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Kivonat

Munkam célja egy mobilalkalmazas fejlesztése, amely az okostelefonok beépitett kame-
rajat felhaszndlva OCR mddszerek segitségével a fényképezett vagy filmezett {rast felismeri
és digitalis formdba hozza, majd ezt a szoveget felhaszndlva, az internet segitségével, tovabbi
informacidkat szolgaltat a felhaszndlénak. A funkcionalitdsok kozé tartozik egy online sz6-
tar, amely tetszSleges nyelvre leforditja a felismert szoveget a Google Translate szolgaltatas
révén, tovabbi fontosabb adatokat jelenithet meg, illetve hangg4 is alakithatja ezt a felhasznalo
kérésére.

A mobil eszk6zok korlatozott kapacitdsdbol adédéan rendkiviil gyors és optimélis algorit-
musokra van sziikségiink a valds idejli futds érdekében. A legnagyobb problémat a bemeneti
kép elbfeldolgozésa jelenti, mivel a szoveg elkiilonitése a hattértdl rendkiviil nehéz feladat és
nem létezik egyértelm, tokéletes megoldds. Kutatdsom sordn az {rasfelismerés fontosabb 1épé-
seit tanulmanyoztam, kiilonb6z06 linedris sziirdket teszteltem és alkalmaztam a bemeneti képre,
a szoveg felismerésére pedig egy megfelelen tanitott mesterséges neurdlis hdlé bizonyult el-

fogadhat6 és gyors megolddsnak.



1. Bevezetés

Az okostelefonok és f6leg az Android [1] ingyenes operaciés rendszer gyors terjedésével a ha-
gyomanyos mobiltelefonokhoz €s a notebookokhoz hasonléan egy tjabb eszkoz valt luxuscikkbdl
atlagember szdmara elérhet6vé, statusszimbolumbdl munkaeszkozzé. Az okostelefonok alapjai-
ban nem nyujtanak semmilyen Ujdonsédgot a régi eszkozokhoz képest, csupan helyettesiti ezeket,
egyetlen kompakt eszkozbe integral ezernyi funkcionalitdst (tobbek kozott fényképezdgépet, GPS-
t, jegyzetfiizetet, hataridénaplét, internethozzaférést stb), megkonnyitve és hatékonyabb4 téve ezzel
az ember életét.

Azéltal, hogy barhol és barmikor a zsebiinkben lehet az internet, egy 1j vildg nyilik meg el6t-
tiink. Azonnal hozzaférhetiink barmilyen informéciéhoz, igy nem 4ll fenn a veszélye annak, hogy
otthon elfelejtiink utdnaolvasni fontos dolgoknak.

Az okostelefonok megjelenésével a szdmitogépes irds- €s képfelismerés is 0j horizontra ju-
tott, ezt bizonyitja a kovetkezd két alkalmazas: Google Goggles [2], Word Lens [7]. A beépitett
kamera segitségével névjegykartyak, telefonszamok azonnal digitalizalhatéak, a vonalkodok felis-
merése dltal a vasarlds és dontések is leegyszerlisodhetnek, mitobb, a mar 1étezd szovegfelolvasé
rendszerek és az irasfelismerés mobil alkalmazasanak egyiittmiikodése a vakoknak is segédeszkozt
nyujthat.

Egy madsik uttor6é alkalmazdsa a mobil irdsfelismerésnek egy szétar/fordité 1étrehozdsa lenne,
ezaltal a nyelvkorlatok részben megszilinnének a turistdk korében. Ugyanakkor az is rendkiviil ké-
zenfekvo lenne, ha egy egyszer(, helyben készitett fényképbdl azonnal ki lehetne nyerni a szoveget
és automatikusan rdkeresni interneten, megtakaritva a kézzel vald begépelést.

Kutatdsi munkdam az irasfelismerésnek ezen alkalmazaséat célozza meg, fontosabb Iépéseit és

nehézségeit tanulmédnyozva. A tovabbiakban a folyamat lesz részletesebben bemutatva.



2. A szamitogépes irasfelismerés

2.1. Irasfelismerés altalanosan

Az optikai karakterfelismerés (angolul: Optical Character Recognition - OCR) célja a gépelt,
nyomtatott, vagy kézzel irt szoveg szamitégép dltal értelmezhetd és modosithatd digitdlis szove-
ges dllomannya valé alakitdsa. A feladat a gépi tanulds ([8]), mintafelismerés ([9], [13]), illetve
szamitogépes latas ([22]) kutatdsi korébe tartozik. Sok teriileten vannak hasznos alkalmazésai. A
nyomtatott, latin abc-s dokumentumok felismerését 99%-ban megoldottnak tekinthetjiik, viszont a
hétkoznapi fényképeken eldforduld irds, illetve a kézirds felismerése joval nehezebb feladat, és mai
napig is az aktiv kutatds részét képezi.

Az OCR-nek alapvetden két formdja van: az on-line, illetve az off-line irasfelismerés. Az eldbbi
az iras kozben torténd kézmozgasra alapoz (ezt a technoldgiat alkalmazzak az okos tdblak/telefonok
esetében is), igy nem alkalmazhatéak fényképekre. Az off-line felismerés ezzel szemben statikus
formék feldolgozdsara alkalmas. A nagyobb pontossdg érdekében felhaszndlhatjuk a kontextudlis
¢és nyelvtani tobbletinforméciot is.

Jelen dolgozat a hétkoznapi fényképeken taldlhat6 {rdsra 6sszpontosit.

2.2. Felmeriilo problémak

A hétkoznapi helyszineken készitett fényképeken taldlhato irds felismerése sokkal bonyolultabb,
mint a tiszta, szkennelt dokumentumok vizsgélata. A kornyezeti tényez8k, fényviszonyok és a
fényképezdgép/kamera technikai korlatai, bedllitasai rendkiviil befolyasoljak a kép mindségét, igy
a szoveget komplexebb, nem egyenletes hattértdl és zavard elemektdl kell elkiiloniteni. Egy mésik
gyakran el6fordul6 probléma a képzaj, mely a tovdbbi képfeldolgozas eredményességét csokkenti.
Ugyanakkor a kézi fényképezés legf6bb hatrdnya a potencidlis képelmosddas és homdlyossag, ame-
lyet szintén korrigdlni kell az eredményes irdsfelismerés érdekében. Szintén el6fordul, hogy a
fényképen taldlhat6 irds ferde, vagy torzitott, aszimmetrikus.

Lathatjuk, hogy nagyobb hangsulyt kell fektetni a kép elofeldolgozasédra, mint a tiszta héttérrel
rendelkezd, kontrasztos, szkennelt dokumentumok esetében.

A rossz képmindségbdl adéddan egy-két karakter dsszemosddhat, el6fordulhatnak nagyon ha-
sonldak is, melyek felismerésénél a neurdlis hal6 tévedhet. Ezeket a hibakat valamilyen kontextu-
alis vagy nyelvtani tobbletinformdci6 felhaszndldsaval javithatjuk ki, egy megoldést a Markov ldnc

([11]) jelentheti vagy online médon a Google AutoCorrect elemzdjét felhasznalva.



3. Az irasfelismerés lépései

Alapvetden a szamitogépes irasfelismerés folyamatat két nagyobb miveletre oszthatjuk: az el6fel-
dolgozas és a konkrét felismerés.

Az eldfeldolgozas [21] a bemeneti képre alkalmazott miiveletek, transzforméaciok, sziirék soro-
zatdt jelenti, amely az irds pontosabb felismeréséhez vezet. Ennek érdekében a karakterek a lehetd
legolvashatéobbak kell legyenek, optimalis kontraszttal, élességgel, illetve szinskéldval kell rendel-
kezzenek. A végsd cél, tehit, hogy a felismerd egység egy olyan bemeneti képet kapjon, amelyen
az irés tokéletesen elkiiloniil a hattértél. Megjegyzendd, hogy nem létezik tokéletes, dltaldnosan
elfogadott megoldds, csupdn javaslatok, melyek hatékonysdga a kiillonb6z6 moédszerek megteleld
kombinalasédban rejlik.

A kovetkezdkben az allépésekrdl lesz szo6.

3.1. Elofeldolgozas
3.1.1. Sziirkearnyalatos képpé valé alakitas

A legelsd 1épés a folyamatban, hogy az eredeti, szines képet sziirkedrnyalatossa alakitsuk, kikiiszo-
bolve a szines képekben rejld szindrnyalatra €s telitettségre vonatkozé tobbletinformécidt, csupan
a luminanciat 6rizve meg, mely elégséges az irasfelismeréshez, harmadolva a memoria- és pro-
cesszorigényt.

A sziirkearnyalatos képek egyetlen matrixbdl dllnak, minden pixelnek megfeleltetve egy in-
tenzitdst a 0 — 255, vagyis a fekete-fehér skdlan. Szines képbdl az 4talakitds a képpontok piros
(R), zold ((3), illetve kék (B) szinkomponensei sulyozott 6sszegének kiszamitasa révén torténik, a

kovetkezd képlet szerint:
0.2989 * R+ 0.5870 * G + 0.1140 * B (1)

Ez az érték lesz az uj, sziirkedrnyalatos képpont intenzitdsa. A fenti skaldrok értékeit statisztikailag
allapitottdk meg, dltaldnosan elfogadottak, az emberi szem érzékenységével ardnyosak a hirom

szinre nézve [23].

3.1.2. Kontraszt allitasa

A bemeneti kép kontrasztja sok tényez6tdl fiigghet, kezdve a fényképezdgép mindségétdl azok
beallitdsain keresztiil az adott koriilményekig, illetve fényviszonyokig. Ez az informicidvesztés
szerencsére kijavithato valamilyen mértékben bizonyos technikédkkal.

A sziirkedrnyalat-transzformacié nem fiigg az adott pixel helyzetét6l. Egy T transzformaciot,

mely az eredeti kép p fényességét a [p0, pk] skdlabdl atviszi egy 1j, [¢0, gk| skdldba, a kovetkezd-



1. dbra. Sziirkedrnyalatos kép

képpen definidlhatunk:
q="T(p) (2)

Ezaltal véltoztathat6 a p0 €s pk fényesség értékek kozti kontraszt.

Egyik megoldast a hisztogramkiegyenlités [21] mddszere jelentheti, mely segitségével egyenle-
tes eloszlasu fényességszinteket érhetiink el a teljes fényességskalan. Ez noveli ugyan a kontrasztot,
azonban a képen taldlhato irdst nem kiiloniti el megfelel6képpen a hattértdl, az egyenletesség miatt.

Egy madsik, kevésbé bonyolult mddszer ebben a fazisban megfelel6bb megoldast biztosit. Az
ugynevezett kontrasztkiterjesztés [21] egy linedris mddszer, amely ,.kinydjtja” a képen taldlhat6

intenzitasértékeket a teljes intenzitdsskdldra, megnodvelve a kontrasztot.

2. dbra. Kontrasztkiterjesztés



3.1.3. Binarizalas (elso kisérlet)

A kovetkez6 1€pés a kép binarizdldsa [15] lenne, mely egy egyszerd pixelalapui osztdlyozds. A
kimeneti képben minden pixel, amelynek a fényessége meghalad egy bizonyos megadott kiiszobot
1-el (fehérrel) helyettesit, mig a tobbit 0-val (feketével). Ez a szigori osztilyozds a szoveg szeg-
mentdldsat és a karakterek felismerését konnyiti meg, mivel csak a potencidlisan irdst tartalmaz6
részeket kell ezéltal elemezniiik. Rendkiviil fontos ezt a kiiszobértéket megfelelden meghatarozni,
ezen mulik a hattér elkiilonitése a szovegtol.

A hisztogramkiegyenlités vagy a kontrasztkiterjesztés modszere elégséges is lenne binarizalas-
hoz, feltéve ha a bemeneti kép nem zajos, illetve nincsenek a szovegen kiviil mds komponensek
az egyenletes hattéren. Ez csupdn j6 mindségli, szkennelt dokumentumokra teljesiil, komplexebb
modszerekre lesz sziikség.

Két nagy alfaja van a kiiszobértéket hasznal6 algoritmusoknak. A globdlis kiiszobérték a teljes
kép intenzitasértékeit veszi figyelembe, a lokdlis (adaptiv) pedig kisebb régiok lokalis tulajdonsdgai

alapjan hatdrozza meg az adott régidnak a legmegfelel6bb kiiszobértéket.

* Otsu algoritmusa
Otsu algoritmusa [19] egy optimélis globélis kiiszobértéket probdl meghatarozni, felhasz-
nalva a képhisztogram forméjat. Feltételezi, hogy két tipusu pixelosztalyt tartalmaz a kép
(pl. hattér és el6tér), ezutdn kiszamit egy kiiszoboptimumot, mely e két osztalyt szétva-
lasztja, igy hogy a két osztdly osztdlyon beliili szérdsnégyzete minimadlis legyen. Az al-
goritmus Nobuyuki Otsu-rdl kapta nevét. Az osztalyon beliili szordsnégyzetet a két osztaly

szorasnégyzetének sulyozott 0sszege adja meg:

0u(t) = wi(t)oL(t) + wa(t)o3(t) 3)
Az w; stlyok a t kiiszobérték 4ltal elvalasztott két osztaly valdszintiségei, a o2 pedig a hozza
tartozé szorasnégyzet.

Az osztilyon beliili szordsnégyzet minimalizédldsa egyenértékli az osztalyon kiviili szoras-

négyzet maximalizaldsaval.

ob(t) = 0 — o (t) = wi (B)wa(t) [ (t) — pa(t))” )

Az w; szintén az osztdlyok valdszinliségei, u; az adott osztdly varhat6 értéke, melyet iterati-

van lehet médositani, igy ez a mddszer hatékonyabb algoritmushoz vezet.

* Niblack algoritmusa
Niblack algoritmusa [14] lokélisan probdlja meghatdrozni a kiiszobértéket a lokdlis varhatd

érték és lokalis standard szords kiszdmitdsa alapjan. A kiiszobértéket a kovetkezd képlet adja:



T(z,y) = m(z,y) + ks(z,y) (5)

ahol az m(z, y) a lokdlis atlag, s(z,y) a szérds és k suly.

A lokdlis régié mérete megfelelden kicsi kell legyen, hogy a lokdlis tulajdonsdgokat meg-

orizzék, ugyanakkor megfelelden nagyok, hogy a zajt eltompitsék.

Zhang és Tan egy javitott valtozatot is javasolt Niblack algoritmuséra:

T(z,y) = m(z,y) {1 +k (1 - S(x—Ry)ﬂ ©6)

ahol a k és R konstansok a zajra val6 érzékenységet szabdlyozzak.

3.1.4. Binarizalas (masodik kisérlet)

Otsu algoritmusa jol meghatdrozza a kiiszobértéket, feltéve, ha viszonylag kontrasztos a kép €és
nincsenek mads, a szovegnél alacsonyabb intenzitdsi egyéb komponensek a képen. Ez esetben a

szoveg héttérnek lesz osztalyozva.

3. dbra. Az elsd képen lathat6 az eredeti kép, a masodikon az Otsu mddszer eredménye, a harma-
dikonon pedig ugyanarra a képre el6szor mas miiveleteket is alkalmaztunk. Lathatd, hogy a tdblan
az {ras teljesen elveszik az Otsu alkalmazasa soran.



Niblack algoritmusa se a legmegfelel6bb szamunkra, mivel a kimenet nagyon fiigg a k& kons-
tanstdl, nem tesz kiilonbséget a szoveg és nem szoveg alapi komponensek kozott, lokalisan a kisebb
kontrasztkiilonbségeket is kihangsilyozza.

Emiatt a tényleges binarizalasra még nem kertilhet sor, elobb ki kell sziirni a lehetd legtobb nem
szoveg alapu komponenst. Valamilyen mddszert kell taldlni, amely a szoveg alapi komponenseket

kiiloniti el.

3.1.5. Zajsziirés

A képzaj [21] véletlenszer( szin- vagy intenzitasingadozds egy adott képponton, ezt a képrogzité
eszkoz szenzordnak érzékenységhidnya okozza. A zajcsokkentés vagy zajszilirés az a moddszer,
amely ezt a képzajt probélja csokkenteni, anélkiil, hogy fontos informacié veszne a képbdl.

A kiilonb6z6 algoritmusok nagyon hasonléak, azonban tobb tényez6t kell mérlegelni: a rendel-
kezésre 4ll6 processzor kapacitdsat, id6t, apro részletek fontossagat a képen stb.

Linedris filterek alkalmazasdval csokkenthet6 a képzaj [12], mint példaul az atlagold filter vagy
pedig a Gauss filter. Az atlagold filter esetében minden egyes pixel értéke a kornyezd pixelek
atlagat veszi fel, ezéltal a lokdlis nagy variaciok (zaj) kisimulnak. Ez a képélesség rovdsara mehet.

Az adaptiv filterek, mint példdul a Wiener filter [17] (Matlab dokumentécié: [6]), a képeken az
intenzitds lokalis véltozasait veszik figyelembe, ahol nagy a kiilonbség, ott kevésbé simit a képen,
ahol pedig kicsi, ott er6teljesebb a filter hatdsa. A Wiener filter ezdltal jobban teljesit, mint a
hagyomanyos linedris filterek, jobban megdrzi az éleket és a magas frekvencidju komponenseket,
azonban magasabb a processzorigénye.

A median filterezés [18] hasonlit az 4tlagol6 linedris filterhez, azonban nem a szomszédos pi-
xelek értékeinek a varhat6 értékére (atlagara) hagyatkozik, hanem a pixelek medidnjira, amely a
statisztikdban egy nevezetes kozépérték. A medidn kevésbé érzékeny az extrém értékekre, a varhatd
értékkel ellentétben. A median filterezés, tehat, sokkal jobb munkat végez a zajsziirésben a kép-
élesség rontdsa nélkiil, ugyanakkor megdrzi a komponensek kozti éleket. Ez a tulajdonsidga nagyon
elényodsnek bizonyul a tovdbbi képfeldolgozasban az éldetektilaskor. Ez a tipusu filter alkalmazasa

bizonyult a Wiener filter mellett hatékonyabbnak az el6feldolgozds sordn.

3.2. Aziras felfedezése a képen

Alapvet6en harom moédszercsoportot kiilonithetiink el [16] [12].

A szinalapu szovegfelfedezés szinkvantdldst hasznalva megprdobalja megtaldlni az 6sszekotott
komponenseket, €s agressziv heurisztikus filterezéssel probélja meghatarozni a szoveget tartalmazo
részeket.

Egy masik mddszer a szoveg felfedezését textura alapon kozeliti meg. Matematikai transzfor-

macidkat és gépi tanuldsos modszereket alkalmazva {rdshoz hasonlé mintdkat keres a képen. A



4. dbra. Az elsd képen lathat6 az atlagold filter eredménye a bemeneti képre, a mdsodikon pedig a
Wiener filter. Lathato, hogy a Wiener megorzi a fontos éleket

legnagyobb akadalyt a szdmitdsi komplexitds jelenti, illetve a nem egyértelmiien meghatarozhat6
minta, mely a szoveg tipusi komponenseket felismerné.

A harmadik mdédszer az élkeresés. Szomszédos pixelek kozti magas kontrasztkiilonbségeket
keres, bindris képet eredményez, melyen az elkiiloniil6 komponensek élei lesznek fehér szinliek

fekete alapon. Empirikusan ez a mddszer tlint a leghatékonyabbnak az frasfelismerés folyamataban.

3.2.1. Konvolucio

A linedris mddszereket, illetve vektortereket el6szeretettel haszndljak a képfeldolgozasban, a képi
fiiggvények definidlasdban. A konvoliciénak, mint matematikai fiiggvénynek leginkdbb a jelfel-
dolgozasban vannak alkalmazasai.

A konvolici6 [22] rendkiviil fontos miivelet a linedris képfeldolgozasban. Alapvetden két fiigg-
vényre alkalmazhat6 (f,h), egy harmadikat hozva létre, mely az egyik el6z6 fiiggvény modosi-
tottja. A 7 képlettel fejezhets ki, amely az f(t) fiiggvény atfedésének mértékét fejezi ki, ahogyan
ezt egy h(t) fiiggvény folott eltoljuk. Az egydimenziés konvolidcid képlete:

(f % )(t) = / " F(h(t — ) dr )

A konvoluci6 fogalmat tobb dimenziodra is kiterjeszthetjiik, képek feldolgozdsaban a két dimen-

716s konvoluci6 hasznéalatos:

(f * )z ) = / N / ALY )b — X,y — V)dXdY. ®)

A digitélis képelemzésben a diszkrét konvolicié haszndlatos, igy az integrdl helyett Gsszege-
ket alkalmazunk, mivel a képnek korlatozott az értelmezési tartomdnya. A konvolicié ebben az

esetben egy linedris sztir6folyamatot (filtert) jelent, ahol h a sziir6. A kimeneti képen egy adott
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g(i,j) pixel esetében az adott bemeneti kép f(i,j) pixel kozvetlen szomszédsidgaban 1évG pixe-
lek intenzitdsdnak valamilyen linedris kombindcidjét fejezi ki. A kiilonbozd pixelek intenzitdsanak

hozz4jarulésat a h tényezd (konvolicids maszk) stilyozza:

fli,g) = Z h(i —m,j —n)g(m,n), ahol O aszomszédos tartomany. 9)
(m,n)eO
Altaldban négyzetes szomszédsagot hatdrozunk meg, paratlan szami sorral és oszloppal, igy

egyértelmiien meghatarozhat6 a kozépen taldlhat6 pixel, amelyre alkalmazzuk a konvolticiot.

3.2.2. Elfelismerés

A szamitégépes latdsban és képfeldolgozasban alapvetd eszkozt jelent az élfelismerés [22], kiilono-
sen a komponensek elkiilonitésében, hatarok és relevans tulajdonsdgok megallapitisdban. Ugyan-
akkor jelentdsen lecsokkenti a feldolgozasra szant adatmennyiséget, és kisz{iri a nem relevans rész-
leteket is.

Tobb algoritmus létezik, a leghiresebbek a konvolicidra alapulé Sobel, Prewitt, Roberts, Canny
altal bevezetett modszerek [21]. A Sobel és Canny algoritmusat vizsgdltam meg részletesebben.

A Sobel operator minden pontban a képen kiszamolja az intenzitas gradiensét, visszaadva a leg-
nagyobb intenzitdsnovekedés irdnyat, igy konnyen megdallapithatd, hogy az adott részen mekkora
valdszintiséggel taldlhat6 él €s milyen irdnyban.

A Canny moédszere lokalis maximumokat keres a gradiensben, két kiiszobértéket haszndl az erds
és gyengébb élek felismerésére, a gyengébb élek csak akkor keriilnek a végeredménybe, ha erds
élekkel vannak Osszekotve. Ezaltal kevésbé érzékeny a zajra és nagyobb valdszinliséggel ismeri
fel a halvanyabb éleket. Altaldnos célokra a Canny médszere a legalkalmasabb, sajitos esetekben
viszont a Sobel mddszere jobban teljesithet.

Az élfelismerés altal a szovegrész jol elkiiloniil, mivel az el6z6 kontraszt- €s zajsziird techni-
kakkal a kép minGsége és olvashatdsdga javult. Az frason kiviil megjelennek egyéb vonalak, élek
is a héttérobjektumokbdl, ezeket viszont egyszerlibb és gyorsabb lesz ezen a binaris képen kisziirni

kiilonb6z6 heurisztikus médszerekkel, mint az eredetin a teljes objektumokat.

3.2.3. Képtagitas

Az éldetektalds utdn ki szeretnénk sziirni a nem szdveghez tartozdé zavaré komponenseket, hogy
majd Otsu algoritmusat alkalmazva, a lehetd legjobb kiiszobértéket talaljuk meg, melyet mas, nem
szoveg alapu komponens nem befolyésol.

Ennek érdekében az éleket kitagitjuk, kissé 0sszemossuk, hogy Osszefiiggd komponenseket
kapjunk [21]. Ezéltal a kozeli karakterek, esetleg sorok egyetlen komponenst fognak alkotni. Ez

a bindris kép egy szlir6ként fog viselkedni, az eredeti, kontrasztos képbdl kivalasztjuk azokat a

pixeleket, amelyeknek a binaris képen valé megfelelGje egyes (fehér).
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5. dbra. A Sobel operétor eredménye.

c will get yOU rom A |
All get yov from A0
Logic W &

y here.
ke you A0YW
son will @aked cmcnr EWSTEN

r
Tmaginat

a2 _\4 L

6. dbra. A kitagitott €lek eredménye, majd a szlir6 alkalmazdsa. A potencidlis irast tartalmaz6
részek lathatok a mdsodik képen

3.2.4. Binarizalas

A fenti médszer alkalmazdsa utdn egy olyan képet kapunk, amelynek a legtobb komponense irést
kédol, tehét alkalmazni lehet az Otsu algoritmusat.

Mivel a zavaré komponensek nagy részben eltlintek, meghatdrozhaté egy globdlis kiiszobér-
ték az algoritmushoz. Ebben a fazisban mar jol elkiilonithetéek a szdveg alapi komponensek a
héttértdl.

3.2.5. Azirasiranyanak a meghatarozasa, kép forgatasa

Ismét a fentebb emlitett képtagitast alkalmazzuk, hogy a betiik kissé egybemosddjanak. Ezeknek a
komponensek az irdnyitdsat szeretnénk megkapni. Erre az adott komponens masodrendli momen-

tumait szdmoljuk ki (kovariancia métrix). Az irdny szoge meg fog egyezni annak az ellipszisnek a
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7. dbra. Komponens irdnydnak meghatarozésa.

fotengelyének az x tengellyel alkotott szogével, amelynek masodrendli momentumai egyenléek a
komponens masodrendli momentumaival [10]. (Matlab dokumentacié: [5]). Ez a mddszer empiri-
kusan szinte tokéletes megoldast eredményez.
2 dimenziés folytonos f(x,y) fiiggvényre a (p + ¢)-adrendi momentumot a kovetkez6 képlet
adja:
M,, = /OO /OO 2Py f(x,y)dzdy (10)

Képek esetében, ahol az intenzitdst I (x, y)-nal jeloljiik, a fenti figgvényt diszkretizaljuk:
Mi; =Y > 2y I(z,y) (11)
Ty

Kovariancia matrix:

| _ My Mo
20 = Moo~ Moy
/ / 2
cov[I(z,y)] = |"2 F1] = Moz Mot (12)

M1 Mo2 Moo Moo

Mll M10M01

!
0™ Mgy~ Moo Mg

ahonnan ki lehet szdmolni a © irdnyitdsi szoget:

O = 1cw“ctcm (L/H) (13)
2 I3 — Ho2

Az 0sszes komponensnek kiszdmoljuk ezzel a mddszerrel az irdnyat, és dtlagolds helyett a
szogek hisztogramjanak maximumat vessziik és csupan az itt taldlhat6 szogeket atlagoljuk. A hisz-
togramot elére meghatarozott értékkozzel definidljuk.

Ki kell viszont szfirni itt is a maradék, nem szovegalapi komponens irdnyitdsdnak befolyd-
sit. Definidlunk egy szogintervallumot a [—90, 90] tartomanybdl (pl [—25, 25]) amelyen kiviil esd
értékeket nem vesziink figyelembe.

Az eddigi eldfeldolgozasi 1épések nagy valdszinliséggel biztositjak, hogy a képen taldlhato

komponensek nagy része szovegalapu, ebbdl kifolydlag a megdallapitott szog pontos lesz. A ké-
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pet elforgatjuk ezzel a szoggel, minden képpontra a alkalmazzuk a geometriai forgatést:

[x’] _ [0?3(9) —Siﬂ(@)] [m] . (14)
Y’ sin(0) cos(0) | |y

Logic will get you from A to B,
, Emagination will take you anywhere.

8. dbra. A kiegyenesitett kép.

3.2.6. Sorok szegmentalasa

A sorok szegmentaladsdra az tigynevezett Y -hisztogram projekcié modszerét alkalmazzuk [20]. Ez
egy hatékony megoldds, mivel feltehetGen a sorok vizszintesek és kevés zavard elem taldlhato.

A médszer abbdl 4ll, hogy soronként vessziik a képet és a képpontok intenzitdsértékeit ossze-
gezziik, ez lesz a hisztogram értéke egy pontban. A hisztogram mérete megegyezik a kép magassa-
gaval. Mivel a karakterek helyén tomoriilnek a fehér pixelek, ezért a hisztogramon a sorok helyén
tiiskék fognak szerepelni, ezdltal a sorokat el lehet kiiloniteni. A nagyon keskeny és nagyon széles

sorokat, mint hamis sorokat kizarjuk.

3.2.7. Szavak, betiik szegmentalasa

A fenti hisztogramos mddszert is alkalmazhatnidnk a megkapott sorok X tengelye szerint a bettik és
szavak detektdlasdra, azonban ez egy elég naiv mddszer, nagy az esélye annak, hogy egyes betliket
is tobbre szegmentdljon, mint példdul a kis m betiit (3 ¢ betlire vagy egy r és n bettire).

Ehelyett djra megcimkézziik a komponenseket, ez esetben remélhetdleg a kiilon betliket €s
minimdlis szamu zavar6 foltot, €s egyenként meghatirozzuk a legkisebb hatdrolokeretét. Ezeknek

az egymdshoz viszonyitott tdvolsdgdnak atlagdbol kovetkeztethetiink a szavak hatdréra.
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:: Logie will gt you from A 1o B.
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9. abra. A sorok detektdldsa, Y-hisztogram altal.

3.2.8. Normalizalas

A megkapott karaktereket (€s nem karakter komponenseket) egységes méretre kell hozni, mivel a
felismerd rendszer bemenetként ilyen kis képeket var el. Ez a standard méret tetszélegesen 18 x 9
pixel felbontasu.

Egy kép dtméretezésére tobb algoritmus létezik, koztiik a bilineéris, bikubikus, legkdzelebbi

szomszédos interpolacio stb.

3.2.9. A karakterek felismerése

A megkapott, normalizalt karaktereket mar &t lehet adni a felismerd rendszernek, a mi esetiinkben
egy eldre betanitott neurdlis hdlénak [11], amely 1 — 1 valdszintiségi értéket rendel az abc Osszes
betiijéhez a bemeneti karakter fliggvényében. A legnagyobb valdszintiséggel rendelkezd karakter
lesz kivalasztva, mint a felismert betli. A nem karaktert tartalmazé bemeneti kép vélhet6en egyetlen
karakterhez se fog hasonlitani, igy egy valdszintiségi kiiszobértéket meghatarozva ezeket a zavaré
elemeket is kiszlirhetjiik.

A neurdlis halo tanitdsara egy elore elkészitett karakterekbdl 4116 adatbazist hasznalunk.

Ezéltal a teljes képbdl kinyert karaktereket felismeri a rendszer €s egy digitélis szoveget térit

vissza, melyet kiilonboz6 funkcidknak adhatunk tovabb.
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4. A felismert szoveg felhasznalasa - eloretekintés

A munka neheze a szovegfelismerésben és ezen beliil az el6feldolgozasban rejlik, a felismert szo-
veg felhaszndldsat érint6 rész még implementélasra var. Kiils6, online meg Androidos API-kat és

szolgaltatdsokat haszndlva szdmtalan lehetdség 1étezik. Ezek koziil par javaslat kovetkezik.

4.1. Szétar és forditoprogram

A Google Translate [4] szolgaltatasit haszndlva szinte barmilyen nyelvrdl barmilyen nyelvre le
tudunk forditani teljes szoveget, viszonylag pontos szemantikai eredménnyel. Természetes nyelvi
feldolgozast (angolul Natural Language Processing - NLP), haszndl a rendszer. Turistdk szdmdara

rendkiviil hasznos és hatékony felhaszndldsa lenne az alkalmazéasnak.

4.2. Kontakt informacio mentés

Névjegykartydkon taldlhato telefonszdm €és személyes adatok azonnali mentése is egy hasznos fel-

haszndlas lenne. Megjegyzendd, hogy 1éteznek mar erre specializdlédott mobilalkalmazasok.

4.3. Automatikus internetes keresés

A felismert szovegre automatikusan megnyit egy bongészot €s pl. a Google keresdmotrat felhasz-
ndlva rdkeres az adott szovegre. Nagy elonyt jelent a Google AutoCorrect funkciéja, ugyanis a
potencidlisan félreismert karaktereket nagy pontossdggal ki tudja javitani, ezzel betetézve az iras-

felismerés és javitas részt.

4.4. Specializalt internetes keresés

Az internetez6k nagy része sokszor csak par mondatot szeretne gyorsan megtudni egy adott téma-
1r6l, szinészrol, ételrdl stb. Példaul egy folydiraton lefotézott cim vagy fontosabb kulcsszd, esetleg
film/szinész/véaros neve, felhaszndlhat6 lenne egy specializalt online, gyors keresésre. Tobb ilyen
portél illetve enciklopédia létezik, tobbek kozott a Wikipedia, Imdb, Wolfram Alpha stb., melyeket
felhaszndlva 1-1 mondatot kiragadva az adott cikkbdl, meg lehetne jeleniteni a késziilék kijelz6jén
tovéabbi linkekkel egyiitt.

Ez a par mésodperc id6sporlés jelentheti a lusta ember szdmdra a halogatds/felejtés és tdjéko-

zottsag kozti kiilonbséget.

4.5. Extra informacio szolgaltatasa

A tudatos vasarlds érdekében a csomagolt ételeken szerepld Osszetevoket felmérd és elemzé rend-

szer kiillonbozb online szakoldalakrdl szerzett informécidk alapjan kategorizaljak az adott ételt és

16



figyelmeztetik a fogyasztd-felhaszndl6t a potencidlisan rakkeltd, veszélyes Osszetevokr6l. Ez a

rendszer mar komolyabb munkat igényel, de hasznos kovetkezményei lennének.

4.6. Hangszintetizalas

Szintén a Google-nek 1étezik egy szoveget hanggd alakitd szolgaltatdsa (Google Text to Speech
[3]), mely f6leg a vakoknak €és diszlexidsoknak jelenthetne elényt. Ez a képen felismert szoveget

vagy az internetrdl visszakapott védlaszt is felolvashatnd.
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5. Koszonetnyilvanitas

A munka sordn rengeteg segitséget nyujtott a témavezetdm, dr. Csat6 Lehel, aki otletekkel és tana-

csokkal latott el, ezért nagy koszonet illeti. Szintén koszonom a kozeli ismeréseimnek a tdimogatést.
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