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SKRACENICE

OCR - Optical Character Recognition (mekknili elektronski prevodilac)
DLL - Dynamic Link Library (biblioteka za dinatko povezivanje)

CCA - Connected Component Analysis (analiza paviézeomponenti)
DTV - Digital Television (digitalna televizija)

BBT — Black Box Testing (ispitivanje metodom ciagije)

STB - Set Top Box (udaj za prijem digitalnog TV signala)

DUT — Device Under Test (ispitivani ut&)

HD - High-Definition (visoka rezolucija)

LCS — Longest Common Subsequence (najduza zajedpodsekvenca)



1. Uvod

U ovom zadatku je bilo potrebno pkiti postojg&e algoritme za detekciju i
segmentaciju teksta u odnosu na pozadinu slikezptewsa TV ekrana. Cilj zadatka je bio
implementirati algoritme pred-obrade u C programskeziku, i time pripremiti TV slike za
postojei programski modul prepoznavanja teksta (edptical Character Recognition
(OCR) Dynamic Link Library (DLL)), realizovan u okviru sistema za automatgtivanje i
proveru ispravnosti rezultata (eng. Black Box Tept(BBT)). Na kraju je bilo neophodno
ispitati performanse datog OCR modula sa implemamith algoritmima za pred-obradu
slike.

Tekst sadrzan unutar slike je vaZzan za razumevanjedvajanje zn&ajnog
multimedijalnog sadrZaja, 5to je detaljnije opisancadu [1]. Takav tekst je od zfzga
prilikom pretrage digitalne arhive slika, baza pa#ta videa ili internet stranica. Sadrzaj slike
moze biti perceptualan, kao npr. boja, teksturdicipbtd., ili semantéki, kao npr. tekst ili
objekti. Jedan od problema je varijacija u fontapk u formatu teksta (postojanje réilh
veli¢ina, stilova, orijentacija, ...), a postoje i diekdfa kanala (prozkmosti) u razmatranim
slikama sa TV menijimaCesto se tekst nalazi na pozadini koja je it nijansi, ili postoje
neke konture koje mogu predstavljati veliki problen detekciji teksta. Uz to je moga i
slaba rezolucija slike (kvalitet).

U ovom radu predstavljena je pred-obrada slike patdioljSanja detekcije teksta u
slici i njegove segmentacije. Organizacija radsl¢el€a: u drugom poglavlju su date

teorijske osnove, dok je u &em poglavlju opisan koncept reSenja.



2. Teorijske osnove

Tekst u slici sadrzi vazne i korisne informacijeTV slikama se mogu kadve vrste
teksta-onaj koji se shajno javlja u slici, kao scena, i on ne predstayjae informacije
sadrzaja slike, dok je druga vrsta upravo nama rvazadrzaj, tekst izdvojen ve&ka
Ekstrakcija teksta je sposobnost izdvajanja njegogadrzaja van slike ili dokumenta.
Tekstualni podaci su posebno interesantni, jert ki tome da bi jasno opisao sadrzaj slike.
Slike, kao i njihov sadrzaj, mogu biti sive ili jb Slike su bitske dubine 24, Sto zhda je
svakom pikselu dostupno 16.7 miliona bojatiga@nih od 256 nijansi crvene, 256 nijansi
zelene i 256 nijansi plave. Sve boje sdim@ne od kombinacija ovih osnovnih boja, pa je
bela boja predstavljena sa 255,255,255, crna s, @vena sa 255,0,0, zelena sa 0,255,0, a
plava sa 0,0,255, dok se kombinacijom npr. crvemeléne dobija Zuta(255,255,0). Svaka
vrednost od 0-255 sadrzi 8 bita, tako da je ukugain prostora boja koji je potreban da se
definiSe boja svakog piksela 24 bita.

SadrZzaj moZze biti u formi objekata, boje, tekstusblika, kao i odnosa iznde njih.
Tekstualni podaci unutar slike mogu biti réilh stilova fonta, veltine, orijentacije, boje, i
nasuprot kompleksne pozadine.

LakSa lokalizacija i pojednostavljenje pozadin&ljg¢no za pristup automatskoj detekciji
teksta. Da bi se tekst lakSe prepoznao OCR sisternsbka sa tekstom mora ispunjavati
odreiene zahteve, kao Sto su uniformna pozadina i teistisokim kontrastom izrda teksta
i pozadine.

Tekst poseduje uokajene karakteristike po kojima se razlikuje, u pdgl informacija o
orijentaciji i uwestanosti, kao i prostorne kohezije. Prostorna kighee odnosi néinjenicu
da su tekstualni karakteri odienih rei blize jedno drugome i sinih su visina, orijentacija i
razmaka.

Razliiti pristupi ekstrakcije tekstualnih regiona pret#ai su na osnovu osnovnih
osobina teksta. Dva osnovna pristupa ekstrakdgstdesu metod povezanih komponenti (ili
slicnost intenziteta) i metod zasnovan na ivicama. dPokeh, postoje i metodi zasnovani na
uglovima i metodi zasnovani na teksturi. Osnovmiebphodni uslovi su upravo pomenute
karakteristike teksta, date gr&dim prikazom na slici.

Metod zasnovan na ivicama je fokusiran na pretragin podréja koja imaju visok
kontrast izméu teksta i pozadine. Na ovaj dirg, ivice slova su identifikovane i spojene.
Kada su svi regioni prepoznati, karakteristike fmse) prostorne kohezije se primenjuju kako

bi odbacili lazne objekte. Detekcija teksta vrSpsenalaskom vertikalnih ivica.



Metod zasnovan na povezanim komponentama koristiupr koji iterativno spaja setove
povezanih piksela ponda kriterijuma homogenosti koji vodi ka kriterijunmavnih zona ili
povezanih komponenti (CCA). Na kraju iterativne gqadure, sve ravne zone su
identifikovane. Takde, i u ovom sldaju je primenjena prostorna kohezija, odnosno njene
karakteristike.

Obe metode (metod zasnovan na ivicama i metod poMezkomponenti) mogu se
klasifikovati u istu grupu, odnosno, metode zasmevaa regionima. UopSteno, kod ovih
metoda se karakteri detektuju kao homogeni rediojiizadovoljavaju odréena heuristina
ograntenja. Pretpostavlja se da pikseli svakog karakimau slinu boju i da se mogu
izdvoijiti iz pozadine, segmentacijom slike ili gisanjem boja. Rezultugit monohromatski
regioni su selektovani kao karakteri sa nekim jetimenim heuristinim ogranéenjima, kao
Sto su veltina i odnos visina-Sirina regiona ili osnovnih jai Ovi metodi ne samo da
pronalaze tekstualne regione,vevrSe segmentaciju karaktera iz pozadine (izduail).
Ipak, monohromatsko ograwminje ne moZe uvek biti zadovoljeno, i time ovi nagtaisu
robusni nad slozenim pozadinama.

Detekcija teksta odnosi se na atlvanje postojanja teksta u odenom okviru (ohino se
detekcija teksta koristi za sekvence slika). Laladija teksta je proces odreanja pozicije
teksta u slici i generisanja okvira oko takvog teksEkstrakcija teksta je faza kada se
tekstualne komponente izdvajaju iz pozadine. Patigb poboljSanje izdvojenih tekstualnih
komponenti zbog mogmosti da je slika male rezolucije i zaSumljena. dakovoga,
izdvojene tekstualne slike se mogu transformisaistutekst poméu OCR tehnologije.

Nakon prilagdavanja slike za kasniju ekstrakciju samog tekstéazil se do alata pod
nazivom Tesseract [2] koji sluZi za prepoznavanfdjenih delova slike u kojima se tekst
nalazi. Poméu ovog alata je takie mogue vrSiti pred obradu slike, kako bi se dobila sto

jasnija slika (upra&na), koja je samim tim pogodnija za dalju obradu.



3. Koncept resenja

Pristup koji je predstavljen za lokalizaciju teksfgada u metod zasnovan na ivicama.

Dizajn sistema je baziran na sléute pretpostavkama: (a) ulaz sistema moze biti slikaoji

ili siva slika, (b) mogte je detektovati samo tekst koji ima horizontalragynanije, i (c)

tekst koji je manji od odenog (malog) fonta, e biti detektovan.

Na slici 2. dat je prikaz realizovanog algoritma.

Koraci ovog pristupa su:
1. Pred-obrada slike — Na slici 1. data je originadhlea nad kojom je vrSena obrada.
Ukoliko podaci o slici nisu «e predstavljeni u YUV prostoru boja (luma i hroma,
gde U i V kanali daju informaciju o boji), oni serkvertuju u ovaj prostor boja
odgovarajgom transformacijom. Ovaj sistem koristi samo osagtl DTV, (eng.
luminance, odnosnoY kanal od YUV) tokom daljnje obrade. Sslka se dobija
samo na osnovu informacija o osvetljaju i kontragtotom se vrsi niskofrekventno
filtriranje Gauss-ovim filtromgiji su koeficijenti dobijeni iz Matlab simulatoraan
osnovu prethodno proverenih performansi nad slikoniskori&eni u svrhu
uklanjanja Suma u datoj slici. Maska dobijena najonain se pokazala kao
najpogodnija iz razloga Sto se redukuje Sum u sliobliku izolovanih piksela koji

imaju drugdiju boju od svojih suseda, kao i suviSna segmejataiciz ivica.

Installation

UELY Previous menu Start Search

Slika 1. Originalna slika
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2. Detekcija ivica — Kao jedan od algoritama deteke¢gksta zasnovan na detekciji
ivica, posmatraju se pozicije na kojima postojokisivo kontrasta izmiu susednih
piksela, kako bi se ustanovila pozicija teksta. &almo, tekst je sastavljen od
velikog broja ivica.

U ovom koraku se paznja obeana podrtja u kojima se tekst moze pojaviti.
Siva slika se konvertuje u sliku koftine ivice pomdu algoritma predlozenog u
ovom koraku. Algoritam je zasnovan &iajenici da je kontrast iznael karaktera i
susednih kontura velik. Kao rezultat, svi pikselr&ktera, kao i neki pikseli koji nisu
karakteri (sa takie velikim kontrastom), s&njavaju ivicnu sliku. U ovakvoj slici
vrednosti svakog piksela se zamenjuju né&we razlikom izmdu posmatranog
piksela i njegovih suseda (u vertikalnom, horizémen i dijagonalnom pravcu).
Nad slikom je primenjen globalni prag (erbresholding), ¢ime je dobijena crno-
bela slika (binarizovana), a taj prag aike je analizom histograma pomenute&ne
slike. Tako binarizovana slika (slika 3.) je pogigarza dalju obradu i segmentaciju

zbog izraZzenog kontrasta iztheteksta i pozadine.

Ao
G50 Rz

266
on

Slika 3. Slika dobijena algoritmom pronalaska ivica

3. Lokalizacija, segmentacija i detekcija tekstualn#giona — Kod slika koje su
snimljene u prirodnom okruzenju, pozadina je slgaenonemogdava izdvajanje
teksta iz pozadine samo na osnovu podataka dodbijggkon primenjenog praga.
Kako bi se odredile tme koordinate tekstualnih delova slike, prvo seiszgp

pikseli koji imaju vrednost 1, i na osnovu toga debija t&na lokacija teksta.



Raglanjenu detekciju¢ine bazna i stvarna detekcija. Primarni cilj prasih
tekstualnih regiona je brzo izdvajanjéigiedne pozadine iz slika i video frejmova.
Lokalizacione metode su zbog toggekivano brze i idealno ne svrstavaju tekstualne
regione u pozadine. Sekundarni cilj je da se izelymjedinane linije teksta kako bi
se veltina ovih linija normalizovala. Time, lokalizacijeekstualnih regiona je
ostvarena pomiw dva pod-zadatka: izdvajanje kandidata za bloksevdekstom i
izdvajanje pojedin&nih linija sa tekstom.

Predlozena lokalizacija teksta se vrSi u nekok&oaka. U prvom koraku se, u
okviru posmatranih linija kojéine predefinisani broj piksela, beleze oni pikelji
su mefusobno povezani i ima ih viSe od predefinisanogabmksela. U drugom
koraku kandidati tekstualnih blokova se locirajomalaskom prve koordinate bloka,
a potom i poslednje koordinate, nakon proverenilnamdenja. Tréi korak je
korekcija dobijenih segmenata, radi dobijanja démefravilnijih blokova. Na
0oshovu svega se primenjuje adaptivni prag i dohigika predstavlja ulaz u OCR.

Tatnost detekcije zavisi od toga u kojoj meri je tekspeSno detektovan,
odnosno da li je klasifikacija tekstualnih karaktdr onih koji to nisu, uspesno
izvrSena. Potrebno je na ulaz OCR sistemu prosletiku ciji je sadrzaj, po
mogunosti, samo tekst, kako bi te podatke sistem madgdweojiti sa Sto véom
preciznosu.

GOON  FErEeimn 6%

Frequency 650 MHz
Symbol Rate 6875 Ksis
QAM 256
Network Search on

Slika 4. Detektovani regioni slike sa tekstom
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4. Segmentacija i prepoznavanje karaktera — Optibar&rter Recognition (OCR) je
algoritam koji omogéava izdvajanje tekstualnog sadrzaja iz dokumeniadika u
masinski prepoznat tekst. Kaféh je Google-ov Tesseract OCR iz razloga Sto je to
trenutno najpreciznija besplatna programska podé&kgrepoznavanje karaktera.
Proces prepoznavanja uglavnomcisgvaju pretraga najverovatnije sekvence
karaktera, na osnovu zadate sekvence ulaznih asdbksikona i modela jezika.

Segmentacija je vazan zadatak svakog OCR-a. O@®Rj& delove slike sa
tekstom u linije, r&i i karaktere. Preciznost OCR-a pretezno zavisalggritma za
segmentaciju koji se koristi.

Osnovne faze ovakvog sistema su preddabrsegmentacija i prepoznavanje.
Predobrada obuhvata konverziju iz sive slike u imnauklanjanje Suma, treniranje,
kao i detekcija izobtienih karakteristika i njihovo smanjenje. Faza seagadje
podrazumeva segmentaciju slika sa tekstom u lirge,i karaktere. Poslednja faza,
tj. prepoznavanje, obuhvata izdvajanje odlika, lsgje i klasifikaciju.

Obrada u pravom smislu vrSi se nad binarnim slékaj@r su kod njih pikseli
pozadine izdvojeni od onih u prednjem plafiesto se za binarizaciju koristi Otsu
metod [3], koji bira prag na osnovu koga se vretinoseziteta koje prelaze ovaj
prag konvertuju u jednu vrednost inteziteta (vrexinioele boje), a one vrednosti
inteziteta koje su ispod ovog praga konvertuju selrugu vrednost inteziteta
(vrednost crne boje). S ciljem uklanjanja Sumaici, dtoji se javlja iz raznih razloga,
cesto se koristi niskofrekventno filtriranje i pof@na slika se koristi za dalju
obradu. Nakon uklanjanja Suma se eventualno vozijar (eng.thining) kako bi se
dobile konture Sirine jednog piksela, odnosno redale komponente slike na samo
osnovne informacije za dalju analizu i prepoznagakpd skeniranih dokumenata se
takodle moze javiti iskrivljenost, koja se koriguje de$iamnjem ugla iskrivijeniosti
kako bi se tekst poravnao.

Prilikom segmentacije slike zasnovanoj na histognaa, opseg vrednosti
piksela (0-255) se raf&ni na diskretne intervale. Ovakva segmentacijarsenad
svakim pikselom. Objekti pri tome moraju biti sadjeni od piksela stinih
vrednosti. Ovakva nezavisna obrada ignoriSe drumgnw osobinu: pikseli unutar

istog objekta bi trebali da budu prostorno povezani



3.1 Pred-obrada slike

Binarizacija se ahio vrSi nad sivim slikama i tada je potrebno odalw@dgovaraji
prag kako bi dobili crno-belu sliku. Dobijena slikadrzi bele piksele koji predstavljaju tekst
nasuprot pozadine koja je prestavljena crnim pikge(ili obrnuto). Ovaj korak omogava
lakSu segmentaciju i detekciju teksta, Sto je ayga® u narednim koracima. Nakon Sto je
slika ,,o¢iS¢ena” i binarizovana, dobija se crno-bela slika lggdrzi samo tekst. Tekstualni
sadrzaj se najpre obelezava bojom kako bi dolzlieini prikaz zeljenih delova slike, ali cilj
je da se dobiju koordinate datih pravougaonika &bjihvataju delove slike sa tekstom.
Pozeljno je Sto tije uokvirti tekst, odnosno kao rezultat dobit stanju uokvirenu
povrSinu, Sto moze biti postignuto odsecanjerepaog i krajnjeg dela koji je ranije
obelezen. Rekoja se detektuje moze sadrzati jedan ili viSekiara, a takide u istoj réi se
mogu n&i i velika i mala slova. Svakadese deli na karaktereuva u nizu.

Primena praga predstavlja jedan odte¥&ih naiina pristupa binarizacije slike.
Rezultujiéa preciznost i brzina obrade su sasvim dovoljnialiddpraga nije jednostavan.
Postoje dve vrste metoda binarizacije slike: metadglobalnim pragom (jedna vrednost
praga), koji se izvrSava nad celom slikom i @édfe se nad jednom particijom slike, i metod
sa lokalnim pragom (adaptivnim), koji uzima u obziodlike manijih regiona, kako bi se
dobile po mogénosti razltite particije za svaki segment. Svaki piksel sesikilkuje u
pozadinsku ili prednju sliku. Lokalne metode prabléoSe binarizacije reSavajuctmanjem
praga za svaki piksel posebno, korstenformacije dobijenih od susednih piksela.
Eksperimentalno je dokazano da binarizacija selektog dela teksta iz slike kot&njem
Otsu metoda (tehnika primene globalnog praga, méach slikama) daje bolje rezultate u
pogledu citljivosti teksta. Jedan od popularnijin algoritana Canny ivEni filter, koji
procenjuje horizontalnu, vertikalnu i dijagonalndcu pronalaskom lokalnog maksimuma
pomaiu gradijenta inteziteta u ovim pravcima. Drugi altyoi koriste i morfoloSke operatore,
poput morfoloSkog gradijenta, koji predstavlja fazlizmedu dilacije i erozije. Ovi metodi
prowtavaju boje, vetiine i prostornu heuristiku u kombinaciji sa izdwdja ivicama. Jo$
neke od metoda su detekcija zasnovana na tekstuketekcija zasnovana na boji i

heuristénom filtriranju povezanih komponenti.
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3.2 Detekcijaivica

Ivice karakteriSu ogradénja i stoga se na to obbea velika paznja jer mogu
predstavljati problem pri obradi slike. Detekcijgca obezbéuje informacije o poziciji ivica
objekata i prisustvu diskontinuiteta, a tdkose zn&jno redukuje kotina podataka i
izdvajaju se nebitne informacije, dok séuwavaju vazne strukturne karakteristike slike. S
obzirom da je detekcija ivica bitan korak koji predi prepoznavanju teksta, neophodno je
dobro razumevanje algoritama za detekciju ivicadiRereienja predlozenog algoritma sa
ostalim tehnikama detekcije ivica, sledi krataksopekih od popularnijih algoritama.

Canny algoritam detekcije ivica (en@anny edge detection) daje bolje rezultate nego ostali
operatori u véini slucajeva. Nad zaSumljenom slikom performanse Cannygriiga su
najbolje, a potom dolaze Laplacian of Gaussian (L.d&bel-ov, Prewitt-ov i Robert's-ov
operator (pogledati [3]). Detekcija ivica se u susvdnosi na lokalizaciju i pronalazak ostrih
diskontinuiteta u slici. Diskontinuiteti su naglemene u intezitetu piksela koje karakterizuju
granice objekata u slici.

Klasicne metode detekcije ivica podrazumevaju konvoluslijke sa operatorom (2-D
filter), koja je konstruisana da bude osetljivavedike gradijente u slici, pgdemu se vréaju
vrednosti nula za uniformne delove slike. Promealjoje su ukljgene u izbor operatora za
detekciju ivica uklj¢uju i orijentaciju ivica, Sum okoline i strukturwi¢a. Geometrija
operatora odruje karakteristian pravac u kome je najviSe osetljiv na ivice. @pmi mogu
da se optimizuju tako da se traZze horizontalngjkatne ili dijagonalne ivice. U zaSumljenim
slikama je selekcija ivica otezana s obzirom dmajenicu da je sadrzaj Suma i ivica
visokofrekventan. PokuSajima da se Sum u slici dgbdobijaju se izobtiene ivice i van
fokusa (nejasne).

Medutim, nemaju sve ivice promenu koraka u intezit&iekti, kao Sto su prelamanje
(refrakcija) i slab fokus, mogu rezultovati objekti sa ogragenjima definisanim putem
postepene promene inteziteta. U ovim¢ajavima operator se mora izabrati tako da bude
odgovarajdi za postepene promene. Postoje problemi pogreétekdaje ivica, nedostatak
pravih ivica, lokalizacija ivica, dug period obragoblemi vezani za Sum, itd. 1z tog razloga
je neophodno utvrditi razlike izrmda razlgitih tehnika detekcije ivica i analizirati
performanse ovih tehnika pod r&#iim uslovima. Postoje razliti algoritmi detekcije ivica,
ali vecina ovih metoda se moze svrstati u dve kategorije:

* Detekcija ivica zasnovana na gradijentima

 Detekcija ivica zasnovana na Laplasijan-u.
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3.3 Lokalizacija i detekcija tekstualnih regiona

Ovo poglavlje daje uvid u neke od magu sistema za detekciju i prepoznavanje
teksta sadrzanog u slikama. Razlikuju se tri¢tipi kategorije pristupa pri razvoju sistema
detekcije i prepoznavanja teksta:

1) Metode od dole ka gore, koje razdvajaju slikeagane i grupiSu regione karaktera dire
Ove metode, do nekog stadijuma, mogu ézhketekciju teksta. Usled poteSleopri razvoju
efikasnog algoritma za segmentaciju slike sa sligg@npozadinom, ove metode nisu robusne
za detekciju teksta u slikamadngenih kamerom/fotoaparatom.

2) Heuristtne metode od gore ka dole prvo detektuju regiokstdaepomoéu heuristénih
filtera, a potom primenjuju tehnike od dole ka ganautar regiona gde se tekst nalazi. Ove
metode su u moguosti da obrade slozenije slike nego metodi od #algore. Ipak, rtno
dizajnirani filtri su empirijski i zbog toga se dgbveci broj laznih detekcija.

3) Metode od gore ka dole zasnovane na obuci (tngniyaobuhvataju detekciju teksta
zasnovanu na filtrima koji su obeni tzv. ,Machine learning” alatima.

Detekcija teksta definiSe se kao zadatak koji liakigg nizove karaktera u kompleksnoj
pozadini. Postoje mnoge prednosti detekcije teksta segmentacije, kao i samog
prepoznavanja. Tekst u slikama @im ne pokriva vénu piksela. Lokalizacija teksta nudi
informacije o opsegu teksta, Sto je veoma korisacsegmentaciju tekstualnih regiona iz
pozadine. Pozadina unutar lokalizovanog tekstuahegipna je ol@no manje sloZzena nego
cela slika ukoliko su tekstualni karakteri jasndljwi. Time dobra lokalizacija teksta moze
dovesti do bolje segmentacije i prepoznavanja ¢eKsikale, karakteristike nizova karaktera
mogu se iskoristiti pri pronalazenju teksta. In¢éaju vidu ¢injenicu da nizovi karaktera imaju
tipicne oblike i da su linijski poravnati, moze se zaditj da je lokalizacija niza karaktera
lakSa i robusnija nego lokalizacija individualniariktera.

Pozicija ivica se moze iskoristiti za ¢tmanje Sirine posmatranog dela teksta.
ViSestruke lokacije ivica mogu se iskoristiti kalBiose izr&unale projekcije, t&ke presecanja
ili preklapanja i spajanje. Radi ubrzanja algoritnekori€ena jecinjenica da blokovi sa
potencijalnim tekstom sadrze kratke ivice u vettika i horizontalnim orijentacijama, kao i
da su pojedine ivice ndasobno povezane.
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3.4 Ra¢unanje linijskih histograma

Ovaj pristup se pokazao kao neefikasan u poglednataska potencijalnih segmenata
sa tekstom u slici, stoga je izostavljen iz kioway algoritma. Linijski histogrami prikazuju
horizontalnu i vertikalnu prijekciju. Rananje ovih histograma omagava eliminaciju
delova slike, t&nije linijja segmenata, posmatranjem dobijenih gedja. Pojedine linije sa
nebitnim delovima za detekciju teksta uklanjajuosenenom odgovarajieg praga za svaku
projekciju.

Pre pronalaska linija sa tekstom u slic§uaa se horizontalna projekcija, a potom se u
svakoj liniji teksta pronalaze gornja i donjacka linije. Analiziraju se i horizontalni i
vertikalni projekcioni profili ivine slike kako bi se uklonili nevazni delovi priteai u
odreienoj projekciji. To se postize gananjem praga za svaku projekciju, prvobitnim
odreiivanjem srednje vrednosti za svaki profil. S obzirda ovi delovi sadrze vrednosti sa
velikim kontrastom, &ekivano je bilo da se dobiju visoki pikovi u proggkma.

Vertikalni projekcioni histogram je zbir pikselaozadine u svakom vertikalnom
pregledu kolona posmatrane slike. Vertikalni projeki histogrami su posebno korisni kada
je osnovna linija teksta poznata, i tekst je paelpravom linijom koja je ortogonalna na
histogram. Analiza projekcionih profila je popularntehnika za segmentaciju linija.
Horizontalni projekcioni profili se koriste iz ramja Sto je tekst u ¥ slika pozicioniran
horizontalno. Prilikom pravljenja horizontalnog kcionog profila slike MxN, dobija se niz
velicine Mx1 (kolona). Elementi ove kolone su suma vostinpiksela za svaku vrstu slike.
Kao poslednji korak, ekstrahovane linije se izdelekaraktere. Za pronalazak granica idme
karaktera primenjuje se vrednost praga na praziomedu karaktera. Nakon pronalaska
lokacija praznina izm#u karaktera, eliminiSu se delovi segmenta. Ventkalrojekcioni
profil rezultuje sa pozicijama linija teksta, a #a se detektovale ekstremne pozicije u
horizonatalnom pravcu, primenjuje se horizontalm@jgkcija. Pomenuti histogrami se
dobijaju Witavanjem novokreiranih datoteka u Matlab simulatoposmatraju se elementi
koji predstavljaju broj piksela u svakoj liniji &me slike koji su nebitni, do odtene
vrednosti praga. Takvi pikseli se odbaciju jer aeakteristike koje sudigledne za &ekivano
povezane komponente, ne slazu, kao i oni koji peetadréenu granicu praga, u zavisnosti
od slike koja se posmatra, odnosno od oblika hiatng posmatrane slike. Na slikama 5. i 6.
horizontalna osa predstavlja piksele, dok vertiialsa predstavlja broj piksela u svakoj liniji.
Na slici 7. prikazan je ukupan projekcioni profdldjen zbirom oba profila.
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4. Programsko resenje

Implementacija programskog reSenja ostvarena f@reipom EasyBMP biblioteke,
koja sluzi za titavanje, zapis i izmenu slika u BMP formatu i iravana je programskim
jezikom C, s tim da je kort&n OCR Tesseract napisan u C++.

Postoje dva toka algoritma, gde je jedan razwjanilju pronalaska taih koordinata
pravougaonih segmenata slike koji uokviruju tekistk je drugi tok razvijan s ciliem da se
slika Sto bolje pripremi, odnosno optimizuje za Q@&Rji zahteva t&ne koordinate blokova
sa tekstom (ili cele slike), kako bi na izlazu dobpiepoznate karaktere.

Na paetku algoritma je ukgena konverzija iz RGB u YUV prostor boja poéno
transformacije obezlkdene pomenutom bibliotekom. Nakon ovoga je dedmo
niskofrekventno filtriranje radi uklanjanja Sumaobrativanoj slici, a potom slede vazni
koraci u okviru ovog algoritma, u koje spadaju #eii@ ivica i adaptivna binarizacija.

Implementirana metoda detekcije ivica je po ugledwalgoritam iz rada [5]. Take je

metod adaptivne binarizacije osmisljen na osnoda [&] autora Sauvola.

4.1 Funkcija RGB2YUV

void RGB2YUV(double*R, double*G, double*B, double*Y, double*U, double*V, int
Width, int Height)

Funkcija RGB2YUV vrSi konverziju u YUV prostor lejpom@u odgovarajte

transformacije, a pri daljoj obradi posmatra se@&minantna komponenta Y.

4.2 Funkcija L pfiltering
void LPfiltering(double*Yout, double*Y, int Width, int Height)

Primenjena je Gauss-ova maska 3x3 radi uklangumea iz slike, a da se pri tome ne
zamute ivice objekata u slici. Ovakvo filtriranje jJinearna konvolucija sa Gauss-ovom
maskom predstavljenom na slici ispod.

V16 | 2/16 | 1/16
2/16 | 4/16 | 2/16
V16 | 2/16 | 1/16

Slika 8. Gaussian maska
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Ovim filtriranjem omogieno je podeSavanje kdaiine prostornog usrednjavanja koje
se javlja u slici. Filtriranje je neophodno iz ragh Sto maniji, p&ak i izolovani delovi

kontura mogu dovesti do nepreciznog uokvirivaniet&, odnosno njegove néte detekcije.
4.3 Funkcija Edgel mage
void Edgelmage{ouble*Yout, double*Y, int Width, int Height,int Threshold)
U ovoj funkciji se vrSi preobrazaj sive slike uc¢u sliku. Dati algoritam je zasnovan
nacinjenici da konture karaktera imaju visok kontrastdnosu na susedne piksele. Time se

ovi karakteri registruju ivinom slikom (vizuelno izdvajaju), kao i pikseli nekilelova slike

koji nisu karkteri, a takie poseduju w@ kontrast u odnosu na piksele iz svoje okoline.

Xi-1 Xi-1,j+1
Xij-1 Xij Xi,j+1
Xi+1,j

Slika 9. Izgled orijentacije susednih piksela u@&lnna posmatrani piksel,;X

U ivi¢noj slici su vrednosti svih piksela originalne slikamenjene najgem razlikom
izmedu njih i susednih piksela (slika 9., kao u radu),[TZracunatih apsoluthom vrednas
razlike dva piksela u horizontalnom, vertikalnongilagonalnom pravcu, prema sléda
uslovima:

Xij-1>Xi-1j O Xij-1>Xi-1j+1 = Xmax = Xi,j-1

Xij-1 < Xi-1j O Xi-1j > Xi-2,j+1 = Xmax = Xi-1
, gde je tekai piksel Xij, dok je X1 piksel sa leve strane,-¥; piksel sa gornje strane, a
Xi1,j+1 piksel dijagonalno sa desne gornje strane.

Ovakva slika je dobijena u binarizovanom oblikupstavljanjem vrednosti
registrovanih ivica koje su ¥e od odrdenog praga na 255 (potencijalni kandidati za tekst)
ostalih delova (pozadine i nezeljenih piksela) naP@menuti prag je odien analizom
vrednosti histograma, nakoritavanja dobijenih vrednosti u Matlab-u. ¥eim, globalni

prag ograniava performanse detekcije iz razloga Sto bréygvanih linija (ivica koje
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predstavljaju tekst) prvenstveno zavisi od slozémpmzadine i zbog toga ovaj algoritam sluzi

samo za odidvanje ivica.

4.4 Funkcija Labeling

void Labeling@ouble*R, double*G, double*B, double*Y, double*Yin, int Width, int
Height)

Labeling funkcija prvenstveno je namenjena kaocomhea obelezavanje delova u slici
gde su prondene promene u vrednostima piksela, obelezavanjeopenjem tih segmenata.
Pronalaze se blokovi i njihovi pikseli obelezavppreienjem svake vredosti slike sa pragom,
za svaki od piksela. Dalje je razmatrana segmgataposmatranih blokova. U predlozenom
algoritmu se, nakon pronalaska osnovnih linijja keggrze piksele sa vrednostima koje
odgovaraju tekstu, dopunjavaju (obeleZzavaju) suseldnje kako bi se dobili pravilniji
blokovi koji obuhvataju delove slike sa tekstom.ifN@, za trenutno posmatranu liniju
proveravaju se susedni pikseli. Za liniju u istoegmentu postojtetiri slutaja. Linije se
dodaju, odnosno praznine se dopunjavaju Waghwvima ako posmatrana linijja poseduje
piksele koji su ve verifikovani da pripadaju tekstualnom sadrZajs\saje:

-desne i donje strane
-leve i donje strane
-desne i gornje strane

-leve i gornje strane.

4.5 Funkcija Rectangle

void Rectanglg(t totalLinesW,int Height,int *line)

U ovoj funkciji se pronalazi broj blokova sa tekst u slici, tj. pod-slika od zraja.
Kroz sliku se prolazi po duzinama predefinisanibkblva. Za linije koje sa sigurnas sadrze
piksele koji bi mogli biti tekst, prolazi se krozaki pronaleni segment sa tekstom.

Poziva se unutar funkcije Labeling, neposrednoopdezavanja prodanih blokova,
s ciliem da se koordinate svih blokova sa tekstapisu.

Zapisane koordinat&uvaju se u datoteci (primer koordinata svih blokoxa
posmatranu sliku dat je tabelom 1.), ali pre togavsi korekcija ovih blokova opisana u
slede€em odeljku. Koordinate su predstavljene st&tiepromenljivama:

21



rect[1] [m], rect[Q] [n], predstavljajai pocetnu koordinatu segmenta i

rect[3] [m], rect[2] [n] , predstavljajai poslednju koordinatu segmenta.

rect[0][a]: &0 rect[1][0]: 117 rect[2][0]: 119 rect[3][0]: 200
rect[0][1]: = rect[1][1]: =240 rect[2][1]: 114 rect[3][1]: 481
rect[0][2]: 114 rect[1][2]: 1z0 rect[2][2]: 134 rect[3][2]: Zo0
rect[0][3]: 154 rect[1][3]: 718 rect[2][3]: 180 rect[3][3]: 880
rect[0][4]: 154 rect[1][4]: 914 rect[2][4]: 179 rect[3][4]: 1120
rect [0][5]: 157 rect[1][5]: 1154 rect[2][5]: 176 rect[3][5]: 1200
rect[0][6]: 206 rect[1][6]: 120 rect[2][6]: 227 rect[3][6]: 280
rect[0][7]: 235 rect[1][7]: 118 rect[2][7]: 268 rect[3][7]: 362
rect[0][8]: =242 rect[1][8]: 400 rect[2][8]: 261 rect[3][8]: 480
rect[0][2]: 243 rect[1][2]: 1000 rect[2][2]: 261 rect[3][2]: 1080
rect[0][10]: 274 rect[1][10]: 120 rect[2][10]: 294 rect[3][10]: 240
rect[0][11]: 276 rect[1]1[11]: 400 rect[2][11]: 298 rect[3][11]: 325
rect[0][12]: 276 rect[1][12]: 1000 rect[2][12]: =294 rect[3][12]: 1120
rect [0][13]: 309 rect[1][13]: 400 rect[2][13]: 331 rect[3][13]: 560
rect [0][14]: 309 rect[1][14]: G998 rect[2][14]: 327 rect[3][14]: 1120
rect [0][15]: =243 rect[1][15]: 400 rect[2][15]: 361 rect[3][15]: 480
rect[0][16]: 343 rect[1][16]: 1000 rect[2][16]: 360 rect[3][16]: 1080
rect[0][17]: 3276 rect[1][17]: 400 rect[2][17]: =204 rect[3][17]: &00
rect[0][18]: 379 rect[1][18]: 1033 rect[2][18]: 394 rect[3][18]: 1080
rect[0][19]: 611 rect[1][19]: 400 rect[2][19]: &40 rect[3][19]: &40
rect[0][20]: &12 rect[1][z20]: 793 rect[2][20]: &35 rect[3][20]: 960
rect[0][21]: @17 rect[1][21]: 1135 rect[2][21]: &35 rect[3][21]: =200

Tabela 1. Koordinate blokova za predstavljenu sliku

4.6 Dopunjavanje blokova teksta

void FillHorizontal(nt numRectdouble*Y, int Width, int *line)
void FillVertical(int numRectdouble*Y, int Width, int *line)

Algoritam po kome se dopunjavaju praznine ,uoknuiéth® blokova (oni koji
obuhvataju tekst) predstavlja prolazak kroz svéxde (njihove vrste i kolone), ptiemu se
presk&u vrste/kolone za horizontalno/vertikalno dopunjgea Kada se nde na piksel crne
boje, povéava se broj linija u datoj vrsti/koloni i time seljgni blokovi proSiruju.

Ovakvo dopunjavanje se vrSi u horizontalnim i N&fhim pravcima, stoga je
razdvojeno u dve zasebne funkcije. PodeSavanjeadinjja po vrsti i koloni, koji je
neophodan kako bi se obuhvatio ceo blok, je podederakiino sve tipine slEajeve rei -
tekst sa slovima koja su nesSto duZza ili Sira, odogsroSiruju se na dole ili gore, tj. levo ili

desno. To je postignuto odgovardjm konstantnim horizontalnim ili vertikalnim korako
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kojim se dodaju linije na ivicama blokova.
Binarizovana slika se u slefam koraku priprema za prepoznavanje teksta odestran

OCR-a, 8to je postignuto efikasnom binarizacionoataiom poméu odgovarajteg praga.
4.7 Funkcija AdaptiveT hreshold
void AdaptiveThresholdingit numRectdouble*Y, double*Yout, doubleWidth)

Adaptivna binarizacija (odabir praga) je vazanekou pripremi slike za OCR. Prag se
u velini slucajeva kod adaptivne binarizacije odiuge lokalno, piksel po piksel ili region po
region. Prema tome, svaki region moze imati odgmuér prag dobijen na osnovu izbora
kandidata praga za datu oblast. Prag varira, ped@ldzoz sliku, r&unanjem male okoline
svakog piksela.

Primenjen je Sauvola adaptivni prég, y), koji koristi srednje vrednostin(x, y) i

standardnu devijacijgx, y) inteziteta piksela, Sto je prikazano jecinam:

t(x,y) = m(x,y)- [1 + k- <S(3;y) - 1)]

, gde je R maksimalna vrednost standardne devijacije (iliadiigki opseg standardne

devijacijeR=128 za sivu sliku), & je parametar koji moze imati pozitivne vrednostipsegu
[0.2, 0.5]. Ako se uzme u obzir da je intezitetsgila sive slike na lokaci(k, y) predstavljen

sa g(x,y)d [0, 255], prad(x, y) se za svaki piksel ¢ana tako da vazi:

_ (0,ako je g(x,y) <t(x,y)
o(x,y) = { 255, inace

Standardna devijacijg(x, y) i srednja vrednost(x, y) prilagaiavaju vrednost pragéx, y) na
osnovu kontrasta lokalnih suseda posmatranog pikselda je kontrast u nekom delu slike
veci, standardna devijacija je priblizno jednaka njemaksimalnoj vrednosti, Sto rezultuje
time da je prag priblizno jednak srednjoj vrednoktda je kontrast iznde posmatranog
piksela i njegovih suseda nizak, prag pada ispedirge vrednosti, uspesSno uklanjaju
relativno tamne regione pozadine. ParamktkontroliSe vrednosti praga lokalnog prozora,
tako da se sa po¥anjem vrednosti parametiasmanjuje prag lokalne srednje vrednosti.
Usvojeno je da Sauvola binarizacioni algoritam wzirak vrednost 0.2 iz razloga Sto je
pomatu ove vrednosti dobijen kompletan sadrzaj slikeel&ina prozora obrade je odiena
velicinom segmenta.

Sauvola algoritam sa adaptivnim pragom je Sirakm@njen algoritam za binarizaciju

i najbolje performanse binarizacije su nad dokumnemt ali dobijena slika na izlazu je
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relativno u celosti savana. Konani rezultat ovog alagoritma dat je na slici 10.
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Symbol Rate 6875 Ks/s
QAM 256
Network Search on

@IIIIIIIIIIIII 0% @IIIIIIIIIIIII 0%

GEID Previous menu ® Start Search

Slika 10. Dobijena slika nakon primene adaptivhoagp

4.8 Funkcija CalculateL ineHistogram

void CalculateLineHistograndpuble*Y, double*TotalEdgesjnt Width, int Height)

Ovaj pristup nije bio zadovoljavajil pa je time izostavljen iz kotdaog algoritma, a
princip je opisan samo ukratko.

Nakon formiranog niza koji predstavlja horizontalprojekciju, r&una se srednja
vrednost horizontalne projekcije, kao i prag naoesnkojeg se postavljaju kriterijumi za
potiskivanje nevaznih vrednosti, odnosno sve vretiqoksela, manje od ovog praga icee
od praga pomnozenog sa odgovatmju korakom, se uniStavaju. 8tio, za vertikalnu
projekciju zanemaruju se one vrednosti piksela koje’€e od izr&unatog praga i manje od
praga podeljenog sa datim korakom. Ideja horizaogi vertikalnog projekcionog profila je
dobijena iz rada [5].

Sledé€i korak je upis prethodno dobijenih déviih slika u nove nizove koji
predstavljaju horizontalne i vertikalne ivice ucsliDobijena ukupna projekcija je upisana u
datoteku, a pomi Matlab simulatora su dobijeni histogrami za olmgkcije.
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5. Rezultati

Pristup koji je predlozen ovde daje samo joS jeddunnogih namena OCR-u. Pred-
obrada slike je fokusirana na prilag@vanje slike ovom popularnom sistemu kako bi imali
prepoznatljive karaktere, a potom i dobijanje kaoath sadrzaja meni-ja na svakom delu
slike sa ekrana. Slike nad kojima je algoritam tapisu preuzete od TV meni-ja HD
rezolucije.

Verifikacija teksta se vrSi proverom da li karakt@naju tipicne karakteristike
tekstualnog fonta, izbacivanjem onih delova slikkajima su visina i Sirina datih objekata
vece od odrdenih predefinisanih vrednosti. To je demo iz razloga Sto je OCR sistem
napravljen tako da ne prepoznaje tekigtje font mali, ali i zato Sto pojedini detektavia
objekti nisu zapravo tekst, &dinije, ikonice ili slicno. PredloZen pristup izdvajanja teksta je
u velikoj meri efikasan, sa viSom¢teo&u prepoznavanja karaktera nego u originalnoj slici,
Sto se vidi iz priloZenih primera. Krajnji cilj @a se ovakav metod primeni nad priéeaim i
zapisanim slikama sa sadrzajem TV ekrana, kao d&b $stema za automatsko ispitivanje i

funkcionalnu verifikaciju DTV uréaja.

Referaentna datoteksa

b 4 h 4
/-Z:-ri-;linalnaslika/ /-::-bradenaslil-f.a/

OCR

h 4

Izchvajanje teksta

k

Poredenje tek sta sa referentnom datotekom

Log datoteka

Slika 11. Poréenje dobijenih rezultata
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Predstavljen sistem prikazan na Slici 11. sluzo keerifikacija funkcionalanog
izvrSavanja TV uréaja, npr. preuzimanjem i obradom opcija u okviruni¥ja sa ekrana kako
bi se verifikovala funkcionalnost televizora, tp tl je otvoren Zeljeni meni. Slike se dobijaju
putem ,grabber“-a, programske podrske koja preuziagked ekrana u datom momentu. OCR
ima ulogu da préta tekst u okviru obriivane slike. Samo ispitivanje je odeno
kontrolnom aplikacijom (endexecutor, Slika 12.) i ispitnim planom koji se izvrSava kvou
ovog alata. Pomiw njega su omogieni kontrola, razvoj i izvrSenje BBT ispitnih ghjeva.
Ukoliko se napiSe viSe ispitnih sljeva u jednom ispitnom planu, maéguje izvrSiti svaki
ispitni plan pojedinéo, a potom se ispravnost ispitivanja proveravasgovu éekivanih
rezultata, odnosno referentnih datoteka. BBT s&rgsidrze niz komandi na osnovu kojih se
izvrSavaju potrebne transformacije i pralpi koordinate blokova, tj. zeljenih segmenata

slike.

Slika 12. Aplikacija za ispitivanja

Dobijeni rezultati se smestaju u log datoteke,omaizvrSenih ispitnih planova. Jedna
log datoteka sadrzi karaktere prdane od strane OCR-a, dok se u drugoj, tzv. DIFFefugl
Difference) datoteci dobijaju rezultati ¢aosti detekcije. U ovoj datoteci se ispisuju regilt
predstavijeni sa dve ragiie metrike: LCS (englongest Common Subsequence) koja
dozvoljava dodavanje i brisanje, i Levenshtein-ovdistancom (minimalan broj promena
izmeaiu dve sekvence), a dobijen je i procenat poklapasgaltata OCR-a sacekivanim

rezultatom. Rezultati dobijeni za ispitivane sldati su tabelom 2.
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Originalna dika Obradena slika
Levenshtein-ova  Poklapanje Levenshtein-ova  Poklapanje

Imesdlike . .
distanca karaktera[%] distanca karaktera[%]

55 28
81 37 93
80 65 86
72 66 80
72 53 90

Tabela 2. Poréenje t&nosti rezultata
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Slika 13. Slike DUT_0_6, DUT_0_25, DUT_0_26, DUT 38, redom
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Zakljucak

U ovom radu je predlozen metod za segmentacigiglatiju teksta u DTV slici. Ovaj
postupak je vazan prilikom automatskog ispitivaiojakcionalnosti DTV prijemnika. U toku
tog postupka je neophodno ispitivanje sistema TVifeei pri tome je potrebna segmentacija
teksta i prepoznavanje karaktera kojtismvaju tekst. Na peetku pred-obrade date slike,
isprobane su raziite maske s ciliem da se dobije Sto jasnija slikepostavilo se da od svih
filtera, s namenom uklanjanja Suma, najbolje penBoise daje Gauss-ov. Pre detektovanja
ivica u slici ne mozZe se primeniti viSe maski. Aasvim je dovoljno da se primeni jedna od
maski kojace ukloniti samo n&stoce, a ostaviti ivice netaknute.

Realizovani algoritam s ciliem pripreme slike z&R) obuhvata korake NF filtriranja,
pronalaska ivica u slici i obeleZzavanja présaih segmenata gde se nalaze kandidati za tekst,
kao i korekcije lokalizovanih segmenata sa tekstdmkraju je primenjen Sauvola adaptivni
metod lokalne binarizacije¢ime je dobijena slika pripremliena za OCR, a potem
uporeiene t&nosti prepoznavanja karaktera iatneobraiene i originalne slike. Taost
prepoznatih karaktera nad ispitivanim ateaim slikama je v&a za proséno 16 % u odnosu
na ta&nost kod originalnih slika i time su postignuta @aoljavajita poboljSanja u
performansama OCR-a.

Bilo je neophodno primeniti lokalni, odnosno adaptprag iz razloga Sto je odtena
binarizacija po segmentima daleko preciznija odagketsa globalnim pragom, koji je ranije
primenjen kako bi se prikazale ivice. Sto e tDCR-a i njegovih performansi, detekcija je
prihvatljiva i za manje fontove slova, kao i za gitije tipove, s obzirom da s&k i slovo, u
potpunosti izdvojeno od ostatka teksta, detektuje.

Moguee je primeniti neku drugu kombinaciju metoda/algoria koji bi dali joS bolje
rezultate, tako da je predstavljen pristup samagedd brojnih mogtnosti realizacije
algoritma za pripremu slika namenjenih za prepoangvteksta u slikama.

Slike koje imaju mali kontrast mogu se transformisaslike sa véim kontrastom
Sirenjem histograma na ceo opseg, odnosno remgpitanrednosti piksela sive slike.
Ovakvo Sirenje kontrasta sesto naziva podeSavanje dingkag opsega (engDynamic
Range Adjustment - DRA). Medutim, poja&avanjem kontrasta u delovima slike gde je kontrast
manji, mogue je da se pojave nezeljeni artifakti.

Druga opcija je pouati kontrast u delovima gde je éa& j&ina ili gustina ivica
primenom ECP (engEdge Clustering Power) ili ESS (eng.Edge Srength Smoothing)
operatora, iako bi lokalni prag trebao da zadrkstekoji ima nizak kontrast u odnosu na
pozadinu [10]. ESS operator koristi se za ujédmanje ivica teksta, dok se ECP operator
koristi za njihovo pojéavanje.
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Detektovani blokovi sa tekstom koji imaju mali kast, i iz tog razloga se nakon
binarizacije ne vidi tekst u tim delovima slike,dp@dnako su bitni kao i sav ostali tekst.
Moguce je povéati razliku inteziteta izm#u pozadine i objekata, pa je zbog toga potrebno
odraditi, upravo na takvim krithim delovima slike, adaptivnhu ekvilizaciju histogra (eng.
Histogram Equilization - HE). Takav segment slike se posmatra kao pod-slikase pri
ovakvoj obradi ona posmatra kao jedna slika u telts se nad njom vrSi proSirivanje
histograma i mora se izfanati histogram posebno za ovakvecajave. Meéutim, HE je
globalni metod, iako veoma efikasan za pgi@awge inteziteta detalja slike.

Jos jedna ideja vezana za preciznije prepoznavkajektera po blokovima je
odralivanje koordinata svih segmenata slike i prepozngvdeksta sa ¥®m tano&u.
Medutim, cilj pripreme slike i izdvajanja teksta iziksl kod BBT-a je verifikacija takvog
sadrzaja pri ispitivanju udaja i time je bolji pristup paéenje svih preuzetih slika, a potom
njihovo porgenje sa trenutno preuzetim slikama metodom deor@ blokova (engblock

matching).
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