiрностi для всiх сегментiв, еталоннi зображення чорнi для всiх лiтер та бiлi для вставки.

Такi еталони є природними для темного тексту на свiтлому фонi.

Крiм описаних початкових еталонiв, також проводились експерименти з початковими зображе-

ннями, заповненими випадковими значеннями пiкселiв. Вiдмiннiсть при цьому вiд описаних вище

початкових еталонiв в основному полягає у збiльшеннi кiлькостi iтерацiй для отримання того ж

результату i мало помiтна при якiсному порiвняннi результатiв навчання та розпiзнавання.

Дисперсiя σ2 є характеристикою зашумленостi зображень, що подаються на вхiд алгоритму.

При збiльшеннi цього параметру зменшується рiзниця мiж штрафами за рiзнi лiтери для одного
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Рис. 3: Приклад „Gothic“. Результати розпiзнавання

прямокутного фрагменту. При зменшеннi — ця рiзниця зростає, але при цьому збiльшується вплив

нерiвномiрностi шуму. Оптимальне значення дисперсiї залежить вiд зображень, проте оптимальнi

значення для дослiджуваних зображень не сильно рiзняться.

Експерименти показали, що невеликi вiдхилення значень параметрiв вiд емпiричних оптималь-

них значень не мають значного впливу на результати навчання. На вiдмiну вiд цього, алгоритм

є дуже чутливим до змiни фiксованих ширин еталонiв лiтер. Задання ширин, бiльших за iстиннi,

може значно погiршити результати навчання та розпiзнавання. Причини цього лежать у постановцi

задачi розпiзнавання, що забороняє накладання еталонiв сусiднiх лiтер.

3.3 Критерiї зупинки алгоритму навчання

Очевидним критерiєм зупинки алгоритму є правильне розпiзнавання всiх навчальних зображень.

Але постановка задачi у тому виглядi, як це було зроблено в цiй роботi (пошук параметрiв, що

максимiзують функцiю правдоподiбностi), не гарантує збiгання алгоритму до параметрiв, якi забез-

печують правильне розпiзнавання навчальної вибiрки. Тому такий критерiй, принаймнi у чистому

виглядi, не може бути застосований.

Найпростiшим критерiєм зупинки є досягнення певної кiлькостi iтерацiй. Проте такий критерiй

є кiлькiсним i не забезпечує отримання певного якiсного результату. Iншим простим критерiєм може

бути зменшення вiдносної змiни функцiї правдоподiбностi до деякого порогового значення.

Експерименти показали, що алгоритм збiгається досить швидко — як правило, потрiбно вiд 3 до

5 iтерацiй для того, щоб отримати результат, який вже не покращується, у тому сенсi, що функцiя

правдоподiбностi мало змiнюється. Тим не менш, отриманий результат може виявитись локаль-

ним максимумом функцiї правдоподiбностi, а не глобальним, що вiдображається у неправильнiй

побудовi декiлькох еталонiв i, вiдповiдно, неправильному розпiзнаваннi навчальної вибiрки. У та-
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Рис. 4: Приклад „Big Brother“. (a) — вхiдне зображення, (b), (c) — результати розпiзнавання

кому випадку алгоритм можна виштовхнути з локального максимуму реiнiцiалiзацiєю неправильно

побудованих еталонiв та апрiорних ймовiрностей сегментiв.

На пiдставi цих спостережень був розроблений евристичний алгоритм реiнiцiалiзацiї параметрiв,

який полягає у наступному. На кожному його кроцi алгоритм навчання проходить декiлька iтерацiй,

пiсля чого навчальна вибiрка розпiзнається. Розпiзнанi рядки порiвнюються з заданими у вибiрцi,

i еталони лiтер, на яких алгоритм помилився, оголошуються „винними“ i скидаються до початко-

вих значень. Пiсля цього починається новий крок. Алгоритм працює доти, доки всi зображення

з навчальної вибiрки не будуть розпiзнаватись правильно або ж до досягнення заданої кiлькостi

iтерацiй.

3.4 Застосування алгоритму як допомiжного для алгоритмiв настройки

параметрiв

Описаний пiдхiд може використовуватись не лише як самостiйний метод статистичного оцiнюва-

ння еталонiв, але й як допомiжний метод для iнших алгоритмiв навчання, наприклад алгоритмiв

настройки (див. [3, 4]).

Алгоритми настройки не так сильно, як описаний нами, залежать вiд характеру зашумленостi
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зображень, тому при значному вiдхиленнi характеру зашумлення вiд принятої в роботi гаусової

моделi забезпечують кращi результати.

Недолiком алгоритмiв настройки є вимога наявностi в навчальнiй вибiрцi точної сегментацiї

кожного з навчальних зображень. Як вже було неодноразово зазначено, побудова такої сегментацiї

зазвичай потребує значних зусиль та часу оператора.

Водночас на основi описаного нами пiдходу навiть для сильнозашумлених зображень можуть

бути отриманi сегментацiї достатньої точностi. Побудова сегментацiї складається з двох етапiв: спо-

чатку на основi текстового рядка та вхiдного зображення будуються еталони лiтер так, як це описано

в данiй роботi. На другому етапi на основi отриманих еталонiв знаходиться найiмовiрнiша сегмен-

тацiя серед тих, що вiдповiдають введеному на першому етапi текстовому рядку. Ця сегментацiя i

приймається в якостi вхiдної для наступного алгоритму настройки.

Нижче наведено приклад роботи такого комбiнованого налаштування еталонiв на текстi з при-

кладу „Big Brother“. На рис. 5(a) зображено результати розпiзнавання, де перший рядок кожної

групи — це вхiдне зображення, другий — результат звичайного розпiзнавання, третiй — найiмовiр-

нiша сегментацiя серед тих, що вiдповiдають текстовому рядку з навчальної вибiрки. На рис. 5(b),

на якому наведено попiксельнi рiзницi першого та третього рядкiв кожної групи, можна оцiнити

точнiсть створеної сегментацiї.

(a) (b)

Рис. 5: Автоматична побудова точних сегментацiй. (a) — результати звичайного та модифiкованого

розпiзнавання, (b) — той самий результат, отриманий як попiксельна рiзниця першого та третього

рядкiв з попереднього рисунка

Висновки

Пiдхiд до оцiнювання еталонiв лiтер для задачi розпiзнавання тексту, запропонований в роботi, до-

зволяє суттєво зменшити обсяг ручної роботи при пiдготовцi навчальної вибiрки, оскiльки замiсть

точної сегментацiї навчальних зображень на окремi лiтери на вхiд алгоритму подаються лише текс-

товi рядки, що вiдповiдають цим зображенням.
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Перспективним напрямком подальших дослiджень в цiй галузi є алгоритми навчання, в ходi

роботи яких автоматично налаштовуються не лише кольори (градацiї сiрого) еталонних зображень

лiтер, але й розмiри цих зображень.
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