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Πρόλογος 

Η καθηµερινή δηµιουργία και ανάγνωση ηλεκτρονικών, έντυπων και χειρόγραφων κειµένων 

καθιστούν το γραπτό λόγο ως έναν από τους βασικούς φορείς πληροφορίας. Εποµένως, είναι 

χρήσιµη η ανάπτυξη µεθόδων για τη διαχείριση της πληροφορίας αυτής, τη µετάδοσή της, την 

επεξεργασία της, τη διατήρησή της και τη δεικτοδότησή της. Οι προσπάθειες που γίνονται σε 

αυτή την κατεύθυνση έχουν οδηγήσει στην παραγωγή αξιόλογων και αποτελεσµατικών 

προϊόντων λογισµικού για την επεξεργασία εικόνων έντυπων κειµένων. Οι ερευνητικές 

προσπάθειες επεκτείνονται και στην επεξεργασία εικόνων χειρόγραφων κειµένων.  Η 

ποικιλοµορφία των χειρόγραφων γραφηµάτων και της διάταξης των χειρόγραφων εγγράφων 

είναι τα προβλήµατα που καλείται να επιλύσει κάθε τέτοια προσπάθεια. 

 Η διατριβή αυτή επικεντρώνεται στην επεξεργασία ψηφιακών δυαδικών εικόνων 

χειρόγραφων κειµένων και ιδιαίτερα στον εντοπισµό των φυσικών στοιχείων του κειµένου, όπως 

οι γραµµές και οι λέξεις. Στην εργασία περιγράφονται δύο νέες τεχνικές για την οριοθέτηση των 

γραµµών κειµένου. Η πρώτη υιοθετεί τον αλγόριθµο Viterbi για την εύρεση της βέλτιστης 

ακολουθίας περιοχών κειµένου και κενών σε κατακόρυφες ζώνες του κειµένου και αποσκοπεί 

στη βελτίωση της γνωστής τεχνικής των επιµέρους προβολών. Η µέθοδος υποβλήθηκε προς 

αξιολόγηση σε δύο σχετικούς διεθνείς διαγωνισµούς (ICDAR2007 και ICDAR2009 Handwriting 

Segmentation Contests) και κατέλαβε την πρώτη και δεύτερη θέση αντίστοιχα. Η δεύτερη 

µέθοδος στοχεύει στη βελτίωση των αποτελεσµάτων των τεχνικών διάχυσης και εξέλιξης, 

προτείνοντας την ενσωµάτωση ενός σταδίου ελέγχου µε την εφαρµογή µορφολογικών τελεστών 

δυαδικών εικόνων σε κάθε επανάληψη. Για την κατάτµηση του κειµένου σε λέξεις, προτείνεται 

µια νέα προσέγγιση που βασίζεται στην ποσοτικοποίηση των κενών µεταξύ διαδοχικών 

χαρακτήρων µέσω της αντικειµενικής συνάρτησης ενός γραµµικού ταξινοµητή διανυσµάτων 

υποστήριξης χαλαρού περιθωρίου που τους διαχωρίζει. Η προτεινόµενη µέθοδος αξιολογήθηκε 

στα πλαίσια των προαναφερόµενων διαγωνισµών και παρουσίασε τα καλύτερα αποτελέσµατα. 

Ως επέκταση της ανάλυσης εικόνων κειµένου, στην εργασία περιγράφεται µια τεχνική 

εντοπισµού πρόσθετου κειµένου σε πλαίσια βίντεο, η οποία ενσωµατώνει ένα νέο στάδιο 

επαλήθευσης, στο οποίο οι εντοπισµένες περιοχές κατηγοριοποιούνται σε κειµενικές ή µη, µε τη 

βοήθεια µιγµάτων γκαουσιανών κατανοµών. Η προτεινόµενη τεχνική αποτελεί βαθµίδα του 

συστήµατος δεικτοδότησης του ειδησεογραφικού τηλεοπτικού προγράµµατος που λειτουργεί 

στο Εθνικό Συµβούλιο Ραδιοτηλεόρασης.  

 Στο πλαίσιο της διδακτορικής µου διατριβής συνεργάστηκα µε ανθρώπους που µε 

βοήθησαν να ανταποκριθώ στις προκλήσεις αυτής της έρευνας. Θέλω να ευχαριστήσω θερµά 

τον επιβλέποντά µου, καθηγητή Γιώργο Καραγιάννη για την αµέριστη συµπαράστασή του και 

την εµπιστοσύνη του σε κάθε εκπαιδευτική και επαγγελµατική προσπάθειά µου. Ένας 

άνθρωπος µε τον οποίο συνεργάστηκα στενά είναι ο κ. Βασίλης Κατσούρος, Ερευνητής Β’ του 

Ινστιτούτου Επεξεργασίας του Λόγου (ΙΕΛ). Είναι δύσκολο µε λίγες λέξεις να εκφράσω τις 

ευχαριστίες µου για την αδιάλειπτη βοήθειά του. Οι γνώσεις και η εµπειρία του συνέτειναν στο 

να µπορέσω να ξεπεράσω δυσκολίες που πολλές φορές φαίνονταν ως ανυπέρβλητα εµπόδια. 



 

Επίσης, θα ήθελα να ευχαριστήσω τον Θέµο Σταφυλάκη για την καθηµερινή συνεργασία µας και 

τη βοήθειά του, καθώς και τον κ. Γρηγόρη Σταϊνχάουερ και τον κ. Ιωάννη ∆ολόγλου, Ερευνητές 

Α΄ του ΙΕΛ. Θέλω ακόµα να ευχαριστήσω τον κ. Χριστόφορο Νίκου, Επίκουρο καθηγητή στο 

Τµήµα Πληροφορικής του Πανεπιστηµίου Ιωαννίνων, για τα χρήσιµα σχόλια και τις υποδείξεις 

του. Στο σηµείο αυτό θέλω να αφιερώσω την προσπάθεια µου στην Τερίνα και να την 

ευχαριστήσω για την φροντίδα της στο Θάνο και στο Ντίνο. 



Περίληψη 

Η ανάλυση εικόνων κειµένου έχει ως στόχο τη µετατροπή των έντυπων και χειρόγραφων 

κειµένων στα αντίστοιχα ηλεκτρονικά έγγραφα.  Πρόκειται για µια σύνθετη διαδικασία που 

υλοποιείται σε επιµέρους στάδια επεξεργασίας, όπως η ψηφιοποίηση του πρωτοτύπου, ο 

εντοπισµός των περιοχών κειµένου, η κατάτµησή τους σε βασικά τµήµατα του γραπτού λόγου 

(π.χ. γραµµές κειµένου, λέξεις και παραγράφους), η κατανόηση του ρόλου κάθε τµήµατος, η 

αναγνώριση των χαρακτήρων και η δηµιουργία του αντίστοιχου ηλεκτρονικού εγγράφου. Αν και 

έχουν αναπτυχθεί αποδοτικά εµπορικά προϊόντα για την επεξεργασία εντύπων, δεν έχει 

σηµειωθεί η αντίστοιχη πρόοδος για τα χειρόγραφα. Η συγκεκριµένη εργασία επικεντρώνεται 

στην επεξεργασία ψηφιακών δυαδικών εικόνων χειρόγραφων κειµένων που περιέχουν µόνο 

κειµενικά στοιχεία και εστιάζει στα στάδια κατάτµησής τους σε γραµµές κειµένου και σε λέξεις.  

 Στην πρώτη ενότητα περιγράφονται δύο τεχνικές για την οριοθέτηση των γραµµών 

κειµένου. Η πρώτη τεχνική στοχεύει στη βελτίωση της υπάρχουσας µεθοδολογίας των 

επιµέρους προβολών, προτείνοντας τη µοντελοποίηση των κατακόρυφων ζωνών ανάλυσης ως 

ακολουθίες παρατηρήσεων που προκύπτουν από ένα κρυφό Μαρκοβιανό µοντέλο. Η 

προτεινόµενη τεχνική υποβλήθηκε προς αξιολόγηση σε δύο διεθνείς διαγωνισµούς κατάτµησης 

χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές και παρουσίασε καλύτερα αποτελέσµατα και από τις 

αντίστοιχες (προβολές) και από υλοποιήσεις άλλων µεθόδων. Η δεύτερη τεχνική βασίζεται στην 

εφαρµογή τελεστών δυαδικής µορφολογίας. Η διαφοροποίησή της έγκειται στην εισαγωγή ενός 

σταδίου ελέγχου µετά από κάθε επανάληψη για τον εντοπισµό προτύπων τα οποία δηλώνουν 

ότι τµήµατα γειτονικών γραµµών τείνουν να ενωθούν ή έχουν ήδη ενωθεί. Η συγκριτική 

αξιολόγησή της µε παρόµοιες τεχνικές, έδειξε ότι η ενσωµάτωση του σταδίου ελέγχου συµβάλει 

στη βελτίωση της επίδοσης. 

 Στη δεύτερη ενότητα εξετάζεται το πρόβληµα κατάτµησης του χειρόγραφου κειµένου σε 

λέξεις. Αν θεωρηθεί ότι τα εικονοστοιχεία δύο διαδοχικών γραφηµάτων ανήκουν σε δύο τάξεις, 

τότε µπορεί να υπολογιστεί ο γραµµικός ταξινοµητής διανυσµάτων υποστήριξης που τις 

διαχωρίζει. Για την εκτίµηση της απόστασης µεταξύ των γραφηµάτων προτείνεται µια τιµή 

ανάλογη του περιθωρίου ταξινόµησης. Η κατηγοριοποίηση των αποστάσεων σε κενά µεταξύ 

λέξεων και σε κενά µεταξύ γραµµάτων της ίδιας λέξης, γίνεται µε τη χρήση κατωφλίου που 

υπολογίζεται από τη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας των αποστάσεων. Η αξιολόγηση της 

προτεινόµενης µεθόδου µέσω της συµµετοχής της σε δύο διεθνείς διαγωνισµούς, την ανέδειξε 

ως την αποτελεσµατικότερη.  

 Ως επέκταση της ανάλυσης εικόνων που περιέχουν µόνο κειµενικά στοιχεία, στην τρίτη 

ενότητα περιγράφεται µια τεχνική εντοπισµού πρόσθετου κειµένου σε πλαίσια βίντεο, η οποία 

ενσωµατώνει ένα στάδιο επαλήθευσης, στο οποίο οι εντοπισµένες περιοχές κατηγοριοποιούνται 

σε κειµενικές ή µη, µε τη βοήθεια µιγµάτων γκαουσιανών κατανοµών. 



Abstract  

The thesis focuses on handwritten document image analysis, so as to study and propose 

methods for two critical preprocessing stages in the workflow of an optical character recognition 

application, such as text-line and word segmentation. The shortcomings of the existing methods 

are discussed and two novel techniques for text-lines segmentation and one for locating words 

are introduced.  

 The first text-line segmentation algorithm is based on locating the optimal succession of text 

and gap areas within vertical zones by applying Viterbi algorithm on a Hidden Markov Model 

with parameters drawn from statistics of each type of area from the whole document image. 

Then, a text-line separator drawing technique is applied and finally the connected components 

are assigned to text lines according to simple geometrical constraints that conclude if a 

connected component can be directly assigned or it should be split because it lies across 

successive text lines. The algorithm participated in the ICDAR07 and ICDAR09 handwriting 

segmentation contests and took the first and second place respectively. 

 The second method is based on binary morphology. The basic steps of the approach are: a) 

texture reduction (by combining dilation and sub-sampling) to produce a low resolution image, in 

which the underlying texture of text lines is apparent while preventing aliasing and b) application 

of dilations and (p,q)-th generalized foreground rank openings successively to join close and 

horizontally overlapping regions while preventing a merge in the vertical direction. These 

operations evolve the candidate text lines and distinguish special patterns, which imply that text 

lines have come very close or have been merged. Finally, each connected component of the 

initial document image is assigned to the text line that intersects, whereas if it intersects more 

than one text lines, we cut it using the local ridges produced with the application of the 

watershed algorithm. 

 Word segmentation can be seen as a problem which requires the formulation of a metric of 

the gap between successive components and the clustering of the gaps in "inter" or "intra" word 

classes. To measure the gap metric, we use the negative logarithm of the objective function of a 

soft-margin linear Support Vector Machine. We employ a nonparametric approach to estimate 

the probability density function of the gap metrics and have observed that the “inter” words gaps 

are accumulated to the most right lobe of the probability density function while the “intra” word 

gaps are gathered to the left lobe. The classification threshold is chosen to be equal to the 

minimum between the two main lobes. The algorithm tested on the benchmarking datasets of 

ICDAR07 and ICDAR09 handwriting segmentation contests and outperformed the participating 

algorithms. 

 Furthermore, the thesis studies the problem of locating artificial text in video frames. A new 

method for verifying text areas detected in video streams is proposed. The algorithm explores 

the spectral properties of the horizontal projection of candidate text regions in order to reduce 

the high amount of false alarms that most text detection algorithms suffer from. The algorithm 

has been tested on newscast video sequences and we conclude that the addition of the 



 

verification module increased the precision rate significantly while keeping the recall rate almost 

unaffected. 
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 1 

Εισαγωγή 

Η ανάγνωση έντυπων ή χειρόγραφων κειµένων είναι ένας καθηµερινός τρόπος λήψης της 

πληροφορίας. Όµως, η διαχείριση της καταγεγραµµένης σε χαρτί πληροφορίας δεν είναι 

εύκολη. Η διατήρηση και η αποθήκευσή της, η γρήγορη αναζήτηση συγκεκριµένου τµήµατός 

της, η δεικτοδότησή της και φυσικά η διόρθωση-επεξεργασία της είναι µερικά από βασικά 

προβλήµατα που προκύπτουν. Για τους λόγους αυτούς έχουν αναπτυχθεί καινοτόµες 

διαδικασίες για την ψηφιοποίηση των εγγράφων και την επεξεργασία τους, ώστε να προκύψουν 

τα αντίστοιχα ηλεκτρονικά έγγραφα. Ο θεµατικός τοµέας στον οποίο εντάσσονται αυτές οι 

ερευνητικές και τεχνολογικές προσπάθειες ονοµάζεται ανάλυση εικόνων κειµένου (Document 

Image Analysis, DIA). Στον τοµέα αυτό βρίσκουν εφαρµογή αλγόριθµοι και τεχνικές που 

προέρχονται από τις περιοχές της ψηφιακής επεξεργασίας εικόνας, της όρασης υπολογιστών 

και της µηχανικής µάθησης. Είναι ένας σύγχρονος επιστηµονικός τοµέας που προσελκύει το 

ενδιαφέρον όλο και περισσότερων ερευνητικών οµάδων και τεχνολογικών φορέων, όπως 

αποδεικνύει το αυξανόµενο πλήθος των εξειδικευµένων συνεδρίων που διοργανώνονται, των 

στοχευµένων επιστηµονικών περιοδικών που εκδίδονται και των καινοτόµων εµπορικών 

εφαρµογών που αναπτύσσονται [1].  

 Τα πιο γνωστά συστήµατα ανάλυσης εικόνων κειµένου είναι τα συστήµατα οπτικής 

αναγνώρισης χαρακτήρων (Optical Character Recognition). Ο στόχος τους είναι η µετατροπή 

της ψηφιακής εικόνας κειµένου σε ένα µορφότυπο αφενός κατάλληλο για την προβολή και την 

επεξεργασία από τους διαθέσιµους ηλεκτρονικούς κειµενογράφους και αφετέρου όµοιο ή ακόµα 

καλύτερα ευκρινέστερο από το πρότυπο έγγραφο. Εποµένως, θα πρέπει να περιλαµβάνει 

διαδικασίες προεπεξεργασίας όπως η αποµάκρυνση των περιττών στοιχείων (π.χ. αστοχίες των 

µέσων ψηφιοποίησης), η κατάτµηση της εικόνας σε περιοχές µε διαφορετικές αναπαραστάσεις 

της πληροφορίας (π.χ. περιοχές κείµενου, εικόνες, πίνακες κ.λπ.), η κατάτµηση των κειµενικών 

περιοχών σε γραµµές κειµένου, σε λέξεις και σε χαρακτήρες.  Το επόµενο στάδιο επεξεργασίας 

αφορά στην αναγνώριση των χαρακτήρων και το τελικό στάδιο στην ανασύνθεση των 

κειµενικών και µη στοιχείων, ώστε να προκύψει το επιθυµητό ηλεκτρονικό έγγραφο. Η 

αναγνώριση χαρακτήρων και ιδιαίτερα των χειρόγραφων εξακολουθεί να αποτελεί µια από τις 

µεγαλύτερες προκλήσεις. Είναι φυσικά, άµεσα συνδεδεµένη µε τη γλώσσα που χρησιµοποιείται 

στο κείµενο και προϋποθέτει την κατάλληλη εκπαίδευση της µηχανής αναγνώρισης. 

Εξαιρουµένης της αναγνώρισης, τα υπόλοιπα στάδια µπορούν να θεωρηθούν ανεξάρτητα 

γλώσσας και να τύχουν ενιαίας αντιµετώπισης.  

 Αυτές οι διαδικασίες αφορούν στην ανάλυση της διάταξης του εγγράφου (document 

layout analysis) και διακρίνονται σε εκείνες που α) εντοπίζουν τα φυσικά στοιχεία της εικόνας 

(document physical layout representation) και β) καθορίζουν το ρόλο των στοιχείων (document 

logical layout representation) [2]. Τα φυσικά στοιχεία της εικόνας είναι οι λέξεις, οι γραµµές 

κειµένου, οι παράγραφοι, οι πίνακες, οι οδηγοί (διαχωριστικά) και οι εικόνες. Οι πιθανοί ρόλοι 

τους σχετίζονται άµεσα µε τον τύπο του εξεταζόµενου ψηφιοποιηµένου εγγράφου. Ως 
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παράδειγµα αναφέρεται ότι στην περίπτωση που εξετάζεται η πρώτη σελίδα ενός 

επιστηµονικού άρθρου, οι βασικοί ρόλοι είναι ο τίτλος του περιοδικού, ο τίτλος της εργασίας, τα 

ονόµατα των συγγραφέων, η περίληψη και οι λέξεις-κλειδιά, ενώ αν πρόκειται για τη σελίδα µιας 

εφηµερίδας τότε οι βασικοί ρόλοι είναι οι τίτλοι των θεµάτων και οι οδηγοί που τα διαχωρίζουν. 

Αν εντοπιστούν και ιεραρχηθούν οι περιοχές ενδιαφέροντος, τότε σε συνδυασµό µε τα 

αποτελέσµατα ενός συστήµατος οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων, παρέχεται η δυνατότητα 

αυτόµατης δηµιουργίας µεταδεδοµένων για τη δεικτοδότηση των αρχείων.  

 Η διάταξη των εγγράφων ποικίλει ανάλογα µε το είδος τους. Πράγµατι, ενώ η διάταξη 

των στοιχείων σε επιστηµονικά άρθρα µπορεί να θεωρηθεί παρόµοια, διαφέρει σηµαντικά από 

αυτή των εφηµερίδων ή των διαφηµιστικών φυλλαδίων. Αυτός είναι και ο λόγος που πολλές από 

τις προτεινόµενες τεχνικές εστιάζονται στην ανάλυση εγγράφων συγκεκριµένου είδους. Βέβαια, 

έχουν προταθεί και εύρωστες µέθοδοι των οποίων η αποτελεσµατικότητα παραµένει υψηλή για 

την επεξεργασία έντυπων εγγράφων διαφορετικών ειδών. Τα αποτελέσµατα των διαγωνισµών 

κατάτµησης εικόνων έντυπων εγγράφων (Page Segmentation Competition ICDAR2001-2009 

[3]) που πραγµατοποιούνται από το 2001 µε τη συµµετοχή τεχνικών προτεινόµενων από 

ερευνητικές οµάδες και γνωστών εµπορικών εφαρµογών αναδεικνύουν ότι το συγκεκριµένο 

πρόβληµα παραµένει ανοιχτό.  

 Η διαφοροποίηση της διάταξης των εγγράφων γίνεται ιδιαίτερα έντονη στην περίπτωση 

των χειρόγραφων κειµένων, µια και η διάταξη αποτελεί επιλογή του εκάστοτε γραφέα. Είναι 

εποµένως λογικό, στην ανάλυση εικόνων χειρόγραφων κειµένων να µην έχει υπάρξει η 

αντίστοιχη πρόοδος. Όπως αναφέρεται στην εκτενή µελέτη για την επεξεργασία χειρογράφων 

[4], ακόµα και σε χειρόγραφα κείµενα που περιέχουν µόνο κειµενικά στοιχεία, ο εντοπισµός των 

γραµµών του κειµένου και των λέξεων παραµένει ένα ανοιχτό ερευνητικό θέµα.  

 Η συγκεκριµένη εργασία επικεντρώνεται στην ανάλυση εικόνων χειρόγραφων κειµένων 

και ιδιαίτερα στην πρώτη βαθµίδα επεξεργασίας για την εξαγωγή των φυσικών στοιχείων της 

εικόνας. Στο πρώτο κεφάλαιο παρουσιάζονται οι κυριότερες τεχνικές και προτείνονται δύο νέες 

µέθοδοι για τον διαχωρισµό του χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές κειµένου. Η πρώτη βασίζεται 

στη χρήση των επιµέρους προβολών και η δεύτερη στην εφαρµογή τελεστών της δυαδικής 

µαθηµατικής µορφολογίας. Στο δεύτερο κεφάλαιο εξετάζεται το πρόβληµα διαχωρισµού του 

κειµένου σε λέξεις και προτείνεται ένας νέος τρόπος ποσοτικοποίησης των κενών µεταξύ των 

λέξεων µε την υιοθέτηση των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης χαλαρών περιθωρίων. Ως 

προέκταση της ανάλυσης εικόνων κειµένου, στο τρίτο κεφάλαιο περιγράφεται το πρόβληµα 

εντοπισµού των πιθανών περιοχών κειµένου σε πλαίσια βίντεο και προτείνεται ένα πρόσθετο 

στάδιο επεξεργασίας για την επαλήθευση των περιοχών. 

 Η µεγάλη πλειοψηφία των χειρόγραφων κειµένων χαρακτηρίζονται εκ φύσεως από 

υψηλή ευκρίνεια αφού κατά τη δηµιουργία τους, το µέσο γραφής και το χαρτί επιλέγονται µε 

τέτοιο τρόπο ώστε να είναι έντονη η χρωµατική αντίθεση των ιχνών του µέσου και του χαρτιού. 

Αυτός είναι και ο λόγος που κατά την ψηφιοποίηση των εγγράφων επιλέγεται σχεδόν 

αποκλειστικά η παραγωγή ψηφιακών δυαδικών εικόνων. Στις εικόνες αυτές, τα ίχνη του µέσου 
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γραφής αναπαρίστανται µε εικονοστοιχεία (pixels) που έχουν τιµή 1 και συνιστούν το κείµενο. 

Τα υπόλοιπα εικονοστοιχεία έχουν την τιµή 0 και αντιστοιχούν στο φόντο. Η σύµβαση για την 

απόδοση των τιµών 1 και 0 στα εµφανιζόµενα δισδιάστατα αντικείµενα (σχήµατα) και στο φόντο 

αντίστοιχα είναι η πλέον συνήθης στις µελέτες που αφορούν στις δυαδικές εικόνες. 

 Ένας από τους όρους που χρησιµοποιείται ευρέως στην ανάλυση ψηφιακών δυαδικών 

εικόνων είναι αυτός των συνεκτικών αντικειµένων (Connected Components, CCs). Συχνά 

αναφέρονται και ως αντικείµενα, σχήµατα, ή υποσύνολα της εικόνας. Η συνεκτικότητα ορίζεται 

από τον τρόπο γειτνίασης των pixels και την τιµή που έχουν (για τις δυαδικές αν είναι 1 ή 0). 

Υποθέτοντας ότι η ψηφιακή εικόνα αναπαρίσταται σε ένα τετραγωνικό πλέγµα, τότε κάθε pixel, 

έστω p, έχει 8 γειτονικά pixels (2 κατά τον οριζόντιο άξονα, 2 κατά τον κατακόρυφο και 4 

διαγώνια). Αν καθορίσουµε τον τρόπο γειτνίασης ως 8-n, τότε και τα 8 pixels είναι γείτονες του 

p. Αν επιλέξουµε γειτνίαση τύπου 4-n, τότε µόνο 4 pixels (2 κατά τον οριζόντιο και 2 κατά τον 

κατακόρυφο άξονα) θα είναι γείτονες του p. Αν τώρα οι γείτονες έχουν την ίδια τιµή µε το p, τότε 

ορίζουν µια συνεκτική περιοχή της δυαδικής εικόνας. Γενικότερα, τα συνεκτικά αντικείµενα µιας 

δυαδικής εικόνας ορίζονται ως τα υποσύνολα µε το µέγιστο πλήθος γειτονικών και οµότιµων 

pixels (maximal connected subsets) [κεφ. 7 στο 5]. Ο εντοπισµός και η δεικτοδότηση των 

συνεκτικών αντικειµένων επιτυγχάνεται µε τον αλγόριθµο που περιγράφεται στο [6]. 
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Κεφάλαιο 1. Κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε 

γραµµές 

Ο διαχωρισµός ενός αυθόρµητα γραµµένου (χωρίς περιορισµούς) χειρόγραφου κειµένου σε 

γραµµές κειµένου αποτελεί ένα από τα σηµαντικά στάδια ανάλυσης της εικόνας κειµένου. 

Πράγµατι, αν οι γραµµές κειµένου εντοπιστούν, τότε είναι δυνατή είτε η οµαδοποίησή τους σε 

παραγράφους, είτε ο διαχωρισµός τους σε λέξεις και φυσικά η κατηγοριοποίησή τους ως 

επικεφαλίδες, υποσηµειώσεις κ.λπ.  

 Τα κυριότερα προβλήµατα που καλείται να επιλύσει κάθε προτεινόµενη τεχνική είναι: 

α) η ακανόνιστη µορφοποίηση του κειµένου (non-Manhattan layout), 

β) η µεταβλητή κλίση των γραµµών κειµένου (skew angle variation), 

γ) η ύπαρξη ενωµένων γραφηµάτων που ανήκουν σε διαφορετικές γραµµές (touching lines), 

δ) η µεταβλητότητα του µεγέθους των χαρακτήρων (character size variation) και ιδιαίτερα αυτών 

που εκ φύσεως εκτείνονται προς τα πάνω (ascenders) όπως δ, ζ, λ, ξ, f, h, κ.ά. ή προς τα κάτω 

(descenders) όπως γ, ρ, g, y, κ.ά. προκαλώντας την οριζόντια επικάλυψη τµηµάτων των 

διαδοχικών γραµµών (overlapping components) και 

ε) η ποικιλοµορφία των γραφικών χαρακτήρων (writing styles) και των γλωσσών (scripts). 

Μερικά παραδείγµατα χειρόγραφων κειµένων παρουσιάζονται στο σχ. 1.1. 

 Οι αρχικές προσεγγίσεις του προβλήµατος υιοθέτησαν γνωστές µεθόδους που ήδη 

είχαν εφαρµοστεί στην επεξεργασία εικόνων έντυπων κειµένων για την εκτίµηση της κλίσης του 

κειµένου [8]. Η βασική υπόθεση ήταν ότι η κλίση του κειµένου (document’s skew) είναι σταθερή 

και οφείλεται κυρίως σε πιθανές αστοχίες είτε κατά την παραγωγή (π.χ. εκτύπωση ή 

φωτοτύπηση) της σελίδας του κειµένου είτε κατά την ψηφιοποίησή της. Τα βασικά «εργαλεία» 

για την εκτίµηση της κλίσης είναι οι προβολές, ο µετασχηµατισµός Hough και η εφαρµογή 

δυαδικών µορφολογικών τελεστών [9-11]. Στην ακόλουθη ενότητα παρουσιάζεται ο τρόπος 

εφαρµογής τους στις δυαδικές εικόνες χειρόγραφων κειµένων.  

 Η διαφοροποίηση των χειρόγραφων από τα έντυπα κείµενα αποτυπώνεται στο σχήµα 

1.2. Είναι αναµενόµενο η πολύ αποτελεσµατική µέθοδος Docstrum [12] για την επεξεργασία 

εντύπων, να αντιµετωπίζει πολλές δυσκολίες στον εντοπισµό των γραµµών κειµένου στο 

χειρόγραφο. Αξίζει να αναφερθεί ότι η µέθοδος Docstrum έχει εφαρµοστεί σε εκατοντάδες 

σελίδες επιστηµονικών περιοδικών διαφορετικών εκδοτικών οίκων και έχει παρουσιάσει 

εξαιρετικά αποτελέσµατα. Πρόκειται για µια κλασσική bottom-up µέθοδο αφού εξετάζει ένα προς 

ένα τα συνεκτικά αντικείµενα της εικόνας µε στόχο την οµαδοποίησή τους σε µεγαλύτερες 

οντότητες του εγγράφου (π.χ. γραµµές κειµένου, παραγράφους, κ.λπ.). Στο πρώτο στάδιο της 

µεθόδου, για κάθε CC της εικόνας εντοπίζονται τα πέντε κοντινότερά του CCs µε βάση την 

ευκλείδεια απόσταση των κέντρων µάζας τους. Επίσης, υπολογίζονται οι γωνίες που 

σχηµατίζουν τα ευθύγραµµα τµήµατα, τα οποία συνδέουν τα κέντρα µάζας τους. Από το 

ιστόγραµµα των γωνιών επιλέγεται η µέγιστη τιµή ως η κλίση του εγγράφου και η αντίστοιχη 
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απόσταση ως η απόσταση µεταξύ των CCs που ανήκουν στην ίδια γραµµής κειµένου. Τέλος, τα 

CCs οµαδοποιούνται συγκρίνοντας τις αποστάσεις τους µε την υπολογισµένη απόσταση. Η 

µέθοδος Docstrum επεκτείνεται και στην οµαδοποίηση των γραµµών κειµένου σε παραγράφους 

ή στήλες, αλλά αυτό που χρήζει ιδιαίτερης προσοχής είναι ότι ήδη έχουν γίνει δύο βασικές 

υποθέσεις που δεν µπορούν να υιοθετηθούν στην επεξεργασία χειρόγραφων κειµένων. Η 

πρώτη είναι πως κάθε CC εκτείνεται σε µια και µοναδική γραµµή κειµένου και η δεύτερη ότι η 

απόσταση µεταξύ διαδοχικών γραµµών κειµένου είναι µεγαλύτερη από αυτή µεταξύ των CCs 

της ίδιας γραµµής. 

 

  

024.tif ICDAR07 016.tif ICDAR07 044.tif ICDAR07 

  

010.tif ICDAR07 068.tif ICDAR07 026.tif ICDAR07 

Σχήµα 1.1 Παραδείγµατα χειρόγραφων κειµένων από τις συλλογές που χρησιµοποιήθηκαν 

στο διαγωνισµό ICDAR2007 Handwriting Segmentation [7] 
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Σχήµα 1.2 Χρήση του αλγόριθµου Docstrum για την κατάτµηση σε γραµµές ενός χειρόγραφου 

και ενός έντυπου κειµένου [26]. 
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1.1. Προσεγγίσεις 

 Οι τεχνικές που έχουν εφαρµοστεί στο διαχωρισµό κειµένου σε γραµµές 

κατηγοριοποιούνται σε τέσσερις µεγάλες κατηγορίες µε βάση τη µεθοδολογία που ακολουθούν 

[13, 14]. Συγκεκριµένα, διακρίνονται σε τεχνικές που αναλύουν τις προβολές (projections ή 

projection profiles), που εφαρµόζουν το µετασχηµατισµό Hough, που οµαδοποιούν τα CCs µε 

βάση τις σχετικές θέσεις τους (CCs analysis) και σε αυτές που υιοθετούν τεχνικές διάχυσης και 

εξέλιξης. Στη συνέχεια του κεφαλαίου παρουσιάζονται συνοπτικά τεχνικές που είτε έχουν κριθεί 

ως πολύ αποτελεσµατικές στα αντίστοιχα σύνολα εξέτασης, είτε αποτελούν τµήµατα 

ολοκληρωµένων συστηµάτων για την επεξεργασία ειδικών χειρόγραφων κειµένων (π.χ. 

ταχυδροµικών διευθύνσεων, εκκλησιαστικών κειµένων κ.ά.). 

 Στην πρώτη κατηγορία των σχετικών αλγορίθµων ανήκουν αυτοί που βασίζονται στις 

προβολές. Η προβολή µιας εικόνας A  διαστάσεων M N× , ορίζεται µε την ακόλουθη σχέση, 

ως ένα σήµα διάρκειας M  (κατακόρυφη διάσταση εικόνας) µε κάθε τιµή του να ισούται µε το 

άθροισµα των τιµών των pixels που έχουν την ίδια τετµηµένη: 

( )
1

( ) , , 1,...,
N

j

PR i A i j i M
=

= =∑    (Εξ. 1.1) 

Είναι προφανές ότι οι προβολές παρουσιάζουν σηµαντικούς λοβούς στις περιοχές της εικόνας 

που υπάρχει κείµενο και εξίσου σηµαντικές κοιλάδες µεταξύ των γραµµών κειµένου (πιθανές 

θέσεις διαχωριστικών). Όµως, αν το κείµενο παρουσιάζει κλίση, τότε η άµεση χρήση των 

προβολών δεν µπορεί να οδηγήσει σε ασφαλή συµπεράσµατα για τα όρια των γραµµών 

κειµένου.  

 Οι Yanikoglu και Sandon [15] υποθέτουν ότι το κείµενο έχει σταθερή κλίση και αρχικός 

στόχος τους είναι ο υπολογισµός της και φυσικά η διόρθωσή της. Για το λόγο αυτό, η προς 

επεξεργασία εικόνα περιστρέφεται διαδοχικά από -φ
ο
 ως φ

ο
 (µε βήµα 0.5

ο
 ή 1

ο
 ανάλογα την 

επιθυµητή ακρίβεια) και οι προβολές κατά τον οριζόντιο άξονα υπολογίζονται κάθε φορά. Η 

προβολή που παρουσιάζει τη µέγιστη τιµή µε βάση ένα επιλεγµένο κριτήριο (π.χ. το άθροισµα 

των τετραγώνων των διαφορών δύο διαδοχικών τιµών της προβολής) αντιστοιχεί στη γωνία 

κλίσης. Η περιστροφή της εικόνας κατά τη γωνία αυτή έχει ως αποτέλεσµα την εξάλειψη της 

κλίσης και εποµένως τώρα οι λοβοί της προβολής θα αναδείξουν τις περιοχές κειµένου. 

Αντίστοιχα, τα τοπικά ελάχιστα (µέγιστα) της πρώτης παράγωγου της προβολής θα οριοθετούν 

την έναρξη (τέλος) περιοχής του κενού µεταξύ δύο διαδοχικών περιοχών κειµένου. Η 

διαφοροποίησή τους από τις τεχνικές που χρησιµοποιούνται για τα έντυπα κείµενα, έγκειται 

στον τρόπο χάραξης των διαχωριστικών µεταξύ των γραµµών κειµένου. Οι προβολές δε 

χρησιµοποιούνται για την άµεση χάραξη των διαχωριστικών (π.χ. στα αντίστοιχα τοπικά 

ελάχιστα), αλλά για να οριοθετήσουν µια περιοχή µεταξύ δύο γραµµών κειµένου στην οποία θα 

πρέπει να χαραχθεί το διαχωριστικό (βλ. Εν. 1.2). Ξεκινώντας από το αριστερό όριο της εικόνας 

και µέσα στην οριοθετηµένη περιοχή του κενού (σχ. 1.3α), έστω από το pixel µε τεταγµένη y, το 
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διαχωριστικό επεκτείνεται προς τα δεξιά µέχρι να συναντήσει κάποιο CC. Τότε ακολουθεί την 

περιβάλλουσα του CC (σχ. 1.3β), µέχρι να βρεθεί ξανά στην τεταγµένη y, κ.ο.κ. Αν ένα CC 

εκτείνεται σε όλο το µέτωπο της οριοθετηµένης περιοχής, τότε το διαχωριστικό ξεπερνά το CC, 

τέµνοντάς το στη µεσαία γραµµή (row) της οριοθετηµένης περιοχής. Μια βασική αδυναµία της 

συγκεκριµένης µεθόδου είναι προφανώς ότι λόγω της χρήσης των ολικών προβολών, δεν 

αντιµετωπίζει επιτυχώς τις περιπτώσεις κειµένων στα οποία η κλίση ποικίλει από γραµµή σε 

γραµµή. 

 

 

(α)  (β)  

Σχήµα 1.3. Κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές [15]. (α) Εντοπισµός κρίσιµης 

περιοχής. (β) Χάραξη διαχωριστικών.  

 Αυτή η αδυναµία των ολικών προβολών είχε ως αποτέλεσµα την υιοθέτηση των 

επιµέρους προβολών (piece-wise projection profiles) [16]. Η βασική ιδέα είναι να χωριστεί η 

εικόνα σε κατακόρυφες ζώνες όπου η κλίση κάθε γραµµής του κειµένου µπορεί να θεωρηθεί 

αµελητέα. Εποµένως, τα τοπικά ελάχιστα κάθε επιµέρους προβολής δηλώνουν τις θέσεις των 

αντίστοιχων διαχωριστικών ανά ζώνη (σχ. 1.4α). Στη συνέχεια, κάθε διαχωριστικό συνδυάζεται 

µε το κοντινότερο διαχωριστικό της επόµενης ζώνης για να προκύψουν τα όρια των γραµµών 

κειµένου (σχ. 1.4β). Κάθε CC που περιέχεται εξ ολοκλήρου στην περιοχή µεταξύ δύο 

διαχωριστικών, ανατίθεται στην αντίστοιχη γραµµή κειµένου. Για την ανάθεση των CCs που 

εκτείνονται σε δύο ή περισσότερες περιοχές εξετάστηκαν δύο τεχνικές. Η πρώτη αφορά στη 

µοντελοποίηση κάθε γραµµής κειµένου µε δισδιάσταση κανονική κατανοµή, της οποίας οι 

παράµετροι µ  και Σ  υπολογίζονται από τις τετµηµένες και τεταγµένες των pixels των CCs που 

της έχουν ήδη ανατεθεί. Η απόφαση για το εξεταζόµενο CC προκύπτει από τη σύγκριση των 

πιθανοτήτων να περιγράφεται από τις κατανοµές των γραµµών στις οποίες εκτείνεται. Η 

δεύτερη τεχνική υιοθετεί απλούς γεωµετρικούς κανόνες και αναθέτει το εξεταζόµενο CC στη 

γραµµή µε τα pixels της οποίας παρουσιάζει τη µεγαλύτερη επικάλυψη.  Η προσέγγιση αυτή 

εφαρµόστηκε σε 720 χειρόγραφα κείµενα που περιέχουν 11581 γραµµές κειµένου και το 

97.31% από αυτές εντοπίστηκαν σωστά [17-18]. Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων 

συµπεραίνει κανείς πως ο συνδυασµός των διαχωριστικών από ζώνη σε ζώνη δεν είναι πάντα 

προφανής. Πράγµατι, όταν το κείµενο είναι αραιογραµµένο (π.χ. όταν το κενό µεταξύ δύο 

διαδοχικών λέξεων είναι µεγαλύτερο από το πλάτος της ζώνης, δεν θα προκύψει το αντίστοιχο 

διαχωριστικό) ή το µέγεθος των χαρακτήρων µια γραµµής κειµένου ποικίλει σηµαντικά, 

δηµιουργούνται αµφισηµίες (βλ. Εν. 1.2). 
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(α) (β) 

Σχήµα 1.4. Κατάτµηση µε τη χρήση επιµέρους προβολών [16]. (α) Οι επιµέρους προβολές 

των κατακόρυφων ζωνών. (β) Χάραξη των διαχωριστικών 

 Η δεύτερη κατηγορία περιλαµβάνει τις τεχνικές που βασίζονται στο µετασχηµατισµό 

Hough [19] για την εύρεση συνευθειακών σηµείων της εικόνας. Η υιοθέτησή του για την 

κατάτµηση κειµένου σε γραµµές, προϋποθέτει την επιλογή των κατάλληλων σηµείων που 

αντιπροσωπεύουν τα CCs (π.χ. κέντρα µάζας των CCs) [20]. Σε µια τέτοια τεχνική [21], αρχικά 

υπολογίζονται το πλάτος και το ύψος για κάθε CC και µε την εφαρµογή απλών κανόνων 

επιλέγονται αυτά µε µεγάλο σχετικά πλάτος και µέτριο ύψος. Όπως αναφέρεται, τα αντικείµενα 

αυτά, αφενός δεν εκτείνονται σε περισσότερες από µία γραµµές (µέτριο ύψος) και αφετέρου 

περιέχουν κρίσιµη πληροφορία για την κλίση της γραµµής (µεγάλο πλάτος). Τα κέντρα µάζας 

των επιλεγµένων CCs τροφοδοτούν το µετασχηµατισµό. Κάθε ευθεία που διέρχεται από ένα 

σηµείο ( , )x y  αναπαρίσταται µε τη σχέση cos sinx yρ θ θ= +  όπου [ 2 , 2 ]D Dρ ∈ −  η 

απόσταση της ευθείας από το σηµείο αναφοράς ( D  το µήκος της κύριας διαγωνίου της εικόνας 

κειµένου) και [ 90 ,90 ]o oθ ∈ −  η αντίστοιχη γωνία. Για τις παραµέτρους ( , )ρ θ  επιλέγονται οι 

επιθυµητές διακριτές τιµές τους, µε βάση την επιθυµητή ακρίβεια. Έστω µ  και ν  τα πλήθη των 

επιλεγµένων διακριτών τιµών των παραµέτρων θ  και ρ  αντίστοιχα και µ ν×Η  ο πίνακας 

«συνάθροισης». Για κάθε προς επεξεργασία σηµείο της εικόνας και για κάθε επιλεγµένη τιµή 

, 1,...,i iθ µ=  υπολογίζονται οι αντίστοιχες τιµές της παραµέτρου , 1,...,i iρ µ=  και κάθε µια 

αντιστοιχίζεται στην κοντινότερη επιλεγµένη τιµή , 1,...,j jρ ν= . Με τον τρόπο αυτό, ορίζονται 

κάποιες ευθείες, οι οποίες διέρχονται από το εξεταζόµενο σηµείο. Ακολούθως, οι τιµές των 

κελιών (i , j) του πίνακα «συνάθροισης», αυξάνονται κατά ένα. Τα σηµεία που αντιστοιχούν σε 

κάθε κελί του πίνακα Η , είναι σηµεία της εικόνας που «ανήκουν» στην ίδια ευθεία. Από την 

επαναληπτική εξέταση του πίνακα συνάθροισης, προκύπτει σε κάθε βήµα η οµάδα των σηµείων 

που βρίσκονται κοντά στην ίδια ευθεία και συνεπώς τα CCs που ανήκουν στην αντίστοιχη 
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γραµµή κειµένου. Είναι προφανές, ότι η βασική υπόθεση που γίνεται, είναι πως η κλίση της 

γραµµής κειµένου παραµένει σταθερή. Αυτό έχει ως αποτέλεσµα την αδυναµία εντοπισµού των 

γραµµών κειµένου µε µεταβλητή κατά µήκος τους κλίση, όπως άλλωστε αναφέρεται και στην 

ανάλυση των αποτελεσµάτων (σχ. 1.5). 

 

Σχήµα 1.5. Η υιοθέτηση του µετασχηµατισµού Hough για την κατάτµηση του χειρόγραφου 

κειµένου σε γραµµές είναι αποτελεσµατική όταν η κλίση κάθε γραµµής είναι σταθερή [21] 

 Η τρίτη κατηγορία περιλαµβάνει µεθόδους που µελετούν τις σχετικές θέσεις και τις 

διαστάσεις των CCs του κειµένου. Οι συγκεκριµένες τεχνικές είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατικές 

στις περιπτώσεις που οι αποστάσεις µεταξύ διαδοχικών γραµµών κειµένου είναι µεγαλύτερες 

από αυτές µεταξύ των CCs εντός της ίδιας γραµµής. Όµως, αποτυγχάνουν στις περιπτώσεις 

που κάποια CCs εκτείνονται σε περισσότερες από µία γραµµές κειµένου (overlapping CCs).  Για 

το λόγο αυτό, δε χρησιµοποιούνται στην ανάλυση αυθόρµητα γραµµένων χειρόγραφων 

κειµένων, αλλά αποτελούν τµήµατα συστηµάτων που έχουν σχεδιαστεί για ειδικές εφαρµογές. 

Στο [22] περιγράφεται µια τεχνική για την επεξεργασία εκκλησιαστικών κειµένων του 17
ου

 αιώνα, 

που βασίζεται στις γεωµετρικές αποστάσεις µεταξύ των CCs για τον υπολογισµό των βασικών 

γραµµών των περιοχών κειµένου. Η µέθοδος απαιτεί τον καθορισµό παραµέτρων που 

σχετίζονται µε τον γραφικό χαρακτήρα του εκάστοτε γραφέα και παρουσιάζει 97% ποσοστό 

ορθού εντοπισµού γραµµών. Αν όµως, οι παράµετροι γενικευτούν για όλους τους γραφείς, η 

ακρίβεια περιορίζεται στο 90%. Μια άλλη bottom-up προσέγγιση [23] αποτελεί τη βαθµίδα για το 

διαχωρισµό του χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές που ενσωµατώνει το σύστηµα αυτόµατης 
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διαλογής των ταχυδροµικών φακέλων (Handwritten Address Interpretation System). Η 

συγκεκριµένη τεχνική αναθέτει τα CCs της εικόνας της χειρόγραφης ταχυδροµικής διεύθυνσης 

στην κατάλληλη γραµµή κειµένου µε βάση την οριζόντια επικάλυψή τους. 

 Η τέταρτη κατηγορία περιλαµβάνει τις τεχνικές διάχυσης (smearing) και εξέλιξης 

(evolution). Η βασική ιδέα είναι ο αρχικός εντοπισµός των κρίσιµων περιοχών (π.χ. τµήµατα των 

γραµµών κειµένου) και η εξέλιξή τους υπό όρους ώστε να οριοθετηθούν οι επιθυµητές περιοχές. 

Για την ανάδειξη των κρίσιµων περιοχών προτείνεται στο [24], η δηµιουργία µιας νέας εικόνας 

στην οποία η τιµή του pixel αντιστοιχεί στο πλήθος των pixels του φόντου που µπορεί να 

συναντήσει κανείς, ξεκινώντας από το pixel αυτό και µετακινούµενος προς τα δεξιά ή αριστερά 

του (horizontal background run-length). Πειραµατικά προσδιορίστηκε ότι αν κατά τη µετακίνηση 

αγνοηθεί η συνάντηση µε συγκεκριµένο πλήθος pixels κειµένου (π.χ. 10), οι τιµές των pixels στη 

νέα εικόνα (horizontal background fuzzy runlength), αναδεικνύουν µε µεγαλύτερη επιτυχία τις 

περιοχές κειµένου (σχ. 1.6). Προφανώς, στη νέα εικόνα οι µικρές τιµές αντιστοιχούν σε περιοχές 

κειµένου και οι µεγαλύτερες στο φόντο. Με τη δυαδικοποίηση της εικόνας µέσω της µεθόδου 

ολικής κατωφλίωσης του Otsu [25], αναδεικνύονται οι κρίσιµες περιοχές κειµένου ως συνεκτικά 

αντικείµενα της δυαδικής εικόνας. Στη συνέχεια τα αντικείµενα οµαδοποιούνται µε βάση την 

απόστασή τους και δηµιουργούνται οι γραµµές κειµένου. 

 

Σχήµα 1.6. Αρχική εκτίµηση των γραµµών κειµένου [24]. 

 Μια άλλη πρόταση [26] για τον αρχικό εντοπισµό των γραµµών κειµένου είναι η χρήση 

της µεθόδου παραθύρωσης Parzen για τον υπολογισµό της αντίστοιχης «πιθανοτικής εικόνας» 

Το βέλτιστο µέγεθος του παραθύρου υπολογίστηκε πειραµατικά ως 30 120× . Στη συνέχεια, 

εφαρµόζεται η µέθοδος τοπικής κατωφλίωσης του Niblack [27] για τη δυαδικοποίηση της νέας 

εικόνας και τη δηµιουργία συνεκτικών αντικειµένων που αντιστοιχούν σε τµήµατα των γραµµών 

κειµένου (σχ. 1.7α). Η µέθοδος Niblack υπολογίζει ένα κατώφλι Τ  για κάθε pixel της εικόνας, 

µέσω της σχέσης 0.2µ σΤ = − , όπου µ  και σ  η µέση τιµή και η τυπική απόκλιση των τιµών 

των pixels στο παράθυρο ανάλυσης µε κέντρο το εκάστοτε σηµείο. Οι περιβάλλουσες των CCs 

εξελίσσονται επαναληπτικά µε τη µέθοδο των επιπεδοσυνόλων (level sets) [28]. Η ταχύτητα 
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εξέλιξης των περιβαλλουσών ελέγχεται από τις τιµές της «πιθανοτικής εικόνας». Εποµένως, η 

περιβάλλουσα εξελίσσεται γοργά όταν βρίσκεται σε περιοχές κειµένου. Όπως αναφέρεται, µετά 

από 10 επαναλήψεις οι περιβάλλουσες έχουν καλύψει µεγάλα τµήµατα των γραµµών κειµένου 

και η απλή εξέταση των αποστάσεων των τµηµάτων αυτών, έχει ως αποτέλεσµα την 

οµαδοποίησή τους σε γραµµές κειµένου (σχ. 1.7β). Μετά από κάθε επανάληψη, ελέγχεται η 

επικάλυψη των ορθογωνίων που περικλείουν κάθε εξελισσόµενη περιοχή (zero level set). Αν η 

επικάλυψη είναι σηµαντική (µεγαλύτερη από ένα επιλεγµένο κατώφλι) το βήµα εξέλιξης 

«ακυρώνεται», η περιοχή επικάλυψης της πιθανοτικής εικόνας µηδενίζεται (ώστε να αποτραπεί 

η εξέλιξη µέσα σε αυτή) και συνεχίζεται η διαδικασία εξέλιξης. Η µέθοδος εφαρµόστηκε σε 400 

χειρόγραφα κείµενα Αραβικών, Κορεατικών, Ινδικών και Κινεζικών και παρουσίασε ποσοστά 

ορθού εντοπισµού 85.6%, 92%, 95% και 96% αντίστοιχα. Στην ανάλυση των αποτελεσµάτων, 

σηµειώνεται από τους συγγραφείς, ότι η µέθοδος αδυνατεί να διακρίνει διαδοχικές γραµµές 

κειµένου όταν αρκετοί χαρακτήρες τους επικαλύπτονται.  

 

(α) (β) 

Σχήµα 1.7. Οριοθέτηση των γραµµών κειµένου µε τη χρήση επιπεδοσυνόλων [26]. (α) Αρχική 

εκτίµηση γραµµών κειµένου. (β) Οι γραµµές κειµένου µετά από 10 επαναλήψεις. 

 Σε µια άλλη προσέγγιση [29], που βασίζεται σε διαχωρισµό γράφων, δηµιουργείται µια 

νέα εικόνα (πίνακας µεταβάσεων) στην οποία κάθε pixel έχει τιµή ίση µε το πλήθος των 

µεταβάσεων από κείµενο σε φόντο που γίνονται σε ένα παράθυρο ανάλυσης µε κέντρο το pixel 

αυτό. Με τη δυαδικοποίηση της νέας εικόνας προκύπτουν νέα CCs που αντιστοιχούν σε µία ή 

περισσότερες γραµµές κειµένου (σχ. 1.8). Η διάκρισή τους γίνεται µε βάση το πλήθος των 

εσωτερικών σηµείων που περιέχονται στο ορθογώνιο το οποίο περικλείει κάθε CC. Εσωτερικό 
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σηµείο ονοµάζεται κάθε pixel του φόντου που έχει εκατέρωθεν δύο τουλάχιστον pixels του CC 

µε την ίδια τεταγµένη. Αν ο λόγος του πλήθους των εσωτερικών σηµείων ενός CC προς το 

εµβαδό του ορθογωνίου είναι µεγαλύτερος από ένα προκαθορισµένο κατώφλι, τότε 

δηµιουργείται ο αντίστοιχος γράφος µε αρχικό (source) και τελικό σηµείο (sink) το ανώτερο 

(κατώτερο) σηµείο του CC και κόστη ανάλογα της σχέσης γειτνίασης των pixels (π.χ. 1 για 

γείτονες κατά τον κατακόρυφο άξονα, 400 για γείτονες κατά τον οριζόντιο άξονα και 2 για 

διαγώνιους γείτονες). Με τον τρόπο αυτό, ενισχύεται ο διαχωρισµός του γράφου κατά τον 

οριζόντιο άξονα [30]. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται µέχρι τα νέα CCs να µην περιέχουν 

σηµαντικό πλήθος εσωτερικών σηµείων (σχ. 1.8). 

 

Σχήµα 1.8. Κατάτµηση των αρχικών CCs σε µικρότερα που αντιστοιχούν σε µία µόνο γραµµή 

κειµένου µε διαχωρισµό γράφων [29]. 
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1.2. Προτεινόµενη µέθοδος µε την εφαρµογή των επιµέρους προβολών 

Στη συγκεκριµένη ενότητα παρουσιάζεται µια µέθοδος για την κατάτµηση της εικόνας 

χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές κειµένου. Τα στάδια επεξεργασίας της προτεινόµενης 

µεθόδου [31] παρουσιάζονται στο σχ. 1.9.  

 

 

Σχήµα 1.9. Τα στάδια της προτεινόµενης µεθόδου για την κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε 

γραµµές, µε τη χρήση επιµέρους προβολών. 

1.2.1. Χωρισµός εικόνας σε κατακόρυφες ζώνες 

Αρχικά, η εικόνα κειµένου A  χωρίζεται σε N  κατακόρυφες ζώνες 
i

A , 1,...,i N=  ίσου 

πλάτους. Το πλάτος κάθε ζώνης θα πρέπει να είναι αρκετά µικρό, ώστε να είναι ρεαλιστική η 

υπόθεση ότι η τοπική κλίση ανά γραµµή είναι αµελητέα. Ταυτόχρονα, το πλάτος της κάθε ζώνης 

θα πρέπει να είναι αρκετά µεγάλο, ώστε να περιέχει αρκετή πληροφορία (pixels κειµένου) για να 

είναι αξιόπιστες οι µετρήσεις που πρόκειται να γίνουν ανά ζώνη. Μια λογική επιλογή που 

ικανοποιεί τις απαιτήσεις αυτές, είναι το πλάτος κάθε ζώνης να ισούται µε το 5% του συνολικού 

πλάτους της εικόνας κειµένου (δηλ. 20N = ). Σηµειώνεται ότι περαιτέρω ανάλυση για την 

επιλογή της τιµής αυτής και την επίδρασή της στην αποτελεσµατικότητα της µεθόδου 

περιγράφεται στην ενότητα 1.2.7. 

Χωρισµός εικόνας 
σε Ν κατακόρυφες 

ζώνες 

Κατηγοριοποίηση 
ζωνών σε «κειµενικές» 

και «περιθώρια» 

Υπολογισµός 
«οµαλοποιηµένων» 
προβολών ανά ζώνη 

Αρχική κατάτµηση κάθε 
ζώνης σε «τµήµατα 

κειµένου» και «κενά» 

Μοντελοποίηση µε 
HMM και υπολογισµός 

των παραµέτρων 

Τελική κατηγοριοποίηση 
σε «τµήµατα κειµένου» 
και «κενά» (Εφαρµογή 
του αλγόριθµου Viterbi 

ανά ζώνη) 

Χάραξη 
διαχωριστικών 

στην εικόνα 

Ανάθεση των CCs 
σε γραµµές 
 κειµένου 
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(α) (β) 

           

(γ) 

Σχήµα 1.10. (α) Η εικόνα 026.tif από ICDAR07. (β) Η ολική προβολή της. (γ) Οι ζώνες 5 ως 15. 

 Ένα παράδειγµα για τη χρησιµότητα αυτής της διαδικασίας παρουσιάζεται στο σχ. 1.10. 

Η χρήση της ολικής προβολής (σχ. 1.10β) για τον υπολογισµό των διαχωριστικών µεταξύ των 

γραµµών (στα σηµεία που η προβολή παρουσιάζει τοπικά ελάχιστα) αποτυγχάνει, λόγω της 

κλίσης του κειµένου (σχ. 1.10α). Αντίθετα, µετά το διαχωρισµό της εικόνας σε κατακόρυφες 

ζώνες, προκύπτουν τµήµατα κειµένου µε αµελητέα κλίση (σχ. 1.10γ). 

1.2.2. Κατηγοριοποίηση κατακόρυφων ζωνών  

Με την κατάτµηση του κειµένου σε κατακόρυφες ζώνες, είναι πολύ πιθανό να δηµιουργηθούν 

ζώνες, κυρίως κοντά στα όρια του κειµένου, οι οποίες περιέχουν ελάχιστα pixels κειµένου, λόγω 
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της ακανόνιστης µορφοποίησης των χειρόγραφων κειµένων. Οι συγκεκριµένες ζώνες δεν 

περιέχουν σηµαντική πληροφορία και εποµένως θα αποκλειστούν από τα ακόλουθα βήµατα 

επεξεργασίας.  

  

(α) (β) 

Σχήµα 1.11. Κατηγοριοποίηση των ζωνών για την εικόνα κειµένου 012.tif από ICDAR07. (α) Οι 

πυκνότητες κειµένου για τις κατακόρυφες ζώνες (µπλε ράβδοι) και το υπολογιζόµενο κατώφλι 

(κόκκινη γραµµή). (β) Οι ζώνες µε πυκνότητα κειµένου µικρότερη του κατωφλίου, αντιστοιχούν 

σε περιθώρια (ροζ). 

 Προκειµένου να εντοπιστούν αυτές οι ζώνες, υπολογίζεται η πυκνότητα κειµένου 

(foreground density) ανά ζώνη και συγκρίνεται µε ένα κατώφλι (th) που υπολογίζεται για κάθε 

εικόνα. Η τιµή του κατωφλίου τίθεται ίση µε το µισό της ενδιάµεσης τιµής των πυκνοτήτων των 

ζωνών. Η ενδιάµεση τιµή επιλέγεται αφενός γιατί το πλήθος των ζωνών είναι µικρό (Ν=20) και 

αφετέρου γιατί κάποιες τιµές των πυκνοτήτων θα είναι πιθανότατα ακραίες. Κάθε ζώνη µε 

πυκνότητα µεγαλύτερη ή µικρότερη του κατωφλίου χαρακτηρίζεται ως «ζώνη κειµένου» ή «ζώνη 

περιθωρίου» αντίστοιχα. Η κατηγοριοποίηση των ζωνών γίνεται µε την ακόλουθη σχέση:  

[1 ( )] / 2, {1,2,..., }i iT d th i Nδ = + − ∈   (Εξ. 1.2) 

όπου 
1 0

( )
1 0

x
T x

x

≥ 
=  

− < 
, 

1

(1/ ) ( )
iM

i i i

j

d M A j
=

= ⋅∑  η πυκνότητα κειµένου της i-οστης 

ζώνης, 
i

M  το πλήθος των pixels της i-οστης ζώνης και 10.5 { ,..., ,..., }
i N

th median d d d= ⋅ . Στο 

σχ. 1.11 παρουσιάζεται η διάκριση των ζωνών σε «κειµενικές» ( 1
i

δ = ) και «περιθώριο» 

( 0
i

δ = ). 

1.2.3. Υπολογισµός «οµαλοποιηµένων» προβολών 

Όπως έχει αναφερθεί, οι επιµέρους προβολές είναι ιδιαίτερα ευαίσθητες σε περιπτώσεις που το 

κείµενο είτε είναι αραιογραµµένο, είτε παρουσιάζει ιδιαίτερη µεταβλητότητα στο µέγεθος των 

χαρακτήρων κατά µήκος της ίδιας γραµµής. Μπορεί κανείς να διακρίνει το φαινόµενο αυτό 
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παρατηρώντας τους λοβούς που εµφανίζει η προβολή 
3PR  (µπλε χρώµα στο σχ. 1.12β) της 

τρίτης ζώνης του κειµένου 013.tif από ICDAR07 (σχ. 1.12α) στις θέσεις που πραγµατώνεται το 

γράµµα «Ι» ως  και . Για να περιοριστεί η επιρροή τέτοιων πραγµατώσεων στις προβολές, 

«οµαλοποιούµε» την προβολή κάθε ζώνης λαµβάνοντας υπόψη και τις προβολές των M 

γειτονικών ζωνών (εκατέρωθεν).   

  

50

100
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600

 

(α) (β) (γ) 

Σχήµα 1.12. (α) Τµήµατα των ζωνών 1 ως 5 της εικόνας 013.tif από ICDAR07. (β) Η προβολή 

της ζώνης 3 (µπλε) και η αντίστοιχη οµαλοποιηµένη (κόκκινη) προβολή. (γ) Οι προβολές µετά 

την εφαρµογή βαθυπερατού φίλτρου (Gaussian) τάξης ίσης µε το µέσο ύψος των CCs του 

κειµένου. 

 Είναι όµως απαραίτητο, η συνεισφορά κάθε γειτονικής ζώνης να µην είναι ισότιµη µε 

αυτή της τρέχουσας ζώνης, ώστε το αποτέλεσµα να µην επηρεάζεται σηµαντικά από την 

ενδεχόµενη κλίση των γραµµών στις γειτονικές ζώνες. Για το λόγο αυτό, στον υπολογισµό της 

συνεισφοράς των γειτονικών προβολών, χρησιµοποιούνται κανονικοποιηµένοι συντελεστές, 

που φθίνουν εκθετικά ως προς την απόσταση της «τρέχουσας ζώνης» από τις γειτονικές. Τα 

κανονικοποιηµένα βάρη ορίζονται µε την ακόλουθη σχέση: 

exp( | | /(2 1)) exp( | | /(2 1)), { ,...,0,..., }/
M

j

k M

w c j M c k M j M M
=−

= − ⋅ + − ⋅ + ∈ −∑    (Εξ. 1.3) 

Λαµβάνοντας υπόψη τις 4 γειτονικές ζώνες (2 εκατέρωθεν, Μ=2) και θέτοντας c=3, προκύπτουν 

οι ακόλουθες τιµές των βαρών: 
2 2 1 1 00.1116, 0.2033, 0.3704w w w w w− −= = = = = . 
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Εποµένως, η οµαλοποιηµένη προβολή (ΟΠ) 
i

SPR  της i-οστης «ζώνης κειµένου» ορίζεται ως 

εξής: 

2

2

i i j j i j

j

SPR w PRδ + +
=−

= ⋅ ⋅∑    (Εξ. 1.4) 

Στο σχ. 1.12β (κόκκινο χρώµα) παρουσιάζεται η 
3SPR του κειµένου της εικόνας 013.tif από 

ICDAR07. Η διαφοροποίηση των προβολών φαίνεται παραστατικά στο σχ. 1.12γ, όπου οι 

θέσεις των τµηµάτων κειµένου κάθε γραµµής κειµένου, αναδεικνύονται µε τους αντίστοιχους 

λοβούς της «οµαλοποιηµένης» προβολής (κόκκινο χρώµα). Η διαφορά είναι εµφανής και στις 

προβολές του σχ. 1.12γ.  

1.2.4. Κατάτµηση κάθε ζώνης σε «τµήµατα κειµένου» και «κενά» 

Οι θέσεις στις οποίες η ΟΠ παρουσιάζει τοπικά ελάχιστα, αντιστοιχούν στις θέσεις των 

υποψήφιων διαχωριστικών των γραµµών ανά ζώνη. Ο εντοπισµός των «πραγµατικών» 

διαχωριστικών, δηλαδή των σηµαντικών τοπικών ελάχιστων, δεν είναι πάντοτε µια απλή 

διαδικασία. Συνήθως, εξετάζεται το ύψος και το πλάτος κάθε λοβού και µε τη χρήση κάποιου 

κατωφλίου αποφασίζεται η αποδοχή ή απόρριψη του τοπικού ελάχιστου ως θέση διαχωριστικού 

µεταξύ των γραµµών.  

 Η προτεινόµενη µέθοδος αποφεύγει την επισφαλή διαδικασία της άµεσης εκτίµησης 

των διαχωριστικών ανά ζώνη και υιοθετεί τη µοντελοποίηση των ζωνών ως ακολουθίες 

παρατηρήσεων που παράγονται από ένα Κρυφό Μαρκοβιανό Μοντέλο (Hidden Markov Model). 

Τα στάδια της διαδικασίας είναι: 

α) σε κάθε ζώνη ορίζονται περιοχές δύο κατηγοριών: «τµήµατα κειµένου» και «κενά», 

β) υπολογισµός στατιστικών τιµών για κάθε τάξη και υιοθέτησή τους για την παραµετροποίηση 

του µοντέλου, 

γ) χρήση του ΗΜΜ ανά ζώνη για την επίτευξη νέας κατηγοριοποίησης. 

α) Αρχικός διαχωρισµός  

 Οι θέσεις των άνω και κάτω ορίων των περιοχών κειµένου ανά ζώνη προσεγγίζονται 

αντίστοιχα, από τα τοπικά µέγιστα και ελάχιστα της πρώτης παραγώγου της εκάστοτε ΟΠ. 

Προφανώς, η θέση στην οποία η ΟΠ «αυξάνεται απότοµα», δηλαδή σε τοπικό µέγιστο της 

πρώτης παραγώγου (σχ. 1.13β µε κόκκινο), είναι η γραµµή από την οποία ξεκινά µια περιοχή 

µε πολλά pixels κειµένου και εποµένως αποτελεί πιθανό άνω όριο µιας γραµµής κειµένου. 

Οµοίως, η θέση στην οποία η ΟΠ «ελαττώνεται απότοµα», δηλαδή σε τοπικό ελάχιστο της 

πρώτης παραγώγου, είναι η γραµµή από την οποία ξεκινά µια περιοχή µε λίγα pixels κειµένου 

και εποµένως αποτελεί πιθανό κάτω όριο µιας γραµµής κειµένου. 

 Η τιµή της πρώτης παραγώγου σε ένα σηµείο j  της ΟΠ είναι η κλίση της εφαπτοµένης 

της στο σηµείο αυτό. Εποµένως, αν επιλεγούν l  σηµεία εκατέρωθεν του j  (άρα 2 1l +  σηµεία 
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συνολικά), η κλίση της ευθείας που τα προσεγγίζει, είναι η εκτίµηση της πρώτης παραγώγου. Η 

πρώτη παράγωγος i
SPR∆  της ΟΠ της ζώνης i  υπολογίζεται ως εξής: 

( ) ( ) 2/
l l

i i

k l k l

SPR j k SPR j k k
=− =−

∆ = ⋅ +∑ ∑   (Εξ. 1.5) 

Η τιµή l  είναι ιδιαίτερα κρίσιµη γιατί ορίζει το βαθµό οµαλοποίησης της παραγώγου. Αν είναι 

πολύ µικρή, τότε στο αποτέλεσµα θα εµφανίζονται οι µικρές και µη σηµαντικές αλλαγές της ΟΠ, 

ενώ αν είναι πολύ µεγάλη είναι πιθανό να µην εµφανίζονται κρίσιµες αλλαγές της ΟΠ.  Μια 

λογική επιλογή είναι το µέσο ύψος των CCs που περιέχονται στην αρχική δυαδική εικόνα, 

υποθέτοντας ότι µε τον τρόπο αυτό προσεγγίζεται το µέσο ύψος των γραµµών κειµένου. 

Σηµειώνεται ότι για τον εντοπισµό των CCs εφαρµόζεται ο αλγόριθµος που περιγράφεται στο 

[6].  

 Ακολούθως, παρουσιάζεται η διαδικασία που εξηγεί τον υπολογισµό της παραγώγου 

µέσω της Εξ. 1.5. Έστω, ένα σύνολο σηµείων ( , ), 1,...,i ix y i N= , και ότι είναι επιθυµητή η 

προσέγγισή του από ένα πολυώνυµο τάξης P . Τότε, για τα αντίστοιχα σηµεία ( , )
i i

x y
∧

 ισχύει 

ότι 
0

P
k

i k i

k

y a x
∧

=

= ∑ , όπου 
k

a  οι συντελεστές του πολυωνύµου. Εποµένως, το σφάλµα 

προσέγγισης σε κάθε σηµείο είναι: 
i i i

e y y
∧

= − . Ως εκτίµηση του συνολικού σφάλµατος E  

επιλέγεται το άθροισµα των τετραγώνων των σφαλµάτων σε κάθε σηµείο 
2

1

N

i

i

E e
=

= ∑ . 

Το πολυώνυµο που προσεγγίζει καλύτερα το σύνολο των σηµείων, είναι αυτό το οποίο 

ελαχιστοποιεί το ολικό σφάλµα. Άρα, για τους συντελεστές του βέλτιστου πολυωνύµου ισχύει 

ότι: 
1 0 1 0 1

0 (( ) ) 0 ( ), 0,...,
N P N P N

k m m k m

i k i i i i k i

i k i k im

E
y a x x y x a x m P

a

+

= = = = =

∂
= ⇔ − = ⇔ = =

∂ ∑ ∑ ∑ ∑ ∑  

 ή αλλιώς   

0 1 2 0
0

1 2 3 1
1

2 3 4 2
2

... ax x x yx

ax x x yx

ax x x yx

    
    
     =
    
    

    

∑ ∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑ ∑
∑ ∑ ∑ ∑

⋮⋮ ⋱ ⋮

. 

Έστω τώρα η συνάρτηση f  του διπλανού σχήµατος.  

Αν για τον υπολογισµό της πρώτης παραγώγου της στο 

it =0 επιλεγούν l  σηµεία εκατέρωθεν ( 2 1l + συνολικά), 

τότε οι παράµετροι της βέλτιστης ευθείας που τα 

προσεγγίζει, υπολογίζονται ως εξής:  
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0

0

2 1

1

2 1 0 ( )

0 ( )

l a f t t

t a f t t

+     
=     

     

∑
∑ ∑

 και εποµένως, 1 2

( )f t t
a

t
= ∑

∑
. Υιοθετώντας αυτή την 

προσέγγιση για τον υπολογισµό της πρώτης παραγώγου σε κάθε σηµείο της ΟΠ, προκύπτει η 

(Εξ. 1.5).  

 
-0.1 -0.08 -0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06 0.08

    

(α) (β) (γ) (δ) (ε) 

Σχήµα 1.13. (α) Τµήµατα των ζωνών 16 ως 20 της εικόνας 067.tif από ICDAR07. (β) Η ΟΠ της 

ζώνης 18 (µπλε) και η πρώτη παράγωγός της (κόκκινη).  (γ) Αρχικός διαχωρισµός της ζώνης 18 

σε τµήµατα κειµένου (κόκκινο) και κενά (πράσινα). (δ) Τελική κατηγοριοποίηση των τµηµάτων 

σε τµήµατα κειµένου και κενά. (ε) Τα διαχωριστικά των γραµµών κειµένου για τη ζώνη 18. 

 Η επιλογή των τοπικών ακροτάτων της i
SPR∆  και η οριοθέτηση των περιοχών 

κειµένου και κενών, αποτελεί ένα στάδιο υπερ-κατάτµησης κάθε ζώνης σε εναλλασσόµενες 

περιοχές (σχ. 1.13γ). Επίσης, µπορεί να θεωρηθεί ως µια αρχική κατηγοριοποίηση των 

περιοχών της εικόνας σε δύο τάξεις.  

β) Μοντελοποίηση µε χρήση ΗΜΜ 

 Για να επιτευχθεί η νέα κατηγοριοποίηση που θα αναδείξει ως περιοχές κειµένου µόνο 

αυτές που αντιστοιχούν στο κύριο τµήµα κάθε γραµµής κειµένου ανά ζώνη, ορίστηκε ένα απλό 
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Κρυφό Μαρκοβιανό Μοντέλο (Hidden Markov Model, HMM) [32] µε δύο καταστάσεις, µία για τις 

περιοχές κειµένου και η άλλη για τα κενά, που δηλώνονται µε c1 και c2 αντίστοιχα. Για τον 

υπολογισµό των παραµέτρων του προτεινόµενου µοντέλου χρησιµοποιούνται τα στατιστικά 

στοιχεία που εξάγονται από τις ήδη κατηγοριοποιηµένες περιοχές σε όλη τη σελίδα του 

κειµένου. ∆εδοµένου του µοντέλου και της ακολουθίας παρατηρήσεων ανά ζώνη, εφαρµόζεται 

σε κάθε ζώνη o αλγόριθµος Viterbi για να υπολογιστεί η πιο πιθανή ακολουθία καταστάσεων. 

 Τα ενδεχόµενα να βρεθούµε στη µια ή στην άλλη κατάσταση στην αρχή του πειράµατος 

είναι ισοπίθανα και εποµένως οι αρχικές πιθανότητες ορίζονται ως 1 2 0.5π π= = .  

 Για τη µοντελοποίηση των πιθανοτήτων µετάβασης προτείνεται η εκθετική κατανοµή µε 

παράµετρο τη µέση τιµή των υψών των περιοχών σε κάθε κλάση , {1,2}
j

m j ∈ : 

[ ] [ ]( ) ( )
1, ,

( ) P exp / , {1,2}
i i

jj j j i jh h H h H h
a i s c s c H m j

−+ −= = = = − ∈  (Εξ. 1.6) 

όπου µε 
i

H  δηλώνεται το ύψος της i-οστής περιοχής και µε 
[ ],h h Hi

s
+

 η κατάσταση της περιοχής 

που εκτείνεται από τη θέση h  ως τη θέση 
i

h H+ . Για της πιθανότητες µετάβασης 
12 ( )a i  και 

21( )a i  ισχύει ότι: 
12 11( ) 1 ( )a i a i= −  και 

21 22( ) 1a i a= − . Η χρήση της εκθετικής κατανοµής για 

τον υπολογισµό των πιθανοτήτων µετάβασης δηλώνει ότι η πιθανότητα αλλαγής κατάστασης 

αυξάνεται καθώς το ύψος της εξεταζόµενης περιοχής προσεγγίζει ή ξεπερνά τη µέση τιµή του 

ύψους στην προηγούµενη κατάσταση.  

 Οι πιθανότητες παρατήρησης για κάθε κατάσταση (emission probabilities) θα 

υπολογιστούν µε βάση τις πυκνότητες σε pixels κειµένου των αρχικά κατηγοριοποιηµένων 

τµηµάτων. Για τη µοντελοποίηση των πιθανοτήτων παρατήρησης χρησιµοποιήθηκε η κανονική 

κατανοµή, ως εξής:  

[ ]( )
,

( ) p
h h Hi

j i jb i x s c
+

= =  ~ ( )2, , {1, 2}
j j

jµ σ ∈N   (Εξ. 1.7) 

όπου η τυχαία µεταβλητή i
x  δηλώνει τη λογαριθµική πυκνότητα της i-οστής περιοχής 

[ ],h h Hi

s
+

 

που οριοθετείται από τα ύψη h  και i
h H+ . Η µέση τιµή και η µεταβλητότητα των 

λογαριθµικών πυκνοτήτων των περιοχών που ανήκουν στην κατάσταση-κλάση cj δηλώνονται 

µε 
jµ  και 2

j
σ  αντίστοιχα.  

γ) Τελική κατηγοριοποίηση 

 Κάθε ζώνη του κειµένου µπορεί να θεωρηθεί ως µια ακολουθία παρατηρήσεων 

1 2{ , ,..., }
T

O O O O= , όπου , 1, 2,...,
t

O t T=  είναι τα διανύσµατα που περιέχουν την 

λογαριθµική πυκνότητα καθενός από τα T  τµήµατα, στα οποία έχει χωριστεί κάθε κατακόρυφη 
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ζώνη. ∆εδοµένου του µοντέλου ( , , )A Bλ π= , θα πρέπει να βρεθεί η ακολουθία καταστάσεων 

1 2{ , ,..., }
T

Q q q q=  που παράγει µε τη µεγαλύτερη πιθανότητα τη συγκεκριµένη ακολουθία 

παρατηρήσεων. Για τον προσδιορισµό της βέλτιστης ακολουθίας καταστάσεων, εφαρµόζουµε 

τον αλγόριθµο Viterbi [33] σε κάθε ζώνη. Ένα αριθµητικό παράδειγµα για την εφαρµογή του 

Viterbi παρουσιάζεται στο Παράρτηµα Α. Όµως, η ακολουθία των καταστάσεων δηλώνει επί της 

ουσίας τη νέα κατηγοριοποίηση των εξεταζόµενων περιοχών σε τµήµατα «κειµένου» και 

«κενού» (σχ. 1.13δ). Τέλος, τα διαχωριστικά των γραµµών κειµένου ανά ζώνη, χαράσσονται 

στο µέσο των τµηµάτων κενού (σχ. 1.13ε). 

1.2.5. Χάραξη των διαχωριστικών στην εικόνα κειµένου 

 Με τα προηγούµενα βήµατα έχει επιτευχθεί ο εντοπισµός των διαχωριστικών σε κάθε 

κειµενική ζώνη. Ορίζουµε µε { }, 1,...,
i

j
j S

i
ψ = τις θέσεις των διαχωριστικών της i-οστής ζώνης 

όπου 
i

S  το πλήθος των διαχωριστικών στη ζώνη αυτή. Σηµειώνεται ότι µε τον όρο θέση 

δηλώνουµε τον αύξοντα αριθµό της γραµµής της εικόνας κειµένου στην οποία βρίσκεται το 

διαχωριστικό. Η χάραξη των διαχωριστικών σε όλη την εικόνα κειµένου γίνεται µε το συνδυασµό 

των διαχωριστικών που προέκυψαν από το προηγούµενο στάδιο, ξεκινώντας από την πιο 

αριστερά ζώνη κειµένου και κινούµενοι προς τα δεξιά κατά το πλάτος της εικόνας.  

 Αρχικά, κάθε διαχωριστικό 
j

i
ψ  συσχετίζεται µε το κοντινότερό του (µε βάση την 

κατακόρυφη απόσταση) από την (i+1)-οστή (π.χ. 
1

k
i

ψ
+

) ζώνη. Από τη συσχέτιση αυτή, θα 

προκύψει κάποια από τις ακόλουθες τρεις περιπτώσεις: 

α) το 
1

k
i

ψ
+

 σχετίζεται µε ένα µόνο διαχωριστικό από την i-οστή ζώνη (π.χ. τα κόκκινα και µπλε 

διαχωριστικά του σχήµατος σχ. 1.14β). Τότε η αντιστοίχηση είναι «1 προς 1» και δεν απαιτείται 

περαιτέρω επεξεργασία. 

β) το 
1

k
i

ψ
+

 σχετίζεται µε r διαχωριστικά της i-οστής ζώνης, έστω { }, ,..., 1j j r
i

ψ = + −ℓ
ℓ  

(πράσινα διαχωριστικά στο σχ.1.14β). Αυτό συµβαίνει είτε γιατί κάποια γραµµή κειµένου είναι 

πιο σύντοµη από τις άλλες, είτε γιατί υπάρχουν ιδιαίτερα µεγάλα κενά µεταξύ των λέξεων. Τότε, 

για κάθε 
i

ψ ℓ  ορίζεται η περιοχή L της (i+1)-οστής ζώνης, η οποία οριοθετείται από τα 

διαχωριστικά της (i+1)-οστής ζώνης που βρίσκονται κοντινότερα στο 
i

ψ ℓ  (σχ. 1.14γ,δ). Σε κάθε 

περιοχή L θα επιλεγεί ένα κατάλληλο διαχωριστικό που θα συσχετιστεί µε το αντίστοιχο 
i

ψ ℓ . Τα 

νέα διαχωριστικά στην (i+1)-οστή ζώνη θα πρέπει να εκτείνονται κοντά στα αντίστοιχα 

διαχωριστικά της i-οστής ζώνης και να συναντούν όσο το δυνατό λιγότερα pixels κειµένου. 
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Αυτές οι απαιτήσεις µπορούν να εκφραστούν ως ένα πρόβληµα υπολογισµού της γραµµής 

(row) m της περιοχής L που ελαχιστοποιεί την ακόλουθη συνάρτηση: 

1 2( ) ( )m m mQ d c P c= + ⋅ + ,    (Εξ. 1.8) 

όπου md  είναι η κανονικοποιηµένη απόσταση της m-οστής γραµµής από το 
i

ψ ℓ , mP  είναι η 

κανονικοποιηµένη τιµή της προβολής της περιοχής L στην m-οστή γραµµή και τα 1c  και 2c  

είναι επιλεγµένες σταθερές που τέθηκαν ίσες µε τη µονάδα. 

 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 

(γ) (ε) 

  
 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

  

(α) (β) (δ) (στ) (ζ) 

Σχήµα 1.14. Παράδειγµα του αλγόριθµου χάραξης των διαχωριστικών για την 15
η
 ζώνη της 

εικόνας 025.tif ICDAR07. (α) Τα διαχωριστικά των ζωνών 14 και 15. (b) Τα διαχωριστικά µε το 

ίδιο χρώµα συσχετίζονται αρχικά. (γ, δ) Οι περιοχές στις οποίες θα αναζητηθούν τα νέα 

διαχωριστικά. (ε, στ) Τα γραφήµατα της µετρικής για τις αντίστοιχες περιοχές. (ζ). Η τελική 

συσχέτιση των διαχωριστικών. 

 Ο πρώτος παράγοντας της (Εξ. 1.8) δηλώνει την απόσταση του νέου διαχωριστικού 

στην (i+1)-οστή ζώνη από το εξεταζόµενο διαχωριστικό 
i

ψ ℓ . O δεύτερος όρος αντιστοιχεί στο 

πλήθος των pixels κειµένου που συναντά το νέο διαχωριστικό. Τα σχ. 1.14ε,στ δείχνουν τη 

γραφική παράσταση της συνάρτησης mQ  για τις περιοχές των σχ. 1.14γ,δ αντίστοιχα. Τα δύο 

ζεύγη των συσχετιζόµενων διαχωριστικών που προκύπτουν παρουσιάζονται στο σχ. 1.14ζ 

(πράσινο και κίτρινο). Από το σχ. 1.14β, µπορεί κανείς να παρατηρήσει ότι αν η σταθερά 1c  

ήταν ίση µε το 0, κάθε νέο διαχωριστικό θα προέκυπτε ως προέκταση του αντίστοιχου 
i

ψ ℓ  και 

εποµένως θα έτεµνε τον τόνο και το χαρακτήρα «t» της λέξης «regularity». Η παράλειψη της 

σταθεράς 2c , θα οδηγούσε στην επιλογή µιας γραµµής που δεν έχει pixels κειµένου, χωρίς να 

λαµβάνεται υπόψη η απόσταση από το διαχωριστικό 
i

ψ ℓ , και εποµένως θα ήταν πολύ πιθανό 

να µην ακολουθείται η τοπική κλίση της γραµµής κειµένου.  
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γ) το 
1

k
i

ψ
+

 δε σχετίζεται µε κανένα διαχωριστικό της i-οστής γραµµής. Αυτό σηµαίνει ότι 

υπάρχει µια νέα γραµµή κειµένου, που ξεκινά από αυτή τη ζώνη και πέρα. Η χάραξη των 

σχετικών διαχωριστικών γίνεται µε την εφαρµογή της τεχνικής που περιγράφεται στο (β) µε 

κατεύθυνση από δεξιά προς αριστερά.  

1.2.6 Ανάθεση των CCs σε γραµµές κειµένου 

 Ο αντικειµενικός στόχος ενός αλγορίθµου κατάτµησης κειµένου σε γραµµές κειµένου 

είναι η ανάθεση των CCs του κειµένου σε αυτές. Στο τελικό στάδιο επεξεργασίας, η ταξινόµηση 

των CCs του κειµένου στις κατάλληλες γραµµές γίνεται µε τη χρήση ευρετικών κανόνων. 

Προφανώς, κάθε γραµµή οριοθετείται από δύο διαδοχικά (κατά τον κατακόρυφο άξονα) ανά 

ζώνη διαχωριστικά. Κάθε CC εντάσσεται σε µια γραµµή κειµένου αν η επικάλυψή του µε την 

περιοχή που οριοθετούν αυτά τα διαδοχικά διαχωριστικά, είναι µεγαλύτερη από ένα 

συγκεκριµένο κατώφλι R π.χ.(75% του ύψους του εξεταζόµενου CC). Σηµειώνεται ότι 

περαιτέρω ανάλυση για την επιλογή της τιµής αυτής και την επίδρασή της στην 

αποτελεσµατικότητα της µεθόδου, παρουσιάζεται στην ενότητα 1.2.7. 

 Για τα CCs που δεν επαληθεύουν τον παραπάνω κανόνα, θα εξεταστεί αν θα 

διαχωριστούν µια και περιέχουν χαρακτήρες από δύο ή περισσότερες γραµµές, ή όχι µια και 

απλά έχουν µεγάλο ύψος. Έστω ένα τέτοιο CC που εκτείνεται στην i–οστή ζώνη και στις j και 

(j+1) γραµµές κειµένου. Η i-οστή ζώνη επεκτείνεται οριζόντια και από τις δύο πλευρές µέχρι να 

περιλάβει ένα εύλογο πλήθος από pixels κειµένου, που έχουν ήδη ανατεθεί σε κάθε µία από τις 

γραµµές j και j+1, όπως φαίνεται στα σχ. 1.15α,γ και 1.16α,δ. Έστω τώρα, b
N

j
 και 

1
b

N
j +

 τα 

πλήθοι των pixels της νέας περιοχής που έχουν ήδη ανατεθεί στις γραµµές j και j+1 αντίστοιχα, 

και a
N

j
 και 

1
a

N
j +

 τα πλήθη των pixels που έχουν ίδια τετµηµένη µε τα pixels του εξεταζόµενου 

CC. Οι λόγοι /
k

a b
r N N

k k
=  µε k=j, (j+1) µπορούν να θεωρηθούν ως δείκτες της έλξης που ασκεί 

κάθε γραµµή κειµένου στο εξεταζόµενο CC. Αν και οι δύο λόγοι είναι µικρότεροι από ένα 

κατώφλι, που πειραµατικά ορίστηκε ίσο µε 0.4, τότε το εξεταζόµενο CC εντάσσεται στη γραµµή 

που περιέχει το µεγαλύτερο κατά ύψος τµήµα του (σχ. 1.15α,β). Με τον τρόπο αυτό 

καλύπτονται περιπτώσεις που το CC είναι ένα σηµείο στίξης, ή τόνος, ή ένα τµήµα ενός 

«σπασµένου» χαρακτήρα. Αν µόνο ένας λόγος είναι µεγαλύτερος του κατωφλίου, τότε το CC 

εντάσσεται στην αντίστοιχη γραµµή, µια και πρόκειται συνήθως για CC µε µεγάλο ύψος, 

πιθανότατα γιατί περιέχει ascenders και/ή descenders (σχ. 1.15γ,δ).  
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(α) (β) (γ) (δ) 

Σχήµα 1.15. Παραδείγµατα ένταξης δύο CCs της εικόνας 014.tif από ICDAR07. (α, β) Οριζόντια 

προέκταση της ζώνης (6
η
) εκατέρωθεν. Οι λόγοι για το CC µε id 257 (άσπρο) είναι rπράσινο = 

0.2072 και rκόκκινο=0.1248. Η κόκκινη γραµµή κειµένου περιέχει το 66% του CC και εποµένως το 

CC ανατίθεται σε αυτή. (γ, δ) Οριζόντια προέκταση της ζώνης (2
η
) εκατέρωθεν. Οι λόγοι για το 

CC µε id id 29 (άσπρο) είναι rπράσινο= 0.8552 και rµπλε=0.3175 και εποµένως το εξεταζόµενο CC 

ανατίθεται στη µπλε γραµµή κειµένου. 

 

   

(α) (β) (γ) 

   

(δ) (ε) (στ) 

Σχήµα 1.16. Κατάτµηση CCs που εκτείνονται σε περισσότερες από µία γραµµές κειµένου. (α) 

Επέκταση της ζώνης για το CC µε id 210 της εικόνας 013.tif από ICDAR07. (β) Η εκλεπτυσµένη 

µορφή χωρίζεται σε τρία τµήµατα. (γ) Ανάθεση των αντίστοιχων τµηµάτων του CC σε γραµµές 

κειµένου. (δ) Επέκταση της ζώνης για το CC µε id 161 της εικόνας 003.tif από ICDAR07. (ε) Η 

εκλεπτυσµένη µορφή και το διαχωριστικό των γραµµών. ∆εν υπάρχει κατάλληλο σηµείο 

διαχωρισµού. (στ) Το CC διαχωρίζεται στα κοινά σηµεία του µε το διαχωριστικό των γραµµών. 

 Τέλος, αν και οι δύο λόγοι είναι µεγαλύτεροι από το κατώφλι, τότε το CC θα πρέπει να 

«σπάσει» σε δύο τµήµατα γιατί προφανώς εκτείνεται και στις δύο γραµµές (σχ. 1.16α, δ). Για το 

διαχωρισµό του CC χρησιµοποιείται η πιο λεπτή εκδοχή της εικόνας του CC [34, 35]. Τα πιθανά 

σηµεία για το «σπάσιµο» του CC είναι τα pixels της λεπτής µορφής που έχουν περισσότερους 

από 2 γείτονες (δεδοµένου τύπου γειτνίασης 8-n) και βρίσκονται κοντά στο διαχωριστικό της 

γραµµής κειµένου. Ξεκινώντας από το pixel που βρίσκεται κοντινότερα στο διαχωριστικό, το 
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εξεταζόµενο pixel και τα γειτονικά του σε σηµεία του φόντου, ώστε η λεπτή εκδοχή του CC να 

χωριστεί σε 2 τουλάχιστον νέα τµήµατα (σχ. 1.16β). Έπειτα, για κάθε τµήµα υπολογίζονται οι 

λόγοι 
kr  και εξετάζονται οι κανόνες που αναφέρθηκαν παραπάνω. Αν είναι δυνατή η ένταξη 

όλων των τµηµάτων στις γραµµές κειµένου, τότε το σηµείο επιλέγεται ως το καταλληλότερο (σχ. 

1.16γ). Αλλιώς, η διαδικασία επαναλαµβάνεται για το επόµενο υποψήφιο σηµείο διαχωρισµού. 

Στην περίπτωση που δεν επιτευχθεί ο εντοπισµός σηµείου διαχωρισµού (σχ. 1.16ε), το 

εξεταζόµενο CC χωρίζεται απευθείας στη γραµµή (row) που βρίσκεται το διαχωριστικό (σχ. 

1.16στ). Μια παρόµοια διαδικασία για το διαχωρισµό ενός CC, περιγράφεται στο [36].  

1.2.7. Αξιολόγηση της προτεινόµενης τεχνικής 

 Η προτεινόµενη τεχνική (ILSP-LWSeg) υποβλήθηκε προς αξιολόγηση στους 

διαγωνισµούς κατάτµησης χειρόγραφου κειµένου (Handwriting Segmentation Contests) που 

διεξήχθησαν στα πλαίσια των International Conferences on Document Analysis and 

Recognition 2007 και 2009. Τα σετ εκµάθησης και εξέτασης του πρώτου διαγωνισµού 

αποτελούνταν από 20 και 80 δυαδικές εικόνες αντίστοιχα. Στο δεύτερο διαγωνισµό, ως σετ 

εκµάθησης χρησιµοποιήθηκαν οι 100 εικόνες του ICDAR07 και το σετ εξέτασης αποτελούταν 

200 δυαδικές εικόνες χειρόγραφου κειµένου.  Το συνολικό πλήθος των γραµµών κειµένου ανά 

σετ εξέτασης ήταν 1771 και 4034. Σύµφωνα µε τους διοργανωτές του διαγωνισµού, τα δύο σετ 

περιέχουν εικόνες κειµένου, οι οποίες καλύπτουν ευρύ φάσµα των ιδιαιτεροτήτων που 

απαντώνται σε χειρόγραφα κείµενα. Τα κείµενα είτε προέρχονται από διαφορετικούς γραφείς 

που τους ζητήθηκε να γράψουν το ίδιο κείµενο, είτε είναι ιστορικά έγγραφα, είτε αντλήθηκαν 

από το διαδίκτυο. Τα κείµενα είναι γραµµένα σε διάφορες γλώσσες (π.χ. Αγγλικά, Γερµανικά, 

Γαλλικά και Ελληνικά) και δεν περιέχουν µη κειµενικά στοιχεία όπως γραµµές, σχήµατα, σκίτσα 

κ.λπ. Το µέγεθός τους ποικίλει από 650x825 σε 2500x3500 pixels.  

 Η µέθοδος αξιολόγησης βασίζεται στη µέτρηση του πλήθους των ορθών αντιστοιχιών 

µεταξύ των αποτελεσµάτων του αλγορίθµου και των πραγµατικών δεδοµένων [37]. Έστω I  το 

σύνολο που αντιστοιχεί στην εξεταζόµενη εικόνα, 
j

G  το σύνολο για την j  γραµµή κειµένου της 

ορθά επισηµειωµένης εικόνας (ground truth) και 
i

R  το σύνολο για την i  γραµµή κειµένου της 

εικόνας που προέκυψε από τον προτεινόµενη τεχνική. Ο πίνακας αντιστοιχιών 

( , )MatchScore i j συµπληρώνεται ως εξής: 

| |
( , )

| ( ) |

j i

j i

G R I
MatchScore i j

G R I

∩ ∩
=

∪ ∩
   (Εξ. 1.9) 

Κάθε στοιχείο του πίνακα µε τιµή µεγαλύτερη ή ίση από 0.95 δηλώνει ότι υπάρχει ορθή 

αντιστοίχηση µεταξύ της εντοπισµένης και της επισηµειωµένης γραµµής κειµένου. Το πλήθος 

των ορθών αντιστοιχιών δηλώνεται ως 2
g d

o o , όπου ο δείκτης g  χρησιµοποιείται για τις 

πραγµατικές γραµµές κειµένου και ο δείκτης d  για τις γραµµές που έχει εντοπίσει η 
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αξιολογούµενη µέθοδος.  Κάθε άλλη τιµή δηλώνει είτε το ταίριασµα µιας γραµµής τύπου g  µε 

πολλές γραµµές τύπου d  ( 2
g d

o m ), είτε πολλών g  µε µία τύπου d  ( 2
g d

m o ), είτε µιας d  µε 

πολλές g  ( 2
d g

o m ), είτε πολλών d  µε µια g  ( 2
d g

m o ). Αν G  και F  είναι τα πλήθη των 

πραγµατικών και των εντοπισµένων περιοχών αντίστοιχα, τότε οι βαθµοί εντοπισµού DR  

(detection rate) και ακρίβειας RA  (recognition accuracy) και ο αρµονικός µέσος FM  

υπολογίζονται ως εξής:  

1 2 3( 2 2 2 ) /
g d g d g d

DR w o o w o m w m o G= ⋅ + ⋅ + ⋅   (Εξ. 1.10) 

1 2 3( 2 2 2 ) /
d g d g d g

RA w o o w o m w m o F= ⋅ + ⋅ + ⋅   (Εξ. 1.11) 

2 /( )FM DR RA DR RA= ⋅ ⋅ +     (Εξ.1.12) 

όπου 1w , 2w  και 3w  είναι προκαθορισµένα βάρη ίσα µε 1, 0.25 και 0.25. Ως σχόλιο για τον 

τρόπο αξιολόγησης αναφέρεται ότι η χρήση των βαρών 2w  και 3w  για τον υπολογισµό της 

απόδοσης των αλγορίθµων δεν έχει ιδιαίτερη προσφορά. Στην ενότητα 3.1.3 (πίνακας 1.6) 

παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα χωρίς τη συµµετοχή των βαρών αυτών. Άλλωστε, στην 

αξιολόγηση των αλγορίθµων για το διαγωνισµό του 2009, τα βάρη αυτά τέθηκαν ίσα µε 0.  

 Τα αποτελέσµατα της προτεινόµενης τεχνικής στα δύο σετ εξέτασης και τα συγκριτικά 

αποτελέσµατα των αλγορίθµων που συµµετείχαν, παρουσιάζονται στους πίνακες 1.1, 1.2. και 

1.3. Αναλυτικές πληροφορίες για την οργάνωση των διαγωνισµών καθώς και σύντοµες 

περιγραφές των αλγορίθµων που συµµετείχαν, περιέχονται στα [7, 38].  

Πίνακας 1.1. Αναλυτικά αποτελέσµατα προτεινόµενης µεθόδου (ICDAR07) [7] 

G  F  2
g d

o o  2
g d

o m  2
g d

m o  2
d g

o m  2
d g

m o  DR  (%) RA  (%) 

1771 1773 1713 5 34 17 10 97.3 97.0 

 

Πίνακας 1.2. Συγκριτικά αποτελέσµατα (ICDAR07) [7] 

 DR  (%) RA  (%) FM % 

BESUS [39] 86.6 79.7 83.0 

DUTH-ARLSA  73.9 70.2 72.0 

ILSP-LWSeg [31] 97.3 97.0 97.1 

PARC  92.2 93.0 92.6 

UoA-HT [21] 95.5 95.4 95.4 

PROJECTIONS 68.8 63.2 65.9 
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Πίνακας 1.3. Συγκριτικά αποτελέσµατα (ICDAR09) [38] 

 Μ 2
g d

o o  DR  (%) RA  (%) FM  (%) 

CASIA- 
MSTSeg [40] 

4049 3867 95.86 95.51 95.68 

CMM 4044 3975 98.54 98.29 98.42 

CUBS [43] 4036 4016 99.55 99.50 99.53 

ETS 4033 3496 86.66 86.68 86.67 

ΙLSP- 
LWSeg-09 [31] 

4043 4000 99.16 98.94 99.05 

Jadavpur Univ 4075 3541 87.78 86.90 87.34 

LRDE [65] 4423 3901 96.70 88.20 92.25 

PAIS 4031 3973 98.49 98.56 98.52 

AegeanUniv [41] 4054 3130 77.59 77.21 77.40 

PortoUniv [42] 4028 3811 94.47 94.61 94.54 

PPSL 4084 3792 94.00 92.85 93.42 

REGIM 4563 1629 40.38 35.70 37.90 

 

 Επιγραµµατικά, αναφέρεται ότι έξι µέθοδοι (DUTH-ARLSA, Jadavpur Univ, CASIA-

MSTSeg, CMM, PPSL και REGIM) εξετάζουν τις σχετικές θέσεις και τις διαστάσεις των CCs της 

εικόνας κειµένου και µε την εφαρµογή κανόνων επιτυγχάνεται η οµαδοποίησή τους σε γραµµές 

κειµένου. Εξετάζοντας την απόδοσή τους και λαµβάνοντας υπόψη ότι για τις συγκεκριµένες 

τεχνικές απαιτείται η χρήση διαφόρων παραµέτρων (κατωφλίων) συµπεραίνει κανείς την 

ευαισθησία τους στις επιλεγµένες παραµέτρους. Οι τεχνικές PAIS, ILSP και AegeanUniv 

υιοθέτησαν τις επιµέρους προβολές και παρουσίασαν υψηλά αποτελέσµατα, εκτός της 

AegeanUniv στην οποία το κείµενο χωρίζεται σε τρεις µόλις κατακόρυφες ζώνες και εποµένως 

δεν εντοπίζονται σωστά γραµµές κειµένου µε µεταβλητή κλίση. Η µεταβλητή κλίση των 

γραµµών είναι και ο λόγος που οι ολικές προβολές (PROJECTIONS) παρουσίασαν χαµηλά 

ποσοστά επιτυχίας. Οι µέθοδοι BESUS, ETS και PARC αρχικά εφαρµόζουν δυαδικούς 

µορφολογικούς µετασχηµατισµούς (dilation, closing) για την ενοποίηση κοντινών pixels κειµένου 

και στη συνέχεια τα νέα CCs οµαδοποιούνται σε γραµµές κειµένου µε βάση τις αποστάσεις τους 

(βλ. Εν. 1.3.3). Μία τεχνική (UoA-HT) εφαρµόζει τον αλγόριθµο Hough. Η µέθοδος CUBS, η 

οποία αξιολογήθηκε ως η πιο αποτελεσµατική στο ICDAR09, είναι παρόµοια µε αυτή που 

περιγράφεται στην ενότητα 1.1 (horizontal background fuzzy runlength). Η σηµαντική διαφορά 

είναι ότι ο αλγόριθµος RLSA δεν εφαρµόζεται µόνο κατά τον κατακόρυφο άξονα αλλά σε  πέντε 

επιλεγµένες διευθύνσεις (-20
ο
 ,-10

ο
 , 0

ο
, 10

ο
 και 20

ο
) [43]. Η µέθοδος PortoUniv βασίζεται στο 
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διαχωρισµό γράφων. Τα στάδια επεξεργασίας που προτείνει η LRDE είναι: η συνέλιξη της 

εικόνας µε ανισοτροπικό γκαουσιανό φίλτρο για την ανάδειξη των περιοχών κειµένου, η 

εφαρµογή του µορφολογικού τελεστή κλεισίµατος για την οµογενοποίηση των περιοχών αυτών, 

η χρήση του µετασχηµατισµού watershed για την κατάτµηση της εικόνας σε περιοχές που 

περιέχουν µεγάλα τµήµατα κάθε γραµµής κειµένου και τέλος η ενοποίηση των τµηµάτων που 

παρουσιάζουν σηµαντική επικάλυψη κατά τον οριζόντιο άξονα. Πρόκειται για αποτελεσµατικό 

και ταχύ αλγόριθµο και θα µπορούσε να είναι πιο αποδοτικός αν συµπεριληφθεί ένα στάδιο 

ελέγχου για τον εντοπισµό και το διαχωρισµό ενοποιηµένων γραµµών, πριν την εφαρµογή του 

µετασχηµατισµού watershed. 

 Μετά τη λήξη των συνεδρίων τα σετ εξέτασης ήταν διαθέσιµα στους συµµετέχοντες. 

Παρατηρώντας προσεκτικά τα αποτελέσµατα σε κάθε εικόνα κειµένου, προκύπτει ότι η 

προτεινόµενη τεχνική αντιµετωπίζει επιτυχώς τη µεταβλητότητα στην κλίση του κειµένου και στο 

µέγεθος των χαρακτήρων, την ακανόνιστη µορφή των περιθωρίων καθώς και τους «ενωµένες» 

γραµµές κειµένου. Όµως, η αποτελεσµατικότητά της µειώνεται στις περιπτώσεις που η 

πλειοψηφία των χαρακτήρων είναι τεµαχισµένοι σε πολλά τµήµατα. 

 Η ύπαρξη «σπασµένων» χαρακτήρων οφείλεται κυρίως στην ποιότητα του οργάνου 

γραφής. Πράγµατι, αν έχει χρησιµοποιηθεί ένα στυλό που εµφανίζει συχνές διακοπές στο 

µελάνι, από τη δυαδικοποίηση της ψηφιακής εικόνας κειµένου θα προκύψουν πολλά µικρά 

τµήµατα που ανήκουν στον ίδιο χαρακτήρα. Η αποτυχία της προτεινόµενης µεθόδου οφείλεται 

στον τρόπο ανάθεσης των CCs σε γραµµές (σχ. 1.17) που περιγράφεται στην ενότητα 1.2.6.  

 Πέρα από την αποτελεσµατικότητά της, η τεχνική εξετάστηκε στα σετ του ICDAR07 (100 

εικόνες) και ως προς την ευστάθειά της κατά τη µεταβολή των παραµέτρων Ν και R. Στο πίνακα 

1.4 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα για διάφορες τιµές της παραµέτρου Ν (το πλήθος των 

κατακόρυφων ζωνών στις οποίες τεµαχίζεται αρχικά η εικόνα του χειρόγραφου κειµένου) και το 

σχ. 1.18 αναπαριστά την αντίστοιχη µεταβολή της απόδοσης του αλγορίθµου. Για τιµές µεταξύ 

16 και 30, η µετρική FM ποικίλει από 97.88% σε 98.33%. Αντίθετα, για µικρότερες τιµές του N, η 

τεχνική γίνεται λιγότερο αποτελεσµατική. Αυτό συµβαίνει γιατί οι µικρές τιµές του N αντιστοιχούν 

σε ζώνες µεγάλου πλάτους στις οποίες η κλίση του κειµένου δεν µπορεί να θεωρηθεί σταθερή. 

 

Σχήµα 1.17. Τµήµα της εικόνας 037.tif από ICDAR07. Το πάνω τµήµα του χαρακτήρα “f”, ως 

ανεξάρτητο CC, ανατίθεται στην µπλε γραµµή κειµένου και κάποια τµήµατα του “n” στην µωβ. 
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Εποµένως, για τέτοιες τιµές, η τεχνική δεν µπορεί να αντιµετωπίσει την µεταβλητή κλίση των 

γραµµών των χειρογράφων. Αντίστοιχα, για µεγάλες τιµές της ποσότητας N, το πλάτος των 

ζωνών είναι ιδιαίτερα µικρό και πολλές ζώνες δεν περιέχουν αρκετή πληροφορία για τον 

υπολογισµό αξιόπιστων στατιστικών τιµών. 

Πίνακας 1.4. Αποτελέσµατα αξιολόγησης για διάφορες τιµές της παραµέτρου Ν. 

N DR% RA% FM% N DR% RA% FM% N DR% RA% FM% 

6 93.04 91.06 92.04 20 98.46 98.2 98.33 50 97.37 95.55 96.45 

8 94.15 93.88 94.01 22 98.48 98.21 98.34 60 96.8 94.07 95.42 

10 96.47 95.62 96.04 24 98.07 97.69 97.88 70 95.23 90.9 93.01 

12 97.43 96.81 97.12 26 98.38 98.15 98.26 80 94 88.8 91.33 

14 97.8 97.3 97.55 28 98.29 98 98.15 90 92.8 85.81 89.17 

16 98.31 98.01 98.16 30 98.38 98.04 98.21 100 91.98 84.12 87.87 

18 98.21 97.83 98.02 40 97.63 96.5 97.06     

 

 

Σχήµα 1.18. Απόδοση του αλγορίθµου κατάτµησης χειρόγραφου σε γραµµές για διάφορες τιµές 

της N. Οι ποσότητες DR, RA και FM εµφανίζονται µε µπλε, κόκκινο και πράσινο χρώµα 

αντίστοιχα. 
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 Μια άλλη προκαθορισµένη ποσότητα που χρησιµοποιείται στην προτεινόµενη τεχνική 

είναι το κατώφλι R (βλέπε ενότητα 1.2.6). Η αποτελεσµατικότητα της τεχνικής και το πλήθος των 

CCs που δεν εντάσσονται άµεσα σε γραµµές κειµένου, εξετάστηκαν για διάφορες τιµές του R 

(πίνακας 1.5). Όπως αναµενόταν, το πλήθος των CCs που δεν επαληθεύουν τον κανόνα 

ανάθεσης, αυξάνεται καθώς αυξάνεται το R (ο κανόνας γίνεται πιο αυστηρός), όπως φαίνεται 

στο σχ. 1.19α. Εποµένως, καθώς αυξάνεται το R, περισσότερα CCs προωθούνται στα επόµενα 

στάδια επεξεργασίας για να ανατεθούν σε γραµµές κειµένου. Όµως, παρατηρώντας το σχ. 

1.19β, προκύπτει το συµπέρασµα η αποτελεσµατικότητα της τεχνικής παραµένει σταθερή. 

Σηµειώνεται ότι για τιµές του R µικρότερες από 0.65, ο κανόνας είναι ιδιαίτερα χαλαρός και δεν 

ενδείκνυται για τα χειρόγραφα κείµενα που η πραγµάτωση χαρακτήρων µε πολλές προεκτάσεις 

προς τα πάνω ή προς τα κάτω είναι πολύ συνήθης.  

Πίνακας 1.5. Αποτελέσµατα αξιολόγησης για διάφορες τιµές του R. 

R #CCs FM % R #CCs FM % R #CCs FM % 

0.5 - 93.48 0.7 684 98.61 0.9 1872 98.33 

0.55 157 95.46 0.75 984 98.33 0.95 1886 98.33 

0.6 318 97.84 0.8 1554 98.33 1 1892 98.33 

0.65 462 98.34 0.85 1821 98.33    

 

 

(α) (β) 

Σχήµα 1.19. α) Πλήθος CCs που δεν ανατέθηκαν άµεσα σε γραµµές κειµένου για διάφορες 

τιµές της παραµέτρου R. β) Μεταβολή της αποτελεσµατικότητας (FM) για διάφορες τιµές της 

R. 

1.2.8 Συµπεράσµατα 

 Η διαφορετικότητα των γραφικών χαρακτήρων και των γλωσσών έχουν ως αποτέλεσµα 

τη µεγάλη ποικιλοµορφία των χειρόγραφων κειµένων. Η προτεινόµενη µέθοδος είναι 
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ανεξάρτητη από τη γλώσσα γραφής και προσαρµόζεται στις ιδιαιτερότητες του εξεταζόµενου 

κειµένου. Επίσης, αντιµετωπίζει επιτυχώς τις κυριότερες δυσκολίες που παρουσιάζονται κατά 

την κατάτµηση του χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές. 

 Συγκεκριµένα, υιοθετεί τη χρήση των επιµέρους προβολών ώστε να είναι δυνατός ο 

χειρισµός κειµένων µε µεταβλητή κλίση µεταξύ των γραµµών αλλά και κατά µήκος της ίδιας 

γραµµής. Εποµένως, υπερέχει των τεχνικών που βασίζονται στις ολικές προβολές, αφού αυτές 

προϋποθέτουν ότι η κλίση όλων των γραµµών κειµένου είναι σταθερή. Επίσης, υπερτερεί των 

µεθόδων που χρησιµοποιούν το µετασχηµατισµό Hough, µια και αυτές προϋποθέτουν ότι η 

κλίση κατά µήκος µιας γραµµής είναι σχεδόν σταθερή.  

 Βέβαια, οι επιµέρους προβολές, όπως και οι τεχνικές διάχυσης, είναι ιδιαίτερα 

ευαίσθητες στη µεταβλητότητα του µεγέθους των χαρακτήρων στην ίδια γραµµή κειµένου και 

στην εµφάνιση µεγάλων κενών µεταξύ διαδοχικών λέξεων.  Για την αντιµετώπιση αυτού του 

προβλήµατος, υπολογίζονται οι οµαλοποιηµένες προβολές λαµβάνοντας υπόψη και τα 

δεδοµένα των γειτονικών ζωνών. Ο αρχικός υπερ-τεµαχισµός κάθε ζώνης σε τµήµατα κειµένου 

και κενών µε τη χρήση των οµαλοποιηµένων προβολών και η εφαρµογή ενός πιθανοτικού 

µοντέλου που αναδεικνύει µόνο τα κύρια τµήµατα των γραµµών κειµένου ανά ζώνη, έχουν ως 

αποτέλεσµα τη χάραξη των κατάλληλων διαχωριστικών των γραµµών κειµένου ανά ζώνη. Ο 

συνδυασµός των διαχωριστικών και η χρήση κατάλληλης µετρικής οδηγεί στην οριοθέτηση των 

γραµµών κειµένου. Τέλος, µε τη χρήση απλών γεωµετρικών κανόνων τα CCs του κειµένου 

ανατίθενται πλήρως ή µερικώς στις αντίστοιχες γραµµές κειµένου.  

 Συµπερασµατικά, η προτεινόµενη τεχνική είναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική για την 

εξέταση εικόνων χειρόγραφων κειµένων που περιέχουν µόνο κειµενικά στοιχεία. Εποµένως, 

µπορεί να αποτελέσει βαθµίδα ενός συστήµατος επεξεργασίας εικόνων χειρόγραφων κειµένου 

που περιλαµβάνει λειτουργίες όπως ο εντοπισµός των περιοχών µε σκίτσα και η αναγνώριση 

χειρόγραφων χαρακτήρων µε τελικό στόχο τη δηµιουργία των αντίστοιχων ηλεκτρονικών 

κειµένων.  

1.3. Προτεινόµενη µέθοδος µε την εφαρµογή τελεστών δυαδικών εικόνων 

Στη συγκεκριµένη ενότητα προτείνεται µια µέθοδος για την κατάτµηση δυαδικών εικόνων 

χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές µε τη χρήση µορφολογικών τελεστών. Η ανάλυση δυαδικών 

εικόνων έντυπων κειµένων µε την εφαρµογή τελεστών µαθηµατικής µορφολογίας έχει 

αποδειχθεί ιδιαίτερα αποτελεσµατική. Πράγµατι, στο [44] περιέχονται αρκετές αποτελεσµατικές 

και ταχείες τεχνικές για ειδικές εφαρµογές, όπως ο εντοπισµός των πλάγιων (italic) και έντονων 

(bold) χαρακτήρων του κειµένου, των εικόνων ή άλλων µη κειµενικών στοιχείων και ο 

υπολογισµός της κλίσης του κειµένου, σε έντυπα. Το βασικό κίνητρο για την ανάπτυξη της 

προτεινόµενης µεθόδου είναι το γεγονός ότι παρά την αποδεδειγµένη ισχύ των τελεστών στην 

ανάλυση δυαδικών εικόνων έντυπων κειµένων, οι αντίστοιχες µέθοδοι που έχουν προταθεί για 

τα χειρόγραφα κείµενα δεν έχουν την ίδια απόδοση.  
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1.3.1. Βασικές έννοιες 

 Η µαθηµατική µορφολογία προτάθηκε από τους Marathon και Serra στα µέσα της 

δεκαετίας του 1960 και αποτελεί ένα ισχυρό µέσο για την επεξεργασία ψηφιακών εικόνων µε 

πολλές εφαρµογές [45], χωρίς βέβαια να περιορίζεται µόνο στην ανάλυση σηµάτων δύο 

διαστάσεων. Ειδικότερα, για την επεξεργασία δυαδικών εικόνων, όπως οι εικόνες κειµένου που 

εξετάζονται στη συγκεκριµένη εργασία, έχει καθιερωθεί ο όρος της δυαδικής µορφολογίας. Ο 

βασικός φορµαλισµός είναι η αναπαράσταση των εικόνων ως σύνολα και εποµένως και οι 

«µετασχηµατισµοί» των εικόνων ως πράξεις µεταξύ συνόλων. Μια προφανής αναπαράσταση 

µιας ψηφιακής δυαδικής εικόνας µπορεί να γίνει µε τη συνάρτηση 

2( ) : {0,1},f A A→ ∈ ⊆x x ℤ . Θεωρώντας ότι τα εικονοστοιχεία µε τιµή 1 συνιστούν τα 

αντικείµενα-σχήµατα της εικόνας, τότε αυτή µπορεί να περιγραφεί από το σύνολο 

{ : ( ) 1}F A f= ∈ =x x  [5]. Κατ’ αναλογία, µια δυαδική εικόνα κειµένου είναι το σύνολο των 

pixels του κειµένου (foreground), ενώ τα υπόλοιπα pixels αντιστοιχούν στο φόντο (background) 

και συνιστούν το συµπλήρωµα 
cF  του F . 

 Έστω, 
2

X ⊆ ℤ  το σύνολο των pixels µε τιµή 1 µιας δυαδικής εικόνας. Έστω επίσης, το 

σύνολο 
2

B ⊆ ℤ . Το σύνολο B  συνήθως ονοµάζεται δοµικό στοιχείο (structuring element, SE) 

και στις εφαρµογές έχει µικρότερο µέγεθος και απλούστερο σχήµα από το X . Ακολούθως 

ορίζονται οι τελεστές δυαδικών εικόνων που εφαρµόζονται στην προτεινόµενη µέθοδο, όπως 

προτείνονται στο [46]. Μια αναλυτική παρουσίαση των ορισµών τους, όπως έχουν προταθεί 

στην αντίστοιχη βιβλιογραφία περιλαµβάνεται στο [47].  

Ο τελεστής erosion (συστολή) του X  από το B  ορίζεται ως: 

 X  ⊝ B { : }
z B

z B z X X z
∈

= + ⊆ = −∩           (Εξ. 1.13) 

όπου { : }X z x z x X− = − ∈  η µετατόπιση του συνόλου X  κατά το διάνυσµα z− . Από την 

(Εξ. 1.13) προκύπτει ότι το αποτέλεσµα της συστολής είναι το σύνολο των σηµείων z  που όταν 

αποτελούν το κέντρο του B  (δηλαδή όταν το B  έχει µετατοπιστεί κατά z ), τότε το B  

περιέχεται στο X . Εποµένως, ο συγκεκριµένος τελεστής µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τον 

εντοπισµό του σχήµατος του δοµικού στοιχείου στη δυαδική εικόνα. 

Ο τελεστής dilation (διαστολή) ορίζεται ως: 

 X  ⊕  B { : }
z B

z B z X X z
∨

∈
= + ∩ ≠ ∅ = +∪          (Εξ. 1.14) 

όπου { : }B b b B
∨

= − ∈  το συµµετρικό, ως προς το σηµείο αναφοράς (origin), σύνολο του B . 

Από την (Εξ. 1.14) προκύπτει ότι το αποτέλεσµα της διαστολής είναι το σύνολο των σηµείων z  

που όταν αποτελούν το κέντρο του B
∨

, τότε το B
∨

 και το X  έχουν ένα τουλάχιστον κοινό 
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στοιχείο. Εποµένως, ο συγκεκριµένος τελεστής µπορεί να χρησιµοποιηθεί για την «επέκταση» 

των αντικειµένων-σχηµάτων της εικόνας σύµφωνα µε το σχήµα του δοµικού στοιχείου.  

Αν οι τελεστές erosion και dilation εφαρµοστούν διαδοχικά µε το ίδιο SE, τότε προκύπτει ο 

τελεστής opening που ορίζεται ως: 

 (X B X=⊙ ⊝ )B B⊕             (Εξ. 1.15) 

Αν τώρα εφαρµοστούν µε την αντίστροφη σειρά προκύπτει ο τελεστής closing που ορίζεται ως: 

 (X B X=• )B⊕ ⊝ B             (Εξ. 1.16) 

Έστω δύο σύνολα 1 2,B B  ξένα µεταξύ τους ( 1 2B B∩ = ∅ ). Ο τελεστής hit-miss ορίζεται ως: 

 1 2( , ) (X B B X⊗ = ⊝ 1) ( c
B X∩ ⊝ 2 )B              (Εξ. 1.17) 

Εποµένως, ο πρώτος τελεστής συστολής εντοπίζει τις πραγµατώσεις του σχήµατος του 1B  από 

τα pixels της δυαδικής εικόνας µε τιµή 1 (και το 1B  ονοµάζεται “hit” SE), ενώ ο δεύτερος 

αναδεικνύει τις θέσεις εµφάνισης του σχήµατος του 2B  στο φόντο της εικόνας (και το 2B  

ονοµάζεται “miss” SE). Τα δοµικά στοιχεία 1 2,B B  έχουν το ίδιο σηµείο αναφοράς και συνήθως 

χρησιµοποιείται ένα δοµικό στοιχείο, έστω B , στο οποίο φυσικά δηλώνονται τα hit και miss 

pixels, για να τα αναπαραστήσει. Το αποτέλεσµα του τελεστή είναι µια νέα δυαδική εικόνα µε 

τιµή 1 στα pixels «γύρω» από τα οποία εµφανίζεται το πρότυπο που ορίζει το B .  

Έστω ένα δοµικό στοιχείο W . Το binary r -th rank order filter (δυαδικό φίλτρο διάταξης 

τάξης r ), 1,2,...,| |r W= , του X  από το W  ορίζεται (σαν τελεστής συνόλων) ως: 

 X ⊡ { :| ( ) | }
r
W z X W z r= ∩ + ≥           (Εξ. 1.18) 

δηλώνοντας ότι για το δυαδικό φίλτρο διάταξης δεν είναι απαραίτητη η διάταξη των τιµών των 

pixels κατά αύξουσα σειρά και η επιλογή της τιµής στην r -ιοστή θέση, αλλά αρκεί η απλή 

καταµέτρηση των κοινών στοιχείων και η σύγκριση του πλήθους τους µε το κατώφλι (τάξη) r  

[48]. Εποµένως, το δυαδικό φίλτρο διάταξης µπορεί να χαρακτηριστεί ως µια διαδικασία 

εντοπισµού του σχήµατος W  στην εικόνα X  µε βαθµό «χαλαρότητας» r . Αν | |r W=  τότε 

αναζητούµε το ακριβές ταίριασµα του W  στο X  και προφανώς η διαδικασία είναι ισοδύναµη 

µε αυτή του τελεστή συστολής. Στην ειδική περίπτωση που | |W  είναι περιττός αριθµός και 

(| | 1) / 2r W= +  η (Εξ. 1.18) γράφεται ( )
W

med X , δηλώνοντας (για τις δυαδικές εικόνες) ότι το 

αποτέλεσµα στη θέση z  θα είναι µονάδα αν το πλήθος των κοινών στοιχειών των X  και 

W z+  πλειοψηφεί.  
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Στο [46] προτείνεται ένας µετασχηµατισµός που συνδυάζει αυτούς που ορίζονται στις (Εξ. 1.17) 

και (Εξ. 1.18). Πρόκειται για τον ( , )p q -th rank hit-miss που ορίζεται ως: 

 , 1 2( , ) (
p q

X B B X⊗ = ⊡ 1) ( c

p B X∩ ⊡ 2 )q B          (Εξ. 1.19) 

όπου 11, 2,... | |p B=  και 21,2,... | |q B= . Εποµένως, το ταίριασµα του σχήµατος 1B  στην 

εικόνα X  και του 2B  στο φόντο της (
cX ) ελέγχεται από τα κατώφλια p  και q  αντίστοιχα. Το 

βασικό πλεονέκτηµα αυτού του µετασχηµατισµού είναι ότι επιτρέπει τον εντοπισµό και των δύο 

σχηµάτων µε µικρές διαφοροποιήσεις από αυτά των δοµικών στοιχείων. 

Προφανώς, η ανακατασκευή του προτύπου που ορίζουν τα 1 2,B B  µπορεί να επιτευχθεί µε την 

εφαρµογή του τελεστή διαστολής µε το 1B . Έτσι ορίζεται ο ακόλουθος µετασχηµατισµός 

( , )p q -th generalized foreground rank opening ως γενίκευση του τελεστή ανοίγµατος 

(opening) ως εξής:  

 , 1 2( ; , ) [(p q X B B XΨ = ⊡ 1) ( c

p B X∩ ⊡ 2 1)]q B B⊕          (Εξ. 1.20) 

1.3.2. Προτεινόµενη µέθοδος 

 Τα στάδια επεξεργασίας της προτεινόµενης µεθόδου παρουσιάζονται στο ακόλουθο 

διάγραµµα: 

 

 

 

 

 

 

 

 

Σχήµα 1.20. Τα στάδια της προτεινόµενης µεθόδου για την κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε 

γραµµές, µε τη τελεστών δυαδικών εικόνων. 

α) ∆ηµιουργία εικόνας χαµηλής ανάλυσης 

Οι ψηφιακές δυαδικές εικόνες κειµένου περιέχουν µεγάλο πλήθος εικονοστοιχείων αφού 

ψηφιοποιούνται συνήθως σε ανάλυση 300ppi, ώστε να είναι κατάλληλες για επεξεργασία από τα 

συστήµατα οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων. Όµως, η ανάδειξη περιοχών µε ιδιαίτερη υφή, 

όπως οι γραµµές κειµένου ή οι λέξεις, µπορεί να επιτευχθεί σε µικρότερες αναλύσεις. 

Υιοθετώντας την πρόταση που περιγράφεται στο [49], θα δηµιουργηθεί µια εικόνα µικρότερης 

ανάλυσης (40ppi). Η άµεση υποδειγµατοληψία (downsampling) της αρχικής εικόνας µε 

παράγοντα 8 στην οριζόντια και στην κατακόρυφη κατεύθυνση, είναι πιθανό να προκαλέσει την 

εξαφάνιση των CCs της εικόνας που έχουν µικρή διάσταση και ίσως την αλλοίωση των 

 
∆υαδική 

εικόνα 

κειµένου 

∆ηµιουργία 
εικόνας χαµηλής 

ανάλυσης 

Αρχικός εντοπισµός 
τµηµάτων των γραµµών 

κειµένου 

 
Επαναληπτική επέκταση 

των τµηµάτων και έλεγχος 

 
Οριοθέτηση 

γραµµών κειµένου 
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ιδιοτήτων υφής κάποιων περιοχών της αρχικής εικόνας. Στο [50] αποδεικνύεται ότι αν η 

υποδειγµατοληψία πρόκειται να γίνει κρατώντας ένα pixel ανά N N×  pixels της αρχικής 

εικόνας, τότε η εφαρµογή των µορφολογικών τελεστών διαστολή, ή συστολή, ή συνδυασµών 

τους µε συµπαγή SE (όλα τα στοιχεία τους έχουν τιµή 1) διάστασης ίσης µε 1 N×  και 

δειγµατοληψία N↓  ανά άξονα, θα οδηγήσει στη δηµιουργία εικόνων χαµηλής ανάλυσης (χωρίς 

αναδίπλωση-aliasing στις δύο κατευθύνσεις) που σε κάθε µια θα αναδεικνύονται περιοχές µε 

συγκεκριµένη υφή.  Πράγµατι, εφαρµόζοντας διαστολή µε συµπαγές δοµικό στοιχείο 1 8× , 

υποδειγµατοληψία µε παράγοντα 8 κατά την οριζόντια διεύθυνση, διαστολή µε το συµπαγές 

δοµικό στοιχείο 8 1×  και υποδειγµατοληψία 8↓  κατά τον κατακόρυφο άξονα, προκύπτει η 

εικόνα χαµηλής ανάλυσης (σχ. 1.21β), όπου οι περιοχές µε κοντινά pixels κειµένου (π.χ. λέξεις), 

έχουν συγκροτήσει συνεκτικά αντικείµενα. 

 
(α) 

  
(β) (γ) 

Σχήµα 1.21. (α) Η αρχική εικόνα (028.tif ICDAR-07). (β) Η εικόνα χαµηλής ανάλυσης ( X ). γ) Η 

εικόνα ( )WY med X= . 



 38 

β) Αρχικός εντοπισµός τµηµάτων των γραµµών κειµένου 

Ένα από τα βασικά χαρακτηριστικά των χειρογράφων κειµένων είναι η µεταβλητότητα των 

αποστάσεων µεταξύ των γραµµών κειµένου και η ύπαρξη γραφηµάτων που εκτείνονται και σε 

γειτονικές γραµµές. Το γεγονός αυτό εξηγεί την εµφάνιση αντικειµένων στην εικόνα χαµηλής 

ανάλυσης που επίσης εκτείνονται σε γειτονικές γραµµές. Έχοντας κατά νου ότι οι γραµµές 

κειµένου είναι επί τους ουσίας περιοχές µε πληθώρα εικονοστοιχείων κειµένου (κυρίως κατά τον 

οριζόντιο άξονα) και µε δεδοµένη την προβολή των ιδιοτήτων της αρχικής εικόνας στην εικόνα 

χαµηλής ανάλυσης, συµπεραίνει κανείς πως µια εικόνα που θα δήλωνε σαφέστερα τα βασικά 

τµήµατα των γραµµών κειµένου θα ήταν αυτή στην οποία δε θα εµφανίζονταν τα τµήµατα που 

αντιστοιχούν στις προεκτάσεις (ascenders και descenders) των χαρακτήρων. Πειραµατικά 

προσδιορίστηκε ότι η εφαρµογή του δυαδικού φίλτρου διάταξης ( )Wmed X , όπου X  η εικόνα 

χαµηλής ανάλυσης και W  το δοµικό στοιχείο µεγέθους 3x7 συµβάλει στην αποµάκρυνση 

αυτών των τµηµάτων και στην ενοποίηση των κοντινών και οριζόντια διατεταγµένων περιοχών 

(σχ. 1.21γ). Η επιλογή του µεγέθους του W  εξηγείται από το γεγονός ότι αφενός θα πρέπει να 

είναι µικρού ύψους ώστε να εφαρµόζεται κάθε φορά σε περιοχές εντός γραµµής κειµένου ή 

µεταξύ γραµµών κειµένου και αφετέρου να είναι µεγαλύτερου πλάτους ώστε να «ακολουθεί» τον 

οριζόντιο προσανατολισµό των γραµµών κειµένου.  

 Στη νέα εικόνα, έστω ( )WY med X= , έχουν αναδειχθεί τα βασικά τµήµατα των 

γραµµών κειµένου, αλλά παραµένουν κάποια CCs που εκτείνονται σε περισσότερες γραµµές 

κειµένου. Παρατηρώντας τα σχήµατα που δηµιουργούνται σε τέτοιες περιπτώσεις, µπορεί 

κανείς να συµπεράνει ότι τα στενά τµήµατά τους είναι αυτά που αντιστοιχούν στην τοπική 

επικάλυψη των χαρακτήρων γειτονικών γραµµών. Η αποµάκρυνση αυτών των τµηµάτων θα 

µπορούσε να επιτευχθεί µε τον τελεστή opening µε ένα κατάλληλα επιλεγµένο δοµικό στοιχείο. 

Όµως τότε θα υπήρχε ο κίνδυνος για την ταυτόχρονη αποµάκρυνση και άλλων αντικειµένων της 

εικόνας µε µέγεθος µικρότερο του SE. 

  

(α) (β) 

Σχήµα 1.22. (α) Τα δοµικά στοιχεία χρησιµοποιούνται για τον εντοπισµό των προτύπων που 

εµφανίζονται στις περιοχές επικάλυψης των γραµµών κειµένου. (β) Το στενό τµήµα του CC 

αντιστοιχεί στην περιοχή επικάλυψης. 
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 Μια πιο ασφαλής επιλογή είναι η εφαρµογή των µετασχηµατισµών 7,3 1 2( ; , )Y B BΨ  και 

7,3 3 4( ; , )Y B BΨ  για τον εντοπισµό αυτών των σχηµάτων, όπου τα 1B  και 3B  ( 2B  και 4B ) 

περιλαµβάνουν τα hits (miss) των SE του σχήµατος 1.22α. Σηµειώνεται ότι το πρώτο τµήµα του 

µετασχηµατισµού που αφορά στα pixels κειµένου είναι συστολή (κάθε δοµικό στοιχείο έχει 7 

hits) και το δεύτερο είναι δυαδικό φίλτρο διάταξης τάξης 3, ώστε να εµφανίζει ανοχή στην 

ύπαρξη πρόσθετων pixels κειµένου (σχ. 1.22β).  

 Έστω 1 7,3 1 2( ; , )Z Y B B= Ψ  και 2 7,3 3 4( ; , )Z Y B B= Ψ  οι εικόνες που περιέχουν τα 

πρότυπα-εντοπισµένα σχήµατα (σχ. 1.23α). Αν επεκτείνουµε κατάλληλα τα σχήµατα των 1Z  και 

2Z  προς τα δεξιά και αριστερά αντίστοιχα (σχ. 1.23β), τότε η διαφορά της ένωσής τους από την 

εικόνα Y , θα είναι µια νέα εικόνα, έστω I , η οποία δε θα περιέχει τα τµήµατα που αντιστοιχούν 

στην επικάλυψη των χαρακτήρων (σχ. 1.23γ). Εποµένως, 1 5 2 6\ [( ) ( )]I Y Z B Z B= ⊕ ∪ ⊕ , 

όπου τα 5 [0 0 0 0 11 11 11]B =  και 6 5B B
∨

=  ορίζουν την κατεύθυνση και το µέγεθος της 

επέκτασης.  

  
(α) (β) (γ) 

Σχήµα 1.23. (α) 1 2Z Z∪ . (β) 1 5 2 6( ) ( )Z B Z B⊕ ∪ ⊕ . (γ) 1 5 2 6\ [( ) ( )]I Y Z B Z B= ⊕ ∪ ⊕  

γ) Σχηµατισµός των γραµµών κειµένου 

Η εικόνα I  περιέχει τα σηµαντικά τµήµατα (π.χ. λέξεις) των γραµµών κειµένου.  Υποθέτοντας 

ότι για κάθε γραµµή κειµένου δύο τέτοια διαδοχικά τµήµατα επικαλύπτονται κατά τον οριζόντιο 

άξονα, είναι δυνατή η ενοποίησή τους (ώστε να σχηµατιστεί το σχήµα της γραµµής κειµένου) µε 

την χρήση του τελεστή διαστολής και ένα απλό SE µε σχήµα οριζόντιας γραµµής. Η επιλογή 

ενός τέτοιου SE µεγάλης διάστασης και η άµεση εφαρµογή της διαστολής πιθανότατα θα είχε 

ως αποτέλεσµα την ένωση αντικειµένων που αντιστοιχούν σε διαφορετικές γραµµές κειµένου 

µια και συνήθως αυτές παρουσιάζουν µεταβαλλόµενη κλίση. Εποµένως, η διαδικασία αυτή θα 

πρέπει να γίνει σταδιακά ώστε να ελέγχονται κάθε φορά τα σχήµατα που προκύπτουν. Κάθε 

βήµα της επαναληπτικής διαδικασίας περιλαµβάνει την επέκταση των αντικειµένων, τον 
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εντοπισµό των προτύπων που αντιστοιχούν σε ανεπιθύµητες ενώσεις τµηµάτων και την 

αποµάκρυνσή τους. Ακολούθως παρουσιάζεται η επαναληπτική διαδικασία: 

1I I=  

for 1:j rep=  

 7j
K I B= ⊕  

 1 (J K=  ⊗ 3,4 8 9) B⊕B  

 2 (J K= ⊗ 3,4 10 11) B⊕B  

 1 1 2\ ( )
j

I K J J+ = ∪  

end  

Τα δοµικά στοιχεία που χρησιµοποιούνται έχουν επιλεγεί ως εξής: 

7 [11 11 1]B =  το SE για τη διαστολή, 

8B  και 10B  τα ζεύγη των SE (hit και miss) του σχ. 1.24. Τα πρότυπα που εντοπίζονται µε αυτά 

τα SE δηλώνουν ότι είτε δύο διαδοχικές γραµµές κειµένου τείνουν να ενωθούν, είτε έχουν ήδη 

ενωθεί. 

9

0 0 0 0 1 11 11 1

0 0 0 0 1 11 11 1

0 0 0 0 1 11 11 1

B

 
 =  
  

 και 11 9B B
∨

=  δηλώνουν την επέκταση των προτύπων. 

 
Σχήµα 1.24. Τα ζεύγη των SE που χρησιµοποιούνται για τον εντοπισµό προτύπων και 

δηλώνουν ότι δύο γραµµές κειµένου τείνουν να ενωθούν ή έχουν ενωθεί. 

 Αν και ο αριθµός των επαναλήψεων που απαιτείται για το σχηµατισµό των αντικειµένων 

που καλύπτουν τις περιοχές των γραµµών κειµένου ποικίλει από εικόνα σε εικόνα, 

προσδιορίστηκε πειραµατικά ότι rep=10 επαναλήψεις είναι αρκετές. Στα σχήµατα (1.25α-β) 

παρουσιάζονται δύο φάσεις από την εξελικτική διαδικασία για την κατάτµηση της εικόνας 050.tif 

(ICDAR07).  
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(α) (β) 

  
(γ) (δ) 

Σχήµα 1.25. Κατάτµηση της εικόνας κειµένου σε γραµµές (050.tif – ICDAR07). (α) 4I . (β) 7I . 

(γ) Η εικόνα F . Τα CCs έχουν χρωµατιστεί για να παρέχεται µεγαλύτερη ευκρίνεια. Επίσης, 

έχουν συµπεριληφθεί και τα pixels του κειµένου για να υπάρχει άµεση αξιολόγηση του 

αποτελέσµατος. (δ) Η κατάτµηση της εικόνας µε την εφαρµογή του αλγόριθµου watershed. 

 Κάθε CC της εικόνας χαµηλής ανάλυσης 10I , δηλώνει την ύπαρξη µιας γραµµής 

κειµένου στην αρχική εικόνα κειµένου A . Αν F , η εικόνα που προκύπτει από την «επέκταση» 
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της 10I  στην αρχική ανάλυση, τότε κάθε CC που περιέχεται σε αυτή «καλύπτει» και την 

αντίστοιχη γραµµή κειµένου (σχ. 1.25γ).  

 Το τελευταίο στάδιο επεξεργασίας περιλαµβάνει τα ακόλουθα βήµατα: 

i) Την εξαγωγή των CCs που περιέχει η εικόνα F  [6]. 

ii) Την αποµάκρυνση των CCs που περιέχουν ελάχιστη κειµενική πληροφορία. Έστω C F⊆  το 

σύνολο που αντιπροσωπεύει ένα αντικείµενο της F  και A  η αρχική εικόνα κειµένου. Αν 

| |C A thr∩ < , τότε το αντικείµενο απορρίπτεται ως περιττό. Σηµειώνεται ότι η τιµή του 

κατωφλίου thr  επιλέχθηκε ίση µε τριπλάσιο της ενδιάµεσης τιµής του πλήθους των pixels των 

αντικειµένων της αρχικής εικόνας, υποθέτοντας ότι κάθε γραµµή κειµένου περιέχει τουλάχιστον 

τρία αντικείµενα (π.χ. χαρακτήρες).  

iii) Εφαρµογή του µετασχηµατισµού watershed [51] στο συµπλήρωµα της εικόνας για τη χάραξη 

των διαχωριστικών µεταξύ των γραµµών κειµένου (σχ. 1.25δ).  

iv) ∆εικτοδότηση των pixels κειµένου. Έστω 
i

R  µία από τις περιοχές που οριοθετήθηκαν στο 

προηγούµενο βήµα. Τότε η αντίστοιχη γραµµή κειµένου 
i

T  προκύπτει ως 
i i

T R A= ∩ . 

1.3.3. Αξιολόγηση  

Η αξιολόγηση της προτεινόµενης µεθόδου έγινε στις 80 εικόνες (1771 γραµµές κειµένου) του 

σετ εξέτασης του ICDAR07 και τα αποτελέσµατα παρουσιάζονται στον πίνακα 1.6. Στον ίδιο 

πίνακα συµπεριλαµβάνονται και τα αποτελέσµατα των αλγορίθµων που συµµετείχαν στο 

διαγωνισµό. Σηµειώνεται όµως, πως ο υπολογισµός της απόδοσης των αλγορίθµων έγινε 

λαµβάνοντας υπόψη µόνο τις 1-1 αντιστοιχίες των εντοπισµένων γραµµών κειµένου µε τις 

επισηµειωµένες.  

Πίνακας 1.6. Συγκριτικά αποτελέσµατα (ICDAR07) 

 Μ 2
g d

o o  DR  (%) RA  (%) FM  (%) 

BESUS [39] 1904 1494 84.36 78.47 81.31 

DUTH-ARLSA 1894 1214 68.55 64.10 66.25 

ILSP-LWSeg 
[31] 

1773 1713 96.73 96.62 96.67 

PARC 1756 1604 90.57 91.34 90.95 

UoA-HT [21] 1770 1674 94.52 94.58 94.55 

Προτεινόµενη 
µέθοδος 

1783 1660 93.73 93.10 93.42 

 

 Από την παρατήρηση των αποτελεσµάτων για κάθε εξεταζόµενη εικόνα, προέκυψε το 

συµπέρασµα ότι η βασική αδυναµία της µεθόδου έγκειται στον τρόπο ανάθεσης των CCs στην 

αντίστοιχη γραµµή κειµένου. Ένα χαρακτηριστικό παράδειγµα παρουσιάζεται στο σχ. 1.26, 
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όπου εµφανίζεται ένα τµήµα της εικόνας 074.tif, µετά την κατάτµησή της. Πολλοί χαρακτήρες 

εκτείνονται σε περισσότερες από µια περιοχές και εποµένως θα «σπάσουν» και τα τµήµατά 

τους θα ανατεθούν σε αυτές. Άρα, κατά την αξιολόγηση της µεθόδου µε βάση το πλήθος των 

pixels που έχουν ανατεθεί στη σωστή γραµµή, θα προκύψει πως κάποιες γραµµές δεν έχουν 

οριοθετηθεί µε την επιθυµητή ακρίβεια. Η ενσωµάτωση µιας διαδικασίας σαν αυτή που 

περιγράφεται στην ενότητα 1.2.6, θα µπορούσε να ελέγξει το «σπάσιµο» των χαρακτήρων και 

να συµβάλει στη βελτίωση της προτεινόµενης τεχνικής.  

 

Σχήµα 1.26. Αποτέλεσµα κατάτµησης της εικόνας 074.tif 
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Κεφάλαιο 2. Κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε 

λέξεις 

 Ο διαχωρισµός κειµένου σε λέξεις είναι η κατάτµηση της εικόνας κειµένου σε µικρότερες 

εικόνες που καθεµία από αυτές περιέχει µια λέξη. Οι νέες αυτές εικόνες αποτελούν την είσοδο 

των συστηµάτων αναγνώρισης είτε για την άµεση αναγνώριση των λέξεων, είτε για την 

περαιτέρω επεξεργασία τους (π.χ. διαχωρισµός σε χαρακτήρες), είτε για τη δεικτοδότηση του 

κειµένου εφόσον κάποιες εντοπισµένες λέξεις έχουν κρίσιµο ρόλο στο κείµενο. Ενδεικτική είναι 

η εργασία [52], στην οποία περιγράφεται ένας ταχύς και αποτελεσµατικός τρόπος για τον 

εντοπισµό των λέξεων που είναι γραµµένες µε πλάγια γραφή. Η διαδικασία περιλαµβάνει 

αφενός την κατάτµηση του κειµένου σε λέξεις και αφετέρου τον εντοπισµό ειδικών προτύπων-

σχηµάτων που χαρακτηρίζουν την πλάγια γραφή. Χρησιµοποιώντας ως αρχική εικόνα την 

εικόνα των προτύπων (seeds) και ως τελική την εικόνα των λέξεων (mask), αναδεικνύονται 

µόνο οι πλάγιες λέξεις.  

 Αν και η κατάτµηση έντυπων κειµένων σε λέξεις µπορεί να επιτευχθεί µε πολύ µεγάλη 

ακρίβεια, η αντίστοιχη εργασία για τα χειρόγραφα κείµενα παραµένει ανοιχτό ερευνητικό θέµα. 

Το συγκεκριµένο στάδιο επεξεργασίας, ως βαθµίδα ενός συστήµατος ανάλυσης εικόνων 

χειρόγραφου κειµένου, συνήθως τοποθετείται αµέσως µετά το στάδιο κατάτµησης του κειµένου 

σε γραµµές.  

2.1. Σχετικές εργασίες 

 Η βασική υπόθεση που υιοθετούν οι περισσότερες γνωστές τεχνικές διαχωρισµού µιας 

γραµµής κειµένου σε λέξεις είναι ότι δεν υπάρχουν ενωµένες λέξεις, δηλαδή δεν υπάρχει CC 

που να περιέχει τµήµατα από δύο γειτονικές λέξεις. Εποµένως, κάθε κενό µεταξύ δύο 

γειτονικών CCs είναι υποψήφια θέση για την τοποθέτηση ενός διαχωριστικού µεταξύ λέξεων. Η 

κυρίαρχη τάση για την κατάτµηση µιας γραµµής κειµένου σε λέξεις περιλαµβάνει δύο στάδια 

επεξεργασίας: α) την υιοθέτηση κάποιας ποσότητας για την εκτίµηση του κενού (της απόστασης 

µεταξύ διαδοχικών CCs) και β) τη διάκριση των κενών σε αυτά που βρίσκονται µεταξύ λέξεων 

(ΜΛ) και σε αυτά που βρίσκονται εντός λέξεων (ΕΛ).  

 Για την εκτίµηση του µεγέθους των κενών (gap measures) υιοθετήθηκαν διάφορες 

ποσότητες, όπως αυτές που εµφανίζονται στο σχήµα 2.1. Η πρώτη προσέγγιση αφορά στην 

οριζόντια απόσταση των ορθογωνίων που περικλείουν τα εξεταζόµενα CCs (Bounding Boxes 

Distance, BBD), όπως παρουσιάζεται στο σχ. 2.1α. Στα έντυπα κείµενα, οι αποστάσεις µεταξύ 

διαδοχικών λέξεων είναι αρκετά µεγαλύτερες από αυτές µεταξύ των χαρακτήρων της ίδιας λέξης 

και εποµένως η χρήση αυτού του µεγέθους για τη ποσοτικοποίηση των κενών είναι 

ενδεδειγµένη [54]. Όµως, η χρήση της BBD στα χειρόγραφα είναι αναποτελεσµατική, γιατί 

αφενός δεν εµφανίζεται η συγκεκριµένη κανονικότητα και αφετέρου είναι πιθανή η κατακόρυφη 
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επικάλυψη χαρακτήρων γειτονικών λέξεων (τότε η απόσταση θεωρείται µηδενική). Για το λόγο 

αυτό προτάθηκαν άλλες ποσότητες όπως η ελάχιστη Ευκλείδεια απόσταση (Minimum Euclidian 

Distance, ED) των CCs (σχ. 2.1β) και η ελάχιστη οριζόντια απόσταση (σχ. 2.1γ) µεταξύ των 

pixels κειµένου µε την ίδια τεταγµένη (Minimum Run-Length Distance, RLD). 

  

(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

Σχήµα 2.1 Συνήθεις ποσότητες για την εκτίµηση των κενών µεταξύ διαδοχικών CCs, όπως 

παρουσιάζονται στο [53]). (α) BBD. (β) ED. (γ) RLD. (δ) Απόσταση κυρτών πολυγώνων. 

 Βέβαια, το γεγονός ότι η κατακόρυφη επικάλυψη των εξεταζόµενων χαρακτήρων δε 

λαµβάνεται υπόψη κατά τον υπολογισµό αυτών των ποσοτήτων, είναι πιθανό σε µερικές 

περιπτώσεις να µην αποδίδει κατάλληλα τη «φυσική απόσταση» των χαρακτήρων. Στο [53] 

παρουσιάζεται η χρήση αυτών των ποσοτήτων για την κατάτµηση χειρόγραφων ταχυδροµικών 

διευθύνσεων και αναδεικνύεται η ανάγκη επιλογής της πιο ταιριαστής απόστασης κατά 

περίπτωση. Μια άλλη ποσότητα που αντιπροσωπεύει µε επιτυχία τα κενά µεταξύ των 

διαδοχικών χαρακτήρων προτείνεται στο [55]. Αρχικά, υπολογίζονται τα ελάχιστα κυρτά 

πολύγωνα (convex hulls) των CCs και τα αντίστοιχα κέντρα µάζας των πολυγώνων. Η 

προτεινόµενη ποσότητα ισούται µε την ευκλείδεια απόσταση των pixels των περιβαλλουσών 

των πολυγώνων που βρίσκονται στην ευθεία που συνδέει τα κέντρα µάζας (d στο σχ. 2.1δ). Η 

επιλογή της συγκεκριµένης απόστασης αποδείχθηκε αποτελεσµατικότερη κατά την εξέτασή της 

σε τµήµα της συλλογής χειρόγραφων κειµένου ΙΑΜ [56]. Σηµειώνεται ότι η αδυναµία των 

προτεινόµενων ποσοτήτων να περιγράψουν τη µεγάλη ποικιλοµορφία των κενών που 

εµφανίζονται στα χειρόγραφα κείµενα, κατέστησε αναγκαία την ενσωµάτωση πρόσθετης a priori 

γνώσης. Η πιο ενδεδειγµένη διαδικασία αφορά στον εντοπισµό ειδικών συµβόλων «.», «,», «(», 

«)», «[» και «]», που οριοθετούν λέξεις στο γραπτό λόγο. 

 Το επόµενο στάδιο επεξεργασίας περιλαµβάνει την ταξινόµηση των «αποστάσεων» σε 

αυτές που περιγράφουν κενά ΜΛ και ΕΛ. Προφανώς, η χρήση προκαθορισµένων ταξινοµητών 

(π.χ. κατώφλια, εκπαιδευµένα µοντέλα) µπορεί να εφαρµοστεί αποτελεσµατικά για την επίλυση 

του προβλήµατος. Είναι όµως σηµαντικό να αναφερθεί ότι η ποικιλοµορφία των χειρόγραφων 
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κειµένων είναι τόσο µεγάλη, που ίσως περιορίζει σηµαντικά τη δυνατότητα γενίκευσης των 

εκπαιδευµένων ταξινοµητών. Για το λόγο αυτό η προτεινόµενη µέθοδος υιοθετηθεί τη χρήση 

µιας µεθόδου υπολογισµού του κατωφλίου ταξινόµησης των «αποστάσεων» ανά χειρόγραφο 

κείµενο. 

 Οι µέθοδοι που βασίζονται στις εκτιµήσεις των κενών µεταξύ των CCs, εµφανίζουν 

µεγάλη πολυπλοκότητα και αρκετές φορές εσφαλµένα αποτελέσµατα όταν οι χαρακτήρες του 

κείµενου στην προς επεξεργασία εικόνα παρουσιάζονται «σπασµένοι» (broken characters). Η 

ύπαρξη τέτοιων χαρακτήρων οφείλεται κυρίως σε αστοχίες του µέσου γραφής (π.χ. στυλό που 

εµφανίζει συχνές διακοπές στο µελάνι) και είναι πολύ συχνή σε ιστορικά χειρόγραφα. Στο [57] 

προτείνεται µια µέθοδος για την κατάτµηση χειρόγραφων κειµένων του George Washington σε 

λέξεις, που βασίζεται στην επεξεργασία της εικόνας κάθε γραµµής κειµένου µε LoG (Laplacian 

of Gaussian) φίλτρα διαφορετικής διακύµανσης.  

 
(α) 

 
(β) 

 
(γ) 

 
(δ) 

 
(ε) 

 
(στ) 

 
(ζ) 

Σχήµα 2.2. Ανάδειξη των λέξεων µέσω της ανάλυσης της εικόνας της γραµµής κειµένου µε LoG 

φίλτρα διαφορετικής διακύµανσης [57]. (α) Εικόνα γραµµής κειµένου. (β) 1
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Συγκεκριµένα, για κάθε gray-scale εικόνα γραµµής κειµένου ( , )f x y  δηµιουργείται µια 

οικογένεια εικόνων 

( , ; , ) ( , ; , )* ( , )
x y x y

I x y L x y f x yσ σ σ σ=  

συνελίσσοντας την αρχική εικόνα µε τη δεύτερη παράγωγο ( , ; , )
x y

L x y σ σ  (Laplacian) της 

γκαουσιανής συνάρτησης 
2 2( , ; , ) (1/ 2 ) exp( (( / 2 ) ( / 2 )))x y x y x yG x y x yσ σ πσ σ σ σ= − + , 

όπου xσ  και yσ  οι τυπικές αποκλίσεις κατά τον οριζόντιο και κατακόρυφο άξονα.  

Εφαρµόζοντας τον τελεστή L  σε αυξανόµενες κλίµακες προκύπτει ότι σε µικρές κλίµακες 

αναδεικνύονται περιοχές (blobs) που αντιστοιχούν στους χαρακτήρες (σχ. 2.2), σε µεγαλύτερες 

κλίµακες «εµφανίζονται» οι περιοχές των λέξεων και σε ακόµη µεγαλύτερες είτε οµάδες λέξεων 

είτε τµήµατά τους (λόγω του έντονου θολώµατος). Πειραµατικά προσδιορίστηκε ότι για 

/ 4x yσ σ =  και yσ  ίσο µε το 10% του ύψους της εξεταζόµενης γραµµής κειµένου, στην εικόνα 

αυτής της κλίµακας οι εµφανιζόµενες περιοχές αντιστοιχούν στις λέξεις του κειµένου [58].  

2.2. Κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε λέξεις µε τη χρήση SVM 

 Η προτεινόµενη µέθοδος για την κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε λέξεις 

προϋποθέτει, όπως και οι περισσότερες γνωστές τεχνικές, το χωρισµό του κειµένου σε 

γραµµές. Επίσης, χρησιµοποιεί την υπόθεση ότι κάθε CC ανήκει σε µία µόνο λέξη, δηλαδή 

διαδοχικές λέξεις δεν είναι ενωµένες. Εποµένως, τα υποψήφια διαχωριστικά των λέξεων 

βρίσκονται στα κενά µεταξύ διαδοχικών CCs. Όπως έχει αναφερθεί, το πρόβληµα εντοπισµού 

των λέξεων ανάγεται σε ένα πρόβληµα ποσοτικοποίησης των κενών και κατηγοριοποίησής τους 

σε αυτά που διαχωρίζουν λέξεις (ΜΛ, µεταξύ λέξεων) και σε αυτά που διαχωρίζουν CCs της 

ίδιας λέξης (ΕΛ, εντός λέξεων). Αυτά τα βήµατα ανάλυσης ακολουθεί και η προτεινόµενη 

µέθοδος (σχ. 2.3).  

 

 

Σχήµα 2.3 ∆ιάγραµµα προτεινόµενης µεθόδου. 

 Για την εκτίµηση του κενού µεταξύ διαδοχικών CCs, προτείνεται µια νέα ποσότητα που 

βασίζεται στη «διαχωρισιµότητα» των δύο τάξεων που τα περιέχουν. Αν θεωρήσουµε ότι τα 

εικονοστοιχεία κάθε CC συνιστούν µια κλάση, τότε το περιθώριο ταξινόµησης που αντιστοιχεί 

στο βέλτιστο γραµµικό ταξινοµητή χαλαρών περιθωρίων (linear soft-margin Support Vector 

Machine), εκφράζει τη «διαχωρισιµότητα» των τάξεων και µπορεί να θεωρηθεί ως ένας καλός 
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εκτιµητής της «φυσικής απόστασης» διαδοχικών χαρακτήρων. Υπολογίζοντας την ποσότητα 

αυτή για κάθε ζεύγος διαδοχικών CCs ανά γραµµή κειµένου, προκύπτει µια συνολική εκτίµηση 

για τις «αποστάσεις» των χαρακτήρων του κειµένου. Υποθέτοντας ότι οι αποστάσεις µεταξύ των 

λέξεων είναι µεγαλύτερες από αυτές µεταξύ των χαρακτήρων της ίδιας λέξης, ο εντοπισµός των 

ΜΛ κενών, µπορεί να επιτευχθεί µε τη διάκριση των ποσοτήτων σε «µικρές» και «µεγάλες».  Για 

τον υπολογισµό του κατωφλίου που διακρίνει τις ποσότητες, υπολογίζεται η συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας των ποσοτήτων (σε όλο το κείµενο). Ως κατάλληλο κατώφλι επιλέγεται 

η τιµή που αντιστοιχεί στο δεξιότερο τοπικό ελάχιστο της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας. 

 Η προτεινόµενη µέθοδος αξιολογήθηκε στο πλαίσιο των διαγωνισµών κατάτµησης 

χειρόγραφων κειµένων (ICDAR07 και ICDAR2009 handwriting segmentation contests) και 

κρίθηκε ως η πιο αποτελεσµατική. Τα αναλυτικά αποτελέσµατα των διαγωνισµών µε τις 

επιµέρους συγκρίσεις και τις συνοπτικές περιγραφές των διαγωνιζόµενων αλγορίθµων 

παρουσιάζονται στα [7, 38]. 

2.2.1. Εκτίµηση κενών 

 Το πρώτο στάδιο επεξεργασίας είναι η ταξινόµηση κατά αύξουσα σειρά των CCs µιας 

γραµµής κειµένου, µε βάση την τετµηµένη του κέντρου µάζας τους. Έτσι, κάθε CC της γραµµής 

δεικτοδοτείται µε το δείκτη 1, 2,..., lk K= , όπου lK  το πλήθος των CCs της l -οστής γραµµής 

κειµένου. Όπως έχει αναφερθεί, κάθε κενό µεταξύ διαδοχικών CC αποτελεί υποψήφιο κενό 

µεταξύ λέξεων. Ένα κατάλληλο µέγεθος για την εκτίµηση του κενού 
l

kg , µεταξύ του Ck και του 

Ck+1, θα πρέπει να ενσωµατώνει τη γεωµετρική απόσταση µεταξύ των δύο CCs σε όλο το 

µέτωπο της γραµµής κειµένου και την επικάλυψή τους κατά τον κατακόρυφο άξονα.  

 

 

Σχήµα 2.4 Εξέταση του κενού µεταξύ των χαρακτήρων «I» και «t» της 10
ης

 γραµµής κειµένου 

(022.tif, ICDAR-07). 

Α) Γραµµικά διαχωρίσιµες τάξεις  

 Έστω ότι εξετάζεται η απόσταση 
l

kg  για το κενό µεταξύ των χαρακτήρων «I» και «t» 

(αντικείµενα Ck και Ck+1 αντίστοιχα) της γραµµής κειµένου στο σχ. 2.4. Θεωρώντας ότι τα 

αντικείµενα αποτελούνται από Μ pixels συνολικά, αναπαριστούµε µε 
2 , 1, 2,...,i i Mx ℤ∈ =  τα 

διανύσµατα συντεταγµένων των M pixels και τα δεικτοδοτούµε µε 1iy =−  ή 1iy =  αν 

ανήκουν στο αντικείµενο Ck (τάξη ω1) ή Ck+1 (τάξη ω2) αντίστοιχα. Προφανώς, η εκτίµηση της 

«διαχωρισιµότητας» των δύο τάξεων είναι ένας τρόπος ποσοτικοποίησης της απόστασης 

µεταξύ των χαρακτήρων.  
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 Αν οι τάξεις ω1 και ω2 είναι γραµµικά διαχωρίσιµες, τότε υπάρχει µία τουλάχιστον 

γραµµική συνάρτηση 0( ) T

i if w= +x w x : 
1

2

( ) 0,

( ) 0,

i i

i i

f

f

ω

ω

 > ∈  
 
 < ∈  

x x

x x
, όπου w και 0w  οι 

παράµετροι και το κατώφλι που προσδιορίζονται από το σετ εκπαίδευσης ( , )k k kZ X Y= , 

{ }k iX = x  και { }k iY y= . Ο γραµµικός αυτός ταξινοµητής ορίζει την ευθεία ( ) 0f =x  ως την 

ευθεία διαχωρισµού των δύο τάξεων. Κάθε ανισότητα επιβάλλει έναν περιορισµό στη θέση της 

ευθείας διαχωρισµού. Εποµένως, το σύνολο των περιορισµών ορίζει έναν «τόπο λύσεων», έναν 

τόπο αποδεκτών θέσεων της ευθείας διαχωρισµού. Ο βέλτιστος ταξινοµητής, δηλαδή αυτός µε 

την µεγαλύτερη δυνατότητα γενίκευσης, είναι αυτός που βρίσκεται «βαθύτερα» στον τόπο 

λύσεων µε την έννοια ότι µε αυτόν είναι µεγαλύτερη η πιθανότητα να ταξινοµηθεί σωστά ένα νέο 

άγνωστο πρότυπο. Υιοθετώντας τη µεθοδολογία των µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης [κεφ. 

7 στο 59] για τον υπολογισµό των βαρών w  και του κατωφλίου 0w  του βέλτιστου ταξινοµητή, 

θα επιλεγεί η ευθεία διαχωρισµού που: 

α) ισαπέχει από τα πλησιέστερα σε αυτή σηµεία των δύο κλάσεων, (κόκκινη και διακεκοµµένη 

ευθεία του σχ. 2.5α) 

β) µεγιστοποιεί την απόσταση των σηµείων αυτών από την ευθεία διαχωρισµού (κόκκινη ευθεία 

του σχ. 2.5α).  

 Τα κοντινότερα εκατέρωθεν σηµεία στην ευθεία διαχωρισµού ονοµάζονται διανύσµατα 

υποστήριξης και το διπλάσιο της µέγιστης απόστασης είναι το περιθώριο ταξινόµησης (margin). 

Σύµφωνα µε τα προηγούµενα, η ευθεία διαχωρισµού µε το µέγιστο περιθώριο ορίζει το βέλτιστο 

ταξινοµητή για το πρόβληµα. Εποµένως, το περιθώριο ταξινόµησης µπορεί να αποτελέσει µια 

κατάλληλη ποσότητα για την εκτίµηση της «απόστασης» µεταξύ των δύο κλάσεων, ή αντίστοιχα 

της «διαχωρισιµότητας» των δύο κλάσεων. Άρα, στο συγκεκριµένο πρόβληµα µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για την απόδοση του µεγέθους του κενού µεταξύ δύο διαδοχικών χαρακτήρων.  

 Έστω δύο γραµµικά διαχωρίσιµες τάξεις (ω1 και ω2), ( ) 0f =x  η ευθεία διαχωρισµού 

και 1 1 2 2,ω ω∈ ∈x x  τα κοντινότερα σε αυτή σηµεία από κάθε τάξη (σχ. 2.5β). Αν d1 και d2 οι 

αποστάσεις των σηµείων αυτών από την ευθεία διαχωρισµού και 1 2,p px x  οι προβολές τους σε 

αυτή τότε: 1 1 1 2 2 2καιp pd d= + = −
w w

x x x x
w w

.  

Επίσης, 

2

1 1 1 0 1 0 1 1 1 1( ) ( )T T T

p p p
f d w w d f d d

 
= + + = + + = + =  

 

ww w
x w x w x w x w

w w w

        (Εξ. 2.1) 

και 

2

2 2 2 0 2 0 2 2 2 2( ) ( )T T T

p p pf d w w d f d d
 

= − + = + − = − =  
 

ww w
x w x w x w x w

w w w

   (Εξ.2.2) 
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Από τις (Εξ. 2.1) και (Εξ. 2.2) προκύπτει ότι 1 1( ) /d f= x w  και 2 2( ) /d f= − x w .  

Λαµβάνοντας υπόψη ότι τα κοντινότερα σηµεία πρέπει να ισαπέχουν από την ευθεία 

διαχωρισµού (d1=d2) και τροποποιώντας τις παραµέτρους w  και 0w  έτσι ώστε 1( ) 1f =x  και 

2( ) 1f = −x , προκύπτει ότι το περιθώριο ταξινόµησης γ  ισούται µε 2 / w . 

2/ || ||γ = w     (Εξ. 2.3) 

Φυσικά, για κάθε άλλο σηµείο ix  θα πρέπει να ισχύει ότι | ( ) | 1 0if − >x . 

  

(α) (β) 

Σχήµα 2.5 α) Επιλογή της ευθείας διαχωρισµού µε τη µέθοδο των µηχανών διανυσµάτων 

υποστήριξης. β) Υπολογισµός απόστασης των διανυσµάτων υποστήριξης από την ευθεία 

διαχωρισµού. 

 Το δεύτερο στάδιο της µεθοδολογίας των SVM είναι η µεγιστοποίηση του περιθωρίου, 

δηλαδή η ελαχιστοποίηση της ποσότητας w , χωρίς φυσικά να γίνονται λάθη ταξινόµησης. 

Εποµένως, το πρόβληµα µπορεί να διατυπωθεί ως εξής: 

«ελαχιστοποίηση της 
2

0

1
( , )

2
J w =w w  µε ( )0 1 0, 1,...,T

i i
y w i M+ − ≥ =w x » 

ή ισοδύναµα µε την εισαγωγή των συντελεστών Lagrange: 

«ελαχιστοποίηση της ( )( )2

0 0

1

1
( , , ) 1

2

N
T

i i i

i

L w y wλ
=

= − + −∑w λ w w x  µε 0iλ ≥  » 

Σηµειώνεται ότι ( )( )0 0

1

min ( , , ) min αφού 1 0
M

T

i i i

i

L w J y wλ
=

≤ + − ≥∑w λ w x  

 Οι συναρτήσεις 0( , )J ww  και 0( , , )L ww λ είναι κυρτές και υπόκεινται σε γραµµικούς 

περιορισµούς, οπότε οι συνθήκες Karush–Kuhn–Tucker (ΚΚΤ) είναι ικανές και αναγκαίες για την 
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ύπαρξη ολικού ελάχιστου στα ανωτέρω προβλήµατα [60]. Εφαρµόζοντας τις συνθήκες KKT 

έχουµε: 

* * *

0

1

( , , )
M

i i i

i

L w yλ
=

∂
= ⇒ =

∂ ∑w λ 0 w x
w

  (Εξ. 2.4) 

* *

0

10

( , , ) 0 0
M

i i

i

L w y
w

λ
=

∂
= ⇒ =

∂ ∑w λ    (Εξ. 2.5) 

0, 1,...,i i Mλ ≥ =      (Εξ. 2.6) 

( )( )0 1 0, 1,...,T

i i iy w i Mλ + − = =w x     (Εξ. 2.7) 

Αντικαθιστώντας την (Εξ. 2.4) στη συνάρτηση κόστους προκύπτει ότι: 

0

* *

0

1 1 1 1 1 1

1 1 1

1
min ( , , ) min( )

2

1
min( ) min

2

M M M M M M
T T

i j i j i j i j i j i j i i i

i j i j i i

M M M
T

i i j i j i j

i i j

L w y y y y y w

y y J

λ λ λ λ λ λ

λ λ λ

= = = = = =

= = =

= − − + =

= − ≤

∑∑ ∑∑ ∑ ∑

∑ ∑∑

w λ x x x x

x x

 

Εποµένως, το πρόβληµα περιγράφεται ως εξής: 

0

* *

1

max ( , , ) µε τους περιορισµούς 0και 0
M

i i i

i

L w yλ λ
=

= ≥∑
λ

w λ  

ή ισοδύναµα (λόγω της κυρτής συνάρτησης κόστους, ορίζουµε το δυικό πρόβληµα): 

1 1 1 1

1
min( ) µε τους περιορισµούς 0και 0

2

M M M M
T

i j i j i j i i i i

i j i i

y y yλ λ λ λ λ
= = = =

− = ≥∑∑ ∑ ∑
λ

x x  

Από την (Εξ. 2.7) συµπεραίνουµε πως οι τιµές iλ  µπορούν να είναι µη µηδενικές µόνο για τα 

διανύσµατα ix  που | ( ) | 1if =x , δηλαδή τα κοντινότερα στην ευθεία διαχωρισµού. Εποµένως, 

από την (Εξ. 2.4) προκύπτει ότι τα βέλτιστα βάρη 
*

w  εξαρτώνται µόνο από αυτά τα 

διανύσµατα, τα οποία ονοµάζονται διανύσµατα υποστήριξης.  

Από την επίλυση του προβλήµατος προκύπτει άµεσα η τιµή της αντικειµενικής συνάρτησης, 
*L , 

η οποία ως άµεσα συνδεδεµένη µε το περιθώριο ταξινόµησης, είναι κατάλληλη για την εκτίµηση 

της «διαχωρισιµότητας» των δύο κλάσεων, άρα και για την απόδοση του κενού µεταξύ των 

χαρακτήρων.  

Β) Παραδείγµατα 

 Στο σχ. 2.6-2.8 παρουσιάζονται µερικά παραδείγµατα εκτίµησης των κενών µε βάση τα 

ανωτέρω. Οι ευθείες διαχωρισµού εµφανίζονται µε µωβ χρώµα ενώ οι αντίστοιχες παράλληλες 

ευθείες που διέρχονται από τα διανύσµατα υποστήριξης εµφανίζονται διακεκοµµένες. Για το 
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κενό που εξετάζεται στο σχ. 2.6β, οι τιµές του περιθωρίου ταξινόµησης και της αντικειµενικής 

συνάρτησης είναι 24.6901 και 0.0033 αντίστοιχα. Οµοίως, για το κενό στο σχ. 2.6γ, οι τιµές είναι 

36.5764 και 0.0015. Από τη σύγκριση των τιµών των περιθωρίων ταξινόµησης για κάθε 

πρόβληµα και την παρατήρηση των «φυσικών αποστάσεων» κάθε ζεύγους χαρακτήρων (σχ. 

2.5α), προκύπτει ότι το µεγαλύτερο περιθώριο ταξινόµησης αντιστοιχεί στο µεγαλύτερο κενό. Το 

αντίστροφο ισχύει για τις τιµές των αντικειµενικών συναρτήσεων, όπως άλλωστε είναι φυσικό, 

λόγω του ορισµού τους. Σηµειώνεται επίσης, ότι για τα συγκεκριµένα προβλήµατα, τα 

περιθώρια ταξινόµησης έχουν τιµές που είναι πολύ κοντινές στις αντίστοιχες BBD, µια και η 

ευθεία διαχωρισµού έχει πολύ µικρή κλίση σε σχέση µε τον κατακόρυφο άξονα.  

 

(α) 

  

(β) (γ) 

Σχήµα 2.6 α) Εικόνα της 10
ης

 γραµµής κειµένου (022.tif, ICDAR-07). β) Εξέταση του κενού 

µεταξύ «I» και «t». γ) Εξέταση του κενού µεταξύ «t» και «h». 

 Αντίθετα, για τα κενά των σχ. 2.7β και 2.7γ, όπου οι χαρακτήρες παρουσιάζουν 

επικάλυψη κατά τον κατακόρυφο άξονα λόγω του τρόπου γραφής που ακολουθεί ο 

συγγραφέας, οι BBD τιµές θα λαµβάνονταν ως µηδενικές. Με την προτεινόµενη µέθοδο οι 

αντίστοιχες τιµές είναι 17.3644 (0.0066) και 9.9993 (0.02) που συµφωνούν µε τα «φυσικά 

µεγέθη» των κενών (σχ. 2.7α). Παρόµοια εκτίµηση των κενών επιτυγχάνεται µε τη χρήση της 

ελάχιστης Ευκλείδειας απόστασης (17.4929 και 10 αντίστοιχα).  
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(α) 

 

 

(β)  (γ) 

Σχήµα 2.7 α) Εικόνα της 2
ης

 γραµµής κειµένου (009.tif ICDAR-07). β) Εξέταση του κενού µεταξύ 

«I» και «c». γ) Εξέταση του κενού µεταξύ των «suffer» και «myself». 

 Η εκτίµηση των κενών των σχ. 2.8β και γ, προσεγγίζεται καλύτερα µε την προτεινόµενη 

ποσότητα. Πράγµατι, οι τιµές των περιθωρίων ταξινόµησης (αντικειµενικών συναρτήσεων) είναι 

18.0506 (0.0061) και 14.9101 (0.009) αντίστοιχα. Οι τιµές των ελάχιστων ευκλείδειων 

αποστάσεων και των ελάχιστων οριζόντιων αποστάσεων για το σχ. 2.8β είναι 26.5707 και 29, 

ενώ για το σχ. 2.8γ είναι 15 και 15. Εποµένως, η προτεινόµενη ποσότητα έχει αποδώσει στα 

κενά «κοντινότερες τιµές», γεγονός που διευκολύνει την ταξινόµησή τους στην ίδια κατηγορία 

(π.χ. ΜΛ) στο επόµενο στάδιο επεξεργασίας.  

 Από τα προηγούµενα παραδείγµατα, γίνεται αντιληπτό ότι η προτεινόµενη µέθοδος 

χρησιµοποιεί τις συντεταγµένες των pixels για να ορίσει την κατάλληλη διεύθυνση (κάθετη στην 

ευθεία διαχωρισµού) για τη «µέτρηση» της απόστασης. Πράγµατι, όταν το κείµενο δεν εµφανίζει 

κλίση, η ευθεία διαχωρισµού τείνει να γίνει κατακόρυφη, ενώ όταν υπάρχει πλάγια γραφή, 

ακολουθεί την κλίση της γραφής. Επίσης, η ευθεία διαχωρισµού προσαρµόζεται κατάλληλα 

όταν υπάρχει κατακόρυφη επικάλυψη των εξεταζόµενων CCs. 
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(α) 
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(β) (γ) 

Σχήµα 2.8 α) Εικόνα τµήµατος της 1
ης

 γραµµής κειµένου (117.tif, ICDAR-09). β) Εξέταση του 

κενού µεταξύ των «τ» και «αυ». γ) Εξέταση του κενού µεταξύ των «τί» και «ζ». 

Γ) Επιλογή σηµείων   

 Όπως, έχει αναφερθεί, ως πιθανές θέσεις των διαχωριστικών θεωρούνται τα κενά 

µεταξύ διαδοχικών CCs. Όµως, κάποιες περιπτώσεις όπως αυτή του σχ. 2.9 θα πρέπει να 

αποκλειστούν. Για το λόγο αυτό κατά την εξέταση του κενού 
l

k
g  µεταξύ των χαρακτήρων Ck και 

του Ck+1, χρησιµοποιούνται και υπόλοιπα CCs της γραµµής κειµένου l . Συγκεκριµένα, 

διακρίνονται σε δύο οµάδες µε την πρώτη να αποτελείται από τα pixels των C1, C2,..., Ck και η 

δεύτερη να περιλαµβάνει τα pixels των Cκ+1, Cκ+2, ... , Cend, µε βάση την αρχική ταξινόµησή τους. 

Με τον τρόπο αυτό, αποφεύγονται παραπλανητικές εκτιµήσεις, όπως αυτή του σχ. 2.9β για το 

23
ο
 κενό, και αντικαθίστανται από ρεαλιστικές όπως αυτή του σχ. 2.9γ.  
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(α) (β) (γ) 

Σχήµα 2.9 α) ∆ιατεταγµένα CCs. β) Παραπλανητική εκτίµηση κενού. γ) Ρεαλιστική εκτίµηση 

κενού. 
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 Όπως είναι φυσικό, το υπολογιστικό φορτίο για την εκτίµηση κάθε κενού θα ήταν 

ιδιαίτερα µεγάλο αν οι τάξεις συµπεριελάµβαναν όλα τα pixels κειµένου. Όµως, σύµφωνα µε τη 

µεθοδολογία των SVM (βλ. Εξ. 2.3, 2.4), η τιµή του περιθωρίου ταξινόµησης εξαρτάται µόνο 

από τα κοντινότερα διανύσµατα στην ευθεία διαχωρισµού. Εποµένως, για την ποσοτικοποίηση 

της διαχωρισιµότητας των δύο οµάδων είναι απαραίτητη η χρήση µόνο ορισµένων από τα 

pixels που ανήκουν σε αυτές. Είναι προφανές ότι θα πρέπει να επιλεγούν τα pixels µε την 

µεγαλύτερη (µικρότερη) τετµηµένη για την αριστερή (δεξιά) οµάδα. Επίσης, θα πρέπει να 

εκτείνονται σε όλο το µέτωπο (ύψος) κάθε οµάδας. Για το λόγο αυτό επιλέγουµε το µέγιστο 

πλήθος επιλεγµένων σηµείων ανά οµάδα Nmax= 200 (υποθέτοντας ότι η τιµή αυτή είναι ένα 

λογικό ανώτατο όριο για το ύψος των χαρακτήρων). Αν h το ύψος µιας οµάδας, τότε επιλέγουµε 

(Nmax/h) pixels από κάθε γραµµή (σχ. 2.10). Με τον τρόπο αυτό επιταχύνεται η διαδικασία 

βελτιστοποίησης που ακολουθεί, χωρίς να επηρεάζεται η διαχωρισιµότητα των κλάσεων.  

 

(α) 

 

(β) 

 
 

(γ) (δ) 

Σχήµα 2.10 α) Η 10
η
 γραµµή κειµένου της εικόνας 022.tif από ICDAR07. (β-γ) Οι οµάδες για την 

εκτίµηση του κενού µεταξύ «I» και «t». (δ) Τα επιλεγµένα pixels από κάθε οµάδα (τα διανύσµατα 

υποστήριξης δηλώνονται µε πράσινο χρώµα). 

∆) Μη γραµµικά διαχωρίσιµες τάξεις 

 Η βασική υπόθεση που έχει ως τώρα υιοθετηθεί, είναι ότι τα pixels των διαδοχικών 

χαρακτήρων (ή των οµάδων) συνιστούν γραµµικά διαχωρίσιµες τάξεις. Όµως, πολύ συχνά αυτό 

δεν επαληθεύεται. Σε τέτοιες περιπτώσεις, η µεθοδολογία των SVM προτείνει τη χρήση των 

µηχανών διανυσµάτων υποστήριξης χαλαρών περιθωρίων [61]. Η βασική διαφοροποίηση από 

την αρχική θεώρηση είναι ότι πλέον επιτρέπεται η ύπαρξη διανυσµάτων εντός του περιθωρίου 

ταξινόµησης. Εποµένως, οι περιορισµοί που είχαµε στην περίπτωση των γραµµικά 
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διαχωρίσιµων τάξεων, γίνονται τώρα πιο χαλαροί µε την εισαγωγή των «χαλαρών µεταβλητών» 

(slack variables) iξ  ως εξής: 

( )0 1 , 1,...,

0

T

i i i

i

y w i Mξ

ξ

+ ≥ − =

≥

w x
   (Εξ. 2.8) 

Από την (Εξ. 2.8) συµπεραίνουµε ότι κάθε διάνυσµα 
i

x  στο οποίο αντιστοιχεί 0 1
i

ξ< ≤ , είναι 

σωστά ταξινοµηµένο, αλλά βρίσκεται εντός του περιθωρίου ταξινόµησης. Αντίθετα, αν 1
i

ξ > , το 

αντίστοιχο διάνυσµα δεν έχει ανατεθεί στη σωστή τάξη. Ο στόχος είναι η εύρεση ενός γραµµικού 

ταξινοµητή που αφενός θα έχει µεγάλο περιθώριο ταξινόµησης (δυνατότητα γενίκευσης) και 

αφετέρου θα κάνει λίγα λάθη. Συνεπώς, το πρόβληµα παίρνει την ακόλουθη µορφή: 

« ελαχιστοποίηση της 
2

0

1

1
( , , )

2

M

i

i

J w C ξ
=

= + ∑w ξ w  µε τους ανωτέρω περιορισµούς», 

όπου ο πρώτος όρος αντιστοιχεί στη µεγιστοποίηση του περιθωρίου και ο δεύτερος στην 

ελαχιστοποίηση των πιθανών σφαλµάτων ταξινόµησης. Η παράµετρος 0C >  δηλώνει την 

ποινή που επιθυµούµε να επιβληθεί για κάθε σφάλµα. Με την εισαγωγή των συντελεστών 

Lagrange, το πρόβληµα γίνεται: 

ελαχιστοποίηση της ( )( )2

0 0

1 1 1

1
( , , , , ) 1

2

M M M
T

i i i i i i i

i i i

L w C y wξ λ ξ µ ξ
= = =

= + − + − + −∑ ∑ ∑w ξ λ µ w w x   

µε , 0i iλ µ ≥      (Εξ.2.9) 

Εφαρµόζοντας τις συνθήκες KKT για τη βέλτιστη λύση έχουµε: 

* * *

0

1

( , , , , ) 0
M

i i i

i

L w yλ
=

∂
= ⇒ =

∂ ∑w ξ λ µ w x
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  (Εξ. 2.10) 

* *
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i i
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L w y
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=

∂
= ⇒ =

∂ ∑w ξ λ µ   (Εξ. 2.11) 

* *

0( , , , , ) 0 0i iL w C λ µ
∂

= ⇒ − − =
∂

w ξ λ µ
ξ

  (Εξ. 2.12) 

( )( )0 1 0, 1,...,T

i i i iy w i Mλ ξ+ − + = =w x   (Εξ. 2.13) 

0, 1,...,i i Mλ ≥ =      (Εξ. 2.14) 

0, 1,...,i i Mµ ≥ =      (Εξ. 2.15) 

0, 1,...,i i i Mµ ξ = =      (Εξ. 2.16) 
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Από τις (Εξ. 2.9) και (Εξ. 2.10) προκύπτει ότι:  

0

* *
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και αντικαθιστώντας από τη (Εξ. 2.12) έχουµε: 

0

* *
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M M M
T

i i j i j i j

i i j

L w y yλ λ λ
= = =

= −∑ ∑∑w ξ λ µ x x   (Εξ. 2.17) 

Από τις (Εξ. 2.12), (Εξ. 2.14) και (Εξ. 2.15) προκύπτει ότι: 0 i Cλ≤ ≤ . Εποµένως, 

καταλήγουµε στην επίλυση [62] του ακόλουθου προβλήµατος βελτιστοποίησης: 

1 1 1

1
min( )

2

s s sN N N
T

i j i j i j i

i j i

y yλ λ λ
= = =

−∑∑ ∑
λ

x x  µε τους περιορισµούς 
1

0 και 0
sN

i i i

i

y Cλ λ
=

= ≤ ≤∑ ) 

Η συνάρτηση κόστους είναι ίδια µε την περίπτωση των γραµµικά διαχωρίσιµων τάξεων, αλλά 

τώρα οι τιµές των συντελεστών Lagrange ελέγχονται και από την επιλεγµένη σταθερά C .  

 Η συγκεκριµένη σταθερά λειτουργεί αντισταθµιστικά στην επέκταση του περιθωρίου, 

όταν αυτή συνεπάγεται την εσφαλµένη ταξινόµηση κάποιου σηµείου. Εποµένως, οι µικρές τιµές 

του C  επιτρέπουν την επέκταση του περιθωρίου µια και δεν επιβάλλουν αυστηρή ποινή στις 

εσφαλµένες ταξινοµήσεις. Αν λοιπόν, για το συγκεκριµένο πρόβληµα ποσοτικοποίησης των 

κενών µεταξύ διαδοχικών χαρακτήρων, επιλέξουµε τέτοιες τιµές, τότε η εκτίµηση της 

απόστασης δε θα ανταποκρίνεται στην πραγµατικότητα (σχ. 2.11α). Αντίστροφα, αν επιλεγούν 

πολύ µεγάλες τιµές για το C , τότε επί της ουσίας θα έχουν αποκλειστεί τα κενά µεταξύ µη 

γραµµικά διαχωρίσιµων χαρακτήρων, µια και η τιµή του περιθωρίου ταξινόµησης θα είναι πολύ 

µικρή. Από την πειραµατική µελέτη προέκυψε ότι είναι ελάχιστες οι περιπτώσεις που τέτοιοι 

χαρακτήρες ανήκουν σε διαφορετικές λέξεις και εποµένως η συµπεριφορά της τεχνικής για τιµές 

του 10C ≥  αποδείχθηκε σταθερή. 

 Ο αντικειµενικός στόχος δεν είναι η εύρεση του βέλτιστου ταξινοµητή (
0

* *, ww ) για κάθε 

ζεύγος διαδοχικών CCs, αλλά η εκτίµηση της διαχωρισιµότητά τους, δηλαδή οι αντίστοιχες τιµές 

είτε για το περιθώριο ταξινόµησης (
*2 / w ) είτε για τη συνάρτηση κόστους (

*L ). Στο σχ. 2.12 

παρουσιάζονται βέλτιστες τιµές των περιθωρίων iγ  και οι «τροποποιηµένες» τιµές των 

συναρτήσεων κόστους log( )iL−  για τα κενά ig , 1,...,i N= , ( N  το πλήθος των κενών) που 
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ποσοτικοποιήθηκαν στην εικόνα 004.tif (ICDAR-07). Η εισαγωγή του λογάριθµου γίνεται για τη 

µείωση του εύρους των τιµών των συναρτήσεων κόστους και η χρήση του αρνητικού 

πρόσηµου, ώστε οι µεγαλύτερες τιµές να αντιστοιχούν σε µεγαλύτερες τιµές περιθωρίων και 

αντίστροφα. Η προτεινόµενη ποσότητα για την ποσοτικοποίηση των κενών ορίστηκε ως:   

{ }logi ig L= −     (Εξ. 2.18) 

Η επιλογή της οφείλεται κυρίως στο γεγονός ότι συντελεί στη συγκρότηση µιας συµπαγούς 

τάξης για τις ποσότητες (µεγαλύτερες τιµές) που πιθανότατα αντιστοιχούν σε κενά ΜΛ, όπως θα 

εξηγηθεί στην ενότητα 2.2.2. Ένας πρόσθετος λόγος είναι ότι η τιµή της iL  προκύπτει άµεσα 

από την επίλυση του προβλήµατος βελτιστοποίησης. 

  
(α) (β) 

Σχήµα 2.11. Η εκτίµηση του κενού για C =0.01 και C =10 αντίστοιχα. 

 

  

(α) (β) 

Σχήµα 2.12. Οι τιµές των περιθωρίων iγ  και των συναρτήσεων κόστους log( )iL−  για τα 

αντίστοιχα κενά ig  (004.tif-ICDAR07). 
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2.2.2. Κατηγοριοποίηση κενών 

 Ο υπολογισµός της προτεινόµενης ποσότητας γίνεται για κάθε ζεύγος διαδοχικών CCs 

σε κάθε γραµµή κειµένου. Με τον τρόπο αυτό έχουν ποσοτικοποιηθεί όλα τα κενά του κειµένου 

και αποµένει η ταξινόµησή τους σε κενά ΜΛ και ΕΛ. Υποθέτοντας ότι οι αποστάσεις µεταξύ των 

λέξεων αντιστοιχούν σε µεγαλύτερες ποσότητες από αυτές µεταξύ των χαρακτήρων της ίδιας 

λέξης, η κατηγοριοποίηση των κενών µπορεί να επιτευχθεί µε τη χρήση κάποιου κατωφλίου. Η 

ποικιλοµορφία των χειρόγραφων κειµένων, καθιστά την επιλογή ενός καθολικού κατωφλίου για 

τη χρήση του σε κάθε χειρόγραφο πολύ δύσκολη και πιθανότατα αναποτελεσµατική.  

 Για το λόγο αυτό προτείνεται ο υπολογισµός του κατωφλίου να γίνεται εκ νέου για κάθε 

κείµενο µε βάση τα δεδοµένα που συλλέγονται κατά την εκτίµηση των κενών. Έστω, 

{ }
1

N

k n
G g

=
=  το σύνολο των N  ποσοτήτων για όλη την εικόνα κειµένου. Στο ιστόγραµµα (100 

bins) του G  παρατηρούµε ότι εµφανίζεται µια σχετικά συµπαγής οµάδα στις υψηλές τιµές η 

οποία πιθανότατα αντιστοιχεί στα ΜΛ κενά (σχ.2.13). Από την αντίστοιχη συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας, συµπεραίνει κανείς ότι παρουσιάζει ένα στενό λοβό στις µεγάλες τιµές 

και αρκετούς για τις µικρότερες τιµές. Αυτό είναι λογικό µια και κατά τη γραφή οι «αποστάσεις» 

µεταξύ των χαρακτήρων µπορεί να διαφοροποιούνται σηµαντικά, ενώ αυτές µεταξύ των λέξεων 

δεν εµφανίζουν µεγάλη διασπορά. Εποµένως, η επιλογή ενός κατωφλίου που θα διαχωρίζει τις 

υψηλές τιµές από τις υπόλοιπες, µπορεί να αποτελέσει το κριτήριο για την ταξινόµηση των 

αντίστοιχων κενών. Από το σχ. 2.12β προκύπτει ότι µια κατάλληλη τιµή για το κατώφλι 

διαχωρισµού θα ήταν η τιµή 6. Από τη συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (σχ.2.13α) 

συµπεραίνουµε ότι η ίδια τιµή αντιστοιχεί στο δεξιότερο τοπικό ελάχιστο.  

Για την εκτίµηση µιας οµαλής συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας (σ.π.π.) χρησιµοποιείται η 

µέθοδος παραθύρωσης Parzen [63] και περιγράφεται από την ακόλουθη εξίσωση: 

1

1
( )

tN

t

x x
p x K

Nh h

∧

=

 −
=  

 
∑    (Εξ. 2.19) 

όπου η τυχαία µεταβλητή x  ορίζει τη θέση στην οποία θα υπολογιστεί η ( )p x
∧

, N  το πλήθος 

των δειγµάτων (ποσοτήτων για τα κενά), 
t

x  οι τιµές των δειγµάτων στην περιοχή πλάτους h  

γύρω από την τυχαία µεταβλητή x  και ( ) 2(1/ 2 ) exp( / 2)K u uπ= −  η κανονική συνάρτηση 

πυρήνα που καθορίζει την επιρροή των ποσοτήτων 
t

x  στην τιµή της ( )p x
∧

. Για τον 

υπολογισµό της βέλτιστης τιµής του πλάτους του παραθύρου h  (width of smoothing window) 

υιοθετήθηκε η σχέση που περιγράφεται στο [64], όπου αποδεικνύεται ότι για τον υπολογισµό 

της σ.π.π. µε τη χρήση κανονικής συνάρτησης πυρήνα η βέλτιστη τιµή του είναι 

[ ]{ } [ ]1/5*
( ) ( ) / 0.6745 4 / (3 )h median abs DATA median DATA N= − ⋅ , µε DATA  να 

συµβολίζει τις τιµές των N  συγκεντρωµένων δειγµάτων. Επίσης, αναφέρεται ότι ως πρώτο 
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(τελευταίο) σηµείο υπολογισµού της σ.π.π. επιλέγεται το *
min( ) 3DATA h− ⋅  

(
*max( ) 3DATA h+ ⋅ ) και τα υπόλοιπα επιλέγονται σε ισαπέχουσες θέσεις. 
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Σχήµα 2.13. Τα ιστογράµµατα και οι συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας για τις εικόνες (α) 

004.tif και (β) 007.tif (ICDAR-07). 
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2.2.3. Αξιολόγηση  

 Η προτεινόµενη µέθοδος (ILSP-LWSeg) υποβλήθηκε προς αξιολόγηση στους 

διαγωνισµούς κατάτµησης χειρόγραφου κειµένου (Handwriting Segmentation Contests) που 

διεξήχθησαν στα πλαίσια των International Conference on Document  Analysis and Recognition 

2007 και 2009. Τα σετ εξέτασης των διαγωνισµών αποτελούνται από 80 και 200 δυαδικές 

εικόνες χειρόγραφου κειµένου και το συνολικό πλήθος των λέξεων είναι 13 307 και 29 717 για 

κάθε σετ αντίστοιχα. Τα χαρακτηριστικά των σετ και ο τρόπος αξιολόγησης των αλγορίθµων 

που συµµετείχαν, περιγράφονται στην ενότητα 1.2.7. Τα συγκριτικά αποτελέσµατα 

παρουσιάζονται στους πίνακες 2.1 και 2.2. 

 Στο [7] περιέχονται αναλυτικές πληροφορίες για την οργάνωση του διαγωνισµού καθώς 

και σύντοµες περιγραφές των αλγορίθµων που συµµετείχαν. Επιγραµµατικά, αναφέρεται ότι 

όλες οι µέθοδοι προϋποθέτουν την κατάτµηση του κειµένου σε γραµµές κειµένου. Σε όλες τις 

µεθόδους, εκτός της προτεινόµενης, η εκτίµηση των κενών µεταξύ διαδοχικών CCs, γίνεται µε 

τη χρήση είτε της Ευκλείδειας απόστασης είτε της ελάχιστης οριζόντιας απόστασης. Η 

ταξινόµηση των κενών σε διαχωριστικά λέξεων και µη, γίνεται µε τη χρήση κατωφλίου, που 

υπολογίζεται από τα δεδοµένα της εξεταζόµενης εικόνας κειµένου (π.χ. µέση τιµή στην DUTH-

ARLSA, άθροισµα µέσης τιµής και τυπικής απόκλισης στην BESUS). Στη µέθοδο PARC, η 

κατηγοριοποίηση γίνεται από έναν εκπαιδευµένο ταξινοµητή (δυστυχώς, δεν αναφέρονται 

περισσότερες πληροφορίες). Από τη σύγκριση των αποτελεσµάτων προκύπτει ότι η 

προτεινόµενη µέθοδος ανταποκρίνεται µε σχετική επιτυχία στο πρόβληµα. Βέβαια, πρέπει να 

ληφθεί υπόψη ότι οι πιθανές αστοχίες στην κατάτµηση του κειµένου σε γραµµές (1
ο
 στάδιο 

διαγωνισµού, βλ. Ενότητα 1.2.7) επηρεάζουν την απόδοση των τεχνικών για τον εντοπισµό των 

λέξεων. 

Πίνακας 2.1. Συγκριτικά αποτελέσµατα (ICDAR 2007)  

 Μ o2o g_o2m g_m2o d_o2m d_o2m DR 
(%) 

RA 
(%) 

FM 
(%) 

BESUS 19 091 9 114 327 6 172 2 449 823 80.7 52.0 63.3 

DUTH-
ARLSA 

16 620 9 100 394 5 896 2 440 954 80.2 61.3 69.5 

ILSP-
LWSeg 

13 027 11 732 303 834 378 819 90.3 92.4 91.3 

PARC 14 965 10 246 422 3 482 1 524 1 088 84.3 72.8 78.1 

UoA-
HT 

13 824 11 794 263 1 418 668 602 91.7 87.6 89.6 
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Πίνακας 2.2. Συγκριτικά αποτελέσµατα (ICDAR 2009) [38] 

 Μ οg2οd DR(%) RA(%) FM(%) 

CASIA-
MSTSeg 

31 421 25 938 87.28 82.55 84.55 

CMM 31 197 27 078 91.12 86.80 88.91 

CUBS 31 533 26 631 89.62 84.45 86.96 

ETS 30 848 26 720 86.55 83.38 84.93 

ILSP-    
LWSeg-09 

29 962 28 279 95.16 94.38 94.77 

Jadavpur   
Univ 

27 596 23 710 79.79 85.92 82.74 

LRDE 33 006 26 318 88.56 79.74 83.92 

PAIS 30 560 27 288 91.83 89.29 90.54 

 

 Στο [38] περιέχονται αναλυτικές πληροφορίες για την οργάνωση του διαγωνισµού 

καθώς και σύντοµες περιγραφές των αλγορίθµων που συµµετείχαν. Επιγραµµατικά, αναφέρεται 

ότι η CASIA εξάγει 11 γεωµετρικά χαρακτηριστικά για κάθε ζεύγος διαδοχικών CCs (οριζόντια 

και κατακόρυφη  απόσταση των κέντρων µάζας, οριζόντια και κατακόρυφη επικάλυψη, κ.λπ.) σε 

κάθε γραµµή κειµένου και κατηγοριοποιεί τα κενά µε βάση την απόφαση ενός ταξινοµητή SVM 

(χωρίς να δίνονται περισσότερες λεπτοµέρειες). Στην CMM χρησιµοποιείται η απόσταση BBD 

για την εκτίµηση των κενών και ένα προκαθορισµένο κατώφλι για την κατηγοριοποίησή τους. Η 

CUBS αρχικά δηµιουργεί µια εικόνα f (buffer image) και αποθέτει σε κάθε pixel (x,y) της εικόνας 

τιµή f(x,y) ίση µε την οριζόντια απόσταση των κοντινότερων pixel κειµένου που βρίσκονται 

εκατέρωθεν του pixel (x,y) (horizontal background run-length). Στη συνέχεια, επιλέγει τα pixels 

µε τιµή µεγαλύτερη από ένα προκαθορισµένο κατώφλι ως πιθανές θέσεις διαχωριστικών µεταξύ 

των λέξεων (άρα και τα ζεύγη των CCs). Τέλος, υπολογίζει την απόσταση των ελάχιστων 

κυρτών πολυγώνων µεταξύ των CCs και τις ταξινοµεί ως ΜΛ και ΕΛ χρησιµοποιώντας ως 

κατώφλι τη µέση τιµή των αποστάσεων αυξηµένη κατά την τυπική απόκλισή τους Η ETS είναι 

παρόµοια µε τη µέθοδο που περιγράφεται στην ενότητα 2.1 [57]. Η Jadavpur εξετάζει τις 

διαστάσεις κάθε CC και αποφαίνεται για το είδος της γραφής που υιοθετεί ο γραφέας. Ανάλογα 

µε το είδος γραφής χρησιµοποιείται το προκαθορισµένο κατώφλι για την κατηγοριοποίηση των 

BBD αποστάσεων. Η PAIS αποθέτει σε κάθε pixel µιας νέας εικόνας το πλήθος των 
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µεταβάσεων από φόντο σε κείµενο και αντίστροφα που πραγµατώνονται γύρω από αυτό (σε 

ένα ορθογώνιο παράθυρο ανάλυσης). Με ολική κατωφλίωση [25] της νέας εικόνας προκύπτουν 

τα CCs που αντιστοιχούν στις λέξεις της εξεταζόµενης γραµµής κειµένου.  

 Η LRDE [65] είναι η µοναδική από τις συµµετέχουσες µεθόδους που δεν προϋποθέτει 

την κατάτµηση της εικόνας κειµένου σε γραµµές. Αρχικά, η δυαδική εικόνα 

υποδειγµατοληπτείται (1:4) και υπολογίζεται το συµπλήρωµά της (σχ. 2.14α). Στη συνέχεια, 

εφαρµόζεται µορφολογικό κλείσιµο (closing) µε ορθογώνιο στοιχείο (SE) για να ενοποιηθούν τα 

κοντινά αντικείµενα και να συγκροτηθούν µεγαλύτερα που αντιστοιχούν σε λέξεις. Ακολούθως, 

υπολογίζεται ο µετασχηµατισµός απόστασης ώστε να προκύψει µια νέα εικόνα σε κάθε pixel της 

οποίας αποδίδεται τιµή ίση µε την απόστασή του από το κοντινότερο pixel µε µη µηδενική τιµή 

(εµφανίζονται µε άσπρο χρώµα στο σχ. 2.14β). Στη νέα εικόνα (σχ. 2.14γ) εντοπίζονται οι 

σκούρες συνεκτικές περιοχές (regional minima) που αποτελούνται από λιγότερα από λ pixels 

και αποµακρύνονται (area closing, [36]). Τέλος, εφαρµόζεται ο µετασχηµατισµός watershed [51] 

που ορίζει τα διαχωριστικά µεταξύ των λέξεων (σχ. 2.14δ). Σηµειώνεται ότι αν κατά το δεύτερο 

βήµα επεξεργασίας (δυαδικός τελεστής κλεισίµατος) δύο λέξεις ενοποιηθούν, τότε το σφάλµα θα 

διατηρηθεί. 
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(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

Σχήµα 2.14. Κατάτµηση χειρόγραφου κειµένου σε λέξεις [65]. (α) Η αρχική εικόνα. (β) Η εικόνα 

µετά την εφαρµογή του τελεστή κλεισίµατος. (γ) Το αποτέλεσµα του µετασχηµατισµού 

απόστασης. (δ) Το αποτέλεσµα του µετασχηµατισµού watershed. 

2.2.4. Συµπεράσµατα 

 Από την ανάλυση των αποτελεσµάτων της προτεινόµενης µεθόδου προκύπτουν δύο 

βασικά συµπεράσµατα: 

Α) Η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου επηρεάζεται άµεσα, όπως ήταν φυσικό, από την 

απόδοση της µεθόδου διαχωρισµού του κειµένου σε γραµµές. Ένα παράδειγµα που 

αποτυπώνει αυτή τη σχέση, παρουσιάζεται στο σχ. 2.15. Ένα µεγάλο τµήµα του «of» και τα δύο 
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ανώτερα τµήµατα του χαρακτήρα «n» ανατέθηκαν στην ίδια γραµµή και τελικά στην ίδια λέξη, 

µια και τα µεταξύ τους κενά κατηγοριοποιήθηκαν ως ΕΛ. Αντίθετα, τα δύο κατακόρυφα τµήµατα 

του χαρακτήρα «n» ανατέθηκαν στην ίδια γραµµή κειµένου αλλά σε διαφορετικές λέξεις, αφού 

το µεταξύ τους κενό ταξινοµήθηκε ως ΜΛ. 

Β) Όπως έχει αναφερθεί η επιλογή του κατωφλίου κατηγοριοποίησης των κενών γίνεται µε την 

επεξεργασία του συνόλου των ποσοτήτων που έχουν υπολογιστεί κατά την εκτίµηση των 

κενών. Με τον τρόπο αυτό καθίσταται διαθέσιµη η µέγιστη πληροφορία που έχει αντληθεί από 

το κείµενο. Εποµένως, είναι λογικό να υποθέσει κανείς πως η συνάρτηση πυκνότητας 

πιθανότητας των ποσοτήτων «περιγράφει» τις επιλογές του γραφέα σχετικά µε τις αποστάσεις 

των χαρακτήρων κατά τη σύνταξη του κειµένου. Με την υπόθεση αυτή υπονοείται πως ο 

γραφέας ακολουθεί µια συγκεκριµένη τακτική γραφής σε όλη την έκταση του κειµένου. Συχνά 

όµως οι γραφείς διαφοροποιούν τις επιλογές τους για να αποδώσουν ιδιαίτερη σηµασία σε 

κάποιο τµήµα του κειµένου (π.χ. ο τίτλος είναι συνήθως αραιογραµµένος). Σε αυτές τις 

περιπτώσεις η προτεινόµενη τεχνική αδυνατεί να εντοπίσει τη διαφοροποίηση και συνήθως 

κατακερµατίζει τον τίτλο (σχ.2.16). 

 

 

Σχήµα 2.16. Εσφαλµένη κατάτµηση κειµένου σε λέξεις (τµήµα της εικόνας 049.tif ICDAR-07) 

 

  

Σχήµα 2.15. α) Τµήµα της εικόνας 037.tif από ICDAR07, όπως έχει χωριστεί σε γραµµές. β) Το 

ίδιο τµήµα της εικόνας, όπως έχει χωριστεί σε λέξεις. 
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Κεφάλαιο 3. Εντοπισµός κειµένου σε βίντεο 

Στα προηγούµενα κεφάλαια παρουσιάστηκαν τεχνικές για την κατάτµηση δυαδικών εικόνων 

χειρόγραφου κειµένου σε γραµµές κειµένου και λέξεις. Η βασική υπόθεση που συνοδεύει την 

προηγούµενη ανάλυση είναι ότι η εικόνα περιέχει µόνο κειµενικά στοιχεία. Υπάρχουν όµως και 

πολλά παραγόµενα ψηφιακά αρχεία που περιλαµβάνουν και µη κειµενικά στοιχεία όπως 

γραµµές, σχήµατα, σκίτσα κ.λπ. Η συνύπαρξη κειµενικών και µη στοιχείων, δηµιουργεί την 

ανάγκη για ανάπτυξη µεθόδων εντοπισµού και εξαγωγής του κειµένου [66].  

 Η εφαρµογή των τεχνικών εντοπισµού κειµένου έχει επεκταθεί τα τελευταία χρόνια και 

στην επεξεργασία πολυµεσικών αρχείων, όπου το κείµενο δεν είναι το κυρίαρχο δοµικό 

στοιχείο, αν και αποτελεί βασικό φορέα πληροφορίας. Πράγµατι, η δεικτοδότηση της 

αυξανόµενης ποσότητας παραγόµενων πολυµεσικών αρχείων, είναι δυνατό να επιτευχθεί µε 

την εξαγωγή και αναγνώριση του κειµένου που πιθανώς εµφανίζεται σε αυτά. Ένα παράδειγµα 

είναι η επεξεργασία του βίντεο ενός δελτίου ειδήσεων και η εξαγωγή της θεµατολογίας του µε 

βάση το κείµενο (π.χ. τίτλοι θεµάτων) που εµφανίζονται κατά τη µετάδοσή του [67]. 

 Στο συγκεκριµένο κεφάλαιο παρουσιάζεται ένας τρόπος εντοπισµού κειµένου σε 

πλαίσια βίντεο. Η διαδικασία εντοπισµού συνοδεύεται από ένα στάδιο επαλήθευσης των 

εντοπισµένων περιοχών ώστε να µειωθούν οι πιθανές αστοχίες. Τα δύο αυτά στάδια συνιστούν 

µια βαθµίδα του ΠΑΝΟΠΤΗ [68], ενός συστήµατος που λειτουργεί στο Εθνικό Συµβούλιο 

Ραδιοτηλεόρασης για την καταγραφή και τη δεικτοδότηση της µεταδιδόµενης πληροφορίας. Ο 

ΠΑΝΟΠΤΗΣ καταγράφει τις ειδησεογραφικές και ενηµερωτικές εκποµπές λόγου που 

µεταδίδονται από 10 επιλεγµένους ελληνικούς τηλεοπτικούς σταθµούς και ενσωµατώνει 

σύγχρονες γλωσσικές τεχνολογίες όπως η αναγνώριση φωνής, η αναγνώριση οµιλητή και ο 

εντοπισµός και η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων [69].  

3.1. Γενικές αρχές 

Οι κειµενικές πληροφορίες που εµφανίζονται σε ένα τηλεοπτικό πρόγραµµα, διακρίνονται σε 

αυτές που έχουν προστεθεί στο βίντεο (overlay ή artificial text) και σε αυτές που αποτελούν 

τµήµα της προβαλλόµενης σκηνής (scene text). Οι συνήθεις πραγµατώσεις των πρόσθετων 

κειµένων είναι οι τίτλοι των ειδησεογραφικών θεµάτων, τα ονόµατα και οι ιδιότητες των οµιλητών 

και οι επωνυµίες των εταιριών και των προϊόντων τους σε διαφηµίσεις. Εποµένως, το πρόσθετο 

κείµενο είναι σηµαντικός φορέας πληροφορίας και η εµφάνισή του είναι προσεκτικά 

σχεδιασµένη ώστε να το καθιστά ευανάγνωστο (σχ. 3.1). Οι βασικοί παράγοντες που καθιστούν 

το κείµενο εύληπτο, είναι το µέγεθος, ο χρωµατισµός, ο προσανατολισµός και η διάρκεια 

εµφάνισης [70]. 

 Τα κυριότερα χαρακτηριστικά του πρόσθετου κειµένου που εµφανίζεται σε εκποµπές 

ειδησεογραφικού περιεχοµένου είναι: 

α) το ύψος των χαρακτήρων περιορίζεται µεταξύ συγκεκριµένων τιµών, 

β) οι χαρακτήρες κάθε µιας κειµενικής πραγµάτωσης είναι σχεδόν «µονόχρωµοι»,  
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γ) ο προσανατολισµός είναι συνήθως οριζόντιος,  

δ) η φωτεινότητα των χαρακτήρων βρίσκεται σε έντονη αντίθεση µε το φόντο και 

ε) η εµφάνισή του διαρκεί για εύλογο χρονικό διάστηµα (π.χ. τουλάχιστον 1 sec) και εποµένως 

περιέχεται σε αρκετά διαδοχικά πλαίσια του βίντεο. 

  

  

Σχήµα 3.1. Παραδείγµατα πλαισίων βίντεο που περιέχουν κείµενο. Τα εµφανιζόµενα κείµενα 

διαφοροποιούνται ως προς το µέγεθος, το χρώµα και τον προσανατολισµό. 

 Η συνήθης δοµή των συστηµάτων εντοπισµού και αναγνώρισης κειµένου σε βίντεο 

παρουσιάζεται στο σχ. 3.2. Θεωρώντας το βίντεο ως µια ακολουθία εικόνων, το πρώτο στάδιο 

είναι η επιλογή των πλαισίων που αντιπροσωπεύουν το βίντεο, χωρίς την απώλεια κρίσιµης 

πληροφορίας (σχ. 3.2β). Η επεξεργασία κάθε πλαισίου παρέχει τη δυνατότητα της πλέον 

διεξοδικής ανάλυσης του βίντεο, αλλά ο όγκος της εισερχόµενης πληροφορίας είναι τόσο 

µεγάλος που την καθιστά εξαιρετικά χρονοβόρα. Τα κριτήρια της επιλογής είναι το είδος 

κωδικοποίησης του βίντεο και η ελάχιστη χρονική διάρκεια εµφάνισης του κειµένου. Για 

παράδειγµα, αν η ελάχιστη διάρκεια εµφάνισης ενός σηµαντικού κειµένου έχει οριστεί ίση µε 0.8 

sec και η είσοδος είναι ένα αρχείο µε 25fps, τότε ο ενδεδειγµένος ρυθµός δειγµατοληψίας είναι 

1:10, ώστε να εξασφαλίζεται η εµφάνιση κάθε «κρίσιµου» πρόσθετου κειµένου σε τουλάχιστον 

δύο επιλεγµένα πλαίσια.  

 Το επόµενο στάδιο είναι ο εντοπισµός των περιοχών κειµένου σε κάθε ένα από τα 

επιλεγµένα πλαίσια (text localization). Σε αυτή τη διαδικασία τα πλαίσια θεωρούνται ανεξάρτητες 
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εικόνες και εποµένως η απόκρισή της µπορεί να χαρακτηριστεί ως η «στατική» πληροφορία του 

βίντεο. Οι αστοχίες της προηγούµενης διαδικασίας θα µειωθούν στο στάδιο επαλήθευσης των 

εντοπισµένων περιοχών (text verification). Ακολούθως, οι υποψήφιες περιοχές κειµένου που 

εντοπίστηκαν σε διαδοχικά πλαίσια συγκρίνονται ως προς τη θέση και το περιεχόµενό τους, µε 

στόχο αφενός τη δηµιουργία ενοποιηµένων εικόνων µεγαλύτερης ευκρίνειας για κάθε 

εντοπισµένο κείµενο και αφετέρου την αποµάκρυνση περιοχών που εµφανίστηκαν µόνο σε ένα 

πλαίσιο και πιθανότατα δεν περιέχουν κρίσιµη πληροφορία (temporal redundancy). Το στάδιο 

αυτό αναδεικνύει τη «δυναµική» πληροφορία του βίντεο. Τέλος, οι εικόνες κειµένου οδηγούνται 

σε µια µηχανή οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων. Το αναγνωρισµένο κείµενο και τα στοιχεία 

των εντοπισµένων εικόνων κειµένου (χρονικές στιγµές και θέσεις εµφάνισης) συνδυάζονται για 

να δηµιουργηθεί το κατάλληλο αρχείο (XML µορφότυπο) που δεικτοδοτεί το βίντεο. 

 

  

(α) (β) (γ) 

 

 
 

(στ) (ε) (δ) 

 

  

(ζ)   

Σχήµα 3.2. Η δοµή ενός συστήµατος δεικτοδότησης βίντεο µε βάση το εµφανιζόµενο κείµενο. 

(α) Το βίντεο εισόδου. (β) Τα επιλεγµένα πλαίσια. (γ) Το αποτέλεσµα του σταδίου εντοπισµού 

κειµένου. (δ) Το αποτέλεσµα του σταδίου επαλήθευσης. (ε) «∆υναµική πληροφορία». (στ) 

Μηχανή οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων. (ζ) Μορφότυπο XML. 

3.2. Εντοπισµός κειµένου 

Για τον εντοπισµό του κειµένου σε πλαίσια βίντεο έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές που 

βασίζονται σε κάποιες από τις ιδιότητες του κειµένου. Υποθέτοντας ότι τα εικονοστοιχεία των 
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χαρακτήρων του κειµένου έχουν κοντινές τιµές φωτεινότητας, σε κάποιες τεχνικές εντοπίζονται 

αρχικά τα αντίστοιχα συνεκτικά αντικείµενα [71]. Στη συνέχεια εξετάζονται τα γεωµετρικά 

χαρακτηριστικά τους και είτε απορρίπτονται ως τµήµατα του φόντου είτε θεωρούνται υποψήφια 

τµήµατα περιοχών κειµένου. Τέλος, µε κριτήρια τη διάταξη και την απόστασή τους αποφασίζεται 

η ενοποίησή τους για τη συγκρότηση περιοχών κειµένου. Μια άλλη ιδιότητα του κειµένου είναι η 

χρωµατική αντίθεσή του µε το φόντο. Σε πολλές µεθόδους [72] που βασίζονται στην ιδιότητα 

αυτή, εντοπίζονται οι ακµές (π.χ. µε τη χρήση των βασικών µορφολογικών τελεστών ή µε τον 

αλγόριθµο Canny [73]) και εφαρµόζονται µορφολογικοί τελεστές (closing και opening) µε 

κατάλληλα δοµικά στοιχεία για την ενοποίηση κοντινών ακµών ή την αποµάκρυνση των 

αποµονωµένων.  

 Οι περιοχές µε πρόσθετο κείµενο χαρακτηρίζονται από ιδιαίτερη υφή λόγω της διάταξης 

των χαρακτήρων και της έντονης αντίθεσής τους µε το φόντο. Για την «περιγραφή» της υφής 

έχουν προταθεί διάφορα χαρακτηριστικά όπως η µεταβλητότητα των τιµών των 

εικονοστοιχείων, η πυκνότητα των ακµών [74] και κυµατίδια (wavelets) [75]. Οι τιµές τέτοιων 

χαρακτηριστικών εξαρτώνται από το µέγεθος των χαρακτήρων του κειµένου. Η κοινή πρακτική 

για να επιτευχθεί η ανεξαρτησία από το µέγεθος των χαρακτήρων, είναι η επεξεργασία της 

εικόνας σε διάφορες αναλύσεις (σχ. 3.3). Με τον τρόπο αυτό, εντοπίζονται αρχικά οι περιοχές 

κειµένου συγκεκριµένων διαστάσεων σε κάθε εικόνα διαφορετικής κλίµακας και τελικά 

προβάλλονται στην αρχική εικόνα.  

 

Σχήµα 3.3. Εντοπισµός περιοχών πρόσθετου κειµένου [76]. 

 Πιο αναλυτικά, σε κάθε εικόνα διαφορετικής κλίµακας εφαρµόζεται η κατάλληλη 

διαδικασία (π.χ. εντοπισµός ακµών) για την ανάδειξη των επιλεγµένων χαρακτηριστικών (3
η
 

στήλη στο σχ. 3.3). Στη συνέχεια εξετάζεται κάθε περιοχή της κάθε εικόνας (µε τη χρήση ενός 
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ολισθένοντος παραθύρου του οποίου οι διαστάσεις σχετίζονται άµεσα µε το µέγεθος του 

αναζητούµενου κειµένου) και αξιολογείται ως πιθανή περιοχή κειµένου (4
η
 στήλη στο σχ. 3.3). 

Για την αξιολόγηση της περιοχής χρησιµοποιούνται κυρίως νευρωνικά δίκτυα [75, 76] και 

µηχανές διανυσµάτων υποστήριξης [77]. Οι αποκρίσεις των εκπαιδευµένων ταξινοµητών είτε 

είναι δυαδικές (κείµενο ή όχι) και αποδίδονται µόνο στο κεντρικό pixel του τρέχοντος 

παραθύρου ανάλυσης [77], είτε εκφράζουν την πιθανότητα να πρόκειται για κειµενική περιοχή 

και αποδίδονται σε όλα τα pixels της [76]. Στο τελευταίο στάδιο, οι υποψήφιες περιοχές από 

κάθε κλίµακα προβάλλονται στην αρχική εικόνα, εξετάζονται η επικάλυψή τους και τα 

αποτελέσµατα της αξιολόγησής τους και επιλέγονται οι πιο πιθανές περιοχές κειµένου.  

3.2.1. Προτεινόµενη µέθοδος 

 Η µέθοδος που περιγράφεται ακολούθως στοχεύει στον εντοπισµό του πρόσθετου 

κειµένου που εµφανίζεται σε τηλεοπτικές εκποµπές ειδησεογραφικού περιεχοµένου. Από την 

παρατήρηση των εµφανιζόµενων κειµένων προκύπτουν τα ακόλουθα συµπεράσµατα: α) το 

µέγεθος του κειµένου ποικίλει από 10 ως 50 pixels (σε πλαίσια βίντεο διαστάσεων 720× 576), β) 

ο προσανατολισµός του είναι οριζόντιος και γ) η φωτεινότητα των χαρακτήρων διαφέρει 

σηµαντικά από αυτή του φόντου. Οι ιδιότητες αυτές αξιοποιούνται στα ακόλουθα βήµατα 

επεξεργασίας: 

α) Το εύρος του µεγέθους του εµφανιζόµενου κειµένου δεν είναι µεγάλο και εποµένως δεν 

απαιτείται η αναζήτησή του σε διάφορες κλίµακες της εικόνας. Στην προτεινόµενη µέθοδο 

επιλέχθηκε η σµίκρυνση της αρχικής εικόνας κατά δύο φορές ( 2↓ ), ώστε να µειωθεί η 

πολυπλοκότητα των ακόλουθων βηµάτων (σχ. 3.4α).  

β) Στα όρια των χαρακτήρων εµφανίζονται έντονες µεταβολές της φωτεινότητας και εποµένως οι 

περιοχές κειµένου περιέχουν πληθώρα τέτοιων µεταβολών κυρίως κατά τον οριζόντιο άξονα. 

Για την ανάδειξη των µεταβολών χρησιµοποιείται η οριζόντια εκδοχή του φίλτρου Prewitt (Εξ. 

3.1), το οποίο εκτιµά την παράγωγο κατά τον οριζόντιο άξονα (σχ. 3.4β).  
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    (Εξ. 3.1) 

Βέβαια, η περιοχή κειµένου περιέχει και τα εικονοστοιχεία που βρίσκονται µεταξύ των 

εντοπισµένων ακµών. Για την ανάδειξη και αυτών των pixels χρησιµοποιείται η ακόλουθη 

σχέση: 
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όπου A  η εικόνα των συσσωρευµένων συντελεστών της παραγώγου και I  η εικόνα στην 

επιλεγµένη κλίµακα. Με την (Εξ. 3.2) η τιµή του κάθε pixel προκύπτει ως η συσσωρευµένη 

παράγωγος (accumulated gradients) S  γειτονικών pixels. Με τον τρόπο αυτό δηµιουργούνται 
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περιοχές που πιθανότατα αντιστοιχούν σε περιοχές κειµένου (σχ. 3.4γ). Η παράµετρος S  

εξαρτάται από την απόσταση µεταξύ των ακµών, δηλαδή από το µέγεθος των χαρακτήρων, και 

τέθηκε ίση µε 5 µια και στη συγκεκριµένη ανάλυση της αρχικής εικόνας το ελάχιστο µέγεθος των 

χαρακτήρων είναι 5 pixels. 

γ) Η τιµή που έχει αποδοθεί σε κάθε pixel της A  δηλώνει την πιθανότητα να αντιστοιχεί το υπό 

εξέταση pixel σε περιοχή κειµένου. Η κατηγοριοποίηση των pixels σε pixels περιοχών κειµένου 

και µη, αντιστοιχεί στη µετατροπή της γκρίζας πιθανοτικής εικόνας σε δυαδική (σχ. 3.4δ) και 

πραγµατοποιείται µε την Εξ. 3.3. 

1 , ( , )

0 , ( , )
( , )

A x y th

A x y th
B x y

≥ 
 

< 
=    (Εξ. 3.3) 

όπου th είναι το κατώφλι που υπολογίζεται µε τη µέθοδο ολικής κατωφλίωσης του Otsu [25]. 

δ) Η δυαδική εικόνα περιέχει πληθώρα αντικειµένων, τα οποία εκτείνονται σε πιθανές περιοχές 

κειµένου. Για την δηµιουργία αντικειµένων µε σχήµα αντίστοιχο µε αυτό των γραµµών κειµένου  

(σχ. 3.4ε) εφαρµόζονται απλοί δυαδικοί µορφολογικοί µετασχηµατισµοί και κανόνες : 

• Εφαρµογή του τελεστή ανοίγµατος µε συµπαγές δοµικό στοιχείο 4 4×  για την 

αποµάκρυνση αντικειµένων µικρού µεγέθους που µπορούν να θεωρηθούν µη χρήσιµα (το 

ελάχιστο ύψος των χαρακτήρων είναι 5 pixels) 

• Εφαρµογή του τελεστή κλεισίµατος µε το δοµικό στοιχείο 

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
   για την επέκταση των αντικειµένων κατά 10 pixels προς 

τα δεξιά. Με τον τρόπο αυτό ενοποιούνται αντικείµενα που αντιστοιχούν σε λέξεις της ίδιας 

γραµµής κειµένου. 

• Εφαρµογή του τελεστή ανοίγµατος µε συµπαγές δοµικό στοιχείο 1 15×  για την 

αποµάκρυνση των στενών κατακόρυφων τµηµάτων των αντικειµένων.  

• Αποµάκρυνση των τµηµάτων των περιοχών που έχουν τοπικό πλάτος µικρότερο του ¼ 

πλάτους της περιοχής. Με τον τρόπο αυτό οι περιοχές κειµένου που περιέχουν περισσότερες 

από µία γραµµές κειµένου θα διαχωριστούν ώστε κάθε περιοχή να περιέχει µία γραµµή 

κείµενου (text line). 

• Σχηµατισµός ορθογωνίων πλαισίων (bounding boxes) που εγκιβωτίζουν τα εναποµείναντα 

CCs (σχ. 3.4στ). Κάθε ορθογώνιο µε ύψος µικρότερο από 5 pixels ή µε λόγο πλάτους-ύψους 

µικρότερο από 2 απορρίπτεται, ως περιοχή που κατά κανόνα δεν περιέχει σηµαντική κειµενική 

πληροφορία. Εποµένως, κειµενικές πραγµατώσεις, όπως θερµοκρασίες σε δελτία καιρού δεν 

προτείνονται ως υποψήφιες περιοχές κειµένου. 
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(α) (β) 

  
(γ) (δ) 

  
(ε) (στ) 

Σχήµα 3.4. Εντοπισµός πρόσθετου κειµένου σε πλαίσιο βίντεο. (α) Η αρχική εικόνα. (β) Η 

παράγωγος κατά τον οριζόντιο άξονα. (γ) Η συσσωρευµένη παράγωγος. (δ) Η δυαδική εικόνα. 

(ε) Η εικόνα µετά την εφαρµογή µορφολογικών τελεστών. (στ) Οι υποψήφιες περιοχές κειµένου. 

 Στο σχ. 3.5 παρουσιάζεται ένα συγκριτικό παράδειγµα των αποτελεσµάτων της 

προτεινόµενης µεθόδου (σχ.3.5α) και της συναφούς µεθόδου [78] (3.5β), όπως προέκυψε από 

τη διεύθυνση http://liris.cnrs.fr/christian.wolf/demos/index.html. Από τη σύγκριση των 

αποτελεσµάτων συµπεραίνει κανείς πως πολλές µη κειµενικές περιοχές προτείνονται ως 
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πιθανές περιοχές κειµένου. Εποµένως, θα πρέπει να ακολουθήσει ένα στάδιο επαλήθευσης των 

εντοπισµένων περιοχών ώστε να µειωθεί το πλήθος των αστοχιών (βλ. Εν. 3.3). Μια σηµαντική 

διαφορά είναι ότι η προτεινόµενη µέθοδος οριοθετεί ξεχωριστά κάθε γραµµή κειµένου. Με τον 

τρόπο αυτό αφενός µειώνεται το πλήθος των pixels του φόντου και αφετέρου διευκολύνεται η 

διαδικασία αποµάκρυνσης των αστοχιών. Σηµειώνεται ότι ο µη εντοπισµός του λογότυπου 

οφείλεται στο γεγονός πως ο λόγος πλάτους-ύψους του αντίστοιχου ορθογωνίου είναι 

µικρότερος από το επιλεγµένο κατώφλι. 

  

(α) (β) 

Σχήµα 3.5. α) Αποτέλεσµα προτεινόµενης µεθόδου. β) Αποτέλεσµα της [78]. 

 Στο σχ. 3.6 παρουσιάζονται µερικά ενδεικτικά αποτελέσµατα της προτεινόµενης 

µεθόδου σε πλαίσια βίντεο από ελληνικά τηλεοπτικά κανάλια και σε εικόνες που ήταν 

διαθέσιµες µέσω του διαδικτύου από τις θέσεις http://liris.cnrs.fr/christian.wolf/demos/index.html 

(σχ. 3.5ε) και http://www.informatik.unimannheim.de/informatik/pi4/projects/MOCA (σχ. 3.5στ). 

Από την παρατήρηση των αποτελεσµάτων συµπεραίνει κανείς πως η πλειοψηφία των 

πρόσθετων κειµένων εντοπίζεται µε επιτυχία, αλλά συχνά είτε προτείνονται και µη κειµενικές 

περιοχές, είτε οι περιοχές κειµένου δεν οριοθετούνται µε την επιθυµητή ακρίβεια. Αξίζει να 

σηµειωθεί ότι η προτεινόµενη µέθοδος εντοπίζει και κειµενικές πραγµατώσεις που αποτελούν 

µέρος της προβαλλόµενης σκηνής (scene text) όταν αυτές κατά την εµφάνισή τους έχουν 

ιδιότητες παρόµοιες µε αυτές του πρόσθετου κειµένου (σχ. 3.5γ, δ). 

 Η αποτελεσµατικότητα της µεθόδου εξετάστηκε σε 3700 πλαίσια βίντεο από εµπορικό 

και ειδησεογραφικό πρόγραµµα δέκα ελληνικών τηλεοπτικών σταθµών (ET1, NET, ET3, MEGA, 

ANT1, STAR, ALTER, ALPHA, ΣΚΑΙ και EXTRA). Επίσης, συµπεριλήφθηκαν και 59 πλαίσια 

από το σετ εξέτασης της [78] που ήταν διαθέσιµα. Τα αποτελέσµατα δίνονται στον πίνακα Π.3.1. 

 Στα 3759 πλαίσια του σετ εξέτασης περιέχονται 11952 πραγµατώσεις κειµένου (Ground 

Truth, GT) µε ποικίλο ύψος από 10 ως 50 pixels. Το πλήθος πραγµατικών περιοχών κειµένου 

που εντοπίστηκαν (Localized Text, LT) είναι 11497. Το πλήθος των εντοπισµένων περιοχών 

που δεν αντιστοιχεί σε κείµενο (Localized Non-Text, LNT) είναι 37589. Ορίζοντας το ποσοστό 
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ορθού εντοπισµού /Recall LT GT=  και ως ποσοστό ακρίβειας / ( )Precision LT LT LNT= + , 

προκύπτει το συµπέρασµα ότι η µέθοδος είναι µεν αποτελεσµατική (recall~96%), αλλά δεν είναι 

ακριβής (~23%). 

Πίνακας 3.1. Αξιολόγηση µεθόδου εντοπισµού κειµένου. 

GT LT LNT Recall Precision 

11952 11497 37589 0.96 0.23 

 

  
(α) (β) 

  
(γ) (δ) 

  
(ε) (στ) 

Σχήµα 3.6. Παραδείγµατα εντοπισµού περιοχών κειµένου. 
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3.3. Επαλήθευση περιοχών κειµένου 

 Οι αλγόριθµοι εντοπισµού κειµένου σε εικόνα και ιδιαίτερα σε πλαίσια (frames) βίντεο 

έχουν υψηλά ποσοστά ορθού εντοπισµού περιοχών κειµένου (real text areas, RT), αλλά 

σχετικά χαµηλά έως πολύ χαµηλά ποσοστά ακρίβειας, αφού προτείνουν ως υποψήφιες 

περιοχές κειµένου πολλά τµήµατα της εικόνας που δεν περιέχουν κείµενο (non-text areas, NT). 

Εποµένως, η «στατική πληροφορία» που θα µεταδοθεί στα επόµενα στάδια περιέχει και πολλά 

περιττά στοιχεία. Για τη µείωση του πλήθους των αστοχιών (false alarms), προτείνεται η 

εισαγωγή ενός πρόσθετου σταδίου επεξεργασίας, αυτού της επαλήθευσης των περιοχών 

κειµένου. Το στάδιο επαλήθευσης περιλαµβάνει συνήθως την εφαρµογή ευρετικών κανόνων για 

την κατηγοριοποίηση των υποψήφιων περιοχών κειµένου.   

 Η προσέγγιση που έχει υιοθετηθεί για τον εντοπισµό του κειµένου καθορίζει και τον 

τρόπο µε τον οποίο θα αξιολογηθεί κάθε προτεινόµενη περιοχή στο στάδιο της επαλήθευσης. 

Αν εντοπίζονται περιοχές που αντιστοιχούν σε γραµµές κειµένου τότε εξετάζονται απλά 

γεωµετρικά χαρακτηριστικά των εγκιβωτισµένων υποψήφιων περιοχών, όπως το ύψος και ο 

λόγος πλάτους ύψους. Αν οι προτεινόµενες περιοχές αντιστοιχούν σε περισσότερες από µία 

γραµµές κειµένου, τότε οι περιοχές χωρίζονται σε µικρότερες µε βάση τα τοπικά ελάχιστα της 

οριζόντιας προβολής της εικόνας [74, 76]. Με τον τρόπο αυτό οριοθετούνται οι γραµµές 

κειµένου στις «πραγµατικές» περιοχές κειµένου, ενώ οι µη κειµενικές περιοχές απορρίπτονται 

µια και χωρίζονται σε πολλά τµήµατα µικρού ύψους. Ένα άλλο κριτήριο που έχει προταθεί είναι 

ο λόγος του πλήθους των pixels, που έχουν ταξινοµηθεί ως pixels κειµένου κατά το στάδιο 

εντοπισµού και συνιστούν ένα CC, προς το εµβαδό του ορθογωνίου που εγκιβωτίζει το CC [77]. 

Αξιοποιώντας τη διαφορά φωτεινότητας µεταξύ του κειµένου και του φόντου, (µέθοδος 

HWDavid) στο [79], εξετάζεται αν το χρωµατικό ιστόγραµµα της υποψήφιας περιοχής περιέχει 

τουλάχιστον µια βαθειά κοιλάδα. 

 Στο [80] παρουσιάζεται αναλυτικά µια µέθοδος κατηγοριοποίησης των υποψήφιων 

περιοχών κειµένου σε RT ή NT. Αρχικά, οι εικόνες κανονικοποιούνται ώστε να έχουν ύψος 16 

pixels, εντοπίζονται οι ακµές (Canny) και υπολογίζονται οι τιµές των παραγώγων στον οριζόντιο 

και κατακόρυφο άξονα (Sobel). Για την παραµετροποίηση της εικόνας εφαρµόζεται ολισθαίνον 

παράθυρο (16x16 µε βήµα 4 pixels) και για κάθε θέση του υπολογίζονται οι τιµές των 

παραγώγων σε κάθε pixel και η ευκλείδεια απόσταση κάθε pixel από το κοντινότερο pixel που 

ανήκει σε ακµή. Εποµένως, κάθε εικόνα αντιπροσωπεύεται από την αντίστοιχη ακολουθία 

διανυσµάτων (παραθύρων). Για την ταξινόµηση των διανυσµάτων χρησιµοποιείται µηχανή 

διανυσµάτων υποστήριξης (µε πυρήνα RBF [59]) και η τελική απόφαση για την εικόνα 

προκύπτει από το συνδυασµό των αποκρίσεων του SVM.  

3.3.1. Προτεινόµενη µέθοδος 

 Η προτεινόµενη µέθοδος στοχεύει στη µείωση του πλήθους των υποψήφιων περιοχών 

που δεν περιέχουν κείµενο. Η βασική ιδέα είναι να αξιοποιηθεί το γεγονός ότι οι περιοχές 

κειµένου διέπονται από ένα είδος κανονικότητας µε την παρουσία κενού µετά από κάθε 
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χαρακτήρα [81].  Αυτή η κανονικότητα στην εµφάνιση των κειµένων µπορεί να αποδοθεί µέσω 

της προβολής των εικόνων. Η προβολή P  της εικόνας M N×A  υπολογίζεται µε την ακόλουθη 

σχέση: 

1

, 1,...,

_
( , )( ) (1/ )

M

j

i Nj iP i M
=

=−= ∑A A   (Εξ. 3.4) 

όπου 
_

A  η µέση τιµή των τιµών των pixels της εικόνας A . Στην περίπτωση που η εικόνα 

αποτελείται από φωτεινά γράµµατα και σκούρο φόντο, οι κοιλάδες της προβολής αντιστοιχούν 

στα κενά µεταξύ των χαρακτήρων. Το αντίστροφο ισχύει όταν εµφανίζονται σκουρόχρωµοι 

χαρακτήρες σε ανοιχτό φόντο (σχ. 3.7). Όπως είναι φυσικό, για τις µη κειµενικές περιοχές δεν 

µπορεί να δοθεί µια αντίστοιχη ερµηνεία (σχ. 3.8). 

 Η απόσταση µεταξύ των κενών εξαρτάται άµεσα από το µέγεθος των χαρακτήρων, άρα 

και από το ύψος της περιοχής κειµένου. Για να περιοριστεί αυτή η µεταβλητότητα, οι υποψήφιες 

περιοχές κειµένου κανονικοποιούνται ώστε να αποκτήσουν ύψος ίσο µε 30 pixels. Η 

συγκεκριµένη τιµή επιλέχθηκε γιατί αποτελεί το πιο σύνηθες ύψος των εντοπισµένων κειµενικών 

περιοχών, όπως παρατηρήθηκε πειραµατικά.  

 Μια άλλη παράµετρος που επηρεάζει τη µορφή της προβολής είναι η µη ακριβής 

οριοθέτηση του κειµένου. Συχνά, οι εντοπισµένες περιοχές κειµένου περιέχουν περιττά τµήµατα 

που ανήκουν στο φόντο (σχ. 3.9) και συνεπώς στα αντίστοιχα τµήµατα της προβολής δεν 

αποτυπώνεται η παρουσία κειµένου.  Για τη µείωση της συµβολής των pixels που βρίσκονται 

κοντά στα δεξιά και αριστερά όρια της εικόνας, εφαρµόζεται παράθυρο Hamming οριζόντιου 

προσανατολισµού. 

  

 
50 100 150 200 250 300 350 400

 

Σχήµα 3.7. Περιοχές κειµένου και οι αντίστοιχες προβολές τους. 

 

 



 78 

  

 
50 100 150 200

 

  

 
20 40 60 80 100 120

 

Σχήµα 3.8. Μη κειµενικές περιοχές και οι αντίστοιχες προβολές τους. 
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Σχήµα 3.9. Οι προβολές των εικόνων κειµένου µετά την εφαρµογή του παραθύρου Hamming. 
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 Στη συνέχεια εξετάζεται αν αυτή η περιοδική εµφάνιση των κενών που αποτυπώνεται 

στις προβολές, µπορεί να αποτελέσει διακριτικό χαρακτηριστικό µεταξύ των κειµενικών και µη 

περιοχών. Για το λόγο αυτό συγκεντρώθηκαν 2400 RT και 8900 NT, όπως αυτά προέκυψαν 

από την εφαρµογή του αλγόριθµου εντοπισµού κειµένου, και υπολογίστηκαν τα αντίστοιχα 

φάσµατα (σχ. 3.10-3.11). Από την παρατήρηση των φασµάτων προέκυψε ότι στα φάσµατα των 

RT υπάρχει µια περιοχή συχνοτήτων που συγκεντρώνει σηµαντική ενέργεια. Αντίθετα, στα 

φάσµατα πολλών NT δεν παρατηρήθηκε κάτι ανάλογο. Για την εξαγωγή χαρακτηριστικών που 

εκφράζουν αυτή τη διαφορετικότητα επιλέχθηκε η παραµετρική µοντελοποίηση της προβολής 

µέσω ενός τρίτης τάξης µοντέλου γραµµικής πρόβλεψης. Σηµειώνεται ότι ο αντικειµενικός 

στόχος δεν είναι η προσέγγιση του φάσµατος, αλλά η εξαγωγή χρήσιµων χαρακτηριστικών για 

την κατηγοριοποίηση των υποψήφιων περιοχών κειµένου σε NT και RT. Με την εφαρµογή 

αυτού του µοντέλου αναµένεται να εξαχθεί µια εκτίµηση για τη θέση της κρίσιµης περιοχής 

συχνοτήτων µέσω της γωνίας του πόλου και της δυναµικής της µέσω του πλάτους του πόλου. 

Αναµένεται στις κειµενικές περιοχές να αντιστοιχούν υψηλές τιµές πλάτους και οι τιµές των 

γωνιών να περιορίζονται σε συγκεκριµένο εύρος. Στην τρίτη γραµµή των σχ. 3.10 και 3.11 

παρουσιάζεται µε κόκκινο χρώµα ο λογάριθµος του φάσµατος της κρουστικής απόκρισης των 

αντίστοιχων σε κάθε προβολή µοντέλων. Η εµφάνιση στενού λοβού υποδηλώνει µεγάλη τιµή 

πλάτους για τον πόλο. 

 Ως τρίτο χαρακτηριστικό επιλέχθηκε το κέντρο βάρους του φάσµατος µε σκοπό την 

περιγραφή του σχήµατος του φάσµατος [82]. Θεωρώντας το φάσµα ως κατανοµή των 

συχνοτήτων x  µε πιθανότητες να παρατηρηθούν αυτές, τις κανονικοποιηµένες τιµές του 

φάσµατος το κέντρο βάρους ( )x p x dxµ = ∫ . Αναµένεται η τιµή του κέντρου βάρους για τις 

περιοχές κειµένου να είναι µεγαλύτερη από αυτή πολλών περιοχών NT.  
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Σχήµα 3.10. Παραδείγµατα µη κειµενικών περιοχών (1
η
 και 4η

 γραµµή), οι προβολές τους (2
η
 

και 5η
 γραµµή), o λογάριθµος κάθε φάσµατος (µπλε) και ο λογάριθµος του φάσµατος της 

κρουστικής απόκρισης του αντίστοιχου µοντέλου (3
η
 και 6η

 γραµµή). 
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Σχήµα 3.11. Παραδείγµατα κειµενικών περιοχών (1
η
 και 3η

 γραµµή), οι προβολές τους (2
η
 και 

4
η
 γραµµή), o λογάριθµος κάθε φάσµατος (µπλε) και ο λογάριθµος του φάσµατος της 

κρουστικής απόκρισης του αντίστοιχου µοντέλου (3
η
 και 6η

 γραµµή). 
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 Οι θέσεις των διανυσµάτων των χαρακτηριστικών για τις περιοχές κειµένου (µπλε) και 

τις µη κειµενικές περιοχές (κόκκινο) παρουσιάζονται στο σχ. 3.12. Είναι προφανές ότι αν και οι 

τάξεις δεν είναι διαχωρίσιµες, µπορεί να επιτευχθεί σηµαντική µείωση των αστοχιών της 

διαδικασίας εντοπισµού. 

 

Σχήµα 3.12. Η διάταξη των διανυσµάτων χαρακτηριστικών RT (µπλε) και NT (κόκκινο). 

 Όπως έχει αναφερθεί, ο αντικειµενικός στόχος της διαδικασίας επαλήθευσης είναι η 

απόρριψη υποψήφιων περιοχών κειµένου που εσφαλµένα έχουν προταθεί από το στάδιο 

εντοπισµού, χωρίς φυσικά να µειώνεται το πλήθος των πραγµατικών εντοπισµένων περιοχών 

κειµένου. Για την επίτευξη του στόχου, επιλέχθηκε η υιοθέτηση στατιστικών µοντέλων που 

εκτιµούν τις πιθανότητες κάθε εξεταζόµενη περιοχή να ανήκει στη µια ή την άλλη τάξη. Η 

απόφαση για την ταξινόµηση της περιοχής γίνεται µε την εξέταση του λόγου των πιθανοτήτων. 

Για να ελεγχθεί η επιρροή του σταδίου στις κειµενικές περιοχές, ο λόγος των πιθανοφανειών 

(likelihood ratio) δεν συγκρίνεται µε τη µονάδα, αλλά µε ένα κατώφλι 1thres < . 

 Για την περιγραφή της δοµής κάθε τάξης επιλέχθηκε το αντίστοιχο µίγµα γκαουσιανών 

(Gaussian Mixture Model, GMM) [59]. Έστω GMM_RT και GMM_NT τα µοντέλα για τις τάξεις 

RT και NT αντίστοιχα. Το µίγµα γκαουσιανών για την τάξη RT περιγράφεται ως εξής: 

1

( | _ ) ( | , ), 1,...,
ncRT

RT RT RT

j j j

j

p GMM RT j ncRTπ
=

= =∑x x m ΣN  

µε ncRT  το πλήθος των συνιστωσών του µίγµατος και 
RT

jπ , 
RT

jm  και 
RT

jΣ  ο συντελεστής 

µίξης, η µέση τιµή και ο πίνακας συµµεταβλητότητας της j -οστής συνιστώσας.  

Οµοίως, το µίγµα γκαουσιανών για την τάξη NT περιγράφεται ως: 
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1

( | _ ) ( | , ), 1,...,
ncNT

NT NT NT

k k k

k

p x GMM NT x k ncNTπ
=

= =∑ m ΣN  

 µε ncNT  το πλήθος των συνιστωσών του µίγµατος και 
NT

jπ , 
NT

k
m  και 

NT

k
Σ  ο συντελεστής 

µίξης, η µέση τιµή και ο πίνακας συµµεταβλητότητας της k -οστής συνιστώσας. 

Μια υποψήφια εικόνα κειµένου x  ταξινοµείται ως RT αν ο λόγος των πιθανοφανειών είναι 

µεγαλύτερος ή ίσος από το κατώφλι thres   

( | _ )

( | _ )

p x GMM RT
thres x RT

p x GMM NT
≥ ⇒ ∈   (Εξ. 3.5) 

και ως NT αν είναι µικρότερος: 

( | _ )

( | _ )

p x GMM RT
thres x NT

p x GMM NT
< ⇒ ∈   (Εξ. 3.6) 

Για τον προσδιορισµό του πλήθους των συνιστωσών κάθε µίγµατος ( ncRT  και ncNT ) και του 

κατωφλίου thres  εφαρµόστηκε η µέθοδος 10-fold cross-validation και για τον υπολογισµό των 

βέλτιστων παραµέτρων (
RT

jπ , 
RT

jm , 
RT

jΣ , 
NT

k
π , 

NT

k
m  και 

NT

k
Σ ) ο αλγόριθµος Εxpectation-

Μaximization (EM) [83]. Η συγκεκριµένη διαδικασία περιγράφεται ακολούθως: 

 Έστω { }, 1,..., 2400iA RT i= =  και { }, 1,...,8900iB NT i= =  τα σύνολα των RT και 

NT που χρησιµοποιούνται για την εκπαίδευση των µοντέλων. Κάθε σύνολο χωρίζεται σε 10 

υποσύνολά του mA  και mB  , 1,...,10m = , έτσι ώστε να είναι ξένα µεταξύ τους και 

1 2 10...A A A A= ∪ ∪  και 1 2 10...B B B B= ∪ ∪ . Σε κάθε επανάληψη, δύο υποσύνολα mA  και 

mB  συνιστούν το τρέχον σετ εξέτασης και η ένωση των υπολοίπων mA A−  και mB B−  τα 

τρέχοντα σετ εκµάθησης. Για κάθε δυνατό συνδυασµό του πλήθους των συνιστωσών των δύο 

µιγµάτων υπολογίζονται µε την εφαρµογή του αλγορίθµου EM, οι παράµετροι των µιγµάτων. Για 

την αρχικοποίηση του EM εφαρµόζεται ο αλγόριθµος k-means [κεφ. 9 στο 59]. Με δεδοµένα τα 

πλήθη των συνιστωσών των µιγµάτων και των αντίστοιχων παραµέτρων τους, υπολογίζονται οι 

πιθανοφάνειες για τον τρέχον σετ εξέτασης. Για τιµές του κατωφλίου από 0.1 ως 1 µε βήµα 0.1, 

υπολογίζονται ο συντελεστής ορθής ταξινόµησης των κειµενικών περιοχών  

πλήθος σωστά ταξινοµηµένων κειµενικών περιοχών από το τρέχον σετ εξέτασης 

πλήθος κειµενικών περιοχών στο τρέχον σετ εξέτασης
R =  

και ο συντελεστής ακρίβειας 

πλήθος σωστά ταξινοµηµένων κειµενικών περιοχών από το τρέχον σετ εξέτασης 

πλήθος  περιοχών ταξινοµηµένων ως κειµενικές από το τρέχον σετ εξέτασης 
PR =

 

Η περιγραφή της διαδικασίας µε τη µορφή ψευδοκώδικα παρουσιάζεται ακολούθως: 



 84 

 

 Με τη χρήση του κατωφλίου ελέγχεται η επιρροή του αλγόριθµου επαλήθευσης στην 

απόδοση του συστήµατος. Με µικρές τιµές του κατωφλίου, πριµοδοτούνται οι κειµενικές 

περιοχές, έτσι ώστε να µην µειώνεται η απόδοση του σταδίου εντοπισµού. Βέβαια, τότε η 

µείωση των αστοχιών του σταδίου εντοπισµού είναι µικρότερη. Αντίθετα, για µεγάλες τιµές του 

κατωφλίου, πολλές µη κειµενικές περιοχές αποµακρύνονται επιτυχώς, αλλά ταυτόχρονα και 

πολλές κειµενικές περιοχές απορρίπτονται Τα αποτελέσµατα για την ορθή ταξινόµηση των 

περιοχών κειµένου και της ακρίβειας για διάφορες τιµές του κατωφλίου thres  και των 

συνιστωσών ncRT  και ncNT  παρουσιάζονται στα σχ.3.13α, β, γ. 

 

 

for 1:10m =  

 _ m mTr RT A A= −   /* τρέχον σετ εκπαίδευσης για το GMM_RT  */ 

 _ m mTr NT B B= −   /* τρέχον σετ εκπαίδευσης για το GMM_NT  */ 

 for 2 :30j =    /* πλήθος συνιστωσών για το GMM_RT  */ 

 Υπολογισµός των παραµέτρων 
RT

jπ , 
RT

jm  και 
RT

jΣ  υποθέτοντας j

συνιστώσες και σετ δεδοµένων το _ mTr RT , έστω _ j

m
GMM RT   

 (αλγόριθµος ΕΜ) 

 for 2 :30k =   /* πλήθος συνιστωσών για το GMM_RT  */ 

 Υπολογισµός των παραµέτρων 
NT

k
π , 

NT

k
m  και 

NT

k
Σ  υποθέτοντας k

συνιστώσες και σετ δεδοµένων το _
m

Tr NT , _ k

m
GMM NT   (αλγόριθµος 

ΕΜ) 

 ( | _ );j

m m
PTA p A GMM RT=  

 ( | _ );k

m m
PNTA p A GMM NT=  

 ( | _ );j

m m
PTB p B GMM RT=  

 ( | _ );k

m m
PNTB p B GMM NT=  

 _ _ [( . / ) ]T as T sum PTA PNTA thres= ≥  

 _ _ [( . / ) ]NT as T sum PTB PNTB thres= ≥  

 ( , , ) _ _ / | |
m

R m j k T as T A=  /* recall για τα τρέχοντα σετ*/ 

 ( , , ) _ _ / ( _ _ _ _ )PR m j k T as T T as T NT as T= +  /*precision*/ 

 end 

 end 

end 
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Σχήµα 3.13α. Ορθή ταξινόµηση (αριστερά) και ακρίβεια (δεξιά) για τις τιµές thres 1, 0.9, 0.8 και 

0.7 και των συνιστωσών ncNT  και ncRT . 
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Σχήµα 3.13β. Ορθή ταξινόµηση (αριστερά) και ακρίβεια (δεξιά) για τις τιµές του thres 0.6, 0.5, 0.4 

και 0.3 και των συνιστωσών ncNT  και ncRT . 
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Σχήµα 3.13γ. Ορθή ταξινόµηση (αριστερά) και ακρίβεια (δεξιά) για τις τιµές του thres 0.2. και 

0.1 και των συνιστωσών ncNT  και ncRT . 

 Στον πίνακα 3.2 παρουσιάζονται οι τιµές των συνιστωσών που αντιστοιχούν στη µέγιστη 

ορθή ταξινόµηση των κειµενικών περιοχών για κάθε τιµή του κατωφλίου. Αντίστοιχα, στον 

πίνακα 3.3 παρουσιάζονται οι τιµές των συνιστωσών που αντιστοιχούν στη µέγιστη ακρίβεια. 

Παρατηρώντας τα διαγράµµατα και τα ενδεικτικά στοιχεία των πινάκων, µπορεί να κανείς 

επιλέξει το κατάλληλο κατώφλι ώστε το στάδιο επαλήθευσης να προσαρµοστεί στις ανάγκες της 

εκάστοτε εφαρµογής και να είναι είτε χαλαρό (π.χ. µικρό κατώφλι), είτε αυστηρό. Αν κανείς 

επιλέξει την ελάχιστη αποδεκτή τιµή της ορθής ταξινόµησης ίση µε 96%, τότε είναι προφανές ότι 

το επιλεγµένο κατώφλι θα είναι 0.5≤ . Για να επιτευχθεί και η µέγιστη µείωση των ΝT, θα 

πρέπει να επιλεγεί η µεγαλύτερη επιτρεπτή τιµή για το κατώφλι. Εποµένως, η προφανής 

επιλογή είναι 0.5thresh = . Για την επιλογή του πλήθους των συνιστωσών, επιλέγονται αρχικά 

τα ζεύγη που παρουσιάζουν ορθή ταξινόµηση 0.96≥  και µεταξύ αυτών, επιλέγεται το ζεύγος 

µε τη µεγαλύτερη ακρίβεια. Από το αντίστοιχο διάγραµµα προκύπτει ότι για το επιλεγµένο 

κατώφλι, οι κατάλληλες παράµετροι είναι 10ncRT =  και 28ncNT =  µε R = 96.28% και PR = 

74.71%. ∆εδοµένων των παραµέτρων, τα µοντέλα εκπαιδεύονται εκ νέου χρησιµοποιώντας τα 

σύνολα A  και B . 
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Πίνακας 3.2. Πλήθη συνιστωσών µε τη µέγιστη ορθή ταξινόµηση ανά τιµή κατωφλίου. 

Μέγιστη ορθή ταξινόµηση 
Κατώφλι 

ncRT  ncNT  R (%) PR  (%) 

1 4 12 94.6 77.78 

0.9 4 7 94.85 75.62 

0.8 6 7 95.23 75.84 

0.7 6 7 95.65 74.85 

0.6 5 29 95.94 74.14 

0.5 5 29 96.53 72.73 

0.4 6 7 97.03 70.19 

0.3 6 2 97.57 61.40 

0.2 6 2 98.24 57.59 

0.1 12 7 98.95 60.12 

 

Πίνακας 3.3. Πλήθη συνιστωσών µε τη µέγιστη ακρίβεια ανά τιµή κατωφλίου. 

Μέγιστη ακρίβεια 
Κατώφλι 

ncRT  ncNT  R (%) PR  (%) 

1 27 22 93.22 80.84 

0.9 27 22 93.68 80.08 

0.8 30 30 94.64 79.28 

0.7 27 22 94.64 78.22 

0.6 25 18 95.02 76.88 

0.5 25 18 95.61 75.64 

0.4 25 24 96.23 74.00 

0.3 30 19 96.69 71.79 

0.2 21 22 97.32 68.63 

0.1 30 14 98.33 63.09 

 

 Η προτεινόµενη µέθοδος εξετάστηκε αρχικά στο σετ δεδοµένων που χρησιµοποιήθηκε 

για το διαγωνισµό ICDAR 2003 Robust Word Recognition Contest. Το σετ αποτελείται από 

2437 εικόνες εντοπισµένων περιοχών κειµένου σε φωτογραφίες. Οι περιοχές µε λόγο πλάτους 

ύψους µικρότερο του 2 δε συµµετείχαν στο πείραµα µια και δεν ενδιαφέρουν τον αλγόριθµο 

επαλήθευσης (τέτοιες περιοχές έχουν απορριφθεί από το στάδιο εντοπισµού). Από τις 

υπόλοιπες 1794 εικόνες, οι 1483 κατηγοριοποιήθηκαν σωστά (σχ. 3.14α) και οι υπόλοιπες 

απορρίφθηκαν (σχ. 3.14β). Το ποσοστό ορθής ταξινόµησης είναι 82.66% και κρίνεται 
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ικανοποιητικό αν ληφθεί υπόψη ότι το σετ εξέτασης περιλαµβάνει εικόνες κειµένου που 

αποτελούν τµήµα της φωτογραφιζόµενης σκηνής και όχι εικόνες πρόσθετου κειµένου.  

 
 

 

  

  
 

 
 

Σχήµα 3.14. Εικόνες από το [79] που είτε επαληθεύτηκαν ως κειµενικές περιοχές (αριστερή 

στήλη) είτε απορρίφθηκαν (µεσαία και δεξιά). 

 Επίσης, ο αλγόριθµος επαλήθευσης εξετάστηκε στο ίδιο σετ δεδοµένων µε τον 

αλγόριθµο εντοπισµού κειµένου (βλ. Εν. 3.2) και τα συγκριτικά αποτελέσµατα παρουσιάζονται 

στον Πίνακα 3.4. Από τις 11497 πραγµατικές περιοχές κειµένου που εντοπίστηκαν (LT), οι 

11319 κατηγοριοποιήθηκαν σωστά ως κειµενικές (RT). Εποµένως, ο συνολικός συντελεστής 

εντοπισµού και επαλήθευσης (recall) είναι 0.947. Πρέπει να σηµειωθεί ότι η συγκεκριµένη τιµή 

δεν αποτελεί το συνολικό δείκτη απόδοσης του συστήµατος µια και εξετάζει κάθε πλαίσιο του 

βίντεο ανεξάρτητα και όχι σαν µια ακολουθία εικόνων. Με άλλα λόγια, η απόρριψη µιας 

περιοχής κειµένου που εντοπίστηκε σε κάποιο πλαίσιο δεν συνεπάγεται και την οριστική 

απόρριψή της γιατί είναι πιθανό να επαληθευτεί σε κάποια άλλη πραγµάτωσή της σε κάποιο 

κοντινό χρονικά πλαίσιο. Πράγµατι, όπως θα εξηγηθεί στην επόµενη ενότητα, µια περιοχή 

κειµένου που πραγµατώνεται σε Ν διαδοχικά από τα επιλεγµένα πλαίσια του βίντεο, θα χαθεί αν 

δεν εντοπιστεί ή δεν επαληθευτεί σε Ν-1 πλαίσια. Παράλληλα, το πλήθος των αστοχιών 

µειώνεται από 37589 (LNT) σε 3473 (RNT) και συνεπώς, η ακρίβεια του αλγορίθµου βελτιώθηκε 

σηµαντικά από 0.23 σε 0.765.  

Πίνακας 3.4. Αξιολόγηση µεθόδου εντοπισµού κειµένου. 

GT LT LNT Recall Precision RT RNT Recall Precision 

11952 11497 37589 0.96 0.23 11319 3473 0.947 0.765 

 

∆ύο χαρακτηριστικά παραδείγµατα παρουσιάζονται στο ακόλουθο σχήµα. Στα σχ. 3.15α, γ 

παρουσιάζονται οι υποψήφιες περιοχές κειµένου, ως αποτέλεσµα του σταδίου εντοπισµού. Στα 

σχ. 3.15β, δ εµφανίζονται οι περιοχές που έχουν ταξινοµηθεί ως περιοχές κειµένου από το 

στάδιο επαλήθευσης. Είναι προφανές ότι ενώ η µείωση των αστοχιών είναι ιδιαίτερα σηµαντική, 
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µόλις µια πραγµατική περιοχή κειµένου απορρίπτεται. 

  

(α) (β) 

  

(γ) (δ) 

Σχήµα 3.15. Παραδείγµατα µείωσης των αστοχιών. 

3.4. Εξαγωγή «δυναµικής πληροφορίας» 

 Η µετάδοση πληροφορίας µέσω του εµφανιζόµενου κειµένου καθιστά αναγκαίες κάποιες 

ιδιότητες του κειµένου. Στα προηγούµενα στάδια έχουν εξεταστεί και χρησιµοποιηθεί ιδιότητες 

όπως η έντονη αντίθεση των χαρακτήρων µε το φόντο, η οριζόντια διάταξή τους και η περιοδική 

τοποθέτησή τους. Μια άλλη ιδιότητα που δεν έχει συµπεριληφθεί ως τώρα είναι η διάρκεια 

εµφάνισής του. Είναι προφανές ότι κάθε κείµενο θα πρέπει να παραµένει εµφανές για εύλογο 

χρονικό διάστηµα (π.χ. 1 sec), δηλαδή να εµφανίζεται σε διαδοχικά πλαίσια του βίντεο, ώστε να 

είναι εύληπτο. Σύµφωνα µε τη συχνότητα δειγµατοληψίας (βλ. Εν. 3.1), η επιλεγµένη ακολουθία 

πλαισίων είναι τέτοια ώστε κάθε κείµενο να εµφανίζεται σε δύο τουλάχιστον διαδοχικά πλαίσια. 

Η συσχέτιση της µεταδιδόµενης µέσω διαδοχικών πλαισίων πληροφορίας αναδεικνύει τη 

«δυναµική» πληροφορία του βίντεο. Η διαδικασία εξαγωγής της περιγράφεται ακολούθως:  

α) Για κάθε υποψήφια περιοχή κειµένου αποθηκεύονται σε κατάλληλο αρχείο η θέση, οι 

διαστάσεις και οι αύξοντες αριθµοί των πλαισίων αρχικής και τελικής εµφάνισής της (δείκτες 
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έναρξης / τέλους). Σηµειώνεται ότι αρχικά οι δείκτες εµφάνισης είναι ίσοι. 

β) ∆εδοµένου ότι κάθε περιοχή κειµένου εµφανίζεται σε δύο τουλάχιστον γειτονικά πλαίσια, 

κάθε υποψήφια περιοχή που βρέθηκε στο πλαίσιο fi (δείκτης έναρξης i) συγκρίνεται µε τις 

περιοχές που βρέθηκαν στα πλαίσια i-10 ως i-1. Αν η επικάλυψη δύο περιοχών είναι σηµαντική 

(π.χ. >70%), τότε υπολογίζεται ο δισδιάστατος συντελεστής συσχέτισης r (2-D correlation 

coefficient) των επικαλυπτόµενων τµηµάτων.  

2 2
__ __ __ __

- - -xy xy xy xy

x y x y x y

A A B B A A B Br
          −      
          

= ∑∑ ∑∑ ∑∑  (Εξ. 3.7) 

όπου 

__ __

1 1 1 1

1 1
( , ) ,  ( , )

m n m n

x y x y

A A x y B B x y
nm nm= = = =

= =∑∑ ∑∑  

 Αν ο συντελεστής (εξ. 3.6) είναι υψηλός (π.χ. >0.8), δηλαδή οι εξεταζόµενες περιοχές 

µοιάζουν σηµαντικά, τότε επιλέγεται η µεγαλύτερη σε έκταση περιοχή, αντικαθιστώντας το κοινό 

τµήµα της, µε τη µέση τιµή των επικαλυπτόµενων τµηµάτων (averaging). Σηµειώνεται ότι ως 

συντελεστής οµοιότητας έχει επιλεγεί ο Pearson product moment συντελεστής συσχέτισης που 

εκφράζεται από το λόγο της συµµεταβλητότητας των εικόνων προς το γινόµενο των τυπικών 

αποκλίσεών τους. Ως νέοι δείκτες εµφάνισης της επιλεγµένης περιοχής, ορίζονται ο µικρότερος 

και ο µεγαλύτερος από τους δείκτες έναρξης και τέλους αντίστοιχα. Η µικρότερη περιοχή 

σηµειώνεται ως περιττή αφού η «πληροφορία» της έχει πλέον «ενσωµατωθεί» στην επιλεγµένη 

περιοχή. 

γ) Τέλος, κάθε περιοχή, η οποία είναι σηµειωµένη ως περιττή, ή έχει ίσους δείκτες εµφάνισης 

απορρίπτεται. 

 Με τον τρόπο αυτό αποµακρύνονται οι περιοχές που εµφανίστηκαν σε ένα µόνο πλαίσιο 

του βίντεο και εποµένως είτε δεν είναι σηµαντικοί φορείς πληροφορίας είτε δεν είναι 

πραγµατικές περιοχές κειµένου.  Οι εικόνες αυτές οδηγούνται στην εµπορική µηχανή οπτικής 

αναγνώρισης χαρακτήρων ABBYY Finereader 8.1 και κάθε αναγνωρισµένο κείµενο συνδυάζεται 

µε τις αντίστοιχες πληροφορίες (έναρξη, τέλος και θέση εµφάνισης), ώστε να δηµιουργηθεί το 

αρχείο δεικτοδότησης του βίντεο σε µορφότυπο XML. 

3.5. Αξιολόγηση συστήµατος 

 Όπως έχει αναφερθεί το σύστηµα αποτελεί βαθµίδα του Πανόπτη και συµβάλει στη 

δεικτοδότηση της µεταδιδόµενης πληροφορίας. Σε τακτικούς ελέγχους που πραγµατοποιεί η 

αρµόδια οµάδα από το Εθνικό Συµβούλιο Ραδιοτηλεόρασης δεν έχουν αναφερθεί σηµαντικές 

αστοχίες. Πέρα από την εξέταση της αποτελεσµατικότητας του σταδίου εντοπισµού και της 

διαδικασίας επαλήθευσης, έγινε και αξιολόγηση του συνολικού συστήµατος. Συγκεκριµένα, 

χρησιµοποιήθηκαν 40 ώρες τηλεοπτικού προγράµµατος ειδησεογραφικού περιεχοµένου από 

δέκα γνωστούς τηλεοπτικούς σταθµούς και τα ποσοστά ορθού εντοπισµού και ακρίβειας είναι 

94.08% και 78.93% αντίστοιχα. Σηµειώνεται ότι στη µείωση του συντελεστή ακρίβειας συµβάλει 
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και το γεγονός ότι περίπου το 30% των τελικών εικόνων περιέχει πραγµατώσεις κειµένου που 

αποτελούν µέρος της σκηνής, όπως αυτές που φαίνονται στο ακόλουθο σχήµα. 

  

Σχήµα 3.16. Παραδείγµατα κειµένων που αποτελούν µέρος της προβαλλόµενης σκηνής. 

 Βέβαια, µια σηµαντική παράµετρος για την αξιολόγηση του συστήµατος είναι η «ποιότητα» 

του ηλεκτρονικού κειµένου (ASCII) που προκύπτει από την οπτική αναγνώριση του 

εντοπισµένου κειµένου. Όπως, έχει αναφερθεί, για τη συγκεκριµένη εργασία χρησιµοποιείται µια 

εµπορική εφαρµογή οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων. Η συγκεκριµένη εφαρµογή είναι 

σχεδιασµένη για την επεξεργασία εικόνων κειµένου υψηλής ανάλυσης και συνεπώς 

αντιµετωπίζει δυσκολίες στην αναγνώριση των εικόνων χαµηλής ανάλυσης όπως αυτές που 

προκύπτουν από τα πλαίσια του βίντεο. Για το λόγο αυτό ένα επόµενο στάδιο εξέλιξης του 

συστήµατος θα πρέπει να στοχεύει στη δηµιουργία εικόνων κατάλληλης ευκρίνειας. Αυτό µπορεί 

να επιτευχθεί είτε µε τον κατάλληλο συνδυασµό των εικόνων που περιέχουν το ίδιο κείµενο, είτε 

µε την ανάπτυξη κατάλληλης τεχνικής δυαδικοποίησης της εικόνας κειµένου.  

 Ένα πρόσθετο κριτήριο για την αξιολόγηση κάθε τέτοιου συστήµατος είναι ο χρόνος 

απόκρισής του. Από την παρατήρηση της καθηµερινής λειτουργίας του συστήµατος στις 

εγκαταστάσεις του Εθνικού Συµβουλίου Ραδιοτηλεόρασης έχει προκύψει το συµπέρασµα ότι ο 

απαιτούµενος χρόνος για την επεξεργασία ενός ωριαίου τηλεοπτικού προγράµµατος (3600 

πλαίσια, ανάλυσης 720× 576) ποικίλει από 15 ως 20 λεπτά της ώρας. 
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Κεφάλαιο 4. Συµπεράσµατα 

Η ανάλυση εικόνων κειµένου είναι ένας θεµατικός τοµέας, στον οποίο δραστηριοποιούνται 

πολλοί τεχνολογικοί φορείς µε στόχο την ανάπτυξη σύγχρονων και αποτελεσµατικών 

προϊόντων. Ειδικά για την επεξεργασία εικόνων εντύπων, ήδη είναι διαθέσιµα µερικά πολύ 

γνωστά προϊόντα λογισµικού, όπως τα συστήµατα οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων, που 

ενσωµατώνουν ταχείς και αποτελεσµατικές διαδικασίες για τον εντοπισµό των κυρίαρχων 

στοιχείων της εικόνας (π.χ. κείµενο, εικόνες, πίνακες, κ.λπ.). Αντίθετα, στην επεξεργασία 

εικόνων χειρόγραφων κειµένων δεν έχει συντελεστεί η ανάλογη πρόοδος, προφανώς λόγω της 

µεγάλης ποικιλοµορφίας που παρουσιάζουν. Άλλωστε, ακόµα και για χειρόγραφα που 

περιέχουν µόνο κειµενικά στοιχεία, τα προβλήµατα κατάτµησής τους σε γραµµές κειµένου και 

λέξεις δεν έχουν βρει τις αντίστοιχες λύσεις. Στη συγκεκριµένη εργασία εξετάστηκαν τα δύο αυτά 

προβλήµατα και προτάθηκαν νέες τεχνικές για την επίλυσή τους. 

 Αν και οι προσεγγίσεις που έχουν υιοθετηθεί για την κατάτµηση σε γραµµές κειµένου 

διαφοροποιούνται µε βάση την µέθοδο στην οποία βασίζονται, τελικά δύο είναι οι µεγάλες 

κατηγορίες. Η πρώτη περιλαµβάνει αυτές που εξετάζουν συνολικά την εικόνα κειµένου µε στόχο 

τον εντοπισµό των περιοχών που αντιστοιχούν σε γραµµές κειµένου (µέθοδοι top-down). Μια 

από τις πιο γνωστές top-down µεθόδους είναι αυτή που βασίζεται στη χρήση των επιµέρους 

προβολών (χωρισµός της εικόνας σε κατακόρυφες ζώνες και εξέταση κάθε ζώνης ξεχωριστά). 

Όπως είναι φυσικό, λόγω της τµηµατικής εξέτασης της εικόνας κειµένου, οι επιµέρους προβολές 

είναι αποτελεσµατικές στις περιπτώσεις κειµένων µε µεταβλητή κλίση µεταξύ των γραµµών 

αλλά και κατά µήκος της ίδιας γραµµής. Εποµένως, η προτεινόµενη µέθοδος υπερέχει των 

τεχνικών που βασίζονται στις ολικές προβολές, αφού αυτές προϋποθέτουν ότι η κλίση όλων 

των γραµµών κειµένου είναι σταθερή. Επίσης, υπερτερεί των µεθόδων που χρησιµοποιούν το 

µετασχηµατισµό Hough, µια και αυτές προϋποθέτουν ότι η κλίση κατά µήκος µιας γραµµής είναι 

σχεδόν σταθερή.  

 Βέβαια, η τµηµατική εξέταση της εικόνας κειµένου, καθιστά τις επιµέρους προβολές 

ιδιαίτερα ευαίσθητες σε τοπικά φαινόµενα που απαντώνται στα χειρόγραφα, όπως είναι η 

µεταβλητότητα του µεγέθους των χαρακτήρων και η ύπαρξη µεγάλων κενών, που δυσχεραίνουν 

τον εντοπισµό των σηµαντικών τοπικών ελαχίστων των προβολών, δηλαδή τις θέσεις των 

διαχωριστικών µεταξύ διαδοχικών γραµµών κειµένου. Για την αντιµετώπιση αυτών των 

φαινοµένων προτείνονται ο αρχικός διαχωρισµός κάθε ζώνης σε τµήµατα κειµένου και κενού, 

και η δηµιουργία ενός Κρυφού Μαρκοβιανού Μοντέλου για τη µοντελοποίηση των ζωνών ως 

ακολουθίες παρατηρήσεων που παράγονται από αυτό. Με τον τρόπο αυτό, αποφεύγεται η 

επισφαλής διαδικασία της άµεσης οριοθέτησης των γραµµών κειµένου ανά ζώνη και προτείνεται 

η ανάδειξή τους ως απόκριση ενός µοντέλου που ενσωµατώνει πληροφορία από όλη την εικόνα 

κειµένου. 

 Μια πρόσθετη δυσκολία που πρέπει να αντιµετωπιστεί κατά την εφαρµογή των επιµέρους 

προβολών είναι η επίλυση των αµφισηµιών που δηµιουργούνται κατά το ταίριασµα των 
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διαχωριστικών µεταξύ διαδοχικών ζωνών. Η προτεινόµενη µέθοδος υιοθετεί τη χρήση µιας 

συνάρτησης κόστους που περιλαµβάνει την κατακόρυφη απόσταση των διαχωριστικών (όπως 

όλες οι σχετικές µέθοδοι) και εξετάζει την πυκνότητα κειµένου στην περιοχή της αµφισηµίας.  

 Η ενσωµάτωση των δύο αυτών σταδίων επεξεργασίας καθιστά τις επιµέρους προβολές 

πιο αποδοτικές στην κατάτµηση του χειρογράφου σε γραµµές κειµένου. Αυτό προκύπτει και 

από την αξιολόγηση της προτεινόµενης µεθόδου µέσω της συµµετοχής της στους διαγωνισµούς 

κατάτµησης χειρόγραφου κειµένου [7, 38].  

 Στη δεύτερη κατηγορία µεθόδων για την κατάτµηση χειρόγραφου σε γραµµές ανήκουν 

αυτές που εξετάζουν τις σχέσεις µεταξύ των CCs µε στόχο την προοδευτική δηµιουργία 

µεγαλύτερων τµηµάτων ή οµάδων που αντιστοιχούν σε γραµµές κειµένου. Στην παρούσα 

εργασία προτείνεται µια τεχνική βασισµένη στους τελεστές δυαδικής µορφολογίας. Το πρώτο 

στάδιο είναι η δηµιουργία µιας εικόνας χαµηλής ανάλυσης στην οποία αναδεικνύονται τα αρχικά 

τµήµατα κάθε γραµµής κειµένου. Στο επόµενο στάδιο τα αρχικά τµήµατα επεκτείνονται 

επαναληπτικά. Η βασική διαφορά της προτεινόµενης τεχνικής από παρόµοιες µεθόδους είναι ότι 

κάθε στάδιο επέκτασης των αρχικών τµηµάτων ακολουθείται από το αντίστοιχο στάδιο ελέγχου 

για το σχηµατισµό ειδικών προτύπων-σχηµάτων που δηλώνουν ότι τµήµατα διαδοχικών 

γραµµών κειµένου τείνουν να ενωθούν. Αν εντοπιστούν τέτοια πρότυπα, τότε τα αντίστοιχα 

pixels µετατρέπονται σε pixels του φόντου και συνεχίζεται η διαδικασία επέκτασης. Με τον 

τρόπο αυτό, η προτεινόµενη τεχνική συµβάλει στην πρόληψη του ανεπιθύµητου φαινόµενου της 

ενοποίησης διαδοχικών γραµµών από το οποίο υποφέρουν παρόµοιες τεχνικές.  

 Στη συγκεκριµένη εργασία εξετάστηκε και το πρόβληµα της κατάτµησης χειρόγραφων 

κειµένων σε λέξεις. Η κοινή πρακτική που ακολουθείται είναι η επιλογή µιας ποσότητας για την 

εκτίµηση των αποστάσεων µεταξύ διαδοχικών CCs του κειµένου και η κατηγοριοποίηση των 

ποσοτήτων σε αυτές που αντιστοιχούν σε κενά µεταξύ λέξεων ή εντός λέξεων. Οι ποσότητες 

που έχουν προταθεί στη βιβλιογραφία δεν µπορούν να περιγράψουν κατάλληλα τις αποστάσεις 

µεταξύ των CCs και συνήθως είτε χρησιµοποιούνται συνδυασµοί τους είτε γίνονται κάποιες 

υποθέσεις που περιορίζουν σηµαντικά τη δυνατότητα γενίκευσης. Στην παρούσα εργασία 

προτείνεται µια νέα ποσότητα, για τον υπολογισµό της οποίας λαµβάνεται υπόψη το σχήµα και 

ο προσανατολισµός των εξεταζόµενων CCs. Αν θεωρηθεί ότι τα pixels των δύο CCs συνιστούν 

δύο τάξεις, τότε µια ποσότητα ανάλογη του περιθωρίου ταξινόµησης του βέλτιστου γραµµικού 

ταξινοµητή που τις διαχωρίζει, είναι µια κατάλληλη ποσότητα για την εκτίµηση του κενού µεταξύ 

των CCs. Με τον τρόπο αυτό, ποσοτικοποιούνται κατάλληλα οι αποστάσεις µεταξύ 

επικαλυπτόµενων ή µη, και πλάγιων ή µη χαρακτήρων, µια και η ευθεία διαχωρισµού θα 

τοποθετείται κατάλληλα µέσω της επίλυσης του προβλήµατος βελτιστοποίησης. 

 Μια µελλοντική εφαρµογή του προτεινόµενου τρόπου ποσοτικοποίησης των κενών µπορεί 

να είναι η εκτίµηση της κλίσης της γραφής. Υπολογίζοντας την κλίση του βέλτιστου γραµµικού 

ταξινοµητή για κάθε ζεύγος διαδοχικών CCs, είναι εφικτή η εκτίµηση της κλίσης των γραµµάτων 

που υιοθετεί ο γραφέας του κειµένου. Η πληροφορία αυτή µπορεί να αξιοποιηθεί σε επόµενα 

στάδια επεξεργασίας και κυρίως στην αναγνώριση του χειρόγραφου κειµένου.  
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 Για την κατηγοριοποίηση των ποσοτήτων γίνονται συνήθως οι δύο ακόλουθες υποθέσεις: α) 

οι µεγάλες αποστάσεις αντιστοιχούν σε κενά µεταξύ λέξεων ενώ οι µικρότερες σε κενά µεταξύ 

των χαρακτήρων της ίδιας λέξης και β) οι ποσότητες που αντιστοιχούν στα κενά µεταξύ λέξεων 

είναι κοντινές. Υιοθετώντας τις υποθέσεις αυτές για την κατηγοριοποίηση των ποσοτήτων, 

προτείνεται η εκτίµηση της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας και ως κατώφλι επιλέγεται η 

τιµή που αντιστοιχεί στο δεξιότερο τοπικό ελάχιστό της.  

 Η προτεινόµενη µέθοδος για την κατάτµηση του χειρόγραφου κειµένου σε λέξεις, 

περιλαµβάνει έναν νέο τρόπο ποσοτικοποίησης των κενών µεταξύ διαδοχικών χαρακτήρων που 

προσαρµόζεται στις ιδιαιτερότητες των κειµένων. Επίσης, για την κατηγοριοποίηση των κενών 

δε χρησιµοποιεί προκαθορισµένες παραµέτρους. Εποµένως, µπορεί να είναι αποτελέσει µια 

αποτελεσµατική τεχνική για την επεξεργασία ποικίλων χειρόγραφων κειµένων. Η αξιολόγησή 

της µέσω της υποβολής της στους διαγωνισµούς κατάτµησης χειρόγραφου κειµένου [7, 38] 

ανέδειξε την αποτελεσµατικότητά της.  

 Ως επέκταση της επεξεργασίας εικόνων που περιέχουν µόνο κειµενικά στοιχεία, στην 

εργασία περιγράφεται µια γρήγορη τεχνική για τον εντοπισµό πρόσθετου κειµένου οριζόντιου 

προσανατολισµού σε πλαίσια βίντεο. Αν και µε την προτεινόµενη τεχνική εντοπίζονται τέτοιες 

κειµενικές πραγµατώσεις, προτείνονται ως υποψήφιες περιοχές κειµένου και πολλά τµήµατα 

του πλαισίου που δεν περιέχουν κείµενο. Για τη µείωση του πλήθους των αστοχιών προτείνεται 

ένα πρόσθετο στάδιο επεξεργασίας για την επαλήθευση των υποψήφιων περιοχών κειµένου. Η 

µέθοδος στοχεύει στην παραµετροποίηση των εικόνων και στην ταξινόµησή τους σε κειµενικές 

και µη. Για την παραµετροποίηση των εικόνων επιλέχθηκαν τρία χαρακτηριστικά για την 

περιγραφή του φάσµατος της προβολής των εικόνων. ∆ύο µίγµατα γκαουσιανών 

υπολογίστηκαν για την περιγραφή της δοµής κάθε τάξης και η ταξινόµηση προκύπτει από τη 

σύγκριση του λόγου των πιθανοτήτων µε ένα κατάλληλα επιλεγµένο κατώφλι.  Η χρήση του 

κατωφλίου υιοθετήθηκε για να είναι εφικτός ο έλεγχος της επιρροής του αλγορίθµου στο 

σύστηµα. Από την αξιολόγηση της µεθόδου προέκυψε ότι συµβάλει στη µείωση των αστοχιών 

χωρίς να µειώνει σηµαντικά το πλήθος των πραγµατικών εντοπισµένων περιοχών κειµένου. 

Εποµένως, µπορεί να ενσωµατωθεί σε ανάλογα συστήµατα και να συµβάλει στη µείωση της 

περιττής πληροφορίας που µεταδίδεται στα επόµενα στάδια επεξεργασίας. Βέβαια, υπάρχουν 

περιθώρια βελτίωσής της και ως µελλοντική εργασία ορίζεται η εξαγωγή και χρήση κι άλλων 

χαρακτηριστικών που περιγράφουν τη µορφή του φάσµατος, όπως η ασυµµετρία και η 

κύρτωση.  

 Οι προτεινόµενες µέθοδοι εντοπισµού και επαλήθευσης αποτελούν τµήµα του συστήµατος 

Πανόπτης που χρησιµοποιείται από το Εθνικό Συµβούλιο Ραδιοτηλεόρασης για τη δεικτοδότηση 

του µεταδιδόµενου τηλεοπτικού προγράµµατος µε βάση το εµφανιζόµενο κείµενο. Η 

συγκεκριµένη βαθµίδα επεξεργασίας θα µπορούσε να φανεί χρήσιµη και σε συστήµατα 

αναγνώρισης του οµιλητή. Ο εντοπισµός και η αναγνώριση της κειµενικής πληροφορίας που 

περιέχει τα στοιχεία του οµιλητή θα µπορούσε να αξιοποιηθεί από τέτοια συστήµατα και να 
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βελτιώσει την αποτελεσµατικότητά τους. Ο συγκερασµός δύο τέτοιων συστηµάτων είναι ένας 

από τους µελλοντικούς στόχους. 
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Παράρτηµα Α  

Παράδειγµα υπολογισµού των νέων διαχωριστικών 

Μετά τον αρχικό διαχωρισµό της εικόνας κειµένου σε περιοχές κειµένου και κενών, η διόρθωση 

των πιθανών αστοχιών θα γίνει µε την εφαρµογή του προτεινόµενου HMM, όπως περιγράφεται 

στο κεφάλαιο 1.2.4. Οι στατιστικές τιµές για τις δύο τάξεις είναι:  

1 1 2 2 1 23.9395, 0.71339, 5.1631, 0.43015, 31.985, 60.888m mµ σ µ σ= − = = − = = =  

όπου µ1, µ2, σ1 και σ2 οι µέσες τιµές και οι τυπικές αποκλίσεις των πυκνοτήτων των περιοχών 

κειµένου και κενού αντίστοιχα και m1 και m2 οι µέσες τιµές των υψών. Θα εφαρµόσουµε τον 

αλγόριθµο Viterbi για τη 18
η
 ζώνη της εικόνας 067.tif από ICDAR07. Οι αρχικές πιθανότητες 

ορίζονται ίσες µε 0.5. Οι περιοχές-παρατηρήσεις και οι αντίστοιχες τιµές των πιθανοτήτων 

παρατήρησης κατάστασης και µετάβασης σε λογαριθµική κλίµακα παρουσιάζονται στον 

ακόλουθο πίνακα: 

Περιοχή 
Πυκν. 
(ln)* 

ύψος ln(b1(i)) ln(b2(i)) ln(α11(i)) ln(α12(i)) ln(α22(i)) ln(α21(i)) i 

 -4.4628 30 -0.8502 -1.4006 -0.93793 -0.49666 -0.49271 -0.94409 1 

 -5.2462 19 -2.2587 -0.093979 -0.59402 -0.80319 -0.31205 -1.3166 2 

 -4.9424 24 -1.5694 -0.2069 -0.75034 -0.63905 -0.39417 -1.1216 3 

 
-5.058 56 -1.8102 -0.10517 -1.7508 -0.19072 -0.91973 -0.50854 4 

 -3.2388 31 -1.0636 -10.081 -0.96919 -0.47705 -0.50913 -0.91883 5 

 

-5.0856 63 -1.8716 -0.091562 -1.9697 -0.15025 -1.0347 -0.43903 6 

 -4.016 33 -0.5869 -3.6308 -1.0317 -0.44067 -0.54198 -0.8713 7 

 -4.9514 26 -1.5872 -0.1964 -0.81287 -0.58624 -0.42702 -1.0569 8 

 -4.6334 24 -1.0543 -0.83347 -0.75034 -0.63905 -0.39417 -1.1216 9 

 -5.5652 27 -3.1778 -0.51233 -0.84414 -0.56199 -0.44344 -1.0267 10 

 -4.0953 30 -0.6050 -3.1566 -0.93793 -0.49666 -0.49271 -0.94409 11 

 
-5.1621 43 -2.0498 -0.075319 -1.3444 -0.30206 -0.70622 -0.68024 12 

 
-3.9186 46 -0.5816 -4.2603 -1.4382 -0.27098 -0.75549 -0.63446 13 

 

-5.8081 63 -4.0116 -1.1996 -1.9697 -0.15025 -1.0347 -0.43903 14 

 -3.6148 31 -0.6847 -6.5529 -0.96919 -0.47705 -0.50913 -0.91883 15 

 

-4.6442 69 -1.0691 -0.80288 -2.1572 -0.1229 -1.1332 -0.38859 16 

 -3.5799 34 -0.7082 -6.8484 -1.063 -0.42377 -0.55841 -0.84891 17 

 
-5.4639 45 -2.8643 -0.31991 -1.4069 -0.28091 -0.73907 -0.64925 18 

 -5.0651 29 -1.8265 -0.10124 -0.90666 -0.51729 -0.47629 -0.97044 19 

 

-5.5534 68 -3.1401 -0.48696 -2.126 -0.12706 -1.1168 -0.39649 20 

 -3.6091 34 -0.688 -6.6013     21 

 

Κατά την εφαρµογή του αλγόριθµου Viterbi, εισάγεται η ποσότητα ( )i jδ που δηλώνει το 
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υπολογιζόµενο «κόστος» να «βρισκόµαστε» στην κατάσταση j κατά την i-οστή παρατήρηση. 

Επίσης, εισάγεται η ποσότητα ( )i jψ  που δηλώνει την κατάσταση για την (i-1)-ιοστή 

παρατήρηση που έχει το µικρότερο κόστος για να «µεταβούµε» στην κατάσταση j για την i-ιοστή 

παρατήρηση. Εφαρµόζοντας τα δύο πρώτα βήµατα του αλγόριθµου Viterbi: 

1. 1 1 1 1 2 2(1) (1) , (2) (1)b bδ π δ π= ⋅ = ⋅  ή αλλιώς 1 1 1(1) ln( ) ln( (1))bδ π= + , 

1 2 2(2) ln( ) ln( (1))bδ π= + . 

Επίσης, 1 1(1) (2) 0ψ ψ= = . 

2. 1 1( ) max ( ) ( ) ( ) ( ) arg max ( ) ( ) 2 21, , 1, 2
i i kj j i i kj

k k

j k a i b i j k a i i j kδ δ ψ δ− −= ⋅ = ⋅ ≤ ≤ =  

προκύπτουν οι ακόλουθες τιµές: 

i 
 

1

11

ln( (1))

ln( ( ))

i

a i

δ −

+
 

1

21

ln( (2))

ln( ( ))

i

a i

δ −

+
 

1

12

ln( (1))

ln( ( ))

i

a i

δ −

+
 

1

22

ln( (2))

ln( ( ))

i

a i

δ −

+
 

(1)iδ  

 

(2)iδ  

 

(1)iψ
 

(2)iψ
 

*

i
q  

 

1     -1.5434 -2.0937 0 0 1 
2 -2.4813 -3.0378 -2.04 -2.5864 -4.74 -2.134 1 1 2 
3 -5.3340 -3.4506 -5.5431 -2.4461 -5.0199 -2.6530 2 2 2 
4 -5.7703 -3.7746 -5.659 -3.0471 -5.5848 -3,1523 2 2 2 
5 -7.3356 -3.6608 -5.7755 -4.072 -4,7244 -14,153 2 2 1 
6 -5.6936 -15.0720 -5.2014 -14.6623 -7,5652 -5,293 1 1 2 
7 -9.5348 -5.7320 -7.7154 -6.3277 -6,319 -9,9585 2 2 1 
8 -7.3507 -10.8298 -6.7597 -10.5005 -8,9379 -6,9561 1 1 2 
9 -9.7508 -8.0129 -9.5241 -7.3831 -9,0672 -8,2165 2 2 2 
10 -9.8175 -9.3381 -9.7062 -8.6107 -12,516 -9,123 2 2 2 
11 -13.3601 -10.1498 -13.0779 -9.5665 -10,755 -12,723 2 2 1 
12 -11.6928 -13.6672 -11.2515 -13.2158 -13,743 -11,327 1 1 2 
13 -15.0869 -12.0070 -14.0446 -12.0330 -12,589 -16,293 2 2 1 
14 -14.0268 -16.9278 -12.8597 -17.0488 -18,038 -14,059 1 1 2 
15 -20.0080 -14.4983 -18.1886 -15.0939 -15,183 -21,647 2 2 1 
16 -16.1522 -22.5656 -15.6601 -22.1559 -17,221 -16,463 1 1 2 
17 -19.3786 -16.8516 -17.3442 -17.5962 -17,56 -24,193 2 1 1 
18 -18.6228 -25.0415 -17.9836 -24.7510 -21,487 -18,303 1 1 2 
19 -22.8940 -18.9527 -21.7680 -19.0425 -20,779 -19,144 2 2 2 
20 -21.6854 -20.1142 -21.2960 -19.6201 -23,254 -20,107 2 2 2 
21 -25.3803 -20.5035 -23.3814 -21.2239 -21,192 -27,825 2 2 1 

 

Από τα δύο επόµενα βήµατα: 

3. 
* *

21 21 21max ( ) arg max ( ), 1,2
j j

p j q j jδ δ= = =  έχουµε 
*p =-21,192 και 

*

21q =1 

4. 
* *

1 1( ), 20,19,...,1
i i i

q q iψ + += =  

προκύπτει ως πιο πιθανή ακολουθία καταστάσεων για την ακολουθία παρατηρήσεων (ζώνη 18) 

η 122212122212121212221. 

Εποµένως, η νέα κατηγοριοποίηση είναι: ΤGGGΤGΤGGGΤGΤGΤGΤGGGΤ 
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