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1. Bevezetés

Napjainkban egyre inkabb megfigyelhetd, hogy az informatika két aga, a képfeldolgozas és
a mesterséges intelligencia tobb alkalmazasi teriileten is egybefonodik. Ez foként azzal
magyarazhatd, hogy a képfeldolgozdsban olyan 0j otletek és célok fogalmazdédnak meg,
amelyek megvalositasdhoz mar nem elegenddek az egzakt matematikai képleteken alapulo
képfeldolgozasi moddszerek. Ezen teriileteken csak olyan modon érhetiink el tényleges
eredményeket, ha megprobalunk valamiféle logikat, gondolkodast és fejldddképességet vinni

a programjainkba.

Ha ttllépiink a képfeldolgozasban alapfeladatnak szamito képjavitasi célokon és elkezd;jiik
a képen 1évo informaciok vizsgalatdt, hamarosan azzal a ténnyel szembesiiliink, hogy a
feladatok Osszetettsége megkoveteli az eddig alkalmazott modszerek kiegészitését, illetve
atgondolasat. Abban az esetben, amikor egy képen négyzeteket, koroket vagy egyéb egyszerii
alakzatokat akarunk felfedezni, viszonylag konnyli dolgunk van, mivel ezek leginkdbb
méretben, szinben vagy elforgatdsban kiillonbozhetnek. Azonban ha a probléma ennél joval
bonyolultabb, mondjuk arcokat keresiink a képen vagy karaktereket akarunk felismerni, akkor

mar sokkal adaptivabb és rugalmasabb rendszerre van sziikségiink.

Az irésfelismerés fontossdga tobbek kozott abban rejlik, hogy az irdsunk szinte olyan
pontossaggal azonosit minket, mint az ujjlenyomatunk vagy a DNS-iink, sét, esetenként
jobban is, hiszen még az egypetéjli ikrekre sem jellemzd, hogy tokéletesen azonos lenne az

irasképiik, mig ez a DNS-szerkezetiikre és az ujjlenyomatukra teljesiil.

A kézirast mar régota hasznaljak azonositasi célokra az informatikaban is. Az elsd alairas-
felismerd rendszert 1965-ben fejlesztették ki, ezt pedig tovabbi fejlesztések kovették. A
Magyar Grafologiai Tarsasag példaul sajat aldiras-felismerd célhardverrel is rendelkezik. Az
alairasok felismerése azonban még nem okoz akkora nehézséget, mint a karakterfelismerés,
mivel az ember aldirdsdban az azonossagokat vizsgdljuk és nem torddiink azzal, hogy
ténylegesen milyen betlikb6l all 6ssze a név. Amikor azonban az egyes betiiket kell
felismerniink, figyelembe kell venniink, hogy emberenként, s6t, még az egyes embereknél

idében is szembetling eltérések tapasztalhatok az irasképben. Ezt figyelembe véve pedig nem
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allithatjuk, hogy egy betli kinézetét egyetlen vagy akar egy tucat mintapélda alapjan meg
tudjuk hatdrozni, ¢és ezek segitségével egy leirt karaktert valamilyen osztdlyba be tudunk

sorolni.

Ahhoz, hogy a karakterfelismeréshez megfeleld programot készithessiink, meg kell
vizsgalnunk, hogy mi magunk hogyan éallapitjuk meg egy leirt betlirdl, hogy pontosan
micsoda. Az emberi agyban az egyes betlikhoz kiilonb6z6 tulajdonsagok rogziilnek,
amelyeket viszonylag konnyedén és gyorsan vagyunk képesek alakitani a konkrét feladat
jellemzodihez. Ezt az alkalmazkoddsi képességet azonban mar nem lehet pusztan

képfeldolgozasi algoritmusokkal leprogramozni.

Az emberi agy modellezése egy olyan teriilet, amely a tudomény tobb teriiletén is régdta
foglalkoztatja a kutatokat. Az informatikdban az agy mitkodését igynevezett neuralis halokkal
vagy halézatokkal szimulaljuk, amelyek belsé miikddése komoly statisztikai alapokon
nyugszik. A neurdlis hélézatok nagy elonye, hogy képesek alkalmazkodni az adott
problémahoz és ugynevezett tanuld rendszerek, vagyis lehetdséget biztositanak arra, hogy az

adott teriileten javitsuk a teljesitményiiket.

A neurdlis halozatok egyik dinamikusan fejlédé felhasznalasi teriilete az optikai
karakterfelismerés (OCR), melynek célkitlizése a nyomtatott vagy irott szdvegek
karaktereinek felismerése. Az ilyen rendszerek mukodésénél a képeldolgozasi mddszereket
elofeldolgozasra, a haldézat bemenetének eldallitdsara hasznaljuk, mig a tényleges
,»felismerést”, osztalyozast a neuralis halo végzi. Ezaltal ezek a rendszerek inkabb tekinthetok
mesterséges intelligenciai megvalésitasnak, mint képfeldolgozé rendszernek annak ellenére,

hogy a megfogalmazott feladatkdr valojaban képfeldolgozasi probléma.

A karakterfelismerés egyre nagyobb teret hodit az informatikaban, ezt az a tény is jelzi,
hogy tobb nagy informatikai cég, pl. a Google ¢és a Microsoft is nagymértékben tdmogatja az

ezen a teriileten torténd kutatasokat és fejlesztéseket.

Jelen dolgozatomban igyekszem feltdrni az optikai karakterfelismerés jelenlegi

eredményeit és feltdrni azok hidnyossagait, illetve gyenge pontjait. Célom tobb moddszer
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bemutatdsa és 0sszehasonlitdsa utan olyan lehetdség(ek) megtalalasa, amelyekbdl kiindulva a

késObbiekben folyoirasos szovegekre is hatékonyan alkalmazhat6 megoldas hozhat6 1étre.

A dolgozat elkészitéséhez foként angol nyelvli cikkeket dolgoztam fel, melyek koziil
valogatva lehetéségem nyilik arra is, hogy a szdmjegyek felismerésétdl, a nyomtatott
karaktereken 4t a kézzel irt karakterek felismeréséig vezetd utat is megvilagitsam.
Dolgozatom felépitése ennek megfelelden alakul. El6szor réviden attekintem a felhaszndlni
kivant két teriilet, az alakfelismerés €s a neuralis halozatok alapjait, azutan pedig 1épésrol
Iépésre bemutatom az optikai karakterfelismerés egyre Osszetettebb feladatait. A dolgozat
végén attekintést adok a Google sajat karakterfelismerési projektjének jelenlegi allasarol és
megvizsgalom a karakterfelismerés két tovabblépési lehetdségét, a magyar nyelvii karakterek

felismerését és a folydszovegre valo altalanositas lehetdségeit.
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2. Az alakfelismerés célkituzései

A képfeldolgozas az informatika egyik dinamikusan fejlédo teriilete, amely alkalmazasi
lehetdségeit tekintve sok egyéb tudomanyteriilet feladatainak megoldasa illetve megoldasanak

segitése céljabol felhasznalhato.

A képfeldolgozéas valojaban tobbféle célkitlizést is megvaldsit, ezaltal tobb kiilonbozd
agazata ismert. Ezek a részek tobbnyire egymasra épiilve azt az eredeti feladatot hivatottak
megoldani, hogy szamitogép segitségével pontos informacidkat tudjuk adni arr6l, hogy mi

talalhat6 egy képen.

Ha a képfeldolgozasi feladatokat szintenként tekintjiik, akkor beszélhetiink fizikai szintrél,
amely a képatalakitdsok miveleteit foglalja magéba, elemzési szintrél, amelybe az
alakfelismerés ¢és a texturaelemzés tartozik, illetve a képosztalyozasi szintrol, amely

értelemszertien a képek osztalyozasat, a teljes képfelismerést tartalmazza.

Az elemzési szinthez tartozd teriiletekrdl elmondhat6, hogy lényegiik az objektumok
sajatossagai alapjan torténd osztalyozas. Az alakfelismerés a kép makrostruktarajanak

elemzésén alapul; a képen bizonyos objektumok jelenlétét vizsgalja.

Az egyes objektumok képeken vald keresése soran tobbféle nehézséggel talalkozhatunk.
Az objektumokat altalaban valamilyen szignifikdns tulajdonsdguk vagy tulajdonsagaik
alapjan reprezentaljuk €s a reprezentacio6 alapjan keressiik 0ket a képeken. Egy-egy objektum
azonban tOobbféle szinben, méretben ¢és helyzetben jelenhet meg akéar egy képen beliil is.
Ennek megfeleléen olyan algoritmusokat kell kidolgoznunk, amelyek ezektdl az eltérésektdl

fiiggetlentil képesek egy alakzatot megtaldlni egy képen.

Az optikai karakterfelismerés feladatkore az alakfelismerésnél megjelend problémakat
tovabbiakkal boviti, amelynek legfobb oka a kézirdsok kozotti meglehetdsen nagy eltérés.
Mivel egy betll leirdsa minden embernél mas és mas, nehezen adhaté olyan reprezentacio,
amellyel tetszoleges ember kézirdsaval késziilt karakter pontosan besorolhatd a megfeleld
csoportba. De nem is kell ilyen messzire menniink, hiszen mar a kiilonb6z6 betiikészletbol

vett nyomtatott karakterek kozott is megfigyelhetd olyan mértékii eltérés, amely, ha nem is a
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kézirassal azonos mértékben, de még igy is meglehetdsen bonyolulttd teszi az egzakt

reprezentaciot.

Ha figyelembe vessziik az el6bb emlitett nehézségeket, vilagossa valik, hogy a
képfeldolgozasi ismeretek mellett masféle modszerekre is sziikségiink lesz, amennyiben az

optikai karakterfelismerésben értékelhetd eredményeket kivanunk felmutatni.

Mivel az emberi agy szamara a karakterfelismerés viszonylag egyszerli feladat, annak
megfeleld modellezésével megprobalkozhatunk a karakterek gépi felismerésének
eredményességét javitani. Ennek tiikrében a kovetkezOkben az agy modellezésére kialakitott

neuralis haloézatokkal fogunk foglalkozni.
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3. Neuralis halozatok
Az emberi agy modellezésének gondolata mar évtizedek oOta foglalkoztatja a tudoésokat. Ha
kortiltekintéen szemiigyre vessziik agyunk felépitését, azt tapasztaljuk, hogy az neuronokbol

és kozottiik felépiil6 kapcsolatokbdl all dssze.

A kiilvilagbol és a szervezetbdl folyamatosan érkezd ingerek az agy receptorait allanddan
alakitjak. Ezt a folyamatot nevezziik tanuldsnak. Az agy késdbbi dontéseit az ilyen tanulassal

beszabalyozott receptorok fogjak meghatarozni.

A kutatok az agy felépitését vizsgalva egy olyan matematikai modellt dolgoztak ki, amely
reprezentalni probalja az agyban talalhatd neuronokat és a kozottiik 1évo kapcsolatokat. Ezt a

modellt nevezziik neuralis halonak vagy neuralis hal6zatnak.

Ahhoz, hogy a célkitlizésiinket, az optikai karakterfelismerést meg tudjuk valdsitani,
kozelebbrdl is meg kell vizsgalnunk a karakterfelismerd rendszerekben alapelemként

hasznalatos neuralis haldézatokat és azok mikodését.

Akérmilyen jo és bonyolult modellt alkottak is a tudosok, a neuralis halozat mégsem lett
alkalmas az agy gondolkodéasanak rekonstrualdsara, csupan a tanulas képességét ,,0rokolte”.
Amennyiben azonban kellden nagy tanitasi adatbazissal rendelkeziink, a betanitott halozat

olyan adatokrdl is képes informacidkat adni, amelyekkel korabban még nem talalkozott.

A neuralis héalozatot alkotd6 neuronok ugynevezett rétegekbe rendezOdnek. Héaromféle
réteget kiilonbozetiink meg, a bemeneti, a kimeneti €s a rejtett réteget. Bemeneti és kimeneti

rétegbdl minden héalézatban egy darab van, rejtett rétegbdl azonban tetszdleges szamu lehet

[11[5].

A halozatban a rétegeket ¢lek kotik Ossze egymadssal, amelyekhez egyenként egy-egy suly
tartozik. A neuronok a bemeneti éleiken kapott értékek és a sulyok segitségével bizonyos
miveleteket végeznek el, majd az eredmény a kimeneti éleiken keresztiil tovabbitjak a

kovetkezo réteg neuronjai felé.
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A tanitasi folyamat elvégzésekor a halozatba olyan bemenetet juttatunk, amelyhez tartozo
kimenet ismert. A bemenetet végigfuttatjuk a haldzat rétegein, majd a kimeneti réteg altal
szolgaltatott eredményt Osszehasonlitjuk a kimenet vart értékével. A kér érték kozotti eltérést
a halézat hibajanak nevezziik. A tanitas folyaman a haldzat stlyait Ggy valtoztatjuk, hogy ez a
hiba lehetleg minél kisebb legyen'. A halozat betanitdsa utdn mar olyan bemeneteket is
megadhatunk, amelyeknek mar nem ismerjiilk a kimenetét, és a halozat ezekre is képes

hibahataron beliili kimenetet produkalni.

Bemeneti Rejtett réteg(ck) Kimeneti
réteg réteg

1. abra: Egy altalanos felépitésii neuralis haldzat

3.1. Perceptron

A neurdlis halok altalanos felépitésének megismerése utan vizsgaljunk meg egy specialis
,halozatot”, amely minddssze egy darab neuronbol all. Az ilyen neurdlis halét perceptronnak

nevezzik.
Egy perceptron hat részbdl tevédik dssze:
* Bemenet: Egy ismert m dimenzios vektor x(n).

» Sulyok: A valddi stlyokat nem ismerjiik, csak azok n-edik kozelitését, amelyek

rendre a w;(n), ..., wa(n) értékek.

» Torzitas: A torzitas valddi értékét nem ismerjiik, helyette annak n-edik kozelitését,

a b(n)-t hasznaljuk.

! Val6jaban altalaban a hiba négyzetének minimalizalasara téreksziink.
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«  Osszegzé csomdpont: A bemenet adatait és a sulyokat felhasznalva elkészit egy
v(n) 6sszeget, amit tovabbit:

m

v(n) = b(m)+ Yy w,(m)x;(n)

iz

» Aktivacios fiiggvény: Egy olyan ¢ fiiggvény, amely a v(n) értéket leképezi a feladat

szempontjabol ismert intervallumba.

* Kimenet: Ez az az érték, amelyet a perceptron az x(n) bemenethez rendel, valojaban

a kimenet: y(n) = o(v(n)) [5].

Kimenet

y(n)

Ty (1)

| || | || |
Bemenet Silyok Osszegzé Aktivacids fv.
csomdépont

2. abra: Egy perceptron felépitése

Altaldban a b(n) torzitast is sulyként szoktuk értelmezni és wo(n)-ként hivatkozunk ra. A

torzitashoz tartoz6 bemeneti értéket pedig xy(n) = I-nek vessziik.
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Amennyiben az x(n) bemenethez tartozo idedlis kimenetet d(n)-nel jeloljik, illetve y(n)

jelenti a haldzat altal az x(n) bemenetre adott kimenetét, a neurdlis haldzat négyzetes hibajat a

kovetkezoképpen értelmezziik: ¢ = (d(n)- y(n))’

Ezt a hibat akarjuk a tanitasi eljards soran minimalisra csOkkenteni. Természetesen az
lenne az idedlis, ha a hibat egészen nulldra tudnank redukalni, de ez altaldban nem sikertil,

ezért meg kell elégedniink egy kelléen kicsiny hibakiiszobbel.

Aktivacios fliggvényként tetszOleges balrol illetve jobbrdl folytonos eloszlasfiiggvény

megfelel, azaz olyan fliggvényt kell valasztanunk, amely
e monoton névekvo,
e balrél/jobbrol folytonos,
e hatarértéke +oo-ben 1, -oo-ben 0.

Aktivacios fliggvénynek altaladban a szigmoid, azaz S alaku, fliggvényeket hasznaljuk (pl.

logisztikus, tangens hiperbolikus stb.).

A perceptront olyan feladatok megoldasanal alkalmazzuk, amikor az egyes értékeket a k
dimenzids térben (1 < k < o) diszjunkt halmazok egyikébe kell besorolni, azaz osztalyozni.
Az ilyen jellegli feladatokat [linedris szepardlasi feladatoknak’ nevezzik. A feladat
megoldasat ugy kell elképzelni, hogy a perceptron a k dimenzios teret k-/ dimenzids

hipersikokkal osztja szét.

A perceptron konvergencia tétele szerint a tanitéeljaras véges sok Iépésben megtalalja a

tanulopontokat teljesen szeparald hipersikot.

A perceptron konvergenciajat tobbféle modszer segitségével is elérhetjiik. Ezek a
numerikus matematikaban jol ismert modszerek, mint példaul a Gradiens-mddszer, a Newton-

madszer, a Gauss-Newton modszer illetve a legkisebb négyzetek modszere.

% A lineéris szeparalhatosagnak tobb matematikai feltétele is van, amelyekkel egy feladatrol eldonthetd, hogy az
linedrisan szeparalhato-e.
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Amennyiben elértik a kelld konvergencidt, vagyis a megfeleld érték ala szoritottuk a
perceptron négyzetes hibdjat, tigy tekinthetjiik, hogy a perceptron alkalmas az eredetileg

megfogalmazott linearis szeparalasi feladat megoldasara.

3.2. Tobbrétegu perceptron

Amennyiben olyan feladattal van dolgunk, amely nem linearisan szeparalhat6, egyetlen
perceptronnal nem lesziink képesek azt megoldani. Abban az esetben azonban, ha egy helyett
tobb perceptront hasznalunk, az eredeti linearis szeparalasnal joval bonyolultabb felépitésii

feladatokat is meg tudunk oldani.

A tobbrétegli perceptron Otlete onnan ered, hogy a linearis szeparaldsra jol hasznalhatd
perceptronokat egy nagyobb haldzattd kapcsoljuk dssze, és ez a haldzat fogja majd betdlteni a

feladatmegoldo szerepét.

A tobbrétegli perceptronhald az altaldnos felépitésii neuralis haldzatnal megismert harom
6 részbdl tevodik Ossze. Itt is igaz, hogy pontosan egy bemeneti €s kimeneti rétegiink van,
illetve a halozat tartalmazhat tetszleges szamu rejtett réteget®. A bemeneti réteg a haldzat bal
oldalan taldlhato. A jel balrdl jobbra aramlik a halézatban, mig el nem éri a jobb oldalon

talalhatd kimeneti réteget. A rétegekben tetszdleges szamu perceptron talalhato.

Az egyes rétegek perceptronjait tobbféleképpen kapcsolhatjuk a kovetkezd rétegben
talalhatoakkal. Lehetdségiink van arra, hogy egy perceptront a kdvetkezd rétegben talalhatd
Osszes perceprtonnal dsszekapcsoljunk, azaz a perceptron kimenetét a kdvetkezo réteg dsszes
perceptronja felé¢ tovabbitsuk. Azonban olyan hal6zatot is létrehozhatunk, amelyben egy
perceptron a kovetkezd rétegbdl csak bizonyos perceptronokkal van kapcsolatban. A
perceptronok kozti kapcsolatok meghatdrozzak a halozat miikodését, igy természetesen nem

mindegy, hogy hogyan kapcsoljuk 0ssze az egyes rétegeket egymassal.

A tobbrétegli perceptron tanitasi eljarasa hasonloképpen muikddik, mint a perceptroné. A
tanulopéldat végigvezetjiik a halozaton, a kimenetet pedig Osszevetjik a vart kimenettel.

Ezutdn a halézat négyzetes hibdjat kiszamolva azt egy ugynevezett visszadramoltatasi

3 Altalaban legfeljebb két rejtett réteggel megoldhatok a neurélis halo alkalmazasaval elvégzett feladatok.
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modszerrel (hatulrdl eldre haladva) visszavezetjiik a halozatba €és ennek az eljarasnak a
segitségével moddositjuk a halozat stlyait. A hiba-visszaterjesztés moddszerét addig
alkalmazzuk, amig a hal6zat hibaja egy kivant kiiszob ald nem esik, illetve addig, amig a két

tanitasi folyamat (epoch”) kozotti hibaeltérés nem valik elhanyagolhatova.

Amig a perceptron miikodését még viszonylag egyszeriien meg lehet érteni, a halozat
felépitésének bonyolitasdval a miikodés elmagyarazdsa és megértés egyre nehezebb feladatta
valik. Ennek megfeleléen a tobbrétegli perceptronhaldt altalaban egy fekete dobozként
szoktuk tekinteni, amely egy meghatarozott bementre egy megfelel6 kimenetet produkal, de

nem probaljuk megérteni a belsé mitkodését.

A tanitasi eljaras sordn figyelniink kell arra, hogy a hélozat ne valjon fulillesztetté. Ez
akkor kovetkezik be, amikor tilsdgosan sok tanulopéldat haszndlunk és a halozat ezekhez a
tanulopontokhoz a lehetd legjobban kozelité fiiggvényt probalja meghatarozni. Ekkor
eléfordul, hogy a fiiggvény jol kozeliti a tanulopontokat, de kozottiik foloslegesen hullamzik,

aminek kovetkeztében fél6, hogy a tesztadatokra majd hibas eredményeket fog produkalni.

A halézatok idealis méretének meghatarozasara sajnos még nem dogoztak ki altalanos
eljarast, ennek megfelelden foként probalgatdsos modszerrel hatarozhatjuk meg, hogy egy
adott probléma megoldasahoz mekkora és milyen felépitésii halozatra van sziikségiink.
Alapvetden kétfajta lehetdségiink van. Kiindulhatunk egy minimalis méretli halézatbol és azt
bovitve probalhatjuk megtalalni a feladat megoldasa szempontjabol mar megfeleld halot vagy
egy nagyobb, a feladatot megoldani képes haldzatot csonkolhatunk addig, amig az még

mindig alkalmas marad a probléma megoldasara.

A neurdlis halozat ideélis méretének megtaldlasa azért sziikséges, mert a hal6zat méretének
novekedésével csokken a halozat sebessége. Ezért nem ajanlatos az elsd olyan halozatnal
megallni, amely mar meg tudja oldani a kijelolt feladatot, hanem meg kell préobalnunk a

probléma megoldésara alkalmas lehetdleg legkisebb méretii halozatot megtalélni.

* Az epoch a teljes tanitohalmaz egyszeri végigaramoltatasa a rendszeren.
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A neuralis halozatok az informatikdban széles korben hasznalatosak. Foként olyan
terlileteken alkalmazzdk Oket, ahol az informaciot nagy tomegli adatmennyiségbdl kell

kinyerni.

A jelenleg célul kitizétt optikai karakterfelismerés megoldasara a tobbrétegli
perceptronhdlok meglehetésen jo eredményeket produkdlnak, ezért a tovdbbiakban olyan
modszereket ¢és programokat mutatok be, amelyek ezzel a halézattal oldjak meg a

karakterfelismerés feladatat.
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4. Optikai karakterfelismerés

A kiilonb6zo szovegek digitalizalt — lapolvasdval beolvasott — képének elemzése illetve a
rajtuk szerepld karakterek felismerése régota foglalkoztatja az informatikusokat és fokozott
érdeklédésre tart szamot a képfeldolgozés, az alakfelismerés és a mesterséges intelligencia
terliletén 1s. A vizualis (optikai) karakterek felismerésének problémaja Osszetettségben

vetekszik az arcfelismerés problémakorével.

A karakterfelismerést tobbféle mddon is csoportosithatjuk. Ha az iras folyamatarol
rendelkeziink valamiféle informaciorol (irdnyitottsadg), akkor onm-line karakterfelismerésrol
beszéliink. Ezt a modszert hasznaljak példaul a PDA programok, illetve az intelligens tablak
szovegfelismerd rendszerei. Ha semmilyen informacionk nincsen az iras folyamatérol, csak a

leirt karakterek képei allnak rendelkezésiinkre, akkor besz€liink off-/ine karakterfelismerésrol.

Az off-line karakterfelismerés tovabbi csoportokra oszthatdé a szerint, hogy nyomtatott
vagy irott karaktereket tartalmaz-e, illetve, hogy hanyféle és milyen betlitipusokat hasznal.

Ennek megfelelden a kovetkezd csoportokat kiilonithetjiik el:

* Fixed Font OCR — egy vagy meghatarozott szamu betiitipust tartalmaz6 szovegek

karaktereinek felismerése.

*  Omnifont OCR — tetszéleges nyomtatott betiitipust tartalmazé szovegek karaktereinek

felismerése.
* Handwriting OCR — kézzel irt 6nall6 karakterek felismerése.
» szkript OCR — megkotés nélkiili kézirdsos szovegek felismerése.

Jelen dolgozatomban a Handwriting OCR teriiletét vizsgdlom meg részletesen, emellett
kitérek a karakterfelismerés alapfeladatat jelentd nyomtatott karakterek, illetve szdmjegyek
felismerésére és felvazolom a folydirdsos szovegek felismerésének problémait, valamint
érintélegesen vizsgadlom, hogy milyen nehézségekkel jar, ha a karakterfelismerést

kiterjesztjiik magyar nyelvii, ékezetes karakterekre is.
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Az alakfelismerés klasszikus modszereinek alkalmazasa a karakterek felismerésében nem
hozza azokat az eredményeket, amelyeket az egyéb problémak esetén megszoktunk. Ennek

szamos oka lehetséges, de a legfontosabbak talan a kovetkezok:

* Ugyanazon” karakterek emberenként meglehetdsen kiilonbozdek lehetnek méretben,
alakban ¢és stilusban, emellett még ugyanazon ember esetén is megfigyelhetok

bizonyos eltérések a kiilonb6z6 iddpillanatokban leirt karakterek kozott.

* Minden mas képpel egyetemben a karaktereket illetve szovegeket tartalmazd képek
esetén is szamolnunk kell a képalkotds — digitalizalas — folyamdn, illetve az egyéb

okokbdl a képre keriilt zajokkal és egyéb képhibakkal (pl. elmosodas).

A karakterek kinézetének nincsenek megszeghetetlen, tudoméanyosan lefektetett
alapszabalyai. Ennek megfeleléen csak mintdk alapjan tudunk valamiféle

szabalyossagot megéallapitani az egyes karaktertipusok kinézetével kapcsolatban.

Az automata vagy félautomata optikai karakterfelismerd rendszerek készitésének igénye
mar ¢évtizedekkel ezeldtt megfogalmazodott. Manapsdg szamos erre a célra készitett

alkalmazas 1étezik, és mindegyiknek megvannak az erdsségei és a gyengéi.

A karakterfelismerés szamara készitett dokumentumtdl elvarjuk, hogy nyomtatott vagy
kézzel irt karaktereket, szavakat tartalmazzon. Egy dokumentum azonban altaldban a
szovegen kiviil mésféle informéciot is tartalmazhat, példaul képeket vagy szineket, amelyek a
karakterfelismerés szempontjabol lényegtelenek, s6t esetenként meg is nehezitik azt. Ennek
megfelelden tehat eldszor az OCR szamara lényegtelen informacidt kell eltavolitanunk a

képekrol, és csak utana kezdhetiink bele a tényleges karakterfelismerésbe.

Amennyiben a bemeneti kép mar csak a Iényeges informacidt, vagyis a karaktereket
tartalmazza, még mindig szembesiilhetiink az Aaltalanos alakfelismerésnél is jelen levd
probléméval, a kép zajossdgaval. Ezeket a hibakat a képfeldolgozasban 4altalaban
elofeldolgozéssal el szoktuk tiintetni, itt viszont latni fogjuk, hogy a vizsgalt modszerek

hasznalataval ez a 1épés sziikségtelenné valik.
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A gyakorlat azt bizonyitja, hogy neurdlis halozatok, kiilondsen a tobbrétegl
perceptronhdlok meglehetdsen hatékonyak a kézzel irt karakterek felismerésében. Az igy
felépitett rendszerek azonban meglehetdsen érzékenyek a halézat méretére és felépitésére.
Egy tobbrétegli perceptronhald feladat megoldasi sebessége a héloézatban 1évé neuronok
szaméanak novelésével novekszik. Emellett azonban az is megfigyelheté, hogy minden
problémakor esetében megvan az a minimalis méretli halozat, amelyre sziikség van ahhoz,
hogy egyaltalan valamilyen eredményt fel tudjunk mutatni a feladat megoldasaban. ennek
megfeleléen a halézat méretének ¢&s szerkezetének megvélasztasa kulcsfontossagu a

feladatmegoldas sikerességének biztositasaban.
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5. OCR megvalositasok

A kovetkezOkben bemutatok néhany olyan alkalmazast, amelyek az optikai
karakterfelismerés egyes részeit hivatottak megvalositani. Ezek kozott szerepelnek olyanok,
amelyek meglehetdsen sziik témakorrel, példaul szamjegyek felismerésével foglalkoznak, de
lesznek olyanok is, amelyek meglehetésen komoly eredményeket képesek felmutatni a

kézirasos karakterek felismerése terén.

Minden esetben részletesen kitérek arra, hogy az alkalmazas készitése soran milyen
megfontolasok vezettek az adott neurdlis hdlozat felépitésének megvalasztasahoz, bemutatom
az egyes terilileteken megjelend és kezelendd problémadkat, illetve Osszehasonlitasokkal és
adatokkal tdmasztom ald az egyes rendszerek hatékonysagat és alkalmazhatdsagat a kijelolt

problémara.

5.1. Szamjegyek felismerése zajos képeken

A zajos szamjegyek ¢€s karakterek a rendszamtablak felismerésénél altalanos jelenségnek
szamitanak, mivel itt a kamera felvétele altaldban mozgd jarmiirdl késziil, és a zajt tovabb

ndvelheti a piszok, a nedves, esetleg esds iddjaras, éjszakai sotétség, a tikkrozodés stb.

Jelen esetben tekintsiink el a kiilonbozo felvételi koriilmények altal okozott természetes
hibaktol és vizsgaljuk meg, milyen eredménnyel ismeriink fel mesterségesen eltorzitott
képeken szamjegyeket. A Kkisérlethez Times New Roman betiitipussal nyomtatott 96-os
betliméretii szamjegyeket haszndlunk. A beolvasott képeket a kovetkezd modszerekkel

tessziik zajosabba:
* Gauss zajok alkalmazasaval.
* Képfeldolgozasi eszkdzok hasznalataval (elmosas).
* Véletlenszeriien részletek kitorlésével.

A szamokrol késziilt képek mérete minden esetben 50 x 70 pixel. Amennyiben ettdl eltérd

méretll a bemeneti kép, azt erre a méretre nagyitjuk, illetve kicsinyitjiik. A szamokrdl készitett
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képeket a méretezés utan 5 x 7 részre osztjuk, ahol értelemszertien minden rész 10 x 10 pixelt

tartalmaz.

A feladat megvalositasahoz tobbrétegli perceptronhalot hasznalunk, amelynek bemenete a
kép egyes szegmenseihez tartozd sziirkeségi fokozat (a fekete pixelek szazalékos értéke a
szegmensen beliill). A halézat, a kép felosztasanak megfeleléen 35 bemeneti neuront
tartalmaz. A héalézatban minden szamjegynek megfelel egy kimeneti neuron, tehat ezekbdl

Osszesen 10 darab van.

Mivel a program hatékonysagat nagymértékben befolydsolja a neuralis halozat felépitése,
gondosan meg kell tervezniink, hogy milyen halozatot alkalmazunk az egyes problémak
megoldasahoz. Jelen esetben az atlagos négyzetes hiba (MSE) segitségével értékeljiik a
halozat hatékonysagat és tobb haldzat teljesitményét Gsszevetve valasztjuk ki, hogy milyen

felépitést hasznalunk a jelenlegi problémankhoz.

Els6 1épésben ki kell valasztanunk a rejtett €s a kimeneti réteg neuronjai altal alkalmazott
aktivacids fliggvényt. Jelen esetben a rejtett rétegbeli neuronoknal tangens szigmoid, a

kimeneti réteg neuronjainal pedig logaritmus szigmoid fliggvényt alkalmazunk.

Természetesen lehetdségiink lenne akar minden rejtett rétegbeli neuronnal, illetve minden
kimeneti neuronnal ugyanazt vagy akar mindegyiknél kiilonb6zd aktivacios fliggvényt
haszndlni, de jelen esetben, a négyzetes hiba mértékét figyelembe véve ez a két fiiggvény
megfelelonek latszik arra, hogy a segitségével a neurdlis halézatunk nagy hatékonysaggal

ismerje fel az egyes szamjegyeket.

Szintén probalgatisos modszer segitségével a rejtett neuronok szamat 9-ben hataroztuk
meg. Rogzitett 50 tanitdsi epoch mellett a legkisebb négyzetes hibat ado rejtett rétegbeli

neuronszamot valasztottuk.

A kovetkezd tablazatbdl latszik, hogy nem lehet egyértelmiien megmondani, hogy az egyes
neuronszamok mellett milyen hibaértékek varhatok. A tablazatbol az is kitlinik, hogy 9 rejtett

neuronnal a négyzetes hibat latvanyosan kisebbre lehetett visszaszoritani [9].
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Rejtett neuronok MSE
szama
1 0,1424
2 0,0485
3 0,0508
4 0,0745
5 0,0809
6 0,0933
7 0,1183
8 0,0386
9 1,9509*10"
10 0,0039
11 0,1691
12 0,0025
13 0,0014
14 0,0014

1. tablazat: A négyzetes hiba alakulésa a rejtett neuronok szamanak novekedésével

Ugyanezzel a moddszerrel, immar a rejtett neuronok

meghatarozhatjuk a tanitashoz sziikséges epochok idedlis szamat. Jelen esetben ezt a szamot

50-ben hataroztuk meg.

szamat rogzitve (9 db)

A neurdlis halézat idedlis felépitésének meghatirozdsa utan a kovetkezd 1épés a

tanulohalmaz Osszeallitdsa. A szamjegyek felismerésére készitett halozatot a kovetkezo

tanulopéldakkal tanitjuk be:
*  Normal szamok.

e Haromszor és tizenkétszer elmosott szamok.
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« Ot és harminc kdzotti intenzitasi Gauss zajjal modositott szamok.

A tanitdeljarast 50 epochban Levenberg-Marquardt® algoritmus segitségével végezziik. A
tanitoeljaras utan a négyzetes hiba olyan mértékben lecsokken, hogy a haldézat meglehetdsen

jo eredményeket produkal a tanulohalmazban nem szerepld tesztesetek esetében is.
A betanitott halozatot a kdvetkezdféle példakon teszteltiik:
e Normal szdmok.
* Tobbszoros elmosassal kezelt szamok (3, 6, 9 és 12-szeres elmosas).
* Tobbféle intenzitast Gauss zajjal kezelt szamok (5 €és 75-0s intenzitas kozott).
* Részben torolt szamok.

A fenti tesztesetek alapjan elmondhatd, hogy a feladathoz hasznalt tobbrétegii
perceptronhdld a normal szdmokat 100%-ban, az elmosott szdmokat atlagosan 95%-ban, a
Gauss zajjal kezelt szamokat atlagosan 94%-ban, a részben tordlt szamokat pedig atlagosan

&1%-ban felismerte.

Az eredmények alapjan megallapithatd, hogy a nyomtatott szamjegyek felismerése

szembetlinden jo eredményekkel elvégezhetd egy jol felépitett neuralis halozat segitségével.

5.2. Két 8 x 8-as karakterkészlet felismerése neuralis halozattal

A szamjegyek felismerésének problémaja latvanyosan egyszerlibb, mint az altalanos
karakterfelismerés altal tdmasztott feladat. Ennek megfeleléen a kovetkezdkben egyre
bonyolitjuk a megoldand6 feladatot, vagyis minden alkalommal egy lépéssel kozelebb
keriiliink az eredeti cél, a kézzel irt karakterek felismeréséhez. Elso 1épésként vizsgaljuk meg,

hogyan ¢s milyen hatékonysaggal ismerhetiink fel nyomatott karaktereket.

Ebben a részben két specialis betiitipussal (A4lz, Ult®) nyomtatott karakterek felismerését

tekintjik at egy neuralis halozatot alkalmazo program mukodésén keresztiil. Mindkét

> A Levenberg-Marquardt algoritmus a Newton-modszerhez hasonlé kozelitési modszeren alapul, és segitségével
sokkal gyorsabb konvergenciat érhetiink el a neuralis halézatunknal, mint példaul egy egyszerli hiba-
visszaterjesztéses modszerrel.
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betiitipus 84 karaktert tartalmaz, a karakterek pedig 8 x 8-as felbontastak. Mindkét
karakterhalmazban megtaldlhatok az angol abécé kis- és nagybetlii, szamjegyek ¢és a

fontosabb irésjelek is.

A feladat megolddsahoz hasznalt hal6zatban 64 bemeneti neuront alkalmazunk. A halozat
altalanos eldrecsatolt neurdlis halé. A 64 bemeneti neuron mindegyike a 8 x 8-as karakter
egy-egy pixeléhez van kotve. A bemenet fekete pixelek esetén 1, egyéb esetekben 0 értékii. A
kimenet meghatarozasahoz egy hétbites cimkét hasznalunk (84 karaktert 7 biten tudunk

egyedileg abrazolni). A cimkéket nullatol 83-ig szdmozzuk.

Ennek megfelelden a halozatban hét kimeneti neuron talalhato. A kimeneti neuron tiizelése
a cimkében 1-es bitértéket, a tlizelés hidnya 0-4s bitértéket jelent. A halozat egyetlen rejtett
rétegében talalhatd neuronok szamat dnkényesen, a bemeneti neuronok szdmanak 1,5-tel vald

megszorzasaval 96-ra allitjuk.

Mivel a neuralis héalozatok hatékonysdga nagymértékben fligg a halézat méreteitdl,
elmondhatjuk, hogy a fenti modszerrel felépitett halozattdl nem varhatunk talsagosan
hatékony miikodést. Természetesen egy ilyen halozat is betanithaté oly moddon, hogy
szembetlind eredményeket mutasson fel, de ehhez lényegesen tobb erdforrasra és idére van

sziiksége, mint az eldz6 példaban bemutatott, joval kisebb halozatnak.

Jelen esetben azért nem toreksziink a hélézat idedlis felépitésének precizebb
meghatarozasara, mert az eredeti célkitiizés, a kézirasos karakterek felismerése szempontjabol
a nyomtatott karakterek felismerésének megvalodsitasa csupan egy kezdeti 1épés. Jelen példat
azért érdemes mégis vizsgalni, mert jol demonstralja, hogy egy nem kell koriiltekintéssel
felépitett neuralis halézat nem hozza a tdle elvart hatékonysagot. Ez a rendszer konkrétan egy
Sun SPARC munkaallomason tobb szdz rendszeroras betanitas utan is alig tobb mint 50%-o0s

hatékonysagot volt képes elérni.

A rendszer teljesitményének meghatarozadsdhoz eldszor kiilon-kiilon, aztdn Osszesitve is

megvizsgaljuk a két valasztott karakterkészletb6l vett mintak felismerési aranyat. Az

® Ez a két betlitipus a régi CBM C128-as szamitogépen hasznalt betlitipusokhoz tartozik, nem konkrétan
karakterfelismerési célokra késziilt.
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értékelésnél kulon vesszik a rendszer altal ismeretlennek titulalt és a rosszul felismert

karaktereket.

Az eredmények tiikrében elmondhatd, hogy az Alt karakterkészlet elemeit a rendszer
nagyobb biztonsaggal (koriilbeliil kétszer olyan hatékonyan) ismeri fel, mint az Ult
karakterkészletbdl valasztott betliket. Az is megfigyelhetd, hogy csak kis szdzalékban fordul
elé, hogy a rendszer teljesen ,tandcstalan” egy karakter besoroldsat illetden és ennek

megfelelden azt ismeretlennek jeloli meg.

A két karakterkészlet 0sszesitett eredményeibdl levonhatjuk azt a kovetkeztetést, hogy egy
neuralis halozat szamara valdban joval nagyobb nehézséget jelent, ha nem ,tudja”, hogy
pontosan milyen karakterekre szdmitson. Ez a feladat mar eldrevetiti, hogy milyen
nehézségekkel kell szembenézniink, ha nem egy fix karakterkészletbdl valasztott betiiket
akarunk a rendszerlinkkel felismertetni, mint ahogy ez a kézzel irt karakterek esetében is
torténik. Mindemellett a kiilonb6zd betiikészletbol vett nyomtatott karakterek felismerése
annyiban tlinhet egyszertibbnek, hogy ha fix szamu betitipust hasznalunk, akkor még mindig
tekinthetjiik gy, hogy fix karakterkészlettel van dolgunk ¢és elégséges a halozatnak minden
betlitipusbdl egy-egy mintat megtanitani az egyes betiikbol [7].

A tablazatbol megfigyelhetjiik, hogy ez a neuralis halézat alkalmazas ugyan nem vall
teljesen kudarcot a kitlizott feladat elvégzésekor, azonban az Osszesitett eredményeket

tekintve minddssze alig tobb, mint a tesztesetek felében ismeri fel a karaktereket.
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Az Alt betiikészleten elért eredmények

Felismert karakterek 66 db 79%
Ismeretlen karakterek 2 db 2%
Rosszul felismert karakterek 16 db 19%

Osszes ismeretlen vagy rosszul

0
felismert karakter 18 db 21%

Az Ult betiikészleten elért eredmények

Felismert karakterek 33 db 39%
Ismeretlen karakterek 3db 4%
Rosszul felismert karakterek 48 db 57%

Osszes ismeretlen vagy rosszul

0
felismert karakter 51db 61%

Osszesitett eredmények

Felismert karakterek 99 db 54%
Ismeretlen karakterek 5db 3%
Rosszul felismert karakterek 64 db 38%

Osszes ismeretlen vagy rosszul

0
felismert karakter 69 db 41%

2. tablazat: A neuralis halozat eredményei a két valasztott betiitipus esetében

5.3. Kézzel irt karakterek felismerése

Az elobbi két példabol latszik, hogy a szamjegyek felismeréséhez képest a tetszdleges
nyomtatott karakterek felismerése joval nehezebb feladat még abban az esetben is, ha csak
limitalt szdmu, megadott betlitipusokbol vessziik a bemeneti adatokat. A kézirasos karakterek
felismerése még ennél a pontndl is joval tovabb megy, hiszen gyakorlatilag nem
tamaszkodhatunk arra, hogy egy adott karakterkészletbdl kell kivalasztanunk a megfeleld

betiit.

A kézirdsok valtozatossagabol adodoan nagyon koriiltekintden kell megvalasztanunk, hogy

milyen moddszert, illetve milyen felépitésti neuralis halézatot hasznalunk, hiszen nem csak a



Kézzel irt széveqgek feldolgozdsa tanuld algoritmusokkal 24

felismerés hatékonysagat, hanem a rendszer betanitdsi és futdsi idejét is figyelembe kell

venniink.

Ebben a részben egy olyan neuralis halé alkalmazassal ismerkediink meg, amely mar

kézzel irt karaktereket kap bemenetként és ezek felismerésére tesz kisérletet.

A kézzel irt karakterek felismerésének elsd 1épéseként a felismerni kivant karaktereket
szeparalni kell a képen talalhatd tobbi informdciotol, illetve a szavakat, szokapcsolatokat
karakterekre kell bontani. A kép ilyen formaju feldolgozdsa utdn az egyes karaktereket
tartalmazé képeket digitalizalni kell. A digitalizalas folyaman a képekbdl egy bindris matrix

késziil. Minden fekete pixelnek egyest, minden fehérnek nullat feleltetiink meg’.

1

A kovetkezd abran lathatd, hogy milyen 1épések folyaman jutunk el a kézzel irt 4 betiitol
addig a bitmatrixig (/), amelyet a neuralis hal6zat mar értelmes bemenetként képes kezelni. A
digitalizalas folyaman minden karaktert ugyanakkora méretlivé alakitunk, igy a halozat

minden esetben egy elére meghatarozott méretli bitmatrixszal dolgozik majd [6].

001100
001100
011110
010010
011110
110011
100001
100001
100001

(@) (b)

—
O
e

3. abra: A kézzel irt A betii atalakitasa a neuralis halozat szamara értelmes bemenetté

A karaktereket ennél a programnal feliigyelt tanulassal tanitjuk be a rendszernek. Minden
karakterhez tartozik egy cimke, amely azt hatarozza meg, hogy az adott kép milyen betit
reprezental. Minden cimkéhez szamos karaktert hasznalunk fel a tanitasi folyamat soran, igy a
rendszer tobbféle variacidoban is ,latja” az egyes betiiket. A tanitashoz egy M bemeneti

matrixot hasznalunk, amelyet a kovetkezOképpen allitunk eld:

7 Jelen esetben nem térek ki a kép el6feldolgozasara, melynek soran a képrdl eltiintetjiik a szineket, illetve
kiilonboz6 képjavitasi eljarasokkal kisziirjiik a felesleges informaciokat, zajokat.
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 Hal(ij)=1, akkor M(i,j) =1
» Hal(ij) =0, akkor M(i,j) =-1

A k-adik megtanulandé karakterhez tartozo sulymatrixot Wj-nak nevezziik. Ez a matrix
alapértelmezés szerint nullmatrixként van inicializdlva. A sulymatrix valtoztatdsdra egy
egyszer algoritmust hasznalunk. Vesziink egy mintat és jelezziik a rendszernek, hogy ezt a
mintat a tudasbazis k-adik karaktereként kivanjuk azonositani. Ennek megfelelden a mintahoz
a k cimkét rendeljiik hozza. Ezek utan a a k-adik stlymatrix elemeit a kdvetkezd algoritmus

szerint modositjuk, ahol x és y a W, és az M matrixok dimenzidja:

for i <- 1 to x do
for j <- 1 to y do
We(i,3) <= We(i,3) + M(1i,3)
end for
end for
Ezt az algoritmust minden egyes tanulopélda esetén lefuttatjuk, ezaltal kialakitjuk a
neuralis halozatban a felismeréshez hasznalt sulyokat. Ez a moédszer nem illeszkedik a
neuralis halozatok elméleténél bemutatott sulybeallitdsi moddszerekre, mindemellett

meglehetdsen hatékonynak bizonyult az alkalmazas tesztelése soran, illetve az is elmondhato,

hogy ez a modszer 1ényegesen egyszerlibb, mint példaul a hiba-visszaterjesztéses modszer.

Példaként tekintsiik meg az S betli harom eltérd eléforduldsat és vizsgaljuk meg az S

betiihdz tartozo sulyvektort a tanitdsi fazis utan.

a) (b) (c)

4. abra: Tanulépéldak S betiire
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Az abran lathato, hogy az S betlit tobbféle modon is le lehet irni. Ezek kozt a betlik kozt az
emberi agy ugyan ¢érzékeli a kiilonbséget, azonban elmondhatd, hogy még ennél sokkal
nagyobb eltérések esetén is képesek lennénk felismerni egy S betit. Egy altalanos
alakfelismeré programnak azonban mar nagy valdszinliséggel nehézséget okozna
megallapitani, hogy a harom kép ugyanazt a karaktert abrazolja, mivel a harom koziil
barmelyiket valasztjuk is ki, mint mintapéldat, az egzakt reprezentacidjuk (vagyis a hozzajuk
rendelt bitmatrix) olyan mértékben kiilonbozik, hogy egy altalanos illeszté algoritmus mar

nem talalna 6ket azonosnak.

Ha jobban megfigyeljiik a betiiket, észrevehetjilk azokat a szemmel lathatd
hasonlésdgokat, amelyek alapjan az agyunk megéllapitja, hogy ezek a képek S betiiket
abrazolnak. Ha egy S betlit magunk elé képzeliink, mindenképpen egy jobb felsé sarokbol
indul6 gorbét latunk, amely valahol kozépen iranyt valtoztat és a bal also sarokban fejezddik
be. Az abran lathaté harom S betli magan viseli ezeket a jellegzetességeket, habar ezeket
konkrét reprezentacid esetén csak nehezen tudjuk leirni. A korabban leirt tanitasi algoritmus
soran a sulyvektorban kiemeljiikk azokat a részeket, amelyek leghangsulyosabbak az egyes

karakterek el6fordulasainal.

Ha ezzel a harom tanitopéldaval elvégezziik a fentebb emlitett tanitasi eljarast, az S

betlihoz tartozd W, sulymatrix a kovetkezoképpen fog kinézni:

3 3 3 3

5. abra: Az S betiih6z tartozo stlymatrix
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Err6l a matrixr6l elmondhatd, hogy a nagyobb (pozitiv) szdmok jelzik benne azokat a
pixeleket, amelyek a leggyakrabban el6fordulnak a karaktert abrazoldé mintakban, a kisebb

vagy negativ elemek pedig a betli képében kevésbé megjelend pixeleket jelentik.

A rendszerben hasznalt halézat bemenete egy bitmatrix (tanulopéldak esetén M). A
bemenetet n darab kiillonbozd karakter felismerésének tanitdsa esetén n darab neuronnak adjuk

at. A mintafelismerés a kovetkezokben leirt modon torténik.

Vegyiik a kdvetkezd modon megkaphato fiiggvényt:

oK)=y 5 i)l

i
~.|
Ik

Ez a fiiggvény minden / input esetén minden £ karakterre kiszamit egy pontszamot, amivel
a k-adik sulymatrixra vald illeszkedést jelzi. Megtfigyelhetjiik, hogy a betanitasi fazissal
ellentétben a felismerésnél mar a képbdl készitett eredeti / matrixot hasznaljuk a haldzat

bemenetének.

A vy fliggvény kiszamitdsa utdn a kovetkezd algoritmus segitségével adjunk meg egy
masik fliggvényt, amely az egyes cimkékhez tartozo sulymatrixok pozitiv elemeinek 6sszegét
szdmolja ki.

for i <- 1 to x do
for j <- 1 to y do
if W.(i,j) > O then
p(k) <= p(k) + We(i,3)
end if
end for

end for
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Ezen két fiiggvény megadédsa utdn mar ki tudjuk szdmolni az Ggynevezett felismerési

hanyadost (Q(k)), amelyet a kovetkezd Osszefliggés alapjan értelmeziink:

Y (k)

k)=
(k) (o)

A felismerési hanyados azt mutatja meg, hogy a rendszer milyen mértékben tudja a
bemenetet az egyes megtanult karakterekkel azonositani. Minél nagyobb a Q(k) értéke, annal

valdszinilibb a rendszer szdmara, hogy a bemenet a k-adik karakter dbrazolja.

Az osztalyozds ezek utdn a kovetkezd egyszerli algoritmus alapjan megy végbe a

rendszerben:

1. Minden bemeneti / matrix esetén kiszamitjuk az dsszes megtanult karakterhez tartozo

QO(k) hanyadost.
2. Megkeressiik, hogy a k melyik értékére adott a program maximalis értéket a Q(k)-ra.

3. Ha a Q(k) maximalis értéke tal kicsi (ebben az esetben kisebb, mint 0,5), nem
allapithatd meg egyértelmlien, hogy milyen karakterrel van dolgunk. Ilyenkor két
lehetdség adodik:

e Megallapitjuk, hogy a vizsgalt karakter nem talalhat6 meg a megtanult

karakterkészlet elemei kozott.

e A vizsgalt karaktert addig tanitjuk a rendszernek, amig a Q(k) érté¢ke megteleld

nem lesz.

4. Megallapitjuk, hogy a vizsgalt karakter a megtanult karakterkészlet k-adik eleme vagy
hatékonyabb miikodés elérése érdekében a rendszernek megtanitjuk a vizsgalt

karaktert.

Vizsgaljuk meg az S betii egy olyan képét, amely nem illeszkedik teljesen egyik megtanult
képre sem ¢és figyeljiikk meg, hogy ebben az esetben mekkora lesz a felismerési hanyados

értéke.
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0 =068

6. abra: A felismerési hanyados egy eddig nem ismert S esetében

Az abran lathato, hogy bar a vizsgalt S betli egyik megtanult S mintadval sem mutat teljes
egyezOséget, a halozat mégis 0,68-as felismerési hanyadost szamolt ki hozza, amelynél mar

megallapithatjuk az egyezést.

Ha ugyanennyi tudéssal rendelkezd rendszeriinknek egy masik betiit, mondjuk egy P-t
adunk meg bemenetként, abban az esetben a felismerési hanyados joval kisebb (0,21) lesz,

tehat a csupan S betliket ismerd rendszer biztosan nem fogja felismerni.

Az eldbbiekben felvazolt rendszerr6l elmondhat6, hogy meglehetésen adaptiv €s, ahogy
azt a példa is bizonyitotta, kisebb hibdkra illetve mintavaltozasra érzéketlen. Mindemellett a
tudasbazisa konnyedén bdvithetd 0j karakterek, illetve a mar megtanult karakterek ujabb
véltozatainak megtanitdsdval. Maga a rendszer meglehetdsen altalanos és a karakterek

méretére és aranyaira invarians.

Egy ilyen, teszteléses alapokon felépitett neurdlis halozat alkalmazas esetén az is
elmondhatd, hogy 32 x 32-es matrixokkal mar a teljes angol &bécét képes nagy

hatékonysaggal felismerni.

5.4. Tobbrétegi perceptronok kombinalasa

A kovetkezdkben egy olyan rendszert vizsgalunk meg kozelebbrdl, amelyben nem egy,
hanem két kiilonb6z6 modszeren alapuld neuralis halozat elonyeit egyetlen rendszeren beliil
hasznositjuk. Elsd 1épésben megismerkediink a két halézattal és az altaluk alkalmazott
modszerekkel, aztdn pedig megvizsgaljuk, hogy milyen moddszerekkel lehet a két halozat
elényeit egy rendszeren beliil 6tvozni jelentds lassulas nélkiil, illetve a rendszer sebességének

¢s hatékonysaganak novekedésével [8].
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5.4.1. Pixelatlagolasos modszer

A pixelatlagolas a legegyszerlibb moddszer, amellyel egy lapolvasdval beolvasott képet
digitalizalhatunk. A moédszer nagyban hasonlit az el6z6 részben ismertetett rendszernél
hasznalatos digitalizalasi modszerre. Ebben az esetben a karakter altal kifeszitett ablakot egy
16 x 16-os matrixra fogjuk leképezni, melynek minden egyes szegmense a benne talalhato

pixelek értékének atlagat veszi fel értékiil®.

A kép eredeti magassaganak ¢és szélességének aranyat szintén kiszamitjuk és ezt az adatot
is felhasznaljuk a neurdlis hal6zat bemeneteként. Ennek megfelelden a neurdlis haldzat

bemeneti vektora 257 elembdl all ossze.

5.4.2. Normalizalt kontarelemzés

Ezt a modszert az el6z6 moddszerrel eldallitott normalizalt karaktermatrixokon hajtjuk
végre. Tobbféle irdnybdl indulva megvizsgaljuk az egyes konturvonalak hosszat (az elsd
hattérpixelig tartdé részt vessziik) és ezutan a hosszokat nulla és egy kozé normaljuk. A
karakter kiilsejébdl indulva nyolc, a belsejébdl kifelé haladva tovabbi két iranybdl vizsgaljuk
a kontarokat. Ezeken feliil a karakter vizszintes ¢és fliggbleges vonalakkal vett
metszéspontjainak a szdmat, illetve a betli oldalainak eredeti aranyat is felhasznaljuk a halozat

bemeneti vektoraban. Ennek megfeleléen a bemeneti vektor 193 komponensbdl all.

5.4.3. A lényeges tulajdonsagok Kisziirése

Mindkét modszer esetében elmondhatjuk, hogy az alap bemeneti vektoraik meglehetdsen
nagyméretiieck. Ahhoz, hogy ezeket a vektorokat valamennyire lekicsinyitsiik, el kell tudnunk
donteni, hogy mely komponenseik lényegesek ¢és melyek nem. Az altalanositott Fisher
kritérium segitségével lehetdségiink van kiszdmolni mely elemek milyen leiréképességgel
rendelkeznek és kivéalasztani ezek koziil azokat, amelyek sziikségtelenek a felismerés

szempontjabol.

A karakterfelismeréshez egy tobbrétegli perceptronhaldt hasznalunk egy rejtett réteggel. A

pixelatlagolasos moddszerrel eldallitott bemeneten 97,8%-os felismerést ér el a program,

8 A kiindulasi képet sziirkearnyalatosnak tekintjiik, tehat jelen esetben egy pixel értéke a sziirkeségi értéket
jelenti.
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mikozben az eredeti 257 tulajdonsdg koziil minddssze 46-ot hasznil. A normalizalt
konturelemzés modszerével kapott bemeneten a haldzat 98,7%-os eredményt ér el és ehhez a

193-bol 69 tulajdonsagot vesz figyelembe.

Az els6 esetben a haldzat 120 rejtett neuron tartalmaz, mig a masodik halozatban feleannyi
rejtett neuron talalhatd. A masodik halozat a méretébdl adoddan 55%-kal gyorsabb, mint az

elso.

Annak ellenére, hogy a masodik halozat teljesitménye €s sebessége is jobb, mint az elsdé,
megfigyelhetd, hogy a két halozat altal helyteleniil felismert karakterek halmaza nem egyezik
meg. Ennek ismeretében célszerlinek latszik a két halozat valamilyenfajta kombinaciojat
alkalmazni, hogy azok egyiittesen még nagyobb hatékonysdgot mutatva ismerjék fel a
karaktereket. A haldézatok kombinacidjara kétfajta lehetdséglink van. Valaszthatunk a két
halézat parhuzamosan mukodtetése, illetve a kozott, hogy a kevésbé hatékony haldzatot csak

akkor hasznaljuk, ha a masik nem ismert fel egy karaktert.

5.4.4. Tobbrétegii perceptronhalok parhuzamos miikodtetése

Az elozbéekben elkészitett két perceptronhalot kétféleképpen is parhuzamosithatjuk. Az
egyik megoldas az, hogy a két halozatot gyakorlatilag fiiggetleniil mikodtetjilk minden
bemeneten, ezutan vessziik a kimeneti vektorok skalaris szorzatat és a maximalis értékhez
tartozd karakterként azonositjuk a bemenetet. Ezzel a modszerrel a tesztesetek 99,6%-ara

helyes eredményt ér el a két haldozat kombinacioja.

A két perceptronhaldzatot parhuzamosan miikddtethetjiik tigy is, hogy figyelembe vessziik
azt a tényt, hogy a kimeneti réteg altal kapott bemenet valdjdban a rejtett réteg altal
szolgaltatott kimenet. Ennek megfelelden egy olyan 0j neuralis halot hozunk 1étre, amelynek
kimeneti rétege a két eredeti halozat rejtett rétegeihez van kapcsolva. Ez a mddszer ijabb
tanitasi eljaras lefuttatasat igényli, de a bemenet mindkét haldézathoz tartozdé neuronok
esetében az eredeti reprezentacid szerint alakul, tehat csak a kimeneti réteg stlyait kell
valtoztatnunk, igy a tanitasi folyamatot kevesebb iteracioban elvégezhetjiik. Az igy kialakitott

neuralis haldzat 99,8%-o0s hatékonysagot produkal a teszthalmazon.
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Annak ellenére, hogy a halézatok parhuzamositasa nagymértékben lecsokkenti a felismerés
hibaaranyat, az igy eldallitott perceptronhald méreténél fogva sokkal szamitasigényesebb,
mint a két elodje. Ez egészen pontosan azt jelenti, hogy az 0 halozat 2,5-szer lassabb, mint az
onalléan mikodtetett halozatok gyorsabbika, azaz a normalizalt kontirelemzés mddszerét

hasznalo6 rendszer.

A halozat miikdodésének gyorsitasa érdekében annak méretét sziikséges lecsokkententiink,
ahogyan azt az egyes eredeti halozatoknal is tettik. Az atlagos 99,8%-o0s hatékonysag
megtartasa mellett a rendszer pixelatlagoldsos moddszert hasznald részében a rejtett
neuronokat 60-ra, a normalizalt kontarelemzést alkalmazd rész rejtett neuronjait pedig 30
neuronra lehet csokkenteni. A bemenetként kapott tulajdonsdgokat semmiben nem
valtoztatjuk. Az igy kialakitott halézat mar csak 40%-kal lassabb, mint az O6nmagéaban

hasznalt normalizalt kontarelemzésen alapuld perceptronhalo.

5.4.5. Tobbrétegii perceptronhalok kaszkad kombinacidja

A neuralis halézatok parhuzamos mukodtetése a fenti eredmények szerint valdban nagyobb
teljesitményt produkal a kézirdsos karakterek felismerésében, mint barmelyik 6nalldan
mikddtetett halozat. Ennek ellenére a 40%-o0s sebességcsokkenés nagymértékben csokkenti
az 0j halozat hatékonysagat, ezért olyan moddszert kell keresniink a két haldzat eldnyeinek

egyesitésére, amelynél nem jelentkezik ekkora szamitasigény.

Abbol kiindulva, hogy a normalizalt konturelemzéses modszert hasznald haldzat 40%-kal
gyorsabban ismeri fel azokat a karaktereket, amelyeket felismerni képes, mint a parhuzamos
milkddésre tervezett hald, egy olyan 0j halozatot készitiink el, amelyben mindaddig a
gyorsabb perceptronhalot mukddtetjiik, amig az eredményes. Ezek utan, ha a normalizalt
konturelemzéses hald visszadobja a bemenetet, a felismerést atadjuk a parhuzamos miikodésti
halézatnak. Tehat csak abban az esetben hasznaljuk a parhuzamosan 6sszekapcsolt

halozatokat, ha az 6nalldéan miikddo perceptronhald nem ismerte fel a karaktert.

A normalizélt konturkovetéssel miikodd halozatrész 15,3%-0s elutasitdsi arannyal
dolgozik, de ezzel egyiitt a kombinalt halézat 99,8%-os felismerési ratat produkal. Mas

szavakkal ez az 0j halézat a parhuzamosan miikddtetett halozat teljesitményét nyujtja a
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karakterek felismerésében, de az esetek 85%-aban mindossze az egyik, a hatékonyabb
halozatot mitkddteti. Az atlagos felismerési 1d6 50%-al gyorsabba valt ezzel a mddszerrel és a
halézat tobb, mint 30%-kal kisebb, mint a legjobb Onalléan dolgoz6 neurdlis haloézatok

egyike.

Az eredmények tiikkrében elmondhatjuk, hogy amennyiben valamilyen moédon
kombinalunk karakterfelismerésre készitett neurdlis halozatokat, lehetdségiink van egy olyan
rendszert 1étrehozni, amely nagyobb hatékonysaggal végzi el az optikai karakterfelismerést és

esetenként még nagyobb sebességgel is dolgozik.
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6. Az OCRopus projekt

A Google cég manapsag mar nem csupan az internetes kereséprogramjardl hires, hanem
szdmos egyéb szolgaltatdsar6l is, amelyek kozott taldlunk levelezérendszert,
szovegszerkesztot ¢és tablazatkezeldt, illetve online hataridénaplot is. Mindemellett helyet
biztosit egy olyan kozosségnek, amelynek tagjai sokféle céla, nyilt forraskodu programokat

fejlesztenek.

A Google Code’ egyik legfiatalabb projektje az OCRopus, amelynek célkitlizése egy
altalanos dokumentumelemzd és nyelvtdl fiiggetlen optikai karakterfelismerést megvalosito
rendszer elkészitése. A projekt két kutatasi projekten alapul, az amerikai Census cég altal a
90-es évek kozepén kifejlesztett kéziras-felismerd rendszeren és egy 0j nagyteljesitményli

elrendezés-elemz6 motoron [11].

A projekt jelenleg x86-0s Linux, illetve x86-0s és x64-es Windows platformot tdmogat;
jelenleg késziil az Ubuntu 6.10-es verzidjdnak tdmogatasa. Ezeken feliil a kod a tobbi Linux
platformra is konnyen atiiltetheté lehet, ennek megvalositdsahoz a készitdk folyamatosan

varnak segitséget a nyilt forras vilaganak k6zosségétol.

A rendszer f6bb komponensei C++ nyelven irodtak, illetve van néhany olyan rész, amely a

Python nyelvet hasznalja. A verziokovetést Subversion alapokon valositjak meg.

Az OCRopusnak most késziil a sajat beépitett szkriptnyelve, amely az Iua nevet viseli

majd.
A rendszer jelenleg a kdvetkezd elemeket tartalmazza:
e Tesseract karakterfelismerd rendszer
e RAST elrendezéselemzd
e [Egyszerl aspell alapt nyelvi modell

e Alapvetd teszteld és értékeld modulok

% A Google Code projektjeihez a http://code.google.com webcimen csatlakozhatunk.
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A tovabbi tervek szerint az alfa verzid6 még 2007-ben megjelenik és sok tovabbi, eddig
még meg nem valositott modult tartalmaz majd. Ezek kozott megtalalhato lesz egy szoveg,
illetve képszegmentaldé modul, egy tobbrétegli perceptronhalén alapuld karakterfelismerd
program, egy OpenFST alapu nyelvmodellezd, képjavitéd és feldolgozo eljarasokat tartalmazo

csomagok ¢és tovabbi teszteld és értékeld modulok.

A 2008-ra tervezett béta verzidban mar tovabbi szkriptek és nyelvek tdmogatidsanak
megvalositasa is tervbe van véve. Az 1.0-4s hivatalos verzié megjelenését szintén 2008-ra
tervezik és ebben a verzioban mar hangsulyt fektetnek majd a megjelenésre is, vagyis az

OCRopus 1.0 mar komplett grafikus felhasznaléi feliilettel fog rendelkezni.

Az 1.0-4s verzid utdn a fejlesztési lehetdségek szama szinte végtelen. Mindenképpen nagy
hangsulyt kivannak fektetni a kiilonb6zd nyelvek karakterkészleteinek felismerési
tdmogatasra, a korabbi Google rendszerekkel (pl. Google Desktop Search) valé integraciora,

illetve a kiils6 megjelenés tovabbi fejlesztésére is.

Mindezen tervek mellett azonban természetesen az OCRopus projektrdl is elmondhat6,
hogy mint minden nyilt forraskdédi rendszer, természetesen ez is szabadon bdvithetd és
felhasznalhato, igy barkinek lehetdsége van a sajat Otleteit megvaldsitani és a Google

rendszerébe beépiteni.
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7. Magyar nyelvu karakterek felismerésének nehézségei

Amennyiben megértettiik a kézzel irt karakterek felismerésének nehézségeit, valosziniileg
mar konnyedén el tudjuk képzelni, hogy milyen tovabbi problémakat vet fel, ha nem az angol
abécé betliit probaljuk megtanitani egy programnak, hanem egy joval bonyolultabb, ¢kezetes

betliket is tartalmazo nyelvéit, mint amilyen példaul a magyar nyelv.

Anyanyelviink tobb olyan betlit tartalmaz, amely képfeldolgozasi szempontbdl nem egy,

hanem két vagy harom objektumnak felel meg. Ezek a betiik az ¢kezetes maganhangzok.

A karakterfelismerés lehetdségeit az ékezetek megjelenése természetesen tovabb neheziti,
hiszen ezek olyan, a betlikh6z szorosan hozzatartoz6 jelek, amelyek azonban képfeldolgozasi
szempontbol nem kapcsolodnak'® a betli testéhez. Ennek megfeleléen az alapvetd
szegmentalasi modszerek alkalmazasaval nem biztos, hogy megfeleléen fel fogjuk tudni

ismeri a karaktereket.

Az ¢kezetek felismeréséhez tobbféleképpen kezdhetiink hozza. Egyik esetben olyan
szegmentalasi modszert kell taldlnunk, amely egyetlen objektumnak képes tekinteni az
A masik lehetdségiink, hogy a szegmentélds soran levalasztjuk a betii alapjat, azt a neuralis
halozat segitségével felismerjiik, majd az eredeti kornyezetbe visszahelyezve megvizsgaljuk a
betli folotti teriileten talalhatd képrészletet és ott keressiik az esetlegesen megjelend

ékezeteket.

Az ékezetek megjelenésével a tovabbi nehézséget az is jelentheti, hogy példaul az ¢ betli
esetén a kétpontos ékezet az esetleges eldfeldolgozasi folyamat, a zajszlirés esetén teljes
mértékben eltiinhet a képrol, amely gyakorlatilag visszafordithatatlan informaciovesztést okoz

a képen.

A magyar nyelv esetében egy masik nehézséggel is szembe kell nézniink, ha

karakterfelismeréssel kivanunk foglalkozni. Ez a nehézség a nyelviinkbdl adodo kettds, illetve

" Egy ponthalmazt a képfeldolgozéasban kapcsolédonak nevezziik, ha az adott szomszédsagi struktira szabalyai
szerint barmely két pontja kdzott kapcsolodasi relacio all fenn, azaz barmely két pontja kozott 1étezik a halmaz
pontjaibol allo ut.
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harmas betlik megjelenése. Természetesen megprobalhatjuk olyan modon megkozeliteni ezt a
kérdést, hogy nem vessziik figyelembe az esetleges kettds ¢és harmas betliket, hanem azokat
két, illetve harom kiilonallo karakterként kezeljiik, ebben az esetben azonban megfeleld
szegmentalasi modszereket kell alkalmaznunk, amelyek biztonsdggal elvalasztjdk az egyes

betlirészleteket egymastol.

Amennyiben a kettds és harmas betliket egységként kivanjuk kezelni, ezt a szegmentalas
folyamataban figyelembe kell venni. Ez a mddszer azonban a nyelviink szavainak felépitése
miatt nem javallott, hiszen kérdéses hogy egy altalanos szegmentald moddszer mit kezd

példaul a készség szavunkkal.

Anyanyelviink sajatossagait figyelembe véve elmondhatd, hogy abban az esetben érdemes
elkezdeniink a specialis magyar karakterek felismerését, ha a fenti ,,anomalidkra” mar konkrét

megoldasi elképzeléssel rendelkeziink.

Altalanossagban az figyelheté meg, hogy ha egy adott nyelv specialis karaktereit kivanjuk
felismerni, nem érdemes egy kordbbi, mondjuk az angol abécé betliit mar jol felismerd
rendszerbdl kiindulni, hiszen az ékezeteket nem tartalmazo nyelv karaktereihez nem biztos,
hogy olyan reprezentaciot alkalmaztunk, amely az ékezetes betiik reprezentalasara is alkalmas

lesz.

Természetesen a magyar karakterek felismerésére készitett rendszernél is igazak azok a
korabbi megallapitasok, melyek szerint egy gondosan megtervezett és felépitett neuralis
halozat, illetve reprezentacidé nagymértékben eldsegiti a késébbi felismerés hatékonysagat és

sebességét.



Kézzel irt széveqgek feldolgozdsa tanuld algoritmusokkal 38

8. Altalanositas folyéirasra

Az optikai karakterfelismerés legbonyolultabb feladata az ugynevezett szkript Recognition,
vagyis a folyoszoveg felismerése. A folyoirdssal késziilt szovegek felismerésének problémaéja
visszakanyarodik az alapvetd képfeldolgozasi modszerek haszndlatdhoz. Mivel egy nyelv
szavainak halmaza gyakorlatilag végtelen (kiilonds tekintettel a magyar nyelvben jelenlevd
toldalékolasi rendszerre), lehetetlen vallalkozas olyan neuralis halozatot tervezni, amely az
Osszes 1étezd szot képes lesz felismerni. Ennek tiikrében a folyodiras felismerésének feladatat
vissza kell vezetnlink egy olyan problémakdrre, amelynek megoldasara mar 1éteznek

hatékonyan miikodé rendszerek.

A foly6szovegek felismerését egy latszolag konnyli modszerrel, a szavak betlikre
bontasaval egyszerisithetjiik le az optikai karakterfelismerés szintjére. A karakterekre bontas
azonban egyaltaldan nem trividlis, s6t, esetenként részben vagy teljes egészében
megoldhatatlan feladat. Némely esetben még az emberi szem sem képes egy szot betlikre
bontani; ezeknél a szavaknal természetesen nehezen varhaté el, hogy egy program,

automatizalt mdodszerekkel képes legyen ezt a feladatot megoldani.

A karakterekre bontds legnagyobb nehézségét abban kereshetjlik, hogy az egyes betiiknek
nincs meghatdrozott, allandd szélességiik, illetve a folyoiras soran a betlik koz¢ tigynevezett
betiikapcsolo elemek is bekeriilnek, amelyeket ki kell tudnunk sziirni, hogy ne zavarjak meg a

betiifelismerésre betanitott neuralis haldzatot.

A folyoszoveget tartalmazoé képek feldolgozéasa a képjavitasi eljarasok elvégzése utan az
ugynevezett szegmentalassal folytatédik, mely jelen esetben a szoveg szavakra, illetve a
szavak betlikre bontasat jelenti. A sikeres szegmentalashoz olyan adaptiv, visszacsatolassal
rendelkezd rendszerre van sziikség, amelyben ha egy karaktert a neurdlis halézat nem ismer
fel, lehetdséget kell adni arra, hogy ujabb szegmentélasi 1épéssel egy szélesebb teriiletet

tekintve egy betlinek jra megprobalhassuk a karakterfelismerést.

A szegmentalasi feladatban az jelenti az igazi nehézséget, hogy a rendszer fel tudja-e

ismerni, hogy a levalasztott, de a halozat altal fel nem ismert karakter esetén a karakter
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sz¢élességével van probléma, vagy csak a betli kidolgozatlansaga okozza a rossz felismerési
eredményeket. Amennyiben egy karaktert sikeresen felismert a rendszer, oda kell figyelni a
karakter utan kovetkezd betlikapcsolas jelenlétére, illetve hidnyara, ami megzavarhatja a

rendszert és ronthatja a felismerési teljesitményt.

Ezen ismeretek tiikrében elmondhatjuk, hogy a folyo6irdsos szovegek felismerési
feladatdban a karakterekre bontds jelenti a valédi nehézséget. Amennyiben sikeriil egy
megfeleld szegmentalasi modszert kidolgoznunk, a folydszdvegek felismerése az Onalld

karakterek felismerésével egyenértékii feladatta valik.
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9. Osszefoglalas

Jelen dolgozatom célja az optikai karakterfelismerés (OCR) teriiletének ¢és
megvalositasainak behatobb vizsgalata volt, melynek soran tobbféle kiillonbozd reprezentacios

modszereken alapuld neuralis haldzatot hasznald alkalmazés eredményeit mutattam be.

A megvizsgalt rendszerek miikodésébol tobb tanulsag is levonhato. A példak tiikrében jol
latszik, hogy a tobbrétegli perceptronhdlok nagymértékben alkalmasak hatékony
karakterfelismerésre, azonban nem feledkezhetiink meg arrdl, hogy a hatékonysag mellett a
halézatok sebessége is fontos. Ennek megfelelden arra kell torekedniink, hogy minél kisebb

méretll neuralis haldzattal oldjuk meg a feladatokat.

A bemutatott rendszerek mindegyikénél megfigyelhetd volt, hogy azok egy rejtett réteget
hasznaltak, melynek méretét altaldban probalgatasos, a négyzetes hiba redukalasan alapulo
modszerekkel hataroztdk meg. Egyik bemutatott példimban a rejtett réteg mérete onkényesen,
a bemeneti réteg neuronjainak szdmabol szdrmaztatva lett meghatdrozva, ennek megfelelen a

halézat nem hozta a kivant hatékonysagot.

A vizsgélt programok altaldban valamilyen sajat elképzelésen alapuld reprezentaciot
hasznaltak, amelyek koziil tobb is sikeresnek bizonyult a felismerési feladat modellezésére.
Altaldnossagban elmondhatod, hogy a karakterek egyes részeinek sziirkeségi értékein alapuld
reprezentacidés matrixok viszonylag egyszerli és hatékonyan alkalmazhatdo megvaldsitasok a

neuralis halozat bementének eldallitasa soran.

A kiilonb6zé eredményekkel dolgozd neurdlis hélozatok kombindldsa is ésszerli
megoldasnak tiinik a karakterfelismerés hatékonysaganak novelése érdekében. Az erre latott
példakbol azt a kovetkeztetést szlirhetjiik le, hogy célszeri a hatékonyabban miik6dd
halozatot mindaddig Onmagéban iizemeltetni, ameddig az eredményes ¢€s azokban az
esetekben, amikor ez a halézat visszadobja a bemenetet, a két vdlasztott halozat

parhuzamositasaval ismerhetjiik fel a megadott karaktert.
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A konkrét felismerési rendszerek bemutatasa utan dolgozatomban roviden kitértem a
Google cég dokumentumelemzd ¢és karakterfelismerd kezdeményezésére, az OCRopus

projektre is, mely jelenleg még meglehetdsen kezdeti stadiumban van.

A bemutatott rendszerek azonban nem adnak kimeritd valaszt az optikai karakterfelismerés
minden kérdésére. Ennek megfeleléen nagyvonalakban felvazoltam a karakterfelismerés két
altalanositasi lehetdségét, az ékezetes karaktereket tartalmazd magyar nyelvii és a folydirasos

szovegek felismerésének problémait.

A kovetkezo 1épés az optikai karakterfelismerésben tehat az lehet, hogy megtaldljuk azokat
a modszereket, amelyekkel tetszOleges nyelvii, illetve folyamatosan irt szovegek felismerését

is meg tudjuk valdsitani.
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