
Введение

Оптическое распознавание символов представляет
собой механический или электронный перевод изо-
бражений рукописного, машинописного или печатно-
го текста в текстовые данные – последовательность
кодов, использующихся для представления символов
в вычислительных системах. Алгоритмы оптическо-
го распознавания символов широко используются
для конвертации книг и документов в электронный
вид, для автоматизации систем учёта в бизнесе или
для публикации текста на веб-страницах.

Распознавание латинских символов в печатном
тексте с высокой степенью точности в настоящее
время возможно лишь в случае работы с чёткими
изображениями, такими как сканированные пе-
чатные документы. Точность при такой постанов-
ке задачи превышает 99 %, стопроцентная точ-
ность может быть достигнута лишь путем после-
дующего редактирования человеком.

Достаточно часто для решения задачи оптиче-
ского распознавания символов используют искус-
ственные нейронные сети, которые обладают высо-
ким быстродействием. Однако информация о клас-
се, который искусственная нейронная сеть считает
наиболее подходящим для заданного объекта, не
всегда является достаточной для решения той или
иной задачи. Иногда возможны ситуации, при ко-
торых один объект может быть в равной мере отне-
сен к двум и более классам. В таких случаях возни-
кает необходимость в классификаторе, который
позволит определять для каждого объекта некото-
рую степень принадлежности каждому из классов,
аналогичную функции принадлежности в теории
нечетких множеств. Для задачи оптического рас-
познавания символов подобного рода информацию
можно использовать для дальнейшего анализа ре-
зультатов распознавания в системе оптического
распознавания текстов.

Целью данной работы является разработка ме-
тода оптического распознавания символов, позво-
ляющего получить оценку степени уверенности в
результатах распознавания, а также определение
оптимального набора дескрипторов для минимиза-
ции пространство признаков.

Исходные данные

Исходные данные, которые были использованы
при апробации метода оптического распознавания
символов, представляют собой набор изображений
отсканированных документов с присутствием пик-
сельного шума.

Примерная классификация типов пиксельного
шума на изображениях приведена в таблице.

Вероятностная нейронная сеть

Существенным преимуществом нейронных сетей
является их высокое быстродействие, поэтому хоро-
шим решением задачи распознавания символов яв-
лялась бы нейронная сеть, способная определять сте-
пень принадлежности образа к каждому из классов.

Одним из уже существующих решений являет-
ся вероятностная модификация RBF-сети, которая
носит название вероятностной нейронной сети
(PNN-сеть) [1, 2]. По своей сути искусственная
нейронная сеть такого типа решает задачу оценки
плотности вероятности по имеющимся данным.
Решение такой задачи в данном случае основано на
так называемых ядерных оценках.

Фактически делается предположение о том, что
существование наблюдения в некоторой точке про-
странства обеспечивает некоторую плотность веро-
ятности в этой точке. Кластеры из близко лежащих
точек указывают на то, что в этом месте плотность
вероятности достаточно велика. По расстоянию от
ядерных центров оценивается доверие к уровню
плотности вероятности. Для оценки общей плотно-
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сти вероятности используется суммарное значение
некоторой функции во всех точках наблюдения. Та-
кую функцию называют ядерной функцией. Зача-
стую в качестве ядерной функции используют ра-
спределение Гаусса. При больших размерах обучаю-
щей выборки такой метод дает достаточно точное
приближение к истинной плотности вероятности.

Вероятностная нейронная сеть имеет три слоя:
входной, радиальный и выходной. Входной слой имеет
произвольную размерность. Каждый нейрон радиаль-
ного слоя соответствует одному элементу обучающей
выборки. Количество нейронов выходного слоя равня-
ется количеству классов. Каждый нейрон выходного
слоя соединен с элементами радиального слоя, принад-
лежащими к соответствующему ему классу.

Таким образом, для получения значения нейро-
на выходного слоя достаточно сложить отклики
нейронов радиального слоя, с которыми он соеди-
нен. Для PNN-сети выход, соответствующий неко-
торому классу, описывается выражением (1):

(1)

где n – размерность входного вектора, N – размер
обучающей выборки,  – параметр сглаживания,
 – Гауссова функция.

Выбор параметра сглаживания  осуществля-
ется отдельно для каждой задачи. Слишком боль-
шие значения  приведут к потере деталей, слиш-
ком маленькие, наоборот, приведут к большему
обобщению.

Таким образом, преимуществом PNN-сети явля-
ется высокое быстродействие и вероятностный
смысл значений выходных нейронов. Недостатком
является зависимость количества нейронов скрыто-
го слоя от размерности обучающей выборки [3, 4].

Сеть была апробирована на benchmark-наборе
данных proben1, в результате чего было отмечено,
что качество распознавания PNN-сети паритетно с
качеством распознавания общеизвестных нейросе-
тевых алгоритмов.

Обучение PNN-сети осуществляется с высокой
степенью быстродействия. Ведь PNN-сеть не нуж-
дается в обучении, достаточно лишь задать струк-
туру радиального слоя этой сети.

Стоит отметить, что еще одним преимуществом
PNN-сети является ее детерминированность. Ре-
зультат распознавания при фиксированной обу-
чающей выборке и фиксированном параметре 
всегда одинаков.

В результате проведенного исследования можно
утверждать, что вероятностная нейронная сеть являет-
ся хорошим инструментом для решения задачи клас-
сификации. Процент правильно выполненной класси-
фикации ничуть не уступает остальным вариациям
нейронных сетей, однако появляется возможность ис-
пользовать вероятностный смысл выходных значений
для улучшения качества классификации или исполь-
зования PNN-сети в качестве одного из классификато-
ров при комитетном методе распознавания.

Таблица. Примерная классификация типов пиксельного шума

Очевидно, задача оптического распознавания сим-
волов является частным случаем задачи классифика-
ции образов, применения вероятностной нейронной
сети для которой уже было описано ранее. Остается
лишь определиться с пространством признаков, кото-
рые будут подаваться на входной слой такой сети.
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Пусть все изображения символов, которые тре-
буется классифицировать, являются бинарными
изображениями фиксированного размера 3232
пикселей. В таком случае можно передавать на
входы вероятностной нейронной сети значения яр-
кости каждого из пикселей, которые всегда будут
равны нулю или единице. Для таких дескрипторов
изображения размерность пространства будет рав-
на количеству бит в изображении (для указанных
размеров это значение равно 1024).

Фактически при таком представлении каждое
изображение будет являться некоторой вершиной
1024-мерного гиперкуба. В таком случае можно
утверждать, что расстояние будет пропорционально
количеству бит, которые в двух сравниваемых изо-
бражениях имеют различный цвет. То есть при та-
ком представлении Евклидова метрика фактически
идентична метрике манхэттенской с точностью до
константы, на которую производится умножение.

Таким образом, при достаточных размерах об-
учающей выборки вероятностная нейронная сеть
будет находить множество вершин гиперкуба,
принадлежащих к одному и тому же классу, сум-
марное расстояние до которого в нем минимально.

Существенным недостатком такого подхода яв-
ляется достаточно большая размерность простран-
ства признаков.

Формирование пространства признаков 
меньшей размерности

Вейвлеты являются приемлемым инструмен-
том для обработки изображений и сигналов, позво-
ляющим проводить анализ в нескольких времен-
ных масштабах локальных свойств. В частности,
при помощи вейвлет-преобразования осуществля-
ется сжатие. При оптимальном выборе базисной
вейвлет-функции и уровня преобразования можно
свести потерю качества к минимуму [5–7].

Применяемая в данной работе вероятностная
нейронная сеть взаимодействует с набором вей-
влет-дескрипторов и с матрицей вариаций ярко-
сти. Одной из целей данной работы является опре-
деление оптимального набора дескрипторов для
минимизации пространства признаков.

В работе для получения коэффициентов разло-
жения исходного изображения выбирается метод
кратномасштабного анализа. Как известно, крат-
номасштабный анализ инвариантен к целочислен-
ным сдвигам по временной оси и по отношению к
растяжениям, кратным степеням двойки.

Получение дескрипторов

Так как цифровое изображение представляет со-
бой функцию двух аргументов f(x,y), то задав дву-
мерные разделимые масштабирующую функцию и
вейвлет-функции, обобщим алгоритм быстрого вей-
влет-преобразования на двумерный случай.

Семейство базисных функций, определенное с
помощью операций сдвигов и изменений масшта-
ба, имеет вид:

(2)

(3)

(4)

Индекс i в выражениях (2) и (3) служит для иден-
тификации направленных вейвлетов, измеряющих
вариации значений функции – изменения яркости
для изображения по разным направлениям: вдоль
столбцов, вдоль строк и вдоль диагоналей.

Определим дискретное вейвлет-преобразование
(ДВП) изображения – функции f(x,y) для изобра-
жений размера MN. Аналогично разложению в
ряд Фурье разложение в вейвлет-ряд ставит в соот-
ветствие непрерывной функции последователь-
ность коэффициентов. В нашем случае разложение
определяется следующими преобразованиями:

Выражения (3) и (4) являются соответственно
коэффициентами аппроксимации и коэффициен-
тами детализации, где j0 – приближенный началь-
ный масштаб, и коэффициенты W(j0,m,n) опреде-
ляют приближение функции f(x,y) в масштабе j0.
Коэффициенты W

i(j0,m,n) – горизонтальные, вер-
тикальные и диагональные коэффициенты детали-
зации для масштабов, больших чем j0.

ДВП в нашем случае реализуется с помощью
частотной фильтрации и прореживающей выбор-
ки. При этом происходит вычисление одномерного
быстрого вейвлет-преобразования (БВП) по стро-
кам функции, а затем по столбцам от уже получен-
ного результата [6].

Тип используемой вейвлет-функции – функция
Хаара. Порядок функции обусловлен величиной
вектора коэффициентов аппроксимации. При его
увеличении соответственно растет вектор коэффи-
циентов, поданный на входной слой нейронной се-
ти, что ведет к возрастанию вычислительной слож-
ности.

После применения ДВП извлекались соответ-
ственно коэффициенты аппроксимации и коэффи-
циенты детализации. В дальнейшем использовал-
ся только набор коэффициентов аппроксимации: в
качестве точки отсчета для последующего приме-
нения блока фильтров БВП, а также в качестве
входного сигнала для нейронной сети. Результат
тестирования показал, что оптимальное количе-
ство применения блоков БВП фильтров равно 2.
При каждом последующем применении блока БВП
размер вектора коэффициентов аппроксимации со-
кращается вдвое, при уменьшающейся информа-
тивности самого вектора, а также при понижении
точности распознавания.
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В итоге каждый этап фильтрации дает на выхо-
де четыре изображения, а точнее четыре «части»
исходного изображения W, WH, WV, WD, где
каждое меньше исходного в 2 раза. Эти изображе-
ния представляют собой результат прореживаю-
щей выборки с фактором 2 по всем направлениям
к массиву [7–9]. Элементами этого массива явля-
ются скалярные произведения изображения f(x,y)
на двумерные масштабирующие и вейвлет-функ-
ции каждого соответствующего масштаба [8, 10].

Результаты тестирования метода

Тестирование предложенного метода осущест-
влялось на тестовой выборке из 48820 элементов,
которая была составлена из изображений, полу-
ченных в результате сегментации набора отскани-
рованных текстов с наличием пиксельного шума.

Тестирование производилось для трех методов
получения дескрипторов: без использования вей-
влет-преобразования (1024 дескриптора), с исполь-
зованием одноуровневого вейвлет-преобразования
(256 дескрипторов) и с использованием двухуров-
невого вейвлет-преобразования (64 дескриптора).
Для каждого из методов была определена точность
распознавания (в процентах от общего размера те-
стовой выборки) и время выполнения (в секундах).
Результаты тестирования можно отобразить с по-
мощью следующих диаграмм (рисунок).

Как можно заметить, существенное улучшение
быстродействия достигается за счет использова-
ния вейвлет-преобразований. При использовании

одноуровневого вейвлет-преобразования время ра-
боты уменьшается примерно в 4 раза, при исполь-
зовании двухуровневого вейвлет-преобразования –
примерно в 16 раз. Такое уменьшение легко объяс-
няется линейной зависимостью времени выполне-
ния от размерности пространства признаков.

При таком существенном улучшении быстро-
действия и уменьшении размерности пространства
признаков точность распознавания уменьшается
не больше, чем на 0,4 %. Это говорит о том, что
вейвлет-преобразование позволяет существенно
улучшить быстродействие, ценой несущественно-
го ухудшения качества распознавания.

Заключение

1. Предложено использование вероятностной ней-
ронной сети для решения задачи оптического
распознавания символов с целью последующе-
го использования значений выходов нейронной
сети для улучшения качества распознавания в
системах оптического распознавания текстов.

2. Предложено применение дискретного вейвлет-
преобразования для уменьшения размерности
пространства признаков с целью улучшения
быстродействия алгоритма распознавания.

3. В дальнейшем планируется использование пред-
ложенного метода в системе оптического распоз-
навания текстов совместно с алгоритмами сло-
варной работы и предобработки изображений.

Работа выполнена при финансовой поддержке гранта
РФФИ № 12-08-00296а.
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Рисунок. а) Время работы метода с различными наборами дескрипторов; б) точность распознавания с различными наборами
дескрипторов

 

í                                                                ß 



REFERENCES
1. Kruglov V.V., Dli M.I., R.Yu. Golunov. Nechetkaya logika i is-

kusstvennye neyronnye seti [Fuzzy Logic and Artificial Neural
Networks]. Moscow, Fizmatlit Publ., 2000. 224 p.

2. Tarkhov D.A. Neyronnye seti. Modeli i algoritmy [Neural
Networks. Models and Algorithms]. Moscow, Radiotekhnika
Publ., 2005. 256 p.

3. Probabilistic Neural Networks. 2004. Available at: http://cour-
ses.cs.tamu.edu/rgutier/cpsc636_s10/specht1990pnn.pdf (ac-
cessed 22 May 2013).

4. An Introduction to Probabilistic Neural Networks. 2003. Availa-
ble at: http://www.psi.toronto.edu/~vincent/research/presenta-
tions/PNN.pdf (accessed 22 May 2013).

5. Misiti M., Misiti Y., Oppenheim G., Poggi J. Wavelets and their
applications. London, ISTE, 2007. 352 p.

6. Blatter K. Veyvlet-analiz. Osnovy teorii [Wavelet-analysis. The
Main Theory]. Moscow, Tekhnosfera Publ., 2004. 280 p.

7. Dobeshi I. Desyat lektsiy po veyvletam [Ten Lectiures about Wa-
velets]. Izhevsk, Reguljarnaya i khaoticheskaya dinamika, 2001.
464 p.

8. Gonsales R., Vuds R. Tsifrovaya obrabotka izobrazheniy [Digital
Image Processing]. Moscow, Tekhnosfera Publ., 2006. 1072 p.

9. Osovskiy S. Neyronnye seti dlya obrabotki informatsii [Neural
Networks for Data Processing]. Moscow, Finansy i statistika
Publ., 2002. 344 p.

10. Haykin S. Neyronnye seti [Neural Networks]. Moscow, Williams,
2006. 1104 p.

Интеллектуальные системы

105

UDC 004.352.242

THE DEVELOPMENT OF OPTICAL CHARACTER RECOGNITION APPROACH ON THE BASIS OF JOINT
APPLICATION OF PROBABILISTIC NEURAL NETWORK AND WAVELET TRANSFORM

P.A. Khaustov, D.S. Grigoryev, V.G. Spitsyn

Tomsk Polytechnic University

There are a lot of approaches to solve the problem of optical character recognition. One of them is the approach based on neural net-
works. The authors have proposed and implemented an approach of analyzing and classification based on wavelet transformation for
reducing the feature space and probabilistic neural network for recognition. The main advantage of probabilistic neural network is the
probabilistic significance of its output neurons which can be used to improve the quality of recognition. Optimal values of parameters
were selected for such approach. The results of numerical experiments were analyzed and the time-performance of this approach was
assessed. The set of noisy character images was used to assess the proposed approach. This method showed 98 % of acceptable recog-
nition.
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