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ΕΙΣΑΓΩΓΗ 

Σκοπός της εργασίας αυτής είναι η ανάπτυξη μιας εφαρμογής αναγώρισης χαρακτήρων 

για συσκευές Android. Συγκεκριμένα θα πρέπει να μπορεί να αναγνωρίζεί απο κάποια 

φωτογραφία τον αριθμό που αναγράφεται στα ρολόγια της ΔΕΗ και να υπολογίζει το ποσό 

που θα πρέπει να καταβληθεί στην ΔΕΗ. 

Αρχικά θα αναφερθούμε στο πως βγαίνει μια ψηφιακή φωτογραφία, δηλαδή τι συμβαίνει 

οταν εμεις πατάμε το κουμπί της ψηφιακής μηχανής , θα δούμε τους διάφορους τύπους 

συμπιεσης μιας εικόνας και φυσικά τους τύπους εικόνας. Στην συνεχεία θα πούμε μερικά 

προβλήματα που παρουζιάζονται στις ψηφιακές φωτογραφίες , όπως ο θόρυβος. Θα 

αναλύσουμε τους τύπους θορύβου και πως αυτοι μπορουν να προκληθούν. Επίσης θα 

δούμε πώς μπορούμε να εξαλείψουμε τον θόρυβο με τα φίλτρα , τα οποία και θα δούμε 

αναλυτικά την λειτουργία τους. Στο τέλος του πρώτου κεφαλαίου θα δούμε διάφορες 

τεχνικές δυαδικοποίησεις μιας εικόνας για να μπορέσουμε στην συνέχεια να εξάγουμε 

διάφορες πληροφορίες. 

Στο δεύτερο κεφάλαιο θα πούμε μερικά πράγματα για την ιστορία της οπτικής 

αναγνώρισης χαρακτήρων, θα δούμε την σημασία και την βοήθεια που μπορεί να 

προσφέρει σε άτομα με προβλήματα όρασης όπως επίσης και σε πολλές εταιρίες και 

οργανισμούς μέσω των διαφόρων εφαρμογών. Τέλος θα δούμε δύο βασικούς τρόπος 

αναγνώρισης χαρακτήρων που χρησιμοποιούνται σήμερα . 

Στο τρίτο και τελευταίο κεφάλαιο υπάρχει πλήρης οδηγός της εγκατάστασεις των διαφόρων 

εργαλείων που χρησιμοποιήθηκαν για την υλοποίηση αυτής της εφαρμογής και βεβαίως η 

επεξήγηση ολόκληρης της διαδικασίας αναγνώρισης των χαρακτήρων βασισμένη σε όσα 

έχουν προαναφερθεί στα προηγούμενα κεφάλαια. 
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Εισαγωγή 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 1 

ΕΠΕΞΕΡΓΑΣΙΑ ΕΙΚΟΝΑΣ 

Οι αισθητήριες συσκευές τείνουν να υποβαθμίσουν την ποιότητα των ψηφιακών εικόνων 

εισάγοντας θόρυβό, γεωμετρική παραμόρφωση , ή θάμπωμα εξ'αιτίας της κίνησης ή της 

λανθασμένης εστίασης της κάμερας. Ένας από τους κύριους σκοπούς της ψηφιακής 

επεξεργασίας εικόνας είναι να βελτιώσει την ποιότητα της εικόνας και να μετριάσει την 

υποβάθμιση που εισάγεται από τις αισθητήριες συσκευές και τις συσκευές καταγραφής της 

εικόνας. Οι τεχνικές αποκατάστασης εικόνας αφορούν κυρίως την ανάκτηση εικόνας που 

έχει παραμορφωθεί. Οι τεχνικές βελτίωσης της ποιότητας ψηφιακής εικόνας βελτιώνουν 

την υποκειμενική ποιότητα της εικόνας τονίζοντας ορισμένα χαρακτηριστικά της και 

μειώνοντας το θόρυβο. 

Για να επιτευχθεί οπτική αναγνώριση χαρακτήρων σε μία εικόνα η οποία μπορεί να είναι 

ένα έγγραφο που έχουμε σαρώσει , η φωτογραφία μιάς πινακίδας κυκλοφορίας και στην 

περίπτωση μας μία φωτογραφία ενός ρολογιού της ΔΕΗ θα πρέπει να υποστεί κάποια 

επεξεργασία έτσι ώστε να μπορέσουμε να εξάγουμε την απαραίτητη πληροφορία.Επίσης 

υπάρχει η αναγνώριση αποτυπωμάτων (fingerprint recognίtίon) και η αναγνώριση 

προσώπων (facial recognition). 

Στην συνέχεια θα δούμε τι είναι ουσιαστικά μια εικόνα, θα μελετήσουμε τα 

χαρακτηριστικά και τις ιδιότητες των ψηφιακών φίλτρων καθώς επίσης θα περιγράψουμε 

ορισμένες τεχνικές αποκατάστασης και βελτίωσης της ποιότητας εικόνας και θα 

παρουσιάσουμε τα είδη θορύβου και τα κριτήρια επιλογής ψηφιακού φίλτρου. Τέλος θα 

εξετάσουμε τις διάφορες μεθόδους δυαδικοποίησης μιας εικόνας και θα δούμε βασικούς 

μορφολογικούς χειρισμούς των δυαδικών εικόνων. 
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.1 Ψηφιακή Εικόνα 

Το αισθητήριο, στην προκειμένει περίπτωση η κάμερα του κινητού τηλεφώνου, το οποίο 

ναι ένα αναλογικό μέσο μετατρέπει το φώς σε ηλεκτρικό ρεύμα το οποίο 

ειγματοληπτείται , κβαντίζεται και ψηφιοποιείται μέσω ενός μετατροπέα ΝΨ (Αναλογικό σε 

1ηφιακό - Analog to Digital Conνerter). Στην συνέχεια γίνεται επεξεργασία της εικόνας 

Jωτερικά για να μειωθεί ο τεράστιος όγκος της ψηφιακής πληροφορίας που 

ημιουργήθηκε. 

il lmagιo s.to ι a~e- --ο 

TURNING LIGHT ΙΝΤΟ 
Α DIGITAL FILE 
How your digital camera conνerts 
captured light into image piχels 
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www.digitalcameraworld.com 

Εικόνα 1.1.1 - Λήψη Ψηφιακής Φωτογραφίας 

αισθητήρας αποτελείται απο εκατομμύρια φωτοευαίσθητες μονάδες (Light Caνities or 

'hotosites") - (Εικόνα 1.1.2) όπου η κάθε μία δημιουργεί το δικό της ηλεκτρικό σήμα 
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ανάλογα με την φωτεινότητα. Η κάθε μία ξεχωριστή μονάδα δεν βλέπει χρώματα παρα 

μόνο φωτεινότητες. 

• 

• 
1 ! •• • 

Εικόνα 1.1.2 - Φωτοευαίσθητος Πίνακας Εικόνα 1.1.3 - Φωτοευαίσθητες Μονάδες 

Με αυτόν τον τρόπο μπορούμε να παράγουμε μόνο ασπρόμαυρες εικόνες (Grayscale) 

διότι η μονάδες δεν μπορούν να ξεχωρίσουν τι ποσότητα απο το κάθε χρώμα περιέχουν. 

Για να παράξουμε έγχρωμες εικόνες πρέπει να βάλουμε ένα φίλτρο πάνω απο κάθε 

μονάδα που θα επιτρέπει την είσοδο σε ένα μονο χρώμα. Για να έχουμε πλήρες χρώμα σε 

κάθε εικονοστοιχείο (Picture Element - pixel) η κάμερα θα πρέπει να προσδιορίσει τα άλλα 

δύο χρώματα. Το ποιό γνωστό φίλτρο χρώματος είναι το Bayer Αrray(Εικόνα 1.1.4) . 

Εικόνα 1.1.4- Φίλτρο Χρώματος 

• 
ι v- νι 

• 
8\J ι vι 

+ 
••• 

• 
~ ~ ι 

Εικόνα 1.1.5 - Φωτοευαίσθητες Μονάδες με Φιλτρο 

Ένα Bayer Array αποτελείται εναλλασσόμενες σειρές κόκκινα-πράσινα και πράσινα-μπλέ 

φίλτρα. Παρατηρούμε ότι ο πίνακας περιέχει δύο φορές περισσότερους πράσινους παρά 

μπλέ και κόκκινους αισθητήρες, αυτό συμβαίνει διότι το ανθρώπινο μάτι είναι ποιο 

ευαίσθητο στο πράσινο φως. Ως αποτέλεσμα η εικόνα που δημιουργείται έχει λιγότερο 

θόρυβο και περισσότερη λεπτομέρεια απ' ότι εάν συμπεριφερόμασταν σε κάθε χρώμα 

ισάξια. Για να δημιουργήσουμε την εικόνα πρέπει να ακολουθήσουμε μια μέθοδο η οποία 

ονομάζεται Απομωσαϊκοποίηση (Demosaicing). Ο αλγόριθμος αυτός πραγματοποιεί τον 

διαχωρισμό των τριών χρωματικών συνιστωσών απο την εικόνα υπέρθεσης που 
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ηέγραψε ο αισθητήρας.Επιπλέον, συνήθως πραγματοποιούνται ειδικές βελτιώσεις, όπως 

rτοθορύβωση (Denoising), ενώ υλοποιείται και ο αλγόριθμος συμπίεσης. 

2 Απομωσαϊκοποίηση (Demosaicing) 

πιο εύκολος και γρήγορος τρόπος είναι αυτος της παρεμβολής του κοντινότερου γείτονα 

learest-Neighbour lnterpolation) όπου προσπαθούμε να φτιάξουμε τρείς διαφορετικούς 

Ύακες ίδιου μέγεθος με αυτον του Bayer που θα περιέχουν μόνο ένα χρωμα (Εικόνα 

2.4). Απο το φίλτρο Bayer (Εικόνα 1.2.1) εξάγουμε μία γειτονία 2χ2 (Εικόνα 1.2.2) τωρα 

:Ι παράδειγμα θα πρέπει όποιο pixel δεν είναι κόκκινο να πάρει την τιμή του 

1ντινότερου κόκκινου και θα έχουμε μία κόκκινη γειτονία 2χ2 (Εικόνα 1.2.3),στην 

φίπτωση του πράσινου που έχουμε δύο πράσινα pixels ακολουθούμε είτε τον οριζόντιο 

rε τον διαγώνιο τρόπο.Στο τέλος οι τρείς διαφορετικοί πίνακες θα ενωθούν για να μας 

ί>σουν την τελική μας εικόνα. 

Ξικόνα 1.2.1 - Bayer Filter 

Εικόνα 1.2.2-
Γειτονία 2χ2 

Εικόνα 1.2.4 - Πίνακες RGB 

Εικόνα 1.2.3 
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Η συγκεκριμένη μέθοδος εμφανίζει πολλά χρωματικά προβλήματα (False Color) ειδικά στις 

ακμές και δεν ενδείκνυται για εφαρμογές που είναι αναγαία η ποιότητα. Βέβαια επειδή δεν 

γίνονται υπολογισμοί, αυτή η μέθοδος είναι ιδανική σε εφαρμογές όπου η ταχύτητα είναι 

απαραίτητη. Στις παρακάτω εικόνες βλέπουμε την αρχική μας (Εικόνα 1.2.5) και δίπλα την 

εικόνα με χρωματικά προβλήματα (Εικόνα 1.2.6), κυρίως πάνω στον φράχτη. 

Εικόνα 1.2.5 - Αρχική Εικόνα 1.2.6- False Color 

Ένας άλλος απλός τρόπος απομωσαϊκοποίησης είναι αυτός της διγραμμικής 

παρεμβολής(Βίlίnear lnterpolation), όπου η τιμή του κόκκινου ενός pixel άλλου χρώματος 

υπολογίζετε απο τον μέσω όρο των δύο ή τεσσάρων γειτονικών κόκκινων pixel, 

παρομοίως για το μπλέ και πράσινο. Υπάρχουν και πιο πολύπλοκοι μέθοδοι οι οποίοι 

παρεμβάλουν μεμονωμένα σε κάθε χρωματικό πεδίο , όπως αυτός της δικυβικής 

παρεμβολης (Bicubic lnterpolation). Όλες οι παραπάνω μέθοδοι έχουν καλά αποτελέσματα 

σε ομοιογενείς περιοχές μιας εικόνας, αλλά έχουν την τάση να κάνουν "λάθη" σε περιοχές 

με ακμές, όπως είδαμε και παραπάνω. 

Φυσικά υπάρχουν και ποιο εξεζητημένοι αλγόριθμοι απομωσαϊκοποίησης που 

εκμεταλλεύονται το χωρικό (Spatial) και/ή φασματικό (Spectral) συσχετισμό των pixel μέσα 

σε μία έγχρωμη εικόνα. Χωρικός συσχετισμός (Spatial correlation) είναι η τάση των pixel να 
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ουν παρόμοιες χρωματικές τιμές μέσα σε μία μικρή ομοιογενεί περιοχη της εικόνας. 

:Ιαματικός συσχετισμός (Spectral correlation) είναι η εξάρτηση ανάμεσα στις τιμές των 

<el διαφορετικών χρωματικών πεδίων μέσα σε μια μικρή περιοχή της εικόνας. 

3 Χρωματικά Μοντέλα 

Jσιαστικά είναι η μετατροπή των χρωμάτων σε αριθμούς με μαθηματικό τύπο.Υπάρχουν 

>λλοί τρόποι να γίνει αυτό, και γι'αυτο υπάρχουν αρκετά χρωματικά μοντέλα και το 

θένα είναι χρήσιμο με διαφορετικό τρόπο. 

)Οσθετικο Μοντέλο {RGB) 

Λέγεται προσθετικο διότι προσθετοντας το φώς απο τα τρία βασικά 

χρώματα κόκκινο (red), πράσινο (green) και μπλέ (blue) μπορούμε να 

δημιουργήσουμε όλα τα υπόλοιπα. Η ανάμειξη και των τριών χρωμάτων 

στην πλήρη ένταση τους δημιουργεί το λευκό χρώμα/φως. Χρησιμοποιείται 

ις ψηφιακές φωτογραφικές μηχανές η οποίες παράγουν RGB εικόνες και σε όλες τις 

όνες. 

\'LLLOW 

RED 

MA<il.NTA 

BLUE 

Εικόνα 1.3.1 - RGB 
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Αφαιρετικό Μοντέλο (CMY) 

Αυτο το μοντέλο χρησιμοποιείται εκτεταμένα στον χώρο των εκτυπώσεων. 

Διότι το χαρτί αποδίδει ανακλόμενο φως. Έχοντας σαν βάση το λευκό 

χαρτί (το λευκό περιέχει όλο το χρωματικό φάσμα) όταν προστίθεται ένα 

χρώμα στο λευκό, αυτό που στην ουσία συμβαίνει είναι ότι αφαιρούνται 

κάποια μήκη κύματος οπότε γίνεται ορατό το επιθυμητό χρώμα. Αν προσέξουμε την 

παρακάτω εικόνα θα δούμε ότι αν αναμίξουμε τα τρία δεν παίρνουμε το μαύρο χρώμα, 

αλλα ένα σκούρο καφέ.Γι' αυτό τον λόγο χρησιμοποιούμε το μαύρο ως τέταρτο χρώμα για 

να αποδίδουμε καλύτερα τις μαύρες περιοχές στις εκτυπώσεις μας.Και το όνομα του 

μοντέλου αλλάζει σε CMYK όπου C=Cyan (Κυανό), M=Magenta (Πορφυρό), Y=Yellow 

(Κίτρινο) και K=Key (Μαύρο) αντί για B=Black να μην μπερδεύεται με το B=Blue στο RGB 

μοντέλο. 

BLUE 

<ΥΑΝ MAGENTA 

GRUll RED 

YELLOW 

Εικόνα 1.3.2 - CMY 

Μοντέλο HSB/HSL 

Το όνομα βγαίνει απο τα αρχικά των Απόχρωση (Hue), Ένταση (Saturation) και 

Φωτεινότητα (Brightness ή Lightness ).Η απόχρωση εκφράζεται σαν αριθμός απο το Ο έως 

τις 360 μοίρες ξεκινόντας και τελειώνοντας στο κόκκινο και διατρέχει το πράσινο , το μπλέ 

και όλα τα ενδιάμεσα χρώματα, όπως το πορτοκαλί , το μώβ, κτλ. 
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Εικόνα 1.3.3 - Χρωματικός Κύκλος 

ένταση μας δείχνει τον βαθμό στον οποίο η απόχρωση διαφέραι απο ένα ουδέτερο γκρί. 

τιμές ξεκινούν απο το 0%, δηλαδή καθόλου χρωματική ένταση, μέχρι 100%, δηλαδή την 

γιστη ένταση μίας απόχρωσεις. 

Εικόνα 1.3.4 - Χρωματική Ένταση 

φωτεινότητα μας δείχνει το επίπεδο του φωτισμού. Οι τιμές ξεκινούν απο το 0%, όπου 

ίνεται μαύρο (καθόλου φως), μέχρι 100%, όπου φαίνεται άσπρο (πλήρης φωτισμός) . Τα 

:.ί.>ματα σε ποσοστά μικρότερα του 50% φαίνονται πιο σκούρα (σκοτεινά) , ενώ σε 

σοστά μεγαλυτερα του 50% φαίνονται πιό ανοιχτά (φωτεινά) . 

Εικόνα 1.3.5 - Φωτεινότητα 
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Μοντέλο CIELAB 

Στις αρχές του 20°υ αιώνα ένας διεθνής οργανισμος, ο Commission lnternational de 

LΈclairage (CIE), δημιούργησε ένα διεθνές πρότυπο με στόχο να μπορεί να μετρηθεί κάθε 

χρώμα του ορατού φάσματος με βάση την αντιληπτική ικανότητα του ανθρώπινου ματιού 

και όχι με πιθανά μέσα στα οποία απεικονίζεται ή εκτυπώνεται.Το 1976 έγινε αναθεώρηση 

του CIE. Το χρωματικό μοντέλο που προέκυψε με βάση αυτή είναι το CIE L*a*b*. 

Στηρίζεται στην αρχή ότι ένα χρώμα δεν μπορεί να είναι συγχρόνως πράσινο και κόκκινο ή 

κίτρινο και μπλέ. Έχει τρείς μεταβλητές μία για φωτεινότητα (Lightness) και δύο για 

χρωματικές τιμές. Έτσι το L * συμβολίζει την φωτεινότητα, το a* την τιμή απο πράσινο μέχρι 

κόκκινο και το b* απο κίτρινο έως μπλέ. 

L+ white 

/"-.;:-=(Τ\~~" 
/ ; ' / 1 \ '· .. 

ι'/ "-------r, -r-----

1 

b+ yelloι 

Εικόνα 1.3.6 - Μοντέλο CIELAB 

1.4 Είδη Εικόνων (lmage Types) 

Δυαδικές (binary) εικόνες 

Σε μια δυαδική εικόνα, κάθε pixel μπορεί να πάρει μια από τις δύο διακριτές τιμές (Ο ή 1 ). Η 

τιμή Ο αντιστοιχεί στο μαύρο και η τιμή 1 αντιστοιχεί στο λευκό. Μια δυαδική εικόνα 

αποθηκεύεται ως ένας δισδιάστατος πίνακας μηδενικών και μονάδων (Εικόνα 1.4.3). Μια 

δυαδική εικόνα μπορεί να θεωρηθεί ως ένα ειδικό είδος ασπρόμαυρης εικόνας, η οποία 

όμως περιέχει μόνο μαύρο και άσπρο. 
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Εικόνα 1.4.2 - Εστιασμένη (Zoomed) Εικόνα 1.4.3 - Δισδιάστατος Πίνακας 
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Ασπρόμαυρες (Grayscale) Εικόνες 

Μια ασπρόμαυρη εικόνα (εικόνα έντασης) είναι ένας πίνακας δεδομένων του οποίου οι 

τιμές αναπαριστούν την ένταση της φωτεινότητας. Μια εικόνα έντασης, είναι ένας 

δισδιάστατος πίνακας (Εικόνα 1.4.6), του οποίου κάθε στοιχείο αναφέρεται σε ένα και 

μοναδικό pixel. Τα στοιχεία του πίνακα αναπαριστούν διάφορες εντάσεις του φωτός 

(επίπεδα του γκρι), όπου η τιμή Ο αναπαριστά το μαύρο και η τιμή 255 αναπαριστά το 

λευκό. 

Εικόνα 1.4.5 - Εστιασμένη Εικόνα 1.4.6 - Δισδιάστατος Πίνακας 
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νχρωμες Εικόνες 

ι έγχρωμες εικόνες αποτελόυνται απο 3 διαφορετικούς πίνακες ίδιων διαστάσεων, όπου ο 

iθε πίνακες αντιπροσωπεύει ένα απο τα τρία βασικά χρώματα. Κάθε pixel αποτελείται 

τό 3 συνιστώσες (κόκκινη, πράσινη, μπλε), και η τιμή κάθε μιας από αυτές περιγράφει 

ν «ποσότητα» (ένταση) του κόκκινου, πράσινου και μπλε αντίστοιχα που χρησιμοποιείται 

:i τη δημιουργία του τελικού χρώματος. 

Εικόνα 1.4.8 - Εστιασμένη (Zoom) 
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Εικόνα 1.4.9 - Εστιασμένη με RGB τιμές 

Όπως είπαμε και παραπάνω κάθε pixel περιέχει τρείς τιμές. Οι τιμές αυτές είναι οι 

φωτεινότητες (ένταση) των βασικών χρωμάτων, έτσι ώστε να δημιουργηθεί του χρώμα του 

συγκεκριμένου pixel. Για να γίνει ποιό κατανοητό και πιό ευδιάκριτο έχουμε απομονώσει 

ένα κομμάτι τις παραπάνω εικόνας (Εικόνα 1.4.1 Ο) . 

Εικόνα 1.4.10-Δισδιάστατος Πίνακας 
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'ώρα για παράδειγμα εάν μηδενίσουμε τις τιμές των άλλων δύο βασικών χρωμάτων θα 

ούμε ότι η εικόνα μας θα έχει μόνο κόκκινες, πράσινες ή μπλέ αποχρώσεις. Για να το 

ούμε καλύτερα πέρνουμε το ίδιο κομμάτι (Εικόνα 1.4.10) και απεικονίζουμε τις τρείς 

υνιστώσες, μία για κάθε χρώμα (Εικόνα 1.4.11 ). 
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Εικόνα 1.4.11 - Συνιστώσες της RGB Εικόνας 

.5 Βάθος Χρώματος (Color Depth) 

ο βάθος χρώματος μετράει το πόση χρωματική πληροφορία είναι διαθέσιμη για 

πεικόνιση ή εκτύπωση σε κάθε pixel μίας εικόνας. Μεγαλύτερο βάθος χρώματος σημαίνει 

ερισσότερα διαθέσιμα χρώματα και ακριβέστερη χρωματική απεικόνιση σε μια ψηφιακή 

κόνα. Κάθε πληροφορία στους υπολογιστές είναι σε δυαδικό σύστημα (Ο και 1) έτσι η 

κρότερη δυνατή πληροφορία είναι ένα δυαδικό ψηφίο δηλαδή 1 bit (με τιμή Ο ή με τιμή 1 ). 

πομένως ένα pixel έχει χρωματική πληροφορία ή αλλιως Bit Depth τουλάχιστον ενός bit. 
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Το δυαδικό σύστημα έχει για βάση το 2, επομένως έχουμε τους εξής συνδυασμους: 

21 = 2 συνδυασμοί αριθμών του 1 bit: Ο , 1 

22 = 4 συνδυασμοί αριθμών των 2 bit: 00, 01, 1 Ο, 11 

23 = 8 συνδυασμοί αριθμών των 3 bit: 000, 001, 01 Ο, 011, 100, 101, 110, 111 

28 = 256 συνδυασμοί αριθμών των 8 bit ή 1 byte: 0000 0000, 0000 0001, ... , 1111 1111 

216 = 65536 συνδυασμοί αριθμών των 16 bit ή 2 byte 

Στην πράξη δεν χρησιμοποιούνται όλοι οι πιθανοί συνδυασμοί αριθμών, αλλα μερικοί απο 

αυτους, του οποίους τους βλέπουμε στις παρακάτω εικόνες. 

Εικόνα 1.5.1 - 1 bit (2 χρώματα) Εικόνα 1.5.2 - 2 bit (4 χρώματα) 
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Εικόνα 1.5.3 -4 bit (16 χρώματα) Εικόνα 1.5.4 - 8 bit (256 χρώματα) 

Εικόνα 1.5.5- 24 bit (16,777,216 χρώματα, "True color") 

.6 Ανάλυση Εικόνας (lmage Resolution) 

ανάλυση (resolution) της εικόνας είναι ο αριθμός των εικονοστοιχείων της εικόνας σε 
:Χθε διάστασή της και μετριέται σε κουκκίδες ανά ίντσα, dots per inch (dpi) ή pixels per 
ch (ppi). Όσο αυξάνει ο αριθμός των κουκκίδων αυξάνει η ποιότητα και η ευκρίνεια της 
κόνας, καθώς προστίθενται περισσότερες λεπτομέρειες. Ενώ ο συνολικός αριθμός των 
xels που περιέχει μια εικόνα παραμένει σταθερός, αν μεγαλώσουμε την εικόνα, θα 

κραίνει η ανάλυσή της και τα pixels της θα μεγαλώσουν σε μέγεθος και θα γίνουν ορατά. 
ντίθετα , αν μικραίνουμε την εικόνα , θα μεγαλώσει η ανάλυση και η ευκρίνειά της. 

α να καταλάβουμε καλύτερα την έννοια της ανάλυσης , έχουμε πάρει μια εικόνα και την 
:ουμε μικρύνει κατα δύο και κατα πέντε φορές και την έχουμε απεικονίσει στις αρχικές 
αστάσεις. Λόγω των μειωμένων pixel , προσπαθώντας να την απεικονίσουμε στις 
)χικές διαστάσεις, παραμορφώνεται η εικόνα. 

24 



Εικόνα 1.6.1 - Αρχική Εικόνα (356 χ 200) 

Εικόνα 1.6.2 - 2 φορές μικρότερη (178 χ 100) 

Εικόνα 1.6.3 - 5 φορές μικρότερη (72 χ 40) 
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1.7 Μέγεθος αρχείων ψηφιακών εικόνων 

Το μέγεθος των αρχείων των υπολογιστών εκφράζεται σε bytes: 

1 byte = 8 bit 

1 kilobyte (ΚΒ) = 1024 bytes ( 1024 χ 8 = 8192 bits) 

1 megabyte (ΜΒ) = 1024 ΚΒ 

1 gigabyte (GB) = 1024 ΜΒ 

1 terabyte (ΤΒ) = 1024 GB 

Για να υπολογίσουμε το μέγεθος του αρχείου της εικόνας μας πρέπει να ξέρουμε τα bit 

πληροφορίας που περιέχει. Έστω λοιπών ότι έχουμε μια εικόνα με διαστάσεις 900 χ 1500 

και βάθος χρώματος 24 bit. Το μέγεθος της θα είναι : 

900 χ 1500 χ 24 = 32400000 bit = 4050000 bytes ~ 3955 Kb ~ 3. 86 Mb 

Το μέγεθος των ασυμπίεστων εικόνων αυξάνει δραματικά με την αύξηση των διαστάσεων 

της ή του βάθους χρώματος 

1.8 Συμπίεση εικόνων (lmage Compression) 

Συμπίεση (compression) μιας ακολουθίας δεδομένων, ονομάζουμε την ελάττωση του 

μεγέθους της ακολουθίας, ώστε να χρειάζεται λιγότερος χώρος για την αποθήκευση ή τη 

μετάδοσή της . Η διαδικασία της συμπίεσης εφαρμόζεται συστηματικά στα υπολογιστικά 

συστήματα που χρησιμοποιούν και επεξεργάζονται μεγάλο όγκο ψηφιακών δεδομένων. 

Όταν έχουμε την ακολουθία των δεδομένων σε συμπιεσμένη μορφή , πρέπει να εφαρμοστεί 

η αντίστροφη διαδ ι κασία της αποσυμπίεσης (decompression , extraction) προκειμένου τα 

δεδομένα να μπορούν να χρησιμοποιηθούν και πάλι . Η διαδι κασία αυτή της αποσυμπίεσης 

των δεδομένων καθορίζει και τις κατηγορίες των μεθόδων συμπίεσης. Έτσι , υπάρχουν δύο 

κατηγορίες αλγορίθμων συμπίεσης , οι απωλεστικοί (lossy) και οι μη απωλεστικοί (lossless) 

αλγόριθμοι. 

Στους απωλεστικούς αλγορίθμους , όταν γίνει η συμπίεση και μετά ακολουθήσει 

αποσυμπίεση των δεδομένων , η τελική ακολουθία των δεδομένων διαφέρει από την 

αρχική. Αντίθετα στους μη απωλεστικούς αλγορίθμους , η διαδικασία συμπίεσης κα ι 

αποσυμπίεσης επαναφέρει την αρχι κή ακολουθία. Αν πρέπει να μεταφερθούν δεδομένα με 
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απόλυτη ακρίβεια, πιστότητα, χωρίς να αλλοιωθεί το περιεχόμενό τους, πρέπει να 

εφαρμοστεί μια μη απωλεστική μέθοδος συμπίεσης . Εφαρμογές ή συστήματα που 

μεταδίδουν αναλλοίωτες πληροφορίες από το ένα μέσο στο άλλο , για παράδειγμα κάρτες 

δικτύου ή modem, χρησιμοποιούν τεχνικές μη απωλεστικής συμπίεσης. Υπάρχουν όμως 

εφαρμογές όπου η μικρή διαφοροποίηση από την αρχική μορφή των δεδομένων δεν 

επιφέρει σημαντικές αλλαγές . Έτσι, οι περισσότερες εφαρμογές που έχουν να κάνουν με 

σύνθετες μορφές δεδομένων όπως είναι ο ήχος, η εικόνα , το νideo, όπου το τελικό 

αποτέλεσμα αξιολογείται από τον ανθρώπινο παράγοντα (αυτί, μάτι), μπορούν να κάνουν 

απωλεστική συμπίεση χωρίς πολλές φορές να υπάρχουν εμφανείς αλλοιώσεις στην 

ποιότητα των δεδομένων . 

. JPG (Joint Photographic Experts Group) 

Ο πιό γνωστός τύπος αρχείων εικόνας, που χρησιμεύει για την μετατροπή και προβολή 

εικόνων σε χαμηλή ανάλυση μέσω internet και ψηφιακών φωτογραφικών μηχανών. Η 

εικόνα κατά τη συμπίεση μικραίνει ως προς το μέγεθος του αρχείου, χάνοντας ταυτόχρονα 

ένα ποσοστό από την ποιότητά της, αλλά η προβολή της παραμένει (ανάλογα με το 

ποσοστό συμπίεσης) αναλλοίωτη. Αυτό γίνεται γιατί ο συγκεκριμένος αλγόριθμος 

συμπίεσης απορρίπτει τις πληροφορίες μιας εικόνας που αδυνατεί να πιάσει το ανθρώπινο 

μάτι.Το ποσοστό συμπίεσης είναι ελεγχόμενο, κατά τη δημιουργία του αρχείου, από ένα 

πεδίο που λέγεται JPG Quality. Η συμπίεση και η ανάλυση λειτουργούν ως δυο τιμές 

αντιστρόφως ανάλογες. Δηλαδή, όσο μικρότερο γίνεται το ποσοστό της συμπίεσης τόσο 

υψηλότερη παραμένει η ανάλυση και αντίστοιχα όσο αυξάνεται η συμπίεση τόσο 

χαμηλότερη γίνεται η ανάλυση άρα και η ποιότητα της εικόνας καθώς και το μέγεθος του 

αρχείου . Αυτός ο τύπος αρχείου χρησιμοποιείται κυρίως σε περιπτώσεις που το μικρό 

μέγεθος αρχείου είναι σημαντικότερο από την ποιότητα της εικόνας . Τέτοιες περιπτώσεις 

είναι η προβολή εικόνων μέσω internet, emails, memory cards ή η χρήση εικόνων σε 

παρουσιάσεις μέσω projectors ή νideo walls κ.λπ . 

. PNG (Portable Network Graphics) 

Το format αυτό δημιουργήθηκε αποκλειστικά για την προβολή εικόνων μέσω internet. 

Υποστηρίζει από 1-bit έως 48 bit βάθος χρώματος, τις χρωματικές παλέτες RGB και είναι 

το καλύτερο για την προβολή κειμένου και γραφικών online. Δεν συνίσταται η μεταβολή του 

μεγέθους του μετά την δημιουργία του αρχείου. 
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.GIF (Graphics lnterchange Format) 

Αυτός ο τύπος αρχείου εικόνας δημιουργήθηκε από την CompuServe πριν τον τύπο JPG, 

για να υποστηρίξει την μετάδοση 8-bit νideo μέσω συνδέσεων dial up modems. Όμως 

ακόμα και σήμερα είναι ένας τύπος αρχείου που χρησιμοποιείται μέσω internet. Μπορεί να 

αναπαράγει μέχρι 256 χρώματα και παρέχει τη δυνατότητα animation και επιτρέπει την 

συμπίεση των αρχείων . 

. TIFF (Tagged lmage File Format) 

Το format TIF υποστηρίζει την υψηλή ποιότητα των φωτογραφιών και μάλιστα χωρίς 

απώλειες. Συμπεριλαμβάνει ως επιλογή τη συμπίεση LZW, η οποία θεωρείται η υψηλότερη 

μορφή στην ποιότητα των εικόνων. Το format TIF χρησιμοποιείται σε πολλές εφαρμογές 

εκτός από το internet. Υποστηρίζει από 1-bit σε 48 bit βάθος χρώματος, τις χρωματικές 

παλέτες RGB, CMYK, CIELAB κ . ά. και υψηλές αναλύσεις όπως 150dpi, 300dpi, 600dpi ή 

1200dpi .. Μέσα στα αρχεία αυτά αποθηκεύονται εικόνες που αποτελούνται από μάσκες, 

Alpha channels, φίλτρα, layers, κείμενο κ .λπ . Είναι ο τύπος φωτογραφιών που 

χρησιμοποιείται κυρίως σε έντυπα που πρόκειται να εκτυπωθούν με την offset ή με την 

ψηφιακή μέθοδο . 

. ΒΜΡ (Bitmap lmage File) 

Ένας τύπος αρχείου που χρησιμοποιούνταν περισσότερο στο παρελθόν για να αποθηκεύει 

ψηφιακές εικόνες, οι οποίες εξαρτιόνταν από τις τεχνικές προδιαγραφές της κάρτας 

γραφικών και του λειτουργικού συστήματος, κυρίως των Microsoft Windows και OS/2. Οι 

εικόνες που δημιουργούνταν με βάση αυτόν τον τύπο μπορούσε να είναι οποιουδήποτε 

μεγέθους, ανάλυσης ή χρωματικής παλέτας, αλλά η ασυμπίεστη ουσιαστικά μορφή τους 

δημιουργούσε πολύ μεγάλα και δύσχρηστα αρχεία . 
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1.9 Ιστόγραμμα (Histogram) 

Το ιστόγραμμα για μια ψηφιακή εικόνα είναι ένα γράφημα που απεικονίζει τις τονικές τιμές 

των pixel μέσα στην εικόνα. Το ιστόγραμμα δείχνει τον αριθμό των pixel στην εικόνα με μια 

συγκεκριμένη φωτεινότητα , η κλίμακα της φωτεινότητας εκτείνεται στον οριζόντιο άξονα χ 

και κυμαίνεται από Ο - 255, το εύρος της κλίμακας σχετίζεται με το βάθος χρώματος 8 bit. Ο 

αριθμός Ο στην αριστερή πλευρά αντιπροσωπεύει το αμιγώς μαύρο χρώμα και ο αριθμός 

255 στη δεξιά πλευρά αντιπροσωπεύει το αμιγώς λευκό χρώμα. Ο κατακόρυφος άξονας y 

αποτελεί τον αριθμό των pixel που περιλαμβάνονται σε ένα συγκεκριμένο τόνο. Όσο 

υψηλότερη είναι η τιμή στον κατακόρυφο άξονα τόσο περισσότερα είναι τα pixel που έχει 

ένας συγκεκριμένος τόνος. 

χ 10• 

3 

2.5 

2 

1 5 

Εικόνα 1.9.1 - Ιστόγραμμα 
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:ξισορρόπηση ιστογράμματος (Histogram Equalization) 

1 εξισορρόπηση ιστογράμματος έχει σκοπό την ομοιόμορφη κατανομή των επιπέδων 

ιωτεινότητας και χρησιμοποιείται σε περιπτώσεις που το ιστόγραμμα μιας εικόνας είναι 

υγκεντρωμένο σε μία στενή περιοχή (Εικόνα 1.9.3). 
.. · 

• f 

ικόνα 1.9.2 - Εικόνα με Χαμηλή Αντίθεση Εικόνα 1.9.3 - Αρχικό Ιστόγραμμα 

κοπός της τεχνικής αυτής είναι να εμπλουτίσει την εικόνας και με άλλες αποχρώσεις του 

φί , έτσι ώστε το ιστόγραμμα της να είναι περισσότερο ομοιόμορφο σε ολόκληρη την 

εριοχή. 

κόνα 1.9.4 - Εξισορροπημένη Εικόνα Εικόνα 1.9.4 - Εξισορροπημένο 

Ιστόγραμμα 
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1.1 Ο Θόρυβος (Noise) 

Κάποιος βαθμός θορύβου υπάρχει πάντα σε κάθε ηλεκτρονική συσκευή η οποία στέλνει ή 

λαμβάνει ένα «σήμα». Στις ψηφιακές φωτογραφικές μηχανές, το σήμα είναι το φώς που 

πέφτει στους αισθητήρες της μηχανής. Αν και ο θόρυβος είναι αναπόφευκτος, μπορεί να 

γίνει τόσο μικρός σε σχέση με το σήμα που μοιάζει ανύπαρκτος. Η σχέση σήματος­

θορύβου (Signal to Noise Ration - SNR) είναι ένας χρήσιμος και παγκόσμιος τρόπος να 

συγκρίνουμε την σχετική ποσότητα σήματος και θορύβου για κάθε ηλεκτρονικό σύστημα. 

Όταν ο λογος σήματος - θορύβου είναι μεγάλος τότε ο θόρυβος φένεται πολύ λίγο, ενώ 

όταν ο λόγος είναι μικρός συμβαίνει το ανάποδο. Παρακάτω βλέπουμε την παραγωγή μιας 

εικόνας με πολύ θόρυβο όπου σε ένα λείο φόντο αναγράφεται η λέξη «signal» (= σήμα). 

Βλέπουμε την εικόνα που δημιουργήθηκε και επίσης την βλέπουμε σε τρισδιάστατη (30) 

μεγέθυνση όπου η λέξη βρίσκεται πάνω απο την τον θόρυβο (Εικόνα 1.10.1). 

Εικόνα 1.10.1 -3D αναπαράσταση της εικόνας απο την μηχανή (Camera lmage) με μεγάλο 

λόγο σήματος-θορύβου (SNR) 

Η παραπάνω εικόνα που δημιουργήθηκε έχει ικονοποιητικά μεγάλο SNR με αποτέλεσμα 

να διαχωριστεί η πληροφορία της εικόνας απο τον θόρυβο. Εάν είχαμε μικρό SNR τότε 

είχαμε το σήμα και ο θόρυβος θα ήταν περισσότερο συγκρίσημα με αποτέλεσμα να είναι 

δυσκολότερο να διακρίνουμε το ένα απο το άλλο. Το αποτέλεσμα φένεται παρκάτω 

(Εικόνα 1.10.2). 
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Εικόνα 1.10.2 - 30 αναπαράσταση της εικόνας απο την μηχανή (Camera lmage) με μικρό 

λόγο σήματος-θορύβου (SNR) 

.10.1 Ομοιόμορφος Θόρυβος (Uniform Noise) 

υτός ο τύπος θορύβου δεν δημιουργείται πρακτικά, αλλά είναι χρήσιμος για την 

;ομοίωσει αλγορίθμων απαλοιφής θορύβου. Στην εικόνα 1.10.3 βλέπουμε την κατανομη 

)υ θορύβου σύμφωνα με τον τύπο : 

{ 

1 
b- a 

Pu(z) = 
0 

fοι· α < z < b 

fοι- othenvise 

μέση τιμή (μ) (mean) και διασπορά (σ2 ) (νariance) του είναι : 

a+b 
μ 

2 

σ2 
(b - α) 2 

12 
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Pu(z) 

1 
b-a 

···· ··········· ---------. 

.._ ___ _._ _____ ....._ ___ --ι~ z 

α b 

Εικόνα 1.10.3- Κατανομή Ομοιόμορφου Θορύβου 

Εικόνα 1.10.4 - Αρχική Εικόνα 

Εικόνα 1.10.5-Εικόνα με Ομοιόμορφο Θόρυβο 
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.10.2 Κανονικός Θόρυβος (Gaussian Noise) 

ι κανονικός θόρυβος υπάρχει σε μία εικόνα κυρίως λόγω της απόδοσης του αισθητηρίου 

ήψης κάτω απο συνθήκες μη επαρκούς φωτισμού ή υψηλής θερμοκρασίας. Στην εικόνα 

.10.6 βλέπουμε την κατανομή του θορύβου, σύμφωνα με την ακόλουθη σχέση: 

που (μ) είναι η μέση τιμή (mean), (σ) είναι η τυπική απόκλιση και (σ 2 ) είναι η διασπορά 

•ariance). 

Pa(z) 
1 

V'ΣΠσ 

μ 

Εικόνα 1.10.6- Κατανομή Κανονικού Θορύβου 

Εικόνα 1.1Ο.7 - Εικόνα με Κανονικό Θόρυβο 
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1.10.3 Σημειακός Θόρυβος ή Αλατιού και Πιπεριού (lmpulse or Salt and Pepper 

Noise) 

Ο θόρυβος αυτού του τύπου δημιουργείται συνήθως απο το on/off διακοπτών (μηχανικών 

ή ηλεκτρονικών) στη διαδικασία λήψης ή μετάδοσης μιας εικόνας. Στην εικόνα 1.10.8 

απεικονίζεται η κατανομή του θορύβου , σύμφωνα με την ακόλουθη σχέση : 

Pa for z = α 

Ρ 1 ( z) = Pb for z = b 

Ο otlιenvise 

pb ------------- ------------·-·············· 

Pa ················ 

α b 

Εικόνα 1.10.8 - Κατανομή Σημειακού Θορύβου 

Εικόνα 1.10.9-Εικόνα με Σημειακό Θόρυβο 
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·πάρχουν και άλλα είδη θορύβου, όπως: ο θόρυβος Ray\eigh, ο θόρυβος Erlang (Gamma) 

α ι ο εκθετικός θόρυβος (exponential noise). 

Εικόνα 1.10.10- Εικόνα με Rayleigh θόρυβο 

Εικόνα 1.10.11 - Εικόνα με Erlang (Gamma) θόρυβο 

Εικόνα 1.10.12-Εικόνα με Εκθετικό θόρυβο 
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1.11 Φίλτρα απολοιφής θορύβου 

Τα χωρικά φίλτρα (spatial filters) απαλοιφής θορύβου μεταβάλλουν την τιμή ενός pixel της 

εικόνας με κάποια μαθηματική σχέση η οποία επενεργεί στην γειτονία του, η οποία λέγεται 

μάσκα (mask). 

1.11.1 Παράδειγμα Εφαρμογής Χωρικού Φίλτρου 

Έχουμε την παρακάτω εικόνα χωρίς θόρυβο και εφαρμόζουμε το φίλτρο μέσης τιμής, μετά 

την εφαρμογή του η εικόνα μας θα είναι θολωμένη. Αυτό συμβαίνει διότι όπως θα δούμε 

και παρακάτω η εικόνα μας εξομαλύνεται. 

Εικόνα 1.11.1 - Αρχική Εικόνα 

Εικόνα 1.11.2 - Εικόνα μετά το φίλτρο μέσης τιμής 5χ5 

Στην εικόνα 1.11.3 βλέπουμε μια περιοχή 5χ5 της αρχικής μας εικόνας , όπου θα 

εφαρμόσουμε το φίλτρο μας (Εικόνα 1.11.4) με σκοπό να αλλάξουμε την τιμή του μεσαίου 

pixel της περιοχής μας. Αφού γίνει ο πολλαπλασιασμός της περιοχής με την μάσκα, 
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ημιουργείται ένας πίνακας (Εικόνα 1.11.5) με τις καινούριες τιμές του κάθε pixel με την 

οήθεια των οποίων, όταν τις αθροίσουμε, θα βρούμε τον μέση τιμή της περιοχής μας 

που θα γίνει και η καινούργια τιμή του μεσαίου pixel (Εικόνα 1.11.6). Αυτή η διαδικασία 

ίνεται για κάθε pixel της εικόνας που θέλουμε να φιλτράρουμε. 

Εικόνα 1.11.3 - Περιοχή 5χ5 

Αρχικής Εικόνας 

2.5600 3.5200 3.7600 4.9600 

4.6800 4.3600 5.0400 4.9200 

3.7600 4.1600 7.0400 4.3200 

3.3200 2.6400 3.8400 3.6400 

1.5200 1.7600 1.9600 1.9600 

3.0800 

5.4400 

5.0800 

5.2000 

1.5200 

Εικόνα 1.11.5-Τιμή του κάθε pixel 
μετα την εφαρμογή του φίλτρου 

0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 

0.1111 

0.1111 

0.1111 

0.1111 

0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 

0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 

0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 

0.1111 0.1111 0.1111 0.1111 

Εικόνα 1.11.4 - Μάσκα Φίλτρου 

Μέσης Τιμής 5χ5 

Εικόνα 1.11.6 - Εικόνα μετά το 

Φίλτρο Μέσης Τιμής 5χ5 

38 



Με την ίδια λογική εφαρμόζονται όλα τα χωρικά φίλτρα , το μόνο που διαφέρει είναι η μάσκα 

η οποία εφαρμόζεται στην ει κόνα μας. 

1.11.2 Φίλτρο Αριθμητικής Μέσης Τιμής (Arithmetic Mean Filter) 

1 
!Λ(χ,y)=-

mn 
Σ g(s,t) 

(8,t)EA.i:ν 

Το g(s,t) είναι η εικόνα με θόρυβο , fΛ(x , y) είναι η έξοδος του φίλτρου και Axy είναι η μάσκα 

διαστάσεων μ χ n. Όπως αναφέραμε και στο παράδειγμα , η αριθμιτική μέση τιμή προκαλεί 

την εξομάλυνση μιας περιοχής και η αίσθηση μείωσης του θορύβου προκαλείται απο το 

θολό (blur) αποτέλεσμα στην περιοχή. 

Εικόνα 1.11.7- Εικόνα με Κανονικό Θόρυβο (Gaussian) 

Εικόνα 1.11.8- Εικόνα μετά το Φίλτρο Μέσης Τιμής 5χ5 
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Εικόνα 1.11.9- Εικόνα με θόρυβο Salt & Pepper 

Εικόνα 1.11.10- Εικόνα μετά το Φίλτρο Μέσης Τιμής 3χ3 

Παρατηρούμε ότι το φίλτρο της μέσης τιμής δεν είναι αποτελεσματικό για θόρυβο Αλατιού 

και Πιπεριού (Salt & Pepper). Τα μάυρα pixels έχουν σχεδόν καλυφθεί ενώ τα λευκά δεν 

έχουν μειωθεί, λόγο του θολώματος μπορούμε να πούμε ότι η εικόνα μας είναι λίγο 

καλύτερη απο πριν. 
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1.11.3 Φίλτρο Γεωμετρικής Μέσης Τιμής (Geometric Mean Filter) 

1 

Γ(χ,y)=[ Π g(s,t)Jmn 
(s,t)EAxν 

Το κάθε pixel της εικόνας με θόρυβο αντικαθιστάται απο το γινόμενο των pixels στη 

γειτονία του, υψωμένο στη δύναμη 1/mn. Με αυτό το φίλτρο παρατηρούμε λιγότερο 

θόλωμα (blurring) απο το προηγούμενο φίλτρο . 

Εικόνα 1.11.11 - Εικόνα με Κανονικό Θόρυβο (Gaussian) 

Εικόνα 1.11.12 - Εικόνα μετά το Φίλτρο Γεωμετρικής Μέσης Τιμής 5χ5 
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Εικόνα 1.11.13- Εικόνα με θόρυβο Salt & Pepper 

Εικόνα 1.11.14- Εικόνα μετά το Φίλτρο Γεωμετρικής Μέσης Τιμής 3χ3 

Όπως και το φίλτρο της μέσης τιμής , έτσι και της γεωμετρικής μέσης τιμής δεν είναι 

αποτελεσματικό για θόρυβο Αλατιού και Πιπεριού (Salt & Pepper) . Εδώ συμβαίνει το 

ανάποδο , τα λευκά pixels έχουν σχεδόν καλυφθεί ενώ τα μαύρα δεν έχουν μειωθεί και 

μάλιστα έχουν γίνει και ποιο έντονα καλύπτοντας σχεδόν όλη την εικόνα . 
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1.11.4 Φίλτρο Μεσαίας Τιμής (Median Filter) 

fΛ(x,y)=medίan g(s,t) 
(s,t)EAx.v 

Το κάθε pixel της εικόνας με θόρυβο αντικαθιστάται απο τη μεσαία τιμή των pixels στην 

γειτονία του. Όπως θα δούμε παρακάτω, αυτός ο τύπος φίλτρου είναι ιδιαίτερα 

αποτελεσματικός στην απομάκρυνση θορύβου Salt & Pepper. 

Εικόνα 1.11.15-Εικόνα με Κανονικό Θόρυβο (Gaussian) 

Εικόνα 1.11.16- Εικόνα μετα το Φίλτρο Μεσαίας Τιμής 
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Εικόνα 1.11.17 - Εικόνα με θόρυβο Salt & Pepper 

Εικόνα 1.11.18- Εικόνα μετα το Φίλτρο Μεσαίας Τιμής 

Παρατηρούμε ότι το ο θόρυβος έχει εξαλειφθεί και η εικόνας μας είναι σχεδόν όπως η 

αρχική μας, με την διαφορά ότι κυρίως οι ακμές δεν είναι πια λείες και ομοιόμορφες. 
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1.11.5 Αμφίπλευρο Φίλτρο (Bilateral Filter) 

Στο αμφίπλευρο φιλτράρισμα, η τιμή του pixel εξόδου εξαρτάται απο τον σταθμισμένο 

συνδυασμό των τιμών των γειτονικών pixel. 

Σ f (k, [) w( i,j,k, l) 
g(ί,j) = __ k.ι ____ _ 

Σ . w(ί,j,k,l) 
k, l 

Ο συντελεστής βάρους/στάθμης w(I , j , k, 1) εξαρτάται απο το γινόμενο του domain kernel και του 

range kernel . 

( 
(ί- k) 2 +U-l) 2 

w(ί,j, k,l) =exp - -----
2σ2 

d 

11.f (ί,j)-.f (k, [) 11 2 
) 

2σ2 
r 

Το φίλτρο αυτό ελέγχεται απο δύο παραμέτρους: σd και σr 

Όσο αυξάνεται η παράμετρος του εύρους (range - σr ), το αμφίπλευρο φίλτρο σταδιακά 

πλησιάζει την Gaussian συνέλιξη επειδή το εύρος Gaussian διευρίνεται (widens) και γίνεται 

πιο επίπεδο (flattens), που σημαίνει ότι παραμένει σχεδόν σταθερό σε όλη την εικόνα. 

Αυξάνοντας την χωρική παράμετρο (spatial / domain - σ d ), τα μεγαλύτερα χαρακτηριστικά 

γίνονται λεία (smooth). 

Εικόνα 1.11.19- Εικόνα με Κανονικό Θόρυβο (Gaussian) 

45 



Εικόνα 1.11.20 - Εικόνα μετα το Αμφίπλευρο Φίλτρο 

εικόνα μας θυμίζει πίνακα ζωγραφικής ή θα μπορούσαμε να πούμε ότι θυμίζει car1oon, 

υτο λέγεται το φαινόμενο της σκάλας (Staircase Effect). 

Εικόνα 1.11.21 - Εικόνα με θόρυβο Salt & Pepper 

Εικόνα 1.11.22-Εικόνα μετα το Αμφίπλευρο Φίλτρο 
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1.12 - Δυαδική Μετατροπή (Binarization - Thresholding) 

Η δυαδική μετατροπή των εικόνων είναι το πρώτο βήμα των περισσοτέρων συστημάτων 
ανάλυσης και επεξεργασίας εγγράφων και αναφέρεται στην μετατροπή των gray scale 
εικόνων σε ασπρόμαυρες. Η δυαδική μετατροπή αποτελεί βασικό στοιχείο των 
συστημάτων επεξεργασίας εγγράφων γιατί μία βέλτιστη δυαδική μετατροπή αποτελεί την 
βάση για σωστή κατάτμηση και αναγνώριση των εγγράφων. Οι βασικοί λόγοι που το 
στάδιο της δυαδικής μετατροπής είναι απαραίτητο είναι οι παρακάτω: 

• Εξοικονόμηση αποθηκευτικών μέσων. 

• Βελτίωση της εμφάνισης λόγω αφαίρεσης θορύβου. 

• Διευκόλυνση και επιτάχυνση αλγορίθμων κατάτμησης και αναγνώρισης . 

Έστω μία εικόνα με 256 στάθμες του γκρι όπου οι τιμές κοντά στο Ο είναι οι σκούρες 
περιοχές που ανήκουν στο κείμενο ενώ οι τιμές κοντά στο 255 είναι οι πιο ανοιχτές 
περιοχές και ανήκουν στο υπόβαθρο της εικόνας. Ο πιο εύκολος και συνηθισμένος τρόπος 

μετατροπής μιας εικόνας πολλών σταθμών του γκρι σε ασπρόμαυρη είναι η επιλογή ενός 
κατωφλιού (threshold}, σύμφωνα με το οποίο όλες οι γκρι στάθμες κάτω από αυτό 
μετατρέπονται σε 1 (κείμενο) ενώ εκείνες που είναι πάνω από το κατώφλι μετατρέπονται 
σε Ο (υπόβαθρο - background). 

' xi ,J -{1 ~ < ] ' 

.f (xτ ,J ) = Ο, xi.J > Τ 
Οι μέθοδοι που χρησιμοποιούν μία τιμή κατωφλιού Τ για την μετατροπή της εικόνας σε 
ασπρόμαυρη σύμφωνα με τον παραπάνω τύπο ονομάζονται μέθοδοι καθολικής 
κατωφλίωσης (global thresholding methods). Ένα παράδειγμα καθολικής κατωφλίωσης 
φαίνεται στην εικόνα 1.12.1. Το ιστόγραμμα Η μιας gray scale εικόνας εκφράζει την 

κατανομή των αποχρώσεων του γκρι της εικόνας. Στην εικόνα 1.12.3 δίδεται ένα 
παράδειγμα ιστογράμματος μιας απλής gray scale εικόνας. Στο παράδειγμα αυτό 
εμφανίζονται μόνο 3 επίπεδα φωτεινότητας (0,2,9) τα οποία αντιστοιχούν σε 133, 48 και 53 
pixels αντίστοιχα. Σε περιπτώσεις καθαρών εγγράφων το ιστόγραμμα Η εμφανίζει δύο 
βασικές κατανομές που αντιστοιχούν στις περιοχές του υποβάθρου της εικόνας και του 
κειμένου (Εικόνα 1.12.3). Το κατώφλι Τ που χρησιμοποιείται στις μεθόδους καθολικής 
κατωφλίωσης θα πρέπει να διαχωρίζει ικανοποιητικά τις δύο βασικές κατανομές του 
ιστογράμματος. Η σωστή επιλογή του κατωφλιού είναι σημαντική τόσο για τον περιορισμό 
του θορύβου όσο και για την ποιότητα και το πάχος των χαρακτήρων της τελικής 
ασπρόμαυρης εικόνας. Στην Εικόνα 1.12.4 φαίνονται οι διαφορετικές τελικές εικόνες που 
προκύπτουν για διαφορετικές τιμές του κατωφλιού Τ. Παρατηρούμε ότι για μικρές τιμές του 
Τ (Τ = 60, 80) δεν έχουμε θόρυβο , όμως έχουμε ασυνέχειες στο σώμα των χαρακτήρων. 
Αντίθετα για μεγάλες τιμές του Τ (Τ = 140, 160) έχουμε εισαγωγή θορύβου, αλλά η 
ποιότητα των χαρακτήρων είναι καλύτερη . 
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We a.re truly happy to be able thus hcartily to com­
ιei:i~ the first official document of our new Execuιive. 
αι:ιι tbe day of his noπllnation at Ea.Jtimore, to tbe 

οα'r uf · his inaugura.tion a.t Wasbington, Pre~ident 
icτoθ'~h.H :::iDt uttcred a word, nor written a line, at 
hiσh any good cit.izen could take exception. We 
>nestiy hope that we may be able to repeat this high 
>mιnenda::ion four years hence. 
The Mιrror is not, never has been, and never will 

!, i~ uur hands, a partizαn. journal. It nominated 
en. Ta.ylor as a.n INDEP.t:!ιDENT CANDIDATE, "wi tbout 
ιstinction of party." Ιι opposed the election of Gen •. 
ιott, on the ground of b is adoption by abolition 
'higs. It will support thc adminidtration of President 
ierce, so long and so far as it can do so honestly and 
>nsisιently-the cardlnal points of our political cree« 
1illg- .H-l'e Trade uιith all thε 'IJJOTld;- and the Un~n 
. the Sttιt~ at αι l sacτificιs. 

\\"c :ι.τ-f' trαly 1111.ppy tσ bn able thπF hr.nrιiJy ( r, Nιm­

.ω~bf] tlιe iJ r·~;, ιιfii\· :.11 dccuωeo t of r;u; ιιι:w ._α,ι-r,nti\•~. 

!t'n:.111 t.hu n.t1; t)f l;is n· min:ιlit>l1 !\t 13.'\Jιiu.ι.r~. t•J ιιe 
IIC!ui \.ιf iJ.i:; iω1u/!uιιιι;υιι :ι Π11.,.hί:.ιgtη11, P.-ι•.:;Jιl eι:t 
PicτoiΠMi! ::wt ιιtιcι·cι.ί n ;vD ι·cl , nι>r 'l'ιit.ωu ιι iί.ιιc , nΙ. 

,ςhich ηοy ~o<;d ci\ Ϊ7.cn e<ιuld Ιιιkι: t!'XCCf•tion. \'\'c 
b .. 11~11t. t.}' lιc..pc tl:nι r.c way bP. :\blt1 to rop<:!lt thί3 bigb 
er.1rιn1r111l;J _ion f;;11r ~Ψ:ιr.~ tiι,n<.'O. 

Tbe 1'rlιrτοτ ί~ not , nι·vc; 1 1,ι~ been, :ιηιl JΙO\"C'I' will 
1.ιι::, ίιι ι>ιl' 1 ι:ι nιlιι, :1. 1~1ιtί~ηι ί•;ιι:Μω!. lt ιιowinatecl 
Gt:n. Ta.ylι;r :ι< · ο ιι'ιΙΗ:Υ.ι:~ιιν~'iΤ ι:." " IJΙJ'lλTt:., "~i thoυt 

J.iniuctί~η ._ •. r p;ιι ι.~· · " It ιψ)w'J:<etl t Lt: el~ι:- lίι;ι: uι· G·~o. 

8coιt. \ίΙΙ ϊ l1 ;, gronnri uf bi~ acl•ψLίι-n l1y :\J.l•Jliιi1JU 
'\\'bίι;s. Ιι wί ll ruprurt thc nί,!~11ini;trιι.tion uf Prcsi•]cnt 
.Pi11rce, ;ο lunJ; υnι1 r;:ι fΔ t :ιs ίι can do ι ;c. h0<1c:1tly ιιοd 
ΟΟΥΙΞ!iΞΙ ι erιtl.}·-tlιο <art1 iιinl !JQΪnts σt· c.ur politi!!~ ~~~<:ll 
lming-Fr~,. 1~ud~ 11-itll rιll tlr • w•τι-i;-r.nd tf.~ ίi1ι1οιι 
ι:j't~r NtMe~ ιιt 11/t sa~rif.cfa . 

Εικόνα 1.12.1 - Αρχική Εικόνα και Εικόνα Μετα την Δυαδική Μετατροπή 
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Εικόνα 1.12.2- Η Grayscale εικόνα και το ιστόγραμμα της με 3 επίπεδα φωτεινότητας 
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ο 128 255 

Εικόνα 1.12.3- Ιστόγραμμα της Εικόνας 1.12.1 και η τιμή Τκατωφλίου 

}Ό·(, ; Ί) r ί ~.· -: !:-_, ;· \ : }1 1 .,~ :1J ~; tt;(1j~ :-;, _; : i: .. i, ι 1 ~._; · : , 'J •ι..'+ 

! μ 1Ε ι \ ·f' :1 , _..· i11 .. ·t '7 '• .. 1 ·: 1 ϊ i\1 ~1 :! ι Ίγ:ι· t . 1: ϊ:-: i.f1 ;i ~ "'--.~-.: i ϊi(:ιJL 

;,J iι ; · :; c JJ:•s :~ ο ι 11· :'·:·;; ;I . , '' t ':~ι : 1' \• !' -,-.- ~ · i1 1 •- ~ 1 · ~ ii .. , :;:~ 

-.- !,~ , ,: , •Η • )· , __ .... ,~ .tl ~ ί1 ι · •' " οJ1' ι ·; t].-c" • , \ (;~~ t~1 io 1 -. \ '.·ι: 

ι r.:11·~~ r!f i ·! ·})· · t i i::. ϊ \":·. ~ ~ι .: .\· 1., ... ι. 1Jt•' ; .; ·-1·r):"':. 1 tΛ! j .... ~1 ;_~JJ 

.. - ι,r.11 ; : . .-1Hi;ι ... i- lι 1; ιι~ · ~1' 1 '-:i. 'i '"~ LH·•'(~( 

;Ί 1 :~ ,: ί:'ι ιyrι1" i . ...: Ί• ι:7 .. !) ;~'.-t:"' !J. ι .? ' • ι ·. · 1ι J O•: η ι; ϊ1'• 1' \'\ Ϊ Η 

}•( : .. iι ~ ,. ,; ~ fι ;\(ι () ,.;; _ ;"' ;11. :.;I J :· ·ι ;; _J ·ι •,ι ι,t!Ι !. Ιfι 1!ι•HlίιJ;J f,•f} 

ϊ; •1. Ί\!.~·!~1ϊ :1 ~ ~-ι ;: ~~· r_. } .. r ... ;~.·; ;·~2'- 'i' \. ·~)Χ'J μί1 ,.' Τε . 0 ·,γjιl•' · ιιt 

;.,·r;~·· ! r. ο •ι r JH: ~ •· ο. , ; '+ι Ι . ~f 111 ·= 1,1 ι jϊ ι , ,-, ; , l,_V : ϊ l.tιlίti. ; n 

·,_'ι · ; , ! ~" " J t. \; isJ .·' 1·~ 1 ι,.-11 ι, ι l JL :..Ηl α: jfίί$f1J.ί.Ϊιι ι : , , ϊ ι>ϊ( ·:··i ,l<· nt. 

J.. -ι ~•·ι·-, ~i:} l .11.;: 1,._ f ~ 11 :~ 1 r : t ~j Η- :" ,Η! ~1 .-, :--: •. 1 Η.ιι1 ~~ ... ·r1;· η~~ ϊt 

- -~ί ιι :.ι ;~;Η,·~ , ~1,ϊ --· \~.i ,• ι ".~HJi l: ~ · J i'Ι\"i'!~~ ι}f .. • ιυ μυ}fί,i (' : ι1 (~ΗΨ{.t 

t .,< ι . : !,- }\·, ·. 7 :.- .~ι~ , . , ι·: f/, ': ~ ' .• }11' <' • i{'}_:--1~1• 1/ . ), ., ί.~-1' ~ ''!. 

(α) 
1Yc :ιrc truly IJappy ίο be a.l)lt! thns bc:-ιrιiJ.v tr> curo~ 

mcnd ιbe firsι offiι,i::ιl docur.nent of our nc\v Exι>cutivc . 

Frοαι trιc day ()f bis 11υmi11ation nt .Bιlltinωrc, to ιhο 
J1our(ιι· his i112ugur:ιtion :ιt Wn~l1ingtoυ, Pn~siucrιt 
Picrco bιίs not ιιtιcι· cd a 1vonl, JJ\'\r \\'ritten a Hne, nt 
\'7bit.:h noy good ci t iz~n con!d tnl'e cxcιψtion. \Ye 
bonr.sιry lιeιpe t!J:.i.ι wc αιa)' bP. :ιble to reρcat tbis bigb 
COUlTnt:lJ U:ι _iun fuηr yc:tΓS bt:JΙCO. 

Ί'l1e .!ι1ιrror jg uot, nuvcr l1;ιs been, anc1 nevcr will 
l)I), in 1ιnr h;ιnd!!, a 1χιrιίz111ι jourιιa! . It nomioated 
G-cn. T:..ylor :is :ι.n JNDEl'J::1'Jn;NT CΛNDIJHT.E, "wil.hout 
(1;~ιiuuιio11 or JJ:ιι· t.~· . " Η oppoi;cd tbe cJc;ction ot' G-en. 
Scott., οη tlιe gτιinnrl υf bis tι<loption by abolition 
·1\'J1 ig~. It \νil J ~UIJf>Ort tJιc :ιdminist.nι.tioιι υf Presiι1cnt 
Pieι·cc, ~.ο Ιιιng :ιnιl ;;ο far :ιs it c:ιη do :;ο honeι;tly αιιd 
consistcntl)·-tlJe <:aιιΗuιιl poiuts of' ou~ political crced. 
lιeing-Frι-ι Τrαdιι u·iιh all tl1c 'Wf)rld;-nnd tlι~ U1ιίοτι 

ο}" thc St<ιtεs ot aJ Ι sacτifiι;ιs. 

(γ) 

·;\! c :ιιc t1·11 !)1 ΪHljψy to \}U ιιlι!υ ir:us hι- ::~ Γ !.ΪI )' trι coro­
'<J:~r.ι.1 t!Je tJΓ~r. ; >r1'ιι:i :i l dι1cn111cnι of ι •u1· DC\Ι' t!Jx:;1;11t ίvc . 

Frrιnι tlιc d:ι~· vl" bi:: 11• -ni in .ιιion r.t I.:i~JtiruΙJI'<.', tι; tlω 

)Η•1\Γ 11!· \)\~ Ϊl) ~1)gtυ·Μiοιι :it '"' :1>!1ί;1~tr• 1ι , f~J'(~~iιlcιιt 

J>ic:ruo !13 ~ not ηι ιω·c· Ι :i \Yonl , 1 ω1· wι·itιcn :ι lί11c, η& 

' 'ilιi1:[1 ~111y ι~ο"d ciι.izι~n cn.ul<l t:ι J:c ι? J:cιψti<11• . \Υ c 
ho11c~ι J3' Ιιιψο tl1:it ΙΥ ι: m:-ιy l-ι<' •\blι: ιο τeρc;ιt tl1is J1igb 
~οu11:11: υι1:ι.il!η fυιι!' ~· c:ιη; 1.J.,ι:cc . 

'tΊι~ 1lfιιrοτ j~ ϊ:ο~. n uYcr 11:1s lι cc 11 , unι1 11ι;νcι· \\·i11 
bc, ίη ou;· lJ:ιnd.•, .~. 11.1rtι~ιrn _iFJU}illιf. It noιuinntι,,J 

Gc;1. 'J':ιylω· rι ~ :ι11 l ;'όJJΕΡ.t;!'ΙΙ> ε:-;τ CΛNJιJD.\τ.F:, "\\'i rl1nιιt 

ιli ~·tinuιiωι ι;l'J"•2ϊl.)'." Jt oppω;uίl tJ1c ι:lc<'tir;η ot'Gcri. 

Seo:.t. , υιι 1 l1c t:rr·Hn•.1 .,f bi~ :Ηl•φt.!ι•ί1 liy :ιliυ!ίtion 

'iΊ.'n i ;r.s . .lt. \\' ΪIJ πψι•rιrι. ί!1ι: nflιninisιι ·:iι.iι . 11 c.ι Ι' I'ι·ι•$ί tl cnt 

l;i~rί:ι', ω lιιη .~ ~.nιl ~ο f;Jr :•s it c;ιu dn ;;ι> lω111'~t.J)- ::iυcl 

•!.on:; i~11:11Ιly-t:ω ι·aιιΗ11:1 J fΦίιιt.,: ot· ou1· ρoliticrιl cn:t~1 
l• ι:iΙJg-}'rιt Τ:·;ιι.{~ ,~;ι1, α/Ι lίι.~ ·υ·νί1 ;-r:Ψl ιΙ, .: Π11ir,rι 

u/ tlιμ Stιιtι·.ν πt rιil ~ιμ:1i{ιcrι; . 

(β) 
W c arc truly happy to be a.ble thus he:irtily to co:n­

mcnd the first offiι~inl docuιnent of our ncw E:ιcecutivc . 

Fr<!P.f. Ηιe day of )1ίs nυmination at .Baltimorc, to tho 
hou~ ·ί)r · his inaugur:ιtion at 1\l'a.shington, P1·csident 
Pierce"'J1&a.;Dot utteι·ed n. "ord, nor written a line, nt 
wbicb :ιοy ·good ciιizen conld tαke c.xcept.ion. ' Ve 
honcstly bope ϊhat wc may οο ablc to repeat tbis bigh 
commcτιda :ion fonr yeιιrs heuce. 

The Μιττοτ is not, ncvcr lι:ιs been, and nevcr wlJl 
be, in our han<1iι, a pnrtiza1ι j<J'Uτnal. It nominated 
Gen. T3.ylor :is a.n JNDEP~lo!DεNT CΔNDIDATE, "withou t 
disti11ction uf pa.rty.'' Ιι opposed the electicn of Gcn . 
Soott , on the greιnn(l of bis adoption by :ιbolίtion 

Whigs. It \VΪll support thc adminiatnι.tion of Presidcnt 
Piercc, so long :ιnιl so fa.r as it can do i:o honcstly and 
consistcntly-the carι1ioα.1 points οι· our politiC.\\l creed. 
lιeing-Frιe Tτade uith all the 'WIΠld;-nnd ιh~ Union 
of the Stat~s at aJ l sacτificιs . 

(δ) 
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Wo arc trnly happy to be able tbus hcartily to com­
neq~ .the first official document of our new Execuιive. 
ί!'r~~ da.y of bis nomination at Ea.ltiαιore, to the 
ι~)1ίs inaugnration a.t \Vasbington, President 
~~~J:!Dt uttcred a \Vord, nor .,.'Titten a line, a.t 
rbiob. nl:fji~~gόod citizen could take exception. '\Ve 
.on~stίy . 1iόps 'tbat we may be able to repeat this high 
:oιnmenda~ioι1 fonr yea.rs hence. 

The Μιrτοr is not, never lιas been, and nover wiJl 
e, in υur hand!, ο. paτti%an journal. It nominated 
~en . Taylor 11.S a.n INDEP~DΣNT CANDJDATE, .. ~itbόi;ιt 
istinctίon of i)a.rty." lt opposed the eleotion ό(·q.;~;; 
oott, on tbe gronnd of his ndoption by !J.bolition 
Vhigs. It will support thc adιnini;ιtration of ·Preaideιit­
'ierce~ so long and so fn.r ns it cau do ~ο honestly arid.. 
onslsιentJy-tbe cardinαl p<ιints of our political cr~ 
eing~R-re T rude wiιh all the WΙJTld;-and the Union 
Γ the Sιat~ άι. ·aιι ιια.c1ίfίcιιι. 

(ε) 

We are truly happy to be a.ble thus hearti!y tό com-
. .. e first officia.l document of our new Execuιive. 

·~~Υ. of bis nomination a.t Baltiαιore, to the 
_ .. inauguration at Washington, President 
~ .. utιcred a. word, nor wriιten a Iine, a.t 

,, · · citizetι could ta.ke exoeption. We 

Jιon~·~~ ,~:·~.'~~~~~t we ma.y be able to repeat tbis high 
coαιιn.~~d~p.~four yea.rs henco. 

Tjie:Hl!To/ is not, never has been, and nover will 
bc, in:·our h.l\!ids, a paτti%an. journa.l. It noiιiinated· 
α:π: t'~ylor' as an J.Nl>EPE1'DXNT CANDIDATB, .~ .tί,~~ 
distinotι~n of party." lt .opposed the eleotion. f>iifj)ii 
Soott, on ιhe ground of his ιιdoption by :~~~J 
Whi~.' · :It will support thc a.dmin~trstιion of'Pr~ 
Pieriei ;so lόng. und so· rιs'r as it c;ap· cϊo-:.W bon·ε:Stiy,'-iif~1 

• • ; • ·:; ~ ; .. •• . : ; i , . ' . • • : - . . ! 

co~iιμ!jnf:ly-tbe ca.rdinal pcι•n~ .~!:αurpelitical cr~ 
beί.ng,...;:,.l'}_r@-·21:αdcι. wiιh all the ωσrbl.;..,:..a.JVl tht Uniό.w 
of the ~f! όt''Qll 6acrificιιι. . . ,. .-::[ 

(ζ) 

ικόνα 1.12.4-Ασπρόμαυρες εικόνες που προκύπτουν από την εικόνα 1.12.1 για εφαρμογή 
Ιθολικής κατωφλίωσης επιλέγοντας διαφορετικές τιμές για το κατώφλι Τ. 
ι) Τ= 60, (β) Τ= 80, (γ) Τ= 100, (δ) Τ= 120, (ε) Τ= 140, (ζ) Τ= 160. 

Οι μέθοδοι καθολικής κατωφλίωσης μπορούν να εφαρμοστούν μόνο στις περιπτώσεις 

που υπάρχει σαφής διάκριση των περιοχών του κειμένου από το υπόβαθρο. Αυτό όμως 
~ν συμβαίνει στις περισσότερες περιπτώσεις των εγγράφων. Ιδίως στα παλιά έγγραφα 
cουμε χαμηλή ποιότητα χαρακτήρων, σκιές, μη ομοιόμορφη φωτεινότητα υπόβαθρου, 
rτονο θόρυβο κ.λ.π. Στο ιστόγραμμα αυτών των εικόνων οι τιμές του γκρι που 
ηιστοιχούν στο κείμενο και στο υπόβαθρο επικαλύπτονται (Εικόνα 1.12.5). Για τους 
αραπάνω λόγους αναπτύχθηκαν οι μέθοδοι προσαρμοσμένης ή τοπικής κατωφλίωσης 
)Cal or regional or adaptiνe thresholding methods) στις οποίες χρησιμοποιούνται πολλές 
Jές κατωφλιών ανάλογα με την τοπική πληροφορία της εικόνας. Έτσι επιτυγχάνεται η 
~λτιστη δυαδική μετατροπή ακόμα και στις περιπτώσεις που δεν υπάρχει σαφής διάκριση 
ιJν περιοχών του κειμένου από το υπόβαθρο (σχήμα 2.6). 

, 
~ - , vv ~ r--c--~-­
~ ~ ~ ~..........., . ,ar;.._..., 
~ L:ρ-tlf/~ ~ ~ 
. t,~ 7.,·~~~~ 
/Ζ .~~Ι • 
-~~~ 

} ι~~ -/'--' 

~c;z.;- ~ ~~ "1-& 

~ ~~--~ 
~~~ Κείμενο 
~,~, 
7 ~ ο><'.ι..:..·~ .. ... .~ ........ --

r~~ ~1ι'-
.... '-4 ~ γ ;;;...2e; ; ~......, /"... ..L 
" f....,,, ,,,z.v,.....,, ~.c .ι. r .u,,.,. .. ~ 

Υπόβαθρο 

Εικόνα 1.12.5- Ιστορικό Έyγραφο και Ιστόγραμμα 
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1.12.1 - Καθολική Κατωφλίωση (Global Thresholding) 
Παρακάτω θα δούμε κάποια χαρακτηριστικά παραδείγματα μεθοδολογιών κατωφλίωσης . 

Ζητούμενο όλων των μεθοδολογιών είναι ο υπολογισμός του καθολικού κατωφλίου ώστε 
να επιτυγχάνεται βέλτιστη δυαδική μετετροπή εικόνας . 

Χρήση σημείων ακμών - Weszka 

Τα σημεία ακμών είναι σημεία ανάμεσα στο αντικείμενο και στο υπόβαθρο της εικόνας ή 
μεταξύ δύο αντικειμένων. Το ιστόγραμμα της εικόνας που προκύπτει μόνο από τα σημεία 
αυτά μας δίνει καλύτερη διαχωρισιμότητα κειμένου-υποβάθρου σε σχέση με το ιστόγραμμα 
της συνολικής εικόνας. Η ιδέα αυτή χρησιμοποιήθηκε από τον (Weszka 1974) ο οποίος 
πρότεινε μία μέθοδο καθολικής κατωφλίωσης βασισμένη στην Laplacian της αρχικής 

εικόνας, η οποία είναι μέθοδος προσδιορισμού ακμών. Πρώτα υπολογίζεται η Laplacian 
της εικόνας των σταθμών του γκρι. Αυτό μπορεί να γίνει με την εφαρμογή της παρακάτω 
μάσκας στην επιφάνεια της εικόνας: 

ο 
1 
ο 

1 
-4 
1 

ο 
1 
ο 

Στη συνέχεια προσδιορίζεται το ιστόγραμμα της αρχικής εικόνας λαμβάνοντας υπόψη 
μόνο τα σημεία που έχουν υψηλές Laplacian τιμές. Στην εικόνα 1.12.8 φαίνεται η Laplacian 
της αρχικής εικόνας καθώς και το ιστόγραμμα που προκύπτει από την συνολική εικόνα 
καθώς και από τα pixels που έχουν υψηλές Laplacian τιμές. Στην δεύτερη περίπτωση 
υπάρχει μεγαλύτερη διαχωρισιμότητα κειμένου-υποβάθρου . Για τον εντοπισμό των δύο 

κορυφών του ιστογράμματος οι δύο τιμές της φωτεινότητας ί1 και ί2 μπορούν να 
εντοπιστούν ως εξής: 

ί 1 : Ηίst(ί) = max για ί = ί 1 
ί2 : Ηίst(ί) * (ί - ί 1 ) 2 = max για ί = ί2 
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Ι ε τον αλγόριθμο αυτό εξασφαλίζεται ότι η δεύτερη κορυφή του ιστογράμματος απέχει από 

iv πρώτη (Εικόνα 1.12.9). 

?re)-Je1·cJ ;egrnent;ιtι()ΙJ. ur ιlι!'e1!10/ιliιιι:. ;, " ι·οn 1 t'r,iun bι.:t" cι·n a "ΓCΙ- leveJ 
1111Jgι· a~lli :ι /J//~ι'l'/ Ι .οr ιιιnιιοι Ιι~·ιJΙΙΙι'. ()Γ Μαι ·~ αιιι/ 11/ιiΙi!I imagι-. .-\ bιlc~e l-iιnage 
'houω ωnιaιn ·.''' ot 1J1c c-, ,,cnωιl ιnlοrι11;11ίοι1 ι-011c.:mίιψ ιl1c nu111ber. ru>i tio~ 
~ηd ςJι:φe ol Ωb1c·c1' \\ hιlι· ι:οηι;ιίι11nl! a Jοι Je" i11Ισrm a1 1·un Th~ , •111 · Ι . · 
~ / · - · · · ' · ' ι '" ιa reason 
ur.c '1'" 1 ~· ing pixe/, by 1,!ΓC) Ιe1ι:Ι ;, 1ha1 ri\e/, 1111!1 ,ίrnilar lc1el' in J Πt'3Γb) 

ΓC:"ιοη ιιsua/11 hclonn ιu ιh · ι · 
• <- • _ • • "' ι.: 'arnι.: ο 1JcT!. aπd rcιluι'lll!! ιl1c ι.:u11ψlt'xi11 ιιJ' ιhe daι.a 
''Ηψlι_Ιιc' rη<ιnγ recogηιtιon aηcl ι:J.:i"1ficaιiun ρruceίlι1reς. Thι·c,holcliΊil! 

1
, Jlmσ>t 

C'>>enι1nf before Ιhιι1πιι10. 1· ecιuri/Ίlioι1 "Πd ΠΊΟΓ h ι · ι -
ι:- ~ • .. ι ρ ο ο~ιc~ opι.--raιJon ... . 

The 111uςι L'Olll/11011 11:1}' ΙΟ ι·ο111 ι'rt Ιχ-11ι·ecπ ''r<') 1~1 ι " d h "I ι \"J - _ ~ "' - ... ~ ο:.ιf1 IC\c' Ιll13~C',l'ι l0 

ι.: "'.1 '1 ' 11ψle tlπeςhold '<ιJue. ΛΙΙ 11Γ ιl1c gre) lt'νcf, belo1ι· 1/1ί' 1ulucΊ1il l be 
clas'!l1ed a,, bl;ιι·k (OJ ~nd ι h bo · ιι L , - o;e a 'e 11·1 "~ 11 hιιe ( 1 ). Τt1ι; ;egrηcnι.ιιιuπ prob-
l~ιη beιnrneς une οΓ 'cJι:.:t111g Ιhc prιψcΙ" 1 · a/ιιe ι·οr ιhe 1hre,/1uld Ί. \\ ' h,ιι j,, beιng 
1''-ttnied herι; 1-; th<Jt Ιhι: pιλe!, ίι1 un iιnagc 1 bt'long ιο one of η10 c/t1,,..., based 
JΠ Ιheιr <>rι·γ lc1 eJ Thc Γr ι ·J· · · h · -

. "' - • 
1 

' < ,Ι\ς '' t e ι.:ollec11011 ο ! 1-ιl<κk 111.\eJ, 11 l1icl1 11 ίll be 
! Ι\ ' ί'f! ι l1 c νcι l ιιι; o11c. and tΏr Ιhι' cl<ι" : . 

Ιι i.)! <. Τ ι[Q3. Ι ) 

Thc 01111-r c/;ι,, c11n~i'1' ιJt' ιl1υ'c pixcl, ιlκιι \\'lll bι:c·οιη_. ΙΙhιte : 

/(i.jι "" Γ 

Εικόνα 1.12. 7 - Αρχική εικόνα και το Ιστόγραμμα της 

fft) ! ~ -! 

η ι ._.,r,-,.·r ι...!::~""> :.:·_ 1rι-.:1·-.~~ ... τ (to.:.-.:: ,)j:-.ι::: ι.11 ... ι~ ·.·:i111-·-.' ι~ι:Η,lt: '.'.·fι ί ι·_ 

κόνα 1.12.8- Laplacian της Αρχικής Εικόνας και το Ιστόγραμμα της αρχικής εικόνας 
rμβάνοντας υπόψη μόνο τα σημεία που έχουν υψηλές Laplacian τιμές. 
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Εικόνα 1.12.9 - Εύρεση των δύο κορυφών του ιστογράμματος 

Επιλογή μετά απο επανάληψη - Ridler 

Η επιλογή μετά από επανάληψη (Ridler 1978) είναι μια μεθοδολογία η οποία ξεκινά από 
μία αρχική εκτίμηση για την τιμή του κατωφλιού και στη συνέχεια γίνεται διόρθωση αυτής 
της τιμής λαμβάνοντας υπόψη τις περιοχές κειμένου και υποβάθρου που προκύπτουν κάθε 
φορά. Η αρχική εκτίμηση του κατωφλιού είναι η μέση τιμή των gray scale τιμών. Αυτό το 
κατώφλι χρησιμοποιείται για να υπολογιστούν στατιστικές για τις περιοχές κειμένου και 
υποβάθρου που προκύπτουν. Υπολογίζεται η μέση τιμή των gray scale τιμών των pixels 
κάτω από το αρχικό κατώφλι και αποθηκεύεται στην μεταβλητή Tb. Αντίστοιχα, 

υπολογίζεται και η μέση τιμή των gray scale τιμών των pixels πάνω από το αρχικό κατώφλι 
και αποθηκεύεται στην μεταβλητή Το. Στη συνέχεια υπολογίζεται μία νέα προσέγγιση του 

κατωφλιού στην τιμή (Tb + Το)/2 και η διαδικασία επαναλαμβάνεται μέχρι να μην υπάρχει 
αλλαγή στο κατώφλι μεταξύ δύο διαδοχικών επαναλήψεων (Εικόνα 1.12.1 Ο). 

?cey-leνel se~nraιϊon. or thnsholding, is a c:onνersίon between a grey 
':aeu1dand a 1:'1~1 (or """'«hrome, σr b/οι:Jι tmd wlιiΙ•) iιnagς. Α bileνel · 
8 c:onwn a1J of lhe essenlial ίaformatioo concernin tbe αmιι..- .. 
and shape of objccts while cootainiog a !οι Je..s inf~ ~ esseo6aι 
fαr .c:Jas..ifying pixels by grey leνel ίs ιhaι pixels widι simila.. Ιcνels in a 

sιnιp~~fi USIJIJly beioog 1? _ιbe same object, and reduciog tbe complexity of tbe 
'. es many recognιbon and classilieation procedures_ Thrcsboldi . 

esaenbaJ bcfoιe thimιing, νcaorization, and morp/lol ·caι . ng is 
The mosι c ogi opetabons. 

. onιmoo way ιο conνen benνeen grey-level aιιd bileνel · ίι 
~Jecι a sιnglc tlueshold value. An of tbe grey Jeve!s below this ν::8"' 
c assUίed as blaclc (Ο), and dιose abovc wiU be wtriιe ( 1) ..,..__ . 
lem beco f . · • uτ: segmentabOΙΙ 
as mes ~ ο selec~g lhe proper value fοι tlιe tlιresbold τ. Wbat is 

sumed ι...., ιs dιat tbe pΙXels ίο ao image 1 belong ιο one of ιwο classes 
"? ιbeir grey leνel. The fust class is tbe collection of blaclc pixels wbich wίΙ 
gιven lhe νaloe one, and for dιis class: ' 

1(1,ι) < Τ 

Tlle οC!ιeι class coosisιs of tbose pixels tbaι will bccomc white: 

/(i.J) ~ Τ (EQ 

. This assυmption is onJy lιUe in some real images becouse of noise aιid 
nunaιion effeαs. lt is nοι gcoeraJJy ιrue lbat a siogle thresbold can be 

(α) 

Grey-Jeνel se~ntation, or thrtsholding, is a CΩJ'lνersion betw<en • grey-leνd 
:: and 8 bιl~t!I (or πιοnι>ι·h':"".'· or block αnd κ·hit•) image. Α bίlcνel ίιnφ 

d contaιn a!I of ι~ es.<ential ιnfonnatίon conceming thc number. ρositioa, 
and shaρe ~f ob,ecιs whιle containing a Ιοι Jess infonnation. 'The esscnιiaJ teΑSΙΙΙ 
for _class1fy1ng pιxels by grey leνel is that pixefs wiιb sirnilar feνels in a ne.vby 
regι~~:esua/Jy belong ι? _the ~ objecι, and reducing ι~ compJc•i;ν of the dιΙι 
sιmρ '. s many ~grutιon ond c!as.ςificaιion ρrocedures. TbresbolιliΏg is aΙmαtι 
essent1aJ before thiMmg. νecιorizaιion, and moφhofogicaJ operations. 

The mo.<t common way Ιο conγen beιween grey-leνel and bilcνcl imagcs is ΙΟ 
select • single threshold value. ΑJΙ of ιbe gπy levels below ιrus νalue ,.;JJ tιe 
~fassιfied a.• black (0), and Ιbose aboνe will be whίιe ( ι ). 'The segmernaιion prlJb. 
em becomes one of <elecιing the proper νalυe for the thresbold τ. Wbai is beiq 
a.<sum~ he"' ιs thaι the p1xels in aιι image 1 belong 10 υne of ιwο classcs bdod 
~. theιr grey leνef. The first cla.<s is the collection of blacl< pίxels, which wiU tιe 
giνen the value onc, and for tbis class: 

/(ί.J) < Τ 

'The oιher class consisιs of tbose pixels ιba1 will become white: 

l(ij)"' τ 

ιΕQ3.ΙΙ 

ιΕQ3.7) 

. This assumption is ooly trυe in some real images because of noise ιnd ~ j 
nunatιon efTecιs. Ιι is nοι gen<nιlly ιrue Ιhaι a single ιhrcshold can be usod IO jι 

(β) 
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?rey-levcl 'l:gmenω!ion, or ι/ιre.1-Jιυ/dί11,~- ;, a ωnver,ίon beιwcen" gre -Jcvcl 
1 ~1ag~ a~d ~ hιl;"•'i <_or nιοιιnι ·Ιιrrιιπ_e, ur black anιl ~vlιίιι•) inι3ge, Α bilc~el~mag• 
s oul _ contaιn ~ 11 ol the e"•entral 1nfor1n"tion concerning ιl ιc nιιιηb.:r, JJO•ilίon. 
~ικJ ~l-iaρe ~f obJcc-ιs whιle ωnι:ιining a Ιοι le;s in l-oπnaιίon. The cs<cnιial reason 
lur _c l~>"fyi ΙJg pυιcls b}' grcy Jeνel ί~ 1Ι1aι pi~cls 1.-ίιh similnr Jeνι•) , in ., ne3Ji)y 
~gιol~fiu,_ua/Jy belo11g Ι~ _thc >aιne objccι, and rtducing ιhe coιηρJc~iιy ot:ιh• daU 
'1111Ρ '- c' •η:ιny rccognr ιιon and cla•<ification procedurc• Thι-eslιιι!d i nιt ;, utmosι 
ess;;:11aJ bef':re ιhinιι ing. νcctrniL:iti on, 3nd morphologic~! O!"'r:Ιlion,_ -
'°Ιeι- ιc am~ι comn1on w:ιy ιο cnn ,·cn l>erw~n grey-lc\el ond bilcνel iιnage' is ro 
' -_ . sιng le tl1 rc,holιf volue. ΑΙΙ of !he grcy levcls bclow ιhi> vίtlue wilJ bc 
clas"ficd a.< b!ack (0), arιd tho,;e ab<>ve will be "'hi ιe ( /) Thc scgιn<ιιΙUΙiιin prob­
~em becomes ~πc ο( ,;elccting thc proper νalu• Ι'οr ιhe ιhre,hoίd Τ. \\ih;ιι is bcing 
:,~•uιnι'd here ':' ιhaι _ιhc pixel• ίn ?" imιιge 1 belo11g ro υηc οι· ιwο cJnssc.1 based 

. Ιhcιr grey lcvel. Ί hc fi"'ι c ln,;.ς ιs the •ollcct ion of fιl"'·k pixel•. whic·h 11·i !I bι 
gι ven ιhc value onc. and tor Ι hi' cla": 

l( iJ) < Τ (EQ11) 

--Πιι· oι her class cοη, ; ,,ιs of ιl1ose pixel.< thuι ν.·ίΙΙ hccoιn.; whire: 

t(i.i>"' τ (EQ31) 

. 1~ιίs :ιs<umption ~' οιιly truc in some ι -ra l inιagc;, becaιιsc οι· noi<c Md illιι­
mιnatιon etTcctς_ Ιι " nor gcncrαlJy true that a single ιtιrc;fιold can !><: usι.-d ιο 

(γ) 

~ΓCy- lt:v~I C:t.~~n1e11Ι:1Cion, ΟΓ t/ιη:,,·hοldίιη:. ίs ~1 Ci'f1νersiun bι!1\\:ι~cι1 a: ι•re-y - Je 1 

ιnιage :.ιnd <ι htleι't!l (or nιonr~t:ltroιιιe, or [Jlt.lf'k ιιn(/ ~ι·Ιιitι') intanc Α b · ι~<.·. ·Ι · :·'C 
slκ>ιιlJ c·onωin ·111 (Jf ιh, • • - 1 - 1- , , <- -

1 
'" '""Ψ 

and h· '" . '... ι; ι ~~cnlι~ ιn urιnat1on L'1Hιc.~c:rn111~· rhc rιun1~1·. pu~ίtion. 
fi s. a~ :~t ΟhJ~ι:ιι.. whιlc <.:orιl :ΙJnJrιg Η Jοι lc~~ ίntOnιιarίon. Τf'Κ' c.;~c ιΗί~1 ι r~a~ 
~Γ _ cla;sιf} in_g ptXeJs by !,'TCY Jevtl i> !hat pιx~J> wirh <ίηιί/ar l<\C/, ί ιι u ι >eaι!>y 

':!!'(!~ _u,ιιally beJιmg t<l _ιhe .a1n<: <>Ιψcι, and rcύucing the cuιnple"t' LΙf ιhe daιl 
<tmplι _~c, m•ny n:'c<lgnιtιon aιιd cla"ificatίon ρω,·edurc,_ Threslx•lιf;nι• ; · ιιJmο~ι 
c<sentιol before 1hi1111in<> vcxιor' · ι·ο . d .. ' 

, "' . ι:-• · ι.ι:.ι ι 11 • .ιn ιι1nrphofo~1cul υρer;tιιοης . 
lht.: ιηυ!<Ιt comιnon w.:ιv ιο ι:nnνen het · ·' 1 

,;ι-Jcct a · /. · _ '""" /;ΓC)- · eνel and l11lcvcl i ι na~c' j, 10 
-_ .- . >ιng < ihrcstιoJJ γωue. ΑΙΙ nf Ιhe prey lc,·els below this •aluc ";ιι b< 
cla;sιfιcd "'' bl:κk (U>, a11d ιlio.,e atx"'~ ,.- ; ιr bc ,. -hιre ( Ιι Th . .., • , . ....ι.. 
Jenι b(' f . · · e scg ... c11 r .ι ι ιυn γι......­
, _ eι>n1e< •:nc" selectιrιg Ιhc prop<-r νalu< for tlιe Ιhrt,\holιJ Τ Wh:ιΙ ;, heinJ 
a"unιed tιerc « Ι h<ΙΙ thc pixel> ίιι οιι in>agc 1 belo11g 10 υιιc υ/' tν.·ο clas~c.< based 
on . tbcιr grey levcι !11c fir<t c/<1>< i> tlΙC ωllccri<>n σ!' hlock 1ιixc1,_ which will b< 
~"en thc ν;ι/υc οιιc. <ιnd for ιJιi, cla": 

ιιι.j) < τ (EQJ.fJ 

Ί11c nther (.:)ass con:ιi~t.s η( 1tω~e pixel.;;. thaι 'W·HJ hcι.:oιnc \.\' hίιc ~ 

l (i.j) ~ 7' (εQJl) 

(δ) 

Εικόνα 1.12.10 - Καθολική κατωφλίωση με χρήση της επιλογής μετά από επανάληψη για 
την εικόνα του σχήματος 2.6α. (α) 1η επανάληψη, κατώφλι= 238. (β) 2η επανάληψη, 
κατώφλι = 209. (γ) 3η επανάληψη, κατώφλι = 189. (δ) 4η, 5η επανάληψη, κατώφλι = 182. 

Επεξεργασία του Ιστογράμματος - Otsu 

Η μέθοδος του Otsu (Otsu 1979) βασίζεται στην επεξεργασία του ιστογράμματος της 
εικόνας και στον προσδιορισμό του κατωφλιού βάσει του κριτηρίου της μεγιστοποίησης της 

διαχωρισιμότητας μεταξύ των περιοχών κειμένου και υποβάθρου. Αρχικά, υπολογίζουμε το 
ολικό τετράγωνο της τυπικής απόκλισης (global νariance) των επιπέδων του γκρι της 
εικόνας σt2 : 

255 

σ; Σ (ί-u1 ) 2 p(ί) 
i=O 

όπου ρ(ί) η πιθανότητα εμφάνισης της ί στάθμης της εικόνας και υt το συνολικό μέσο 
επίπεδο γκρι της εικόνας και Ντο συνολικό πλήθος των pixels της εικόνας: 

p(ί) 
Η(ί) 

Ν 

255 

u1 = Σί p(ί) 
i=O 

Για κάθε υποψήφιο κατώφλι t το ιστόγραμμα της εικόνας χωρίζεται σε δύο περιοχές -
κλάσεις. Μπορούμε να υπολογίζουμε το τετράγωνο της τυπικής απόκλισης μεταξύ των δύο 

κλάσεων (between classes νariance) σg το οποίο είναι το τετράγωνο της τυπικής 
απόκλισης των μέσων τιμών κάθε κλάσης από την συνολική μέση τιμή όλων των pixels και 
υπολογίζεται από τον παρακάτω τύπο: 
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όπου τα ω0 , ω1 , μ0 κα ι μ1 υπολογίζονται από τους τύπους: 

t 255 

t Σ1 ρ(ί) Σtρ(ί) 
ωο = Σp(ί)' ω, = 1 -ωο' Jlo = -ί=_ο __ ' Jlι 

ωο 

i=t +\ 

i=O 

Σύμφωνα με τον Otsu, η βέλτιστη τιμή για το κατώφλι t επιτυγχάνετα ι όταν μεγιστοποιείται 
ο λόγος του τετραγώνου της τυπικής απόκλισης μεταξύ των δύο κλάσεων (between 
classes νarίance) προς το ολικό τετράγωνο της τυπικής απόκλισης (global νarίance) των 
επιπέδων του γκρι της εικόνας: 

2 
σh 

n(t) = -
2 

σι 

Η μέθοδος του Otsu έχει αξιολογηθεί σαν μία από τις καλύτερες τεχνικές εύρεσης 
καθολικού κατωφλιού . Στην εικόνα 1.12.1 1 φαίνεται το αποτέλεσμα εύρεσης κατωφλιού με 
την παραπάνω μεθόδου της εικόνας 1.12. 7. 

?rey:level se~menration, or thre.5/10/ding, is a conversion bctwecn a grey-leνe\ 
1_magι: and ~ ?ιlevel (or ηιοηοι·/1~0111.e, _or black arιd H'lιite) image. Α bilcνcl irna e 
should contaιn aJJ of thc esscnωιl ιnformaιion conccmίng the nun1be .. g 
;nd ~liape ~f obj~cts while conωining a lot Jess int'onnation. The essc:;i:i°r~:·s:: 
or _c assιfying pιxel s by grey level is that pixeJs with similar Jeve\s in a ncarby 
r~gio~ ιιs_uaJ~y belo11g t~) _rhe sarηe objcct, and rc{/ucing thc complexity ο/' ιhe dau 
s ιmplι~es rnany re_co~n1tιon and ι:Jassi ficarion ρrocedures . Thresholding is almost 
essentιa l IJcfore th111111ng, vcctorizιιtion, and morphological operations. 

The mosι cοιηmοη way to con vert b ·t . ι · · · select a " . · c \Vecn grey- cveJ and bιlcvcJ ιιnages ιs ιο 
. sιngle threshold νalιιe . ΑΙΙ of Ιhe grey lcvels below this value wj/J be 

classιficd as black (Ο) and ιh b ·11 b · , · ose a ove wι e whιte ( 1 ). Thc segmcnΙHtion prob-
Jem becon1es ~ne of sclcct.ing thc proρer valuc tor Ιhe ιhreshold Τ. Whaι is being 
assum~d herc 15 that the pιxeJs i11 an i rηage r belong to one of nvo classcs based 
0~ theιr grey lcveJ. Thc first class is the c0Jlc.ctior1 of black pixeJs which will be 
gιve11 the value 011c, and for this class: ' 

Ι(ί,j) < Τ 

The ott1cr class consists ot' tlωse pixels that will becomc whiιe; 

Τ(ί,j) ;::ο: Τ 

(EQ 3.J) 

(EQ 3.2) 

. Tli ~s αssumption ~s only Ιrue in some reaJ irn:ιges because of noίse and illu· 
mιnatιon effects. lr ιs not generally trιιe that a single threshold can be used to 

Εικόνα 1.12.11 - Δυαδική μετατροπή της εικόνας 1.12. 7 εφαρμόζοντας την μέθοδο του Otsu. 
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Χρησιμοποιώντας την Εντροπία - Pun, Kapur 

Η εντροπία είναι μία μετρική που σχετίζεται με το περιεχόμενο της πληροφορίας. Αν 
έχουμε n πιθανά σύμβολα (π.χ. γράμματα ή ψηφία) και το σύμβολο ί εμφανίζεται με 

πιθανότητα p(χί), η εντροπία που σχετίζεται με τα σύμβολα Χ είναι: 
n 

Η(Χ) =- Σp(χί)Ιοg(p(χί)) 
ί=1 

όπου η εντροπία μετριέται σε bίts/σύμβολο. 

Η εικόνα μπορεί να θεωρηθεί σαν ένα σύνολο συμβόλων ή τιμών του γκρι. Θεωρώντας ένα 
κατώφλι t, η εντροπία που σχετίζεται με τα pixels κειμένου/φόντου μπορεί να δοθεί από τον 
τύπο (Pun 1981): 

f 

Hb =-ΣΡί log(pi) 
i=l 

όπου ρί είναι η πιθανότητα εμφάνισης της στάθμης ί. Παρόμοια , η εντροπία των pixels του 
υποβάθρου της εικόνας είναι: 

255 

H ii, = - ΣΡί Iog(pί) 
i=t+l 

Ο προτεινόμενος αλγόριθμος (Pun 1981) προσπαθεί να βρει την βέλτιστη τιμή κατωφλιού t 
η οποία μεγιστοποιεί την Η= Hb + Hw. Μία παραλλαγή του παραπάνω αλγορίθμου 
προτάθηκε από τον (Kapur 1985) ο οποίος ορίζει τις πιθανότητες των δύο βασικών 
κατανομών ως εξής: 

Α. Ρο Ρι JJ1 Β . Ρt+ι Ρ1+2 P2ss 
. ]-> ' Ρ. ' ... , ρ ' . 1- Ρ. ' 1- Ρ. ' ... , 1- Ρ. 

f f f f f t 

όπου Pt η αθροιστική πιθανότητα εμφάνισης μέχρι την στάθμη t : 
t 

Ρι = ΣΡί 
i=O 

Οι εντροπίες των περιοχών κειμένου/φόντου και υποβάθρου υπολογίζονται ανάλογα: 
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Εικόνα 1.12.12 - Δυαδική μετατροπή της εικόνας 1.12. 7 εφαρμόζοντας την μέθοδο της 
Εντροπίας. 

1.12.2 - Προσαρμοσμένη Κατωφλίωση (Adaptiνe Thresholding) 

Παρακάτω θα δούμε κάποια χαρακτηριστικά παραδείγματα μεθόδων προσαρμοσμένης 
κατωφλίωσης. Σύμφωνα με αυτές αναζητούνται πολλές τιμές κατωφλιών ανάλογα με την 
τοπική πληροφορία της εικόνας και έτσι επιτυγχάνεται η βέλτιστη δυαδική μετατροπή 
ακόμα και στις περιπτώσεις που δεν υπάρχει σαφής διάκριση των περιοχών του κειμένου 
από το υπόβαθρο. 

Διαίρεση της Εικόνας - Chow 

Σύμφωνα με την μέθοδο του (Chow 1972) η εικόνα διαιρείται σε επικαλυπτόμενες 
περιοχές.Για παράδειγμα για μία εικόνα 256χ256 προτείνεται η διαίρεση σε 49 
επικαλυπτόμενες περιοχές οι οποίες αποτελούνται από 64χ64 pixels. Καταρχήν, 
υπολογίζεται το ιστόγραμμα για κάθε περιοχή και γίνεται έλεγχος ύπαρξης δύο βασικών 
κατανομών. Στην περίπτωση που υπάρχουν οι δύο κατανομές, θα υπάρχουν και δύο 
Gaussian καμπύλες που θα προσεγγίζουν τα δεδομένα χρησιμοποιώντας την μέθοδο των 
ελαχίστων τετραγώνων και κατά συνέπεια θα προσεγγίζεται και το βέλτιστο κατώφλι 
ανάμεσα στις δύο κατανομές. Στην περίπτωση που δεν υπάρχουν δύο κατανομές τιμών 
στο ιστόγραμμα των περιοχών, θα γίνεται προσεγγιστικός υπολογισμός (με παρεμβολή) 
του κατωφλιού χρησιμοποιώντας τα κατώφλια των γειτονικών περιοχών. Τέλος, σε κάθε 
pixel αντιστοιχίζεται μία τιμή κατωφλιού κάνοντας μία παρεμβολή με τις τιμές των 
γειτονικών pixels. Η μέθοδος αυτή είναι ο πρόδρομος των μεθόδων προσαρμοσμένης 
κατωφλίωσης και προτάθηκε κυρίως για την βελτίωση της ποιότητας των εικόνων από 
καρδιακές ακτινογραφίες. 
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Χρήση Ακμών - Yanowitz & Bruckstein 

Σύμφωνα με την μέθοδο αυτή (Yanowitz 1989) πρώτα εντοπίζονται οι ακμές της εικόνας 
(σημεία που ανήκουν στα όρια των αντικειμένων) . Οι αντίστοιχες στάθμες του γκρι για τα 
σημεία των ακμών θεωρούνται ενδεικτικές και για τα υπόλοιπα σημεία των αντικειμένων 
στο οποίο ανήκουν οι ακμές. Στη συνέχεια παράγεται μία επιφάνεια η οποία ταιριάζει στα 
επίπεδα φωτεινότητας των ακμών και δίνει προσεγγιστικές τιμές για τα υπόλοιπα σημεία 

των αντικειμένων που δεν ανήκουν στις ακμές της εικόνας. Τα σημεία που έχουν 
φωτεινότητα σημαντικά πάνω από την επιφάνεια αυτή ανήκουν στο υπόβαθρο, αλλιώς στο 
κείμενο/φόντο. Η μέθοδος αυτή έχει κυρίως εφαρμογή σε εικόνες όπου η φωτεινότητα του 
υποβάθρου μεταβάλλεται. 

Χρήση Παραθύρου - Niblack, Sauvola 

Ο αλγόριθμος του Niblack (Niblack 1986) υπολογίζει ένα κατώφλι για κάθε pixel κάνοντας 
χρήση ενός παραθύρου το οποίο μετακινείται σε όλη την εικόνα. Το κατώφλι Τ του 

κεντρικού pixel του παραθύρου υπολογίζεται χρησιμοποιώντας την μέση τιμή m και την 
τυπική απόκλιση s των τιμών των επιπέδων φωτεινότητας στο παράθυρο : 

T = m + k8 

όπου k είναι σταθερά ίση με -0.2. Η τιμή του k εξαρτάται από το ποσοστό του ορίου των 
χαρακτήρων που θεωρείται σαν μέρος των χαρακτήρων (σχήμα 2.1 Ο) . Η μέθοδος αυτή 
μπορεί να ξεχωρίσει το αντικείμενο από το φόντο ακόμα και όταν οι φωτεινότητές τους δεν 
απέχουν αρκετά. Τα αποτελέσματα δεν είναι ιδιαίτερα ευαίσθητα στο μέγεθος του 
παραθύρου αρκεί το παράθυρο να περιλαμβάνει τουλάχιστον 1-2 χαρακτήρες. Όμως, 
τυχόν θόρυβος που υπάρχει στο υπόβαθρο της αρχικής εικόνας μπορεί να παραμείνει και 

στην τελική ασπρόμαυρη εικόνα. Ο αλγόριθμος του Sauνola (Sauνola 2000) δίνει λύση σε 
αυτό το πρόβλημα εισάγοντας την υπόθεση στα επίπεδα φωτεινότητας του κειμένου­
φόντου και του υποβάθρου (τα pixels κειμένου έχουν στάθμες του γκρι κοντά στο Ο ενώ τα 
pixels του υποβάθρου έχουν στάθμες του γκρι κοντά στο 255). Η εξίσωση υπολογισμού 
του κατωφλιού γίνεται: 

Τ = m + ( 1 - k ( 1 - 8/ R ) ) 

όπου R είναι το δυναμικό εύρος της τυπικής απόκλισης ίσο με 128 και k σταθερά ίση με 
0.5. 
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Εικόνα 1.12.13 -Δυαδική μετατροπή της εικόνας 1.12.5 με Niblack για κ=-0.2 {αριστερά) 
και Sauvola για κ=Ο.5 {δεξιά) με παράθυρο 3χ3. 

{α) {β) 
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(γ) (δ) 

(ε) 
Εικόνα 1.12.14 - Δυαδική μετατροπή της εικόνας 1.12.5 με Niblack (α) κ=-0.5 (β)κ=-0.8 με 
παράθυρο 3χ3 και (γ) παραθυρο 5χ5 (δ) παράθυρο 7χ7 με κ=-0.2 και τέλος (ε) κ=--0.8 και 
παράθυρο 7χ7. 
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1.13 Μορφολογία Εικόνας 

Η μορφολογία των εικόνων περιλαμβάνει την επεξεργασία δυαδικών εικόνων για την 
ανάδειξη διάφορων χαρακτηριστικών τους, όπως τα γεωμετρικά χαρακτηριστικά των 
αντικειμένων που εμπεριέχονται σε μ ία εικόνα ή τον χειρισμό των αντικειμένων τους . Η 
επεξεργασία των δυαδικών εικόνων καταλαμβάνει μικρή χωρητικότητα και οι χειρισμοί τους 

δεν απαιτούν μεγάλο χρόνο εκτέλεσης . 

1.13.1 Επέκταση (Dilation) 

Η επέκταση είναι μία διαδικασία κατα την οποία προστίθενται pixels στα όρια των 

αντικειμένων , με αποτέλεσμα να αυξάνει το πάχος τους . Η διαδικασία αυτή γίνεται σε κάθε 
στοιχείο της δυαδικής εικόνας και η τιμή του στοιχείου μεταβάλεται σύμφωνα με κάποιον 

κανόνα που ισχύει στη γειτονία του στοιχείου . Η γειτονία ορίζεται απο τα στοιχεία ενός 
πίνακα , με τιμές Ο και 1, τα οποία έχουν τιμή 1. Η γειτονία ονομάζεται δομικό στοιχείο 
(Structuring Element) και μπορεί να έχει οποιοδήποτε σχήμα. Το κεντρικό pixel του 
δομικού στοιχείου τοποθεταίται στη θέση του εξεταζόμενου pixel της δυαδικής εικόνας και 
εφαρμόζεται ο κανόνας για την λειτουργία της επέκτασης: 

Το pixel της εξεταζόμενης δυαδικής εικόνας γίνεται 1 εάν οποιοδήποτε απο τα pixel της 
γειτονίας του είναι 1, διαφορετικά γίνεται Ο. Η γειτονία του ορίζεται απο τα pixels του 
δομικού στοιχείου που είναι 1. 

Strιx:Ιu ιing Elemenl 

---- -- --- -
ο 

ο 1 

ο ο 1 ο ο ο 

ο ο ο 1 ο ο 

ο ο ο ο 1 ο 

lnput lmqιe Ouιρut ιm~e 

Εικόνα 1.13.1 - Μορφολογική Επέκταση Δυαδικής Εικόνας 

Το παραπάνω δομικό στοιχείο κανονικά είναι 3χ3 , αλλα επειδή στην ουσία τα μηδενικά 
αγνοούνται τα έχουμε παραλήψη. Στην εικόνα 1.13.2 βλέπουμε μερικούς τύπους δομικών 
στοιχείων. 
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Εικόνα 1.13.2-Τύποι Δομικών Στοιχείων 

αρακάτω θα δούμε την επέκταση μίας δυαδικής εικόνας με δομικό στοιχείο 3χ3 τύπου 

ταυρού (Cross-shaped). Παρατηρούμε ότι το αποτέλεσμα της επέκτασης είναι η πάχυνση 
ιJV χαρακτήρων οριζόντια και κάθετα λόγω του σχήματος του δομικού στοιχείου . 

ι κόνα 1.13.3 - Επέκταση με δομικό στοιχείο 3χ3 σχήματος Σταυρού. Η Αρχική 
κόνα στα αριστερά και εικόνα μετά την επέκταση στα δεξιά. 

αρακάτω θα δούμε την επέκταση της ίδιας εικόνας με ένα δομικό στοιχείο το οποιό είναι 
ία γραμμή που αποτελείται απο επτά pixels οριζόντια και με ένα δομικό στοιχείο που 
ποτελείται απο επτά pixels κάθετα. 
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Εικόνα 1.13.3 - Επέκταση με δομικό στοιχείο: Οριζόντια γραμμή (αριστερά} και Κάθετη 
γραμμή (δεξιά}. 

1.13.2 Συρρίκνωση (Erosion) 

Η συρρίκνωση είναι μία ανάλογη διαδικασία η οποία συρρικνώνει τα αντικείμενα μίας 
δυαδικής εικόνας σύμφωνα με κάποιο δομικό στοιχείο. Το κεντρικό pixel του δομικού 
στοιχείου τοποθετείται στη θέση του εξεταζόμενου pixel της δυαδικής εικόνας και 
εφαρμόζεται ο κανόνας για την λειτουργία της συρρίκνωσης: 

Το ρίχe/ της εξεταζόμενης δυαδικής εικόνας γίνεται 1 έαν κάθε pίxel της γειτονίας του είναι 
1, διαφορετικά γίνεται Ο. Η γειτονία του ορίζεται από τα pίxels του δομικού στοιχείου που 
είναι 1. 

Παρακάτω θα δούμε την συρρίκνωση μίας δυαδικής εικόνας με δομικό στοιχείο 3χ3 τύπου 
Σταυρού. Παρατηρούμε ότι το αποτέλεσμα της συρρίκνωσης είναι η λέπτυνση των 
χαρακτήρων οριζόντια και κάθετα λόγω του σχήματος του δομικού στοιχείου . 
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Εικόνα 1.13.4 - Συρρίκνωση με δομικό στοιχείο 3χ3 σχήματος Σταυρού. Η Αρχική εικόνα 
στα αριστερά και εικόνα μετά την συρρίκνωση στα δεξιά. 

1.13.3 Συνδυασμοί Μορφολογικών Χειρισμών 

Οι μορφολογικοί χειρισμοί της επέκτασης και τη συρρίκνωσης είναι δυνατόν να 
συνδυαστούν για την δημιουργία διαφόρων άλλων χειρισμών όπως είναι το άνοιγμα 

(opening) και το κλείσιμο (closing). Το άνοιγμα αποτελείται απο τη διαδικασία της 
συρρίκνωσης όταν ακολουθείται από τη διαδικασία της επέκτασης με το ίδιο δομικό 
στοιχείο , ενώ το κλείσιμο είναι η αντίστροφη διαδικασία. Η διαδικασία του ανοίγματος 
απομακρύνει τα μικρά αντικείμενα με την λειτουργεία της συρρίκνωσης και στην συνέχεια 

επαναφέρει τα υπόλοιπα αντικείμενα στο αρχικό τους σχήμα με την λειτουργία της 
επέκτασης . Αντίστροφα, η διαδικασία του κλεισίματος καλύπτει κενά με την λειτουργία της 
επέκτασης και στην συνέχεια επαναφέρει τα αντικείμενα στο αρχικό τους σχήμα με την 
λειτουργία της συρρίκνωσης, καθώς επίσης απομακρύνει τυχόν δημιουργηθέντα στίγματα. 

(α) 
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(β) (γ) 

Εικόνα 1.13.5 - Άνοιγμα και κλείσιμο με τετράγωνο δομικό στοιχείο 5χ5. (α} Αρχική Εικόνα 
(β} Άνοιγμα και (γ} Κλείσιμο. 

Παρακάτω θα δούμε την δημιουργία του σκελετού της ίδιας δυαδικής εικόνας. Με αυτήν την 
λειτουργία είναι δυνατόν να δημιουργηθεί ο σκελετός των αντικειμένων μίας δυαδικής 
εικόνας δίνοντας πληροφορίες για το σχήμα τους. 

Εικόνα 1.13.6-Δημιουργία του σκελετού της δυαδικής εικόνας. Αρχική εικόνα (αριστερά} 
και Σκελετος (δεξιά}. 
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ΚΕΦΑΛΑΙΟ 2 

ΟΠΤΙΚΗ ΑΝΑΓΝΩΡΙΣΗ ΧΑΡΑΚΤΗΡΩΝ 

Εισαγωγή 

Η Οπτική Αναγνώριση Χαρακτήρων (Optical Character Recogn ition - OCR) είναι η 

μηχανική ή ηλεκτρονική μετατροπή σαρωμένων εικόνων χειρόγραφου ή τυποποιημένου 

κειμένου σε κωδικοποιημένη μορφή χαρακτήρων κειμένου ηλεκτρονικού υπολογιστή . 

Χρησιμοποιείται ευρέως ως ένας τρόπος εξαγωγής δεδομένων από κάποιας μορφής 

έντυπο, όπως έγγραφα , αποδείξεις πωλήσεων, γράμματα αλληλογραφίας , βιβλία κ . τ.λ. 

Είναι δηλαδή μια μέθοδος ψηφιοποίησης (digitizing) έντυπων κειμένων έτσι ώστε να 

μπορούν να προσπελαστούν ηλεκτρονικά, να αποθηκευτούν σε μικρότερο χώρο , να είναι 

προσβάσιμα από τον παγκόσμιο ιστό και να μπορούν να χρησιμοποιηθούν σε περαιτέρω 

διαδικασίες όπως είναι η αυτόματη μετάφραση (machine translation), η εξόρυξη δεδομένων 

(data mining) ή η μετατροπή κειμένου σε φωνή από τον ηλεκτρονικό υπολογιστή (text-to­

speech). Επίσης σε πολλές χώρες χρησιμοποιείται για την αναγνώριση των πινακίδων 

κυκλοφορίας (Automatic Number Plate Recognition - ANPR ) μέσω συστημάτων 

παρακολούθησης. 

Η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων αποτελεί πεδίο έρευνας για τους τομείς της 

αναγνώρισης προτύπων (pattern recognition) , της τεχνητής νοημοσύνης (artificial 

intelligence) και της κατανόησης των εικόνων από τον ηλεκτρονικό υπολογιστή (computer 

νίsίοn). 

Οι πρώιμες εφαρμογές του είδους βασίζονταν στην απομνημόνευση φωτογραφιών ενός­

ενός των γραμμάτων, τα οποία και έψαχναν μεμονωμένα μέσα στα προς έλεγχο κείμενα . 

Με τον καιρό αναπτύχθηκαν πιο έξυπνα συστήματα τα οποία εξετάζουν τις λέξεις σαν 

σύνολα και τα οποία προχωρούνε σε «συλλογιστικά άλματα» λαμβάνοντας υπ' όψιν τους 

και το νόημα της λέξης στόχου στην προσπάθειά τους να κάνουν τη σωστή αναγνώριση 

(Για παράδειγμα μπορεί να χρησιμοποιούν λεξι κό για να μαντέψουν τη σωστή λέξη , ακόμη 

και αν έχει αναγνωριστεί λάθος κάποιο γράμμα της) . Μερικά συστήματα είναι ικανά ακόμη 

και αναπαράγουν σε κάποιο βαθμό τη διαμόρφωση (print layout) της πρωτότυπης σελίδας 

(Δηλαδή τις εικόνες , τις στήλες ή άλλο γραφιστικό και στυλιστικό περιεχόμενο) . 
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2.1 Ιστορία 

Η εκκίνηση της ενασχόλησης με την οπτική αναγνώριση χαρακτήρων μπορεί να αναχθεί 
στην επέκταση της τηλεγραφίας και στις προσπάθειες ανάπτυξης συσκευών ανάγνωσης 
για τους τυφλούς. 

Το 1914 ο Emanuel Goldberg ανέπτυξε μια μηχανή η οποία διάβαζε χαρακτήρες και τους 
μετέτρεπε σε κώδικα μορς. Την ίδια περίπου περίοδο, ο Edmund Fournier d' Albe ανέπτυξε 
το Optophone, έναν φορητό σαρωτή εικόνας ο οποίος όταν κινούταν κατά μήκος μια 
εκτυπωμένης γραμμής κειμένου παρήγαγε ηχητικούς τόνους που αντιστοιχούσαν στους 
χαρακτήρες που συναντούσε. 

Ο Goldberg συνέχισε με την ανάπτυξη τεχνολογίας οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων για 
εισαγωγή δεδομένων. Αργότερα, πρότεινε μια μέθοδο φωτογράφισης δεδομένων τα οποία 
μετά , με τη χρήση φωτοκύτταρων, αντιστοιχίζονταν σε κάποια πρότυπα αναγνώρισης. Το 

1929 ο Gustaν Tauschek αποδείχθηκε ότι είχε παρόμοιες ιδέες και εξασφάλισε μια πατέντα 
οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων στη Γερμανία. Το ίδιο και ο Paul W.Handel, ο οποίος 
εξασφάλισε κι αυτός μια πατέντα ερασιτεχνίας που αφορούσε μια τεχνική αντιστοίχησης 
προτύπων στις Ηνωμένες Πολιτείες το 1933 (U.S. Patent 1,915,993). Το 1935 και ο 

Tauschek εξασφάλισε τελικά αμερικάνικη πατέντα για τη μέθοδό του (U.S. Patent 
2,026,329). 

18 
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Εικόνα 2.1.1 - U.S. Patent 1,915,993 - Paul W.Handel 
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Το 1949, ερευνητές της RCA (Radio Corporation of America) εργάστηκαν για πρώτη φορά 
πάνω σε μια πρώιμη μορφή ενός συστήματος οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων με τη 

βοήθεια ηλεκτρονικού υπολογιστή για λογαριασμό της Γενικής Γραμματείας Απόστρατων 

των Ηνωμένων Πολιτειών Αμερικής , το οποίο όμως αντί να μετατρέπει το κείμενο σε 
κείμενο υπολογιστή είχε ως στόχο να εκφωνεί τα γράμματα. Ήταν δηλαδή μία πρώιμη 

εφαρμογή text-to-speech, αλλά αποδείχθηκε πολύ ακριβή και ριζοσπαστική για την εποχή 
της ώστε να καθιερωθεί. 

Το 1950 ο Daνid H.Shepard, ένας εκ των κορυφαίων κρυπταναλυτών της Υπηρεσίας 
Ασφαλείας του Αμερικανικού Στρατού , ασχολήθηκε με το πρόβλημα της μετατροπής 
εκτυπωμένων μηνυμάτων σε γλώσσα μηχανής για την επεξεργασία των δεδομένων τους 
από ηλεκτρονικό υπολογιστή και κατασκεύασε μία μηχανή που την ονόμασε «Gismo». 
Έλαβε πατέντα για την κατασκευή του αυτή το 1953 (U .S. Patent 2,663,758). Ο «Gismo» 
μπορούσε να διαβάσει 23 από τα 26 γράμματα του λατινικού αλφαβήτου, να καταλάβει 
κώδικα μορς και μουσικά σύμβολα και να εκφωνήσει και να αντιγράψει εκτυπωμένες 
σελίδες . Ο Shepard προχώρησε ιδρύοντας την εταιρία IMR (lntelligent Machines Research 
Corporation) η οποία σε λίγο καιρό ανέπτυξε τα πρώτα συστήματα οπτικής αναγνώρισης 
χαρακτήρων για εμπορική χρήση . 
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Το 1955, το πρώτο εμπορικό σύστημα οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων εγκαταστάθηκε 
στα γραφεία του περιοδικού Reader's Dίgest και χρησιμοποιήθηκε για να εισάγει αναφορές 
πωλήσεων σε έναν ηλεκτρονικό υπολογιστή. Μετέτρεπε τις δακτυλογραφημένες αναφορές 
σε διάτρητες κάρτες τις οποίες αργότερα το προσωπικό του τμήματος συνδρομών έβαζε σ' 
έναν υπολογιστή που εκτελούσε την επεξεργασία των δεδομένων που αφορούσαν τις 15-
20 εκατομμύρια αποστολές εντύπων που εκτελούσαν κάθε χρόνο. Το δεύτερο σύστημα 
πουλήθηκε στην Standard Οίl και χρησιμοποιήθηκε για την ανάγνωση αποδείξεων 
συναλλαγών πιστωτικών καρτών. Άλλα συστήματα που δημιουργήθηκαν και πουλήθηκαν 
από την IMR περιελάμβαναν έναν αναγνώστη τιμολογίων για την τηλεφωνική εταιρία Bell 
του Οhίο κι έναν σαρωτή σελίδων για την αμερικάνικη πολεμική αεροπορία ο οποίος 
χρησιμοποιήθηκε για την τηλεγράφηση δακτυλογραφημένων μηνυμάτων. Τα επόμενα 
χρόνια ο Shepard πούλησε της πατέντες του σε διάφορες εταιρίες, μεταξύ των οποίων και 
στην ΙΒΜ . 

Γύρω στο 1965, το Reader's Dίgest και η RCA συνεργάστηκαν για την κατασκευή ενός 
αναγνώστη εγγράφων που είχε ως στόχο την ψηφιοποίηση των σειριακών αριθμών 
κουπονιών του περιοδικού που επιστράφηκαν από διαφημίσεις. Τα γράμματα που 

χρησιμοποιούταν στα έγγραφα αυτά είχαν εκτυπωθεί από έναν εκτυπωτή τυμπάνου (drum 
prίnter) της ίδιας εταιρίας με μια γραμματοσειρά ειδικά σχεδιασμένη για τους σκοπούς της 
οπτικής αναγνώρισης (OCR-A font). Μάλιστα ο αναγνώστης αυτός ήταν απ' ευθείας 
συνδεδεμένος με έναν υπολογιστή RCA 301, έναν από τους πρώτους ηλεκτρονικούς 
υπολογιστές τεχνολογίας ημιαγωγών (transίstor technology) . Ένας άλλος ειδικός 
αναγνώστης που επίσης αναπτύχθηκε σε συνεργασία , τοποθετήθηκε στα γραφεία της 
αεροπορικής εταιρίας TWA και χρησιμοποιήθηκε για την επεξεργασία του αποθέματος των 
καρτών επιβίβασης. Ο αναγνώστης αυτός διάβαζε έγγραφα με το ρυθμό των 1500 σελίδων 
το λεπτό απορρίπτοντας τις σελίδες που δεν μπορούσε να διαβάσει πλήρως. Το προϊόν 
αυτό μπήκε τελικά στην κανονική γραμμή παραγωγής της RCA όπου και προωθήθηκε 
εμπορικά τα επόμενα χρόνια για διάφορες εργασίες αντίστοιχου τύπου. 

Το αμερικάνικο ταχυδρομείο χρησιμοποιούσε μηχανές οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων 
ήδη από το 1965 βασιζόμενο σε τεχνολογία του μεγάλου επιστήμονα κι εφευρέτη Jacob 
Rabinow. Η πρώτη χρήση τεχνολογίας οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων στην Ευρώπη 
έγινε από το βρετανικό ταχυδρομείο. Το 1965 ξεκίνησε το σχεδιασμό ενός ολόκληρου 
τραπεζικού συστήματος, το «National Giro» το οποίο θα χρησιμοποιούσε στον πυρήνα των 
συναλλαγών του τεχνολογία οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων, μια ιδέα ρηξικέλευθη η 
οποία άλλαξε από τότε τη μορφή των τραπεζικών συναλλαγών στη Βρετανία. 

Το καναδικό ταχυδρομείο χρησιμοποιούσε τεχνολογία αυτόματης αναγνώρισης 
χαρακτήρων από το 1971. Το σύστημα διάβαζε το όνομα και τη διεύθυνση του παραλήπτη 
και εκτύπωνε πάνω στο φάκελο έναν γραμμικό κωδικό (bar code) με οδηγίες 
δρομολόγησης ανάλογα με τον ταχυδρομικό κώδικα του προορισμού. Για να μην 
συγχέονται οι γραμμικοί κωδικοί με σύμβολα που μπορεί να σχεδίασε ο αποστολέας 
οπουδήποτε πάνω στο φάκελο η εκτύπωση αυτή γινόταν με ειδικό πορτοκαλί μελάνι το 
οποίο είχε πολύ υψηλά ανακλαστικά χαρακτηριστικά κάτω από υπεριώδες φως. Από αυτό 
το στάδιο και πέρα ήταν εύκολο τα γράμματα να ταξινομηθούν και να δρομολογηθούν 
μηχανικά από κάποιο σύστημα ελέγχου γραμμικών κωδικών. 
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.2 Η Σημασία της για τους Τυφλούς 

Ό 197 4 ο Ray Kurzweil ίδρυσε την εταιρία Kurzweil Computer Products lnc και συνέχισε 
1ν ανάπτυξη προϊόντων οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων τα οποία λειτουργούσαν 
νεξαρτήτως γραμματοσειράς. Αποφάσισε πως το καλύτερο προϊόν αυτής της τεχνολογίας 
α ήταν αυτό που θα βοηθούσε τους τυφλούς ανθρώπους να διαβάζουν. Δηλαδή ένα 
·ροϊόν με το οποίο ένας ηλεκτρονικός υπολογιστής θα μπορούσε να εκφωνεί κείμενα 

τους τυφλούς. 

ια να υλοποιηθεί μια τέτοια συσκευή ήταν απαραίτητη η ανακάλυψη δύο ακόμα 
~χνολογιών. Του επίπεδου σαρωτή CCD (CCD flatbed scanner) και του ηλεκτρονικού 
υνθέτη φωνής (νoice synthesizer). Στις 13 Ιανουαρίου 1976, το τελειωμένο προϊόν 
ποκαλύφθηκε στο κοινό με μεγάλη δημοσιότητα κατά τη διάρκεια μιας κοινής συνέντευξης 
:~που του Kurzweil και της αμερικανικής ένωσης τυφλών. 

ο 1978 ξεκίνησε ανοικτά η διάθεση του προγράμματος στην αγορά. Ένας από τους 
·ρώτους αγοραστές του προγράμματος ήταν η εταιρία LexisNexis η οποία το αγόρασε για 
α ανεβάσει επίσημα έγγραφα και αποκόμματα εφημερίδων στη εκκολαπτόμενη τότε online 
άση δεδομένων τους. 

ο 1980, ο Kurzweil πούλησε την εταιρία του στη Xerox την οποία ενδιέφερε έντονα εκείνη 
~ν περίοδο η περαιτέρω εμπορευματοποίηση της μετατροπής εντύπων σε αρχεία 
λεκτρονικού υπολογιστή. Τελικά η Xerox απεμπόλησε τα δικαιώματα της μεταβιβάζοντας 
:χ στην εταιρία Scansoft, η οποία στη συνέχεια συγχωνεύτηκε με την εταιρία Nuance 
:ommunications όπου και παραμένουν μαζί μέχρι και σήμερα . 
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Εικόνα 2.2.1 - Voice Stick , φορητή συσκευή ανάγνωσης για τυφλούς 
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2.3 Η Σημασία της για τους Οργανισμούς και τις Επιχειρήσεις 

Τα πλεονεκτήματα που προσφέρει η χρήση εφαρμογών οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων 
σε μια επιχείρηση ή έναν οργανισμό είνα ι πολλά. Οι διαδικασίες που καθίστανται δυνατές , 
ή που βελτιώνονται, από την ύπαρξη αυτής της τεχνολογίας αναμφισβήτητα αυξάνουν την 
παραγωγικότητα και την αποδοτικότητα της ανθρώπινης εργασίας, ανεξαρτήτως του 
πεδίου δραστηριοποίησης της εταιρίας ή του οργανισμού όπου εφαρμόζονται. Σε γενικές 
γραμμές , οι εφαρμογές οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων λειτουργούν επικουρικά 

βελτιώνοντας και σε κάποιες περιπτώσεις αποκλειστικά καθιστώντας την εφικτή , την 
ηλεκτρονική οργάνωση μιας επιχείρησης , κάποια από τα πλεονεκτήματα της οποίας είναι 
τα εξής: 

• Μειωμένα έξοδα λειτουργίας - Ελαχιστοποιούνται τα έξοδα αρχειοθέτησης και 
μακρόχρονης αποθήκευσης εγγράφων , αφού καθίσταται δυνατό να διατηρούνται ή 

να παράγονται επιτόπου σε έντυπη μορφή μόνο τα απαραιτήτως σε αυτή τη μορφή 
ζητούμενα από το κράτος και τους πελάτες έγγραφα. Εξαιτίας αυτής της τεχνολογίας 

έγινε πρακτικά εφικτή και οικονομικά βιώσιμη η μετατροπή ολόκληρου του αρχείου 
εγγράφων ενός οργανισμού σε ηλεκτρονική μορφή. Ο χειροκίνητος τρόπος 
εισαγωγής των εγγράφων στο ηλεκτρονικό σύστημα είναι εξ' αρχής αποτρεπτικός 
αφού για ένα ολόκληρο αρχείο θ' απαιτούσε τεράστια ανθρώπινη προσπάθεια η 

οποία μεταφράζεται άμεσα σε χρόνο και χρήμα. Υπολογίζεται ότι η ανθρώπινη 
αναζήτηση σ' ένα μεγάλο φυσικό αρχείο κοστίζει για μια εταιρία μέχρι και 20$ ανά 
έγγραφο, εάν το έγγραφο ήταν αποθηκευμένο στη σωστή θέση και 120$ αν είχε 
αποθηκευθεί σε λάθος θέση , ενώ κοστίζει περίπου 250$ η αναπαραγωγή με τρίτους 
τρόπους, όπως διασταύρωση άλλων εγγράφων κ . τ . λ ., ενός χαμένου εγγράφου. 

• Αύξηση αποδοτικότητας - Μία από τις περισσότερο επαναλαμβανόμενες και 

λιγότερο αποδοτικές εργασίες γραφείου σήμερα είνα ι η εισαγωγή δεδομένων 
φορμών στα ηλεκτρονικά συστήματα των οργανισμών . Έχει υπολογιστεί στις 
Ηνωμένες Πολιτείες ότι ο μέσος εργαζόμενος χρειάζεται περίπου 12 λεπτά για να 
συμπληρώσει μία ηλεκτρονική φόρμα από δεδομένα που διαβάζει επιτόπου σε 
κάποιο έγγραφο. 

• Βελτίωση τηc προσβασιuότηταc των εγγράφων - Εφ' όσων υπάρχουν σε 
ηλεκτρονική μορφή , τα έγγραφα μπορούν να προσπελαστούν ταυτόχρονα από 
πολλούς εργαζόμενους, εξαλείφοντας την ανάγκη για φωτοτυπίες. Η 
ελαχιστοποίηση της χρήσης των φωτοτυπιών έχει και περιβαλλοντικό αντίκτυπο 
αφού μειώνει την κατανάλωση χαρτιού και μελάνης , όπως και τις εκπομπές 
διοξειδίου του άνθρακα εξαιτίας της χρήσης των φωτοτυπικών μηχανημάτων. 

• Αύξηση παραγωγικότητας - Η ικανότητα άμεσης αναζήτησης στα περιεχόμενα ενός 
εγγράφου , ιδιαίτερα σε χώρους όπου γίνεται κατά συρροή χρήση εντύπων, μπορεί 
να είναι καθοριστική. Η ικανότητα ηλεκτρονικής τροποποίησης εγγράφων, 
αντιγραφής τμημάτων τους και γενι κά όλα τα πλεονεκτήματα που πηγάζουν από την 
ύπαρξη σε ηλεκτρονική μορφή ολόκληρης της βάσης δεδομένων των εγγράφων 
ενός οργανισμού καθίστανται ικανά εξ' αιτίας της ύπαρξης αυτής της τεχνολογίας . 

• Ανάκτηση πολύτιμου χώρου - Οι αναλογικά μεγάλοι χώροι αποθήκευσης εγγράφων 
καθίστανται πλέον αχρείαστοι , οπότε μπορεί να δημιουργηθεί άμεσα , χωρίς 
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επιπλέον έξοδα, πολύτιμος εργασιακός χώρος. Ένα απλό DVD μπορεί να χωρέσει 
έγγραφα που σε έντυπη μορφή θα γέμιζαν 15 αρχειοθήκες. 

• Αποφυγή καταστροφών - Εξαιτίας της ευκολίας τήρησης αρχείων ανάκτησης (back 
up ), αυξάνονται σημαντικά οι πιθανότητες να μην χαθεί σημαντικό υλικό εξαιτίας 
μιας καταστροφής όπως πυρκαγιά, πλημμύρα κ.τ.λ. Πλέον με την ανάπτυξη των 
τεχνολογιών cloud καθίσταται δυνατό η φυσική αποθήκευση του αρχείου να μην 
γίνεται καν στο χώρο εργασίας αλλά οπουδήποτε μέσα στο internet, όπου και 
πρακτικά είναι άφθαρτο. 

• Ασφάλεια - Εξαιτίας του ηλεκτρονικού τρόπου της πρόσβασης, μετά την αρχική 

τους είσοδο στο σύστημα και την καταστροφή του φυσικού έγγραφου, είναι δυνατό 
να ασφαλίσουμε τα ευαίσθητα αρχεία με κωδικούς, ή να επιτρέπουμε την πρόσβαση 
σε αυτά επιλεκτικά , μόνο στους χρήστες που επιθυμούμε, μειώνοντας τις 

πιθανότητες να πέσουν εταιρικές πληροφορίες σε λάθος χέρια. 

• Συνέπεια - Υπολογίζεται ότι περίπου το 3% με 7,5% των εγγράφων ενός 
οργανισμού έχει χαθεί, δεν μπορεί να ανακτηθεί, ή είναι αρχειοθετημένο σε λάθος 
θέση. Εξαιτίας της άμεσης ανταπόκρισης που έχει μια τέτοια οργάνωση σε σχέση με 
τη χειροκίνητη εκδοχή της κάνει τις επιχειρήσεις που την χρησιμοποιούν να 
μοιάζουν σ' έναν εξωτερικό παρατηρητή πιο οργανωμένες και επαγγελματικές. 

~βαίως, η ηλεκτρονική οργάνωση μια επιχείρησης ή ενός οργανισμού ανοίγει το δρόμο σε 
.ες, μοντέρνες προκλήσεις ασφαλείας, οι οποίες πάντως κατά γενική ομολογία είναι 
Jγκρίσιμες, αν όχι μικρότερες, από τις αντίστοιχες της φυσικής . 
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2.4 Είδη Εφαρμογών και οι Δυνατότητες τους 

Η τεχνολογία οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων ενσωματώνεται σε προϊόντα με διάφορες 
μορφές . 

Desktop εφαρμογές - Τα συστήματα οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων είναι αναλυτικές 
μηχανές τεχνητής νοημοσύνης (artificial intelligence) που εξετάζουν σειρές χαρακτήρων 
αντί για ολόκληρες λέξεις ή φράσεις. Στηρίζονται στην ανάλυση του σχήματος των 
χαρακτήρων και βασίζοντα ι σε λεξικά για να κάνουν τις καλύτερες δυνατές προβλέψεις . 

Είναι οι πρώτες εφαρμογές που κυκλοφόρησαν ευρέως και χρησιμοποιούνται εδώ κα ι 

πολλά χρόνια για επαγγελματικές και καθημερινές εργασίες . Αρκετές εφαρμογές τέτοιου 
είδους συμπεριλαμβάνονται συχνά στο λογισμικό εγκατάστασης συσκευών σάρωσης, 
εκτύπωσης ή συνδυασμού. 

Online εφαρμογές - Με την ανάπτυξη της πληροφορικής , η χρήση της τεχνολογίας 
οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων μεταφέρθηκε από έναν υπολογιστή σε μια πληθώρα 
από πλατφόρμες όπως ο παγκόσμιος ιστός , το διαδικτυακό νέφος (cloud computing) και οι 
φορητές συσκευές (mobile deνices) . Μετά από 30 χρόνια ανάπτυξης για επιτραπέζιους 
υπολογιστές , οι εφαρμογές οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων άρχισαν να 
προσαρμόζονται στη νέα πραγματικότητα. Η διαδικτυακή οπτική αναγνώριση χαρακτήρων 
(Web OCR, Online OCR, Web Based OCR) έχει γίνει η νέα τάση του χώρου για την 
κάλυψη των αναγκών μεγαλύτερων ομάδων χρηστών. Η ευρεία εξάπλωση των 
ευρυζωνικών συνδέσεων διαδικτύου κατέστησε δυνατή τη δημιουργία εφαρμογών οπτικής 

αναγνώρισης χαρακτήρων σε αποκλειστικά διαδικτυακή μορφή για επιχειρήσεις και απλούς 
χρήστες. Από το 2000 και μετά ένας σημαντικός αριθμός νέων εταιριών μπήκε στο παιχνίδι 
της προσφοράς διαδικτυακών εφαρμογών οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων, με πολλές 
από αυτές να τις προσφέρουν ακόμα και δωρεάν στους τελικούς χρήστες , αντλώντας τα 
έσοδα τους από διαφημίσεις. 

Εφαρμογές προσαρμοσμένες στην περίσταση (application oriented OCR) - Από τη στιγμή 

που η τεχνολογία οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων απέκτησε ευρεία αποδοχή και άρχισε 
να χρησιμοποιείτε σε πολλές διαφορετικές συνθήκες και έργα , προέκυψε η ανάγκη για 
συστήματα περισσότερο εξειδικευμένα στις ανάγκες κάποιων πεδίων. Για παράδειγμα , 
περίπλοκα φόντα σελίδων, φωτογραφίες φθαρμένες , τσαλακωμένες , λερωμένες, χαμηλής 
ανάλυσης , θολές , κείμενα με ορολογίες που δεν συναντώνται στο τυπικό λεξικό , ειδικές 
γραμματοσειρές , όλα αυτά είναι συνθήκες που συναντώνται συχνά σε πραγματικά 
περιβάλλοντα εργασίας και καθιστούν πολύ δύσκολη τη σωστή λειτουργία τυποποιημένων 
προγραμμάτων γενικής χρήσης. Έτσι αναπτύχθηκαν εφαρμογές βελτιστοποιημένες για 
συγκεκριμένες εισόδους όπως τιμολόγια (inνoice OCR), επαγγελματικές κάρτες (business­
card OCR), στιγμιότυπα οθόνης (screenshot OCR), ταυτότητες (10 card OCR), διπλώματα 
οδήγησης (driνer license OCR) κ.τ.λ. 

Ιδρυμένο από το υπουργείο ενέργειας των Ηνωμένων Πολιτειών Αμερικής (DOE), το 
ινστιτούτο έρευνας της επιστήμης της πληροφορίας (ISRI) είχε αναλάβει υπό τη σκέπη του 
την εξέλιξη της τεχνολογίας της αυτόματης κατανόησης εκτυπωμένων κειμένων από τον 
ηλεκτρονικό υπολογιστή και ήταν το καθ' ύλην αρμόδιο όργανο για τη διεξαγωγή 
μετρήσεων ακριβείας των λογισμικών οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων από το 1992 
μέχρι το 1996. 
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Η αναγνώριση κειμένου γραμμένου με λατινικούς χαρακτήρες δεν είναι ακόμη και σήμερα 

100% ακριβείς , από οποιοδήποτε σύστημα , ακόμη και όταν χρησιμοποιούνται καθαρές 
ει κόνες. Μια μελέτη που χρησιμοποίησε ως δείγματα άρθρα από καλοδιατηρημένες 
εφημερίδες του 19ου και των αρχών του 20ου αιώνα αποφάνθηκε ότι η επιτυχία 

αναγνώρισης των εμπορικών προγραμμάτων οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων ποικίλε ι 
μεταξύ 71 % και 98%. 100% αναγνώριση μπορεί να επιτευχθεί μόνο με τη συμμετοχή 
ανθρώπου στη διαδικασία. Τομείς όπως η αναγνώριση χειρόγραφων «ρέουσας» γραφής 

(μονοκονδυλιές - cursiνe handwriting) ή η αναγνώριση χαρακτήρων ανατολικοασιατικού 
τύπου (east asian} , όπου το κάθε γράμμα μπορεί να αποτελείται από πολλά κομμάτια , 

αποτελούν ακόμη και σήμερα ενεργό πεδίο έρευνας. 

Μετρήσεις ακρίβειας μπορούν να γίνουν με διαφορετικούς τρόπους οι οποίοι επηρεάζουν 
σημαντικά τα ' αποτελέσματα. Για παράδειγμα , εάν δεν επιτρέπεται στο προς μέτρηση 
πρόγραμμα να χρησιμοποιεί λεξικό για τη διόρθωση των λέξεων τις οποίες βρήκε σχεδόν 
σωστά, επιτυχία αναγνώρισης της τάξης του 95% θα μπορούσε σε πραγματικές συνθήκες 
να αντιστοιχεί σε επίδοση της τάξης του 99%. Ο λόγος που χρησιμοποιούνται και τέτοιες 
μετρήσεις είναι ώστε να βγάλουν οι ερευνητές συμπεράσματα για την ποιότητα των 

επιμέρους μηχανισμών που εμπλέκονται στη διαδικασία της αναγνώρισης. Δηλαδή να 
γνωρίζουν ποια εφαρμογή διαχειρίζετα ι πιο άρτια το λεξικό, αλλά να γνωρίζουν και ποια 
έχει τον ακριβέστερο μηχανισμό «ωμής αναγνώρισης» (raw recognition) . Η γνώση από 
αυτήν την ανάλυση θα μπορούσε κάλλιστα να οδηγήσει στη συνδυαστική κατασκευή ενός 
ανώτερου προγράμματος το οποίο θα χρησιμοποιούσε τον ισχυρό μηχανισμό ωμής 
αναγνώρισης μιας εφαρμογής και τις έξυπνες μετά-διορθώσεις μιας άλλης. 

Η τεχνολογία απευθείας αναγνώρισης χαρακτήρων (On-line Character Recognition - On­
line CR) συχνά συγχέεται με την οπτική αναγνώριση χαρακτήρων, όμως δεν είναι έτσι . Η 
οπτική αναγνώριση χαρακτήρων , ακόμη και στη διαδικτυακή της μορφή (Online OCR}, 
είναι μια μορφή «στατικής» αναγνώρισης (off-line character recognition) , δηλαδή 
αναγνώρισης του σχήματος ενός στατικού στιγμιότυπου μιας μορφής (fixed static shape), 
ενώ η απευθείας αναγνώριση χαρακτήρων αναγνωρίζει δυναμικά τη μορφή που 
σχηματίζεται , όχι τόσο από το σχήμα , αλλά από τις αλλαγές κατεύθυνσης του μέσου 
γραφής (dynamic motion during handwriting). Για παράδειγμα , η απευθείας αναγνώριση 

χαρακτήρων που χρησιμοποιείται στις «χειρονομίες» (gestures) των ταμπλετών (tablet PC) 
αναγνωρίζει εκτός της μορφής και την κατεύθυνση που τρέχει το στυλό, όπως για 
παράδειγμα από αριστερά προς τα δεξιά ή το αντίστροφο. Η απευθείας αναγνώριση 
χαρακτήρων συναντάται συχνά και με άλλες ονομασίες όπως δυναμική αναγνώριση 
χαρακτήρων (dynamic character recognition), αναγνώριση χαρακτήρων πραγματικού 
χρόνου (realtime character recognition) ή ευφυής αναγνώριση χαρακτήρων (intelligent 
character recognition - /CR). 

Προγράμματα απευθείας αναγνώρισης χαρακτήρων έχουν γίνει ευρέως γνωστά τα 
τελευταία χρόνια με την έκρηξη της αγοράς των έξυπνων κινητών τηλεφώνων 
(smartphones) και των ταμπλετών. Οι αλγόριθμοι που χρησιμοποιούνται σε αυτές τις 
συσκευές εκμεταλλεύονται το γεγονός ότι τη στιγμή της εισαγωγής των δεδομένων γίνονται 
γνωστά στη συσκευή η κίνηση , η ταχύτητα και η κατεύθυνση της γραφίδας σχεδίασης και 
ότι ο χρήστης μπορεί να εκπαιδευτεί να σχεδιάζει τα σύμβολα που περιμένει η εφαρμογή 
με τον τρόπο που βολεύει την αναγνώριση . Αυτά , δυστυχώς δεν μπορούν να εφαρμοστούν 
στην αναγνώριση σαρωμένων εγγράφων οπότε η οπτική αναγνώριση χειρόγραφων 
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χαρακτήρων είναι ακόμη ένα αρκετά ανοικτό πρόβλημα. Ακρίβεια της τάξης του 80% με 
90% είναι δυνατόν να επιτευχθεί για καθαρούς, καλούς, χειρόγραφους χαρακτήρες κάτι 

που όμως και πάλι μεταφράζεται σε δεκάδες σφάλματα ανά σελίδα, κάτι που καθιστά μια 
τέτοια εφαρμογή δύσχρηστη σε πραγματικές συνθήκες εργασίας. 

Η αναγνώριση «ρέουσας» γραφής, δηλαδή γραφής όπου η κάθε λέξη γίνεται με μία κίνηση 
του μέσου γραφής (μονοκονδυλιά), είναι ένα πεδίο έρευνας που βρίσκεται αυτή τη στιγμή 
στην ακμή του με τυπικά ποσοστά αναγνώρισης αρκετά μικρότερα από την αναγνώριση 

σαρωμένου χειρόγραφου εγγράφου (το οποίο έχει γραφτεί με διακριτά τα γράμματα -
όπως π.χ. όταν συμπληρώνουμε φόρμες με κουτάκια). Σε αυτό τον τύπο γραφής , 
προτιμάται να εξετάζεται σαν ενιαίο δείγμα ολόκληρη η λέξη, αντί να επιχειρείται η 
τμηματοποίηση της και εξαγωγή των γραμμάτων της ένα ένα. Επίσης είναι συχνή η χρήση 

λεξικού προσαρμοσμένου στις ανάγκες της συγκεκριμένης εφαρμογής . 

Για παράδειγμα, στο πρόβλημα της ανάγνωσης των στοιχείων μιας επιταγής η βελτίωση 
της αναγνώρισης που συντελείται με τη χρήση λεξικού είναι πολύ μεγάλη, αφού είναι πολύ 
λίγες οι λέξεις που μπορεί να γράψει κάποιος πάνω σε μια επιταγή. Η γνώση γραμματικής 
και συντακτικού από τον αλγόριθμο βοηθά κατακόρυφα στην κατανόηση της «ρέουσας» 
γραφής γιατί έχει αποδειχθεί ότι αποκλειστικά και μόνο από τη χρήση σχεδιαστικής 
πληροφορίας δεν είναι δυνατόν να επιτευχθεί ακρίβεια μεγαλύτερη του 98% για τη γραφή 
ενός μέσου ανθρώπου. Κατά κάποιο τρόπο, μέσος όρος ακρίβειας της τάξης του 98% είναι 
το ανώτατο θεωρητικό όριο που μπορεί να επιτύχει ένας τέλειος αλγόριθμος αναγνώρισης 
«ρέουσας» γραφής χωρίς να χρησιμοποιεί γραμματική και συντακτική πληροφορία. Αυτό 
συμβαίνει γιατί οι άνθρωποι έχουμε την τάση όταν γράφουμε με «ρέοντα» τρόπο μία λέξη , 
είτε να μη την ολοκληρώνουμε πλήρως, είτε να τη γράφουμε παραλείποντας γράμματα . 
Επίσης, είναι συχνό να προσθέτουμε κοσμητικά στοιχεία στους χαρακτήρες (π.χ. 
τραβηγμένες μεγάλες κυματιστές γραμμές στο τελικό 'ς', μεγάλες γυριστές ουρές που 
υπερκαλύπτουν τα υπόλοιπα γράμματα στο 'λ' κ.τ.λ.), όπως κι επίσης είναι γενικά 
αποδεκτό ότι ενώ τα «καλά», διακριτά, γράμματα μας μοιάζουν αρκετά με το πρότυπο, ο 
γρήγορος «ρέοντας» τρόπος γραφής μας απέχει σημαντικά από άνθρωπο σε άνθρωπο. Σε 
τέτοιες περιπτώσεις, εάν το πρόγραμμα δε ξέρει τι περίπου να περιμένει είναι αδύνατο να 
αναγνωρίσει τα πάντα. 

Μια τεχνική η οποία έχει αξιοσημείωτη επιτυχία στην αναγνώριση δύσκολων λέξεων, από 
έγγραφα γενικά ακατάλληλα για αυτόματη αναγνώριση, είναι η αυτόματη αποστολή των μη 
αναγνωρισμένων από το πρόγραμμα λέξεων σε ανθρώπους για περεταίρω αναγνώριση, 
όπως γίνεται στο σύστημα reCAPTCHA . 

• 
rnorVΙ 0g 

τype the two words: 
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2.5 Αναγνώριση με Τεχνητά Νευρωνικά Δίκτυα 

Για την οπτική αναγνώριση χαρακτήρων χρησιμοποιούνται κατά κόρων αλγόριθμοι που 
υλοποιούν διατάξεις τεχνητών νευρωνικών δικτύων (artificial neural networks). Υπάρχουν 
πολλών ειδών τεχνητά νευρωνικά δίκτυα τα οποία στις πραγματικές εφαρμογές συνήθως 
συνδυάζονται έχοντας το καθένα δικαίωμα μιας «ζυγισμένης» ψήφου (weίghted νote) στο 
τελικό αποτέλεσμα αλλά όλων η λογική είναι παρεμφερείς και παρουσιάζεται παρακάτω. 

Τα τεχνητά νευρωνικά δίκτυα είναι μαθηματικοί ταξινομητές (classifίers) των οποίων η 
έμπνευση προήλθε από ένα μοντέλο λειτουργίας των βιολογικών νευρώνων του 

εγκεφάλου. Οι νευρώνες είναι βιολογικές οντότητες οι οποίες σε λογικό επίπεδο μπορούν 
να περιγραφούν σαν «πύλες» (logίc gates) με από μία έως πολλές εισόδους και μία έξοδο. 
Οι συνδέσεις των νευρώνων λέγονται συνάψεις . Εκτός από απευθείας εισόδους κι έξοδο , 
οι νευρώνες μπορούν να έχουν σαν είσοδο την έξοδο ενός άλλου νευρώνα και αυτοί με τη 
σειρά τους να αποτελούν είσοδο για άλλους , σχηματίζοντας με αυτόν τον τρόπο δίκτυα. 
Στα έμβια όντα αυτά τα δίκτυα μπορεί να αποτελούνται από δισεκατομμύρια νευρώνες 
συνδεδεμένους μεταξύ τους με πολλαπλάσιες συνάψεις. Υπάρχουν ενδείξεις ότι η 

πολυπλοκότητα του νευρωνικού δικτύου συνδέεται με το νοητικό επίπεδο του οργανισμού 
που το φέρει. Είναι άλωσε εύλογο αφού ο ανθρώπινος εγκέφαλος έχει το πολυπλοκότερο 
γνωστό νευρωνικό δίκτυο που αποτελείται κατά μέσο όρο από 100.000.000.000 νευρώνες . 
Τα σήματα μεταξύ των νευρώνων στον εγκέφαλο , σε αντίθεση με αυτό που πιστεύαμε 
παλιότερα επηρεασμένοι από τον τρόπο λειτουργίας των ηλεκτρικών κυκλωμάτων , δεν 
είναι ηλεκτρικά αλλά χημικά . 

Οι χημικές ουσίες που διακινούνται μεταξύ των νευρώνων ονομάζονται νευροδιαβιβαστές 
(neurotransmitters). Βεβαίως, οι δυνάμεις που αναπτύσσονται και οι οποίες είναι 

υπεύθυνες για την εξαπόλυση , τη πρόσληψη , τη μετακίνηση και τη συνοχή αυτών των 
ουσιών είναι ηλεκτρικές αλλά το νόημα είναι ότι οι νευρώνες δε διακινούν ηλεκτρόνια , όπως 
τα ηλεκτρικά κυκλώματα, αλλά μόρια χημικών νευροδιαβιβαστών κάποιοι από τους 
οποίους είναι η σεροτονίνη (serotonin), η νορεπινεφρίνη (norepinephrine) , η ντοπαμίνη 
(dopamίne) και άλλοι. Μάλιστα εικάζεται ότι η ελαττωμένη σε σχέση με το φυσιολογικό 
ποσότητα αυτών των ουσιών στις συνάψεις των νευρώνων είναι η αιτία αρκετών ψυχικών 
διαταραχών . Αν και κανείς δεν έχει κάνει ως τώρα κάποια μέτρηση που να το αποδεικνύει 
σ' έναν εν λειτουργία εγκέφαλο έχει αναπτυχθεί ολόκληρη κατηγορία φαρμάκων που έχουν 
ως στόχο την αύξηση της ποσότητας των νευροδιαβιβαστών που πλέουν μεταξύ των 
συνάψεων. Η κατηγορία αυτών των φαρμάκων λέγεται «επιλεκτικοί αναστολείς 
επαναπρόσληψης νευροδιαβιβαστή» (συνήθως σεροτονίνης ή νορεπινεφρίνης) (Selectiνe 
Serotonin Reuptake lnhibίtor - SSRI and Selectίνe Norepίnephrine Reuptake lnhίbitor -
SNRI) και θεωρούντα ι το παρόν της ψυχιατρικής καθώς είναι πιο αποτελεσματικά και πολύ 

πιο ελαφριά σε παρενέργειες από τα φάρμακα παλαιού τύπου που αντικαθιστούν. 

Η λογική λειτουργίας του βιολογικού νευρώνα είναι η εξής . Ο νευρώνας έχει έναν αριθμό 
εισόδων από τις οποίες δέχεται χημ ι κά σήματα. Τα σήματα αυτά ανάλογα με το από ποια 
είσοδο (σύναψη) προέρχονται λαμβάνονται υπ' όψιν με διαφορετικό συντελεστή 
βαρύτητας. Δηλαδή μπορεί ο νευρώνας να είναι πιο ευαίσθητος σε σήματα που 
προέρχονται για παράδειγμα από τα μάτια και λιγότερο ευαίσθητος σε σήματα που 
προέρχονται από τη μύτη. Όταν το άθροισμα της έντασης των σημάτων, όπως αυτά 
υπολογίστηκαν ανάλογα με τα βάρη τους το καθένα , ξεπεράσει μια τιμή που λέγεται 
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«κατώφλι πυροδότησης» (firing threshold) τότε ο νευρώνας ενεργοποιεί την έξοδό του , 
δηλαδή στέλνει το δικό του χημικό σήμα παρακάτω. Όσο το άθροισμα των σημάτων που 
λαμβάνει σαν είσοδο είναι κάτω από αυτό το όριο δεν στέλνει κανένα σήμα. 

- Firng threshold 

Εικόνα 2.5.1 - Η είσοδος 1 επι το βάρος της 0.7 (1χ0.7=0.7) δεν ξεπερνάει το κατώφλι 
πυροδότησης. 

Fl'ιng threshold 

Εικόνα 2.5.2 - Οι είσοδοι επι το βάρος τους αθροιστικά (1χ0.7 + 1χ0.4 = 1.1) ξεπερνάνε το 
κατώφλι πυροδότησης 

- Firng threshold 

Εικόνα 2.5.3 - Οι είσοδοι μπορούν να έχουν αρνητικό βάρος 
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Το πώς αυτή η διάταξη μπορεί να οικοδομεί λογική γίνεται λίγο πιο προφανές με το 
παρακάτω παράδειγμα. Έστω ένας νευρώνας που έχει δύο μόνο εισόδους, κατώφλι 
πυροδότησης 1 και τα σήματα που λαμβάνει στις εισόδους του μπορεί να είναι Ο ή 1. Αν τα 
βάρη των εισόδων του οριστούν στο 0,5 για να ενεργοποιηθεί η έξοδός του θα πρέπει να 
ισχύει η ανίσωση : 

(Είσοδος Α χ Ο. 5) + (Είσοδος Β χ Ο . 5) >= 1 

Αυτό γίνεται μόνο αν και οι δύο είσοδοι του είναι ενεργοποιημένοι (1 ), οπότε ένας 
νευρώνας σε τέτοια «ρύθμιση» λειτουργεί σαν λογική πύλη AND (AND /ogic gate). Αν στον 
ίδιο νευρώνα τα βάρη ήταν 1 και 1 τότε ο νευρώνας θα λειτουργούσε σαν λογική πύλη OR 
(OR /ogic gate). Αν στη μία είσοδο του δίναμε πάντα 1 με βάρος 1 και αλλάζαμε το βάρος 
της άλλης εισόδου σε -1 τότε ο νευρώνας θα λειτουργούσε σαν μια λογική πύλη ΝΟΤ (ΝΟΤ 
logic gate). Είναι αποδεδειγμένο ότι έχοντας σαν πρώτες ύλες αυτές τις τρεις πύλες 
μπορείς να φτιάξεις οποιαδήποτε διάταξη λογικής. 

Φεύγοντας από το ανθρώπινο σώμα κι επιστρέφοντας στο προγραμματιστικό μας 
περιβάλλον, η ιδέα είναι πως μπορούμε να κατασκευάσουμε μία μαθηματική διάταξη η 
οποία χρησιμοποιώντας την παραπάνω λογική μπορεί να κατηγοριοποιεί αντικείμενα. Ο 
παραλληλισμός έχει ως εξής. Έστω ένας αριθμός από αντικείμενα τα οποία ανήκουν σε 
τρεις κατηγορίες. Στην κατηγορία Α, στην κατηγορία Β και στην κατηγορία Γ. Έστω ότι τα 
αντικείμενα αυτά έχουν από 5 χαρακτηριστικά το καθένα. Για παράδειγμα βάρος, ύψος , 
χρώμα, υφή και ηλικία. Οι συνδυασμοί των χαρακτηριστικών καθορίζουν σε ποια από τις 3 
κατηγορίες ανήκει το κάθε αντικείμενο. Να σημειωθεί εδώ ότι προφανώς η ίδια λογική 
μπορεί να επεκταθεί σε οσεσδήποτε κατηγορίες και σε οσαδήποτε χαρακτηριστικά 
εισόδου. 

Φτιάχνουμε 3 νευρώνες, όσοι και οι κατηγορίες, και αναθέτουμε στον καθένα αφού εξετάσει 
όλα τα αντικείμενα να αποφασίσει ποια από αυτά ανήκουν στην κατηγορία που εποπτεύει. 
Δηλαδή να πάρει σαν εισόδους τις 5 τιμές του κάθε αντικειμένου , να τις «ζυγίσει» ανάλογα 
με το πόσο θεωρεί ότι συμβάλει η κάθε μία στο αποτέλεσμα και αν το άθροισμα ξεπερνάει 
την τιμή ενεργοποίησης του να πει, ναι, το αντικείμενο αυτό ανήκει στην κατηγορία που 
ελέγχω . Η λογική λειτουργεί , το πρόβλημα είναι πώς να γνωρίζει ο νευρώνας τι βαρύτητα 
έχει η κάθε είσοδος στο αποτέλεσμα. Δηλαδή, μπορεί να παίζει πολύ μεγάλο ρόλο το ύψος 
στο αν ένα αντικείμενο ανήκει σε μια κατηγορία, ενώ η υφή να μη μετράει καθόλου (για 
παράδειγμα αν έχει να εξετάσει αν τα αντικείμενα ανήκουν στην κατηγορία «μεγάλα 
αντικείμενα»). 

Τη συμβολή της κάθε εισόδου στο αποτέλεσμα την μαθαίνουν οι νευρώνες με μία 
διαδικασία που λέγεται εκπαίδευση (training). Μαζεύουμε μια λίστα με αντικείμενα των 
οποίων ξέρουμε την κατηγορία στην οποία ανήκουν. Τα δίνουμε στο νευρώνα ένα ένα και 
του ζητάμε να αποφασίσει για όλα αν ανήκουν στην κατηγορία που ελέγχει. Προφανώς 
στην αρχή που δεν ξέρει τίποτα οι απαντήσεις του θα είναι τυχαίες. Στο τέλος κάθε γύρου 
ελέγχου όλων των προτύπων το οποίο ονομάζεται εποχή (training epoch), ανάλογα με τι 
λάθη έκανε στις αποφάσεις του μεταβάλει λίγο τα βάρη των εισόδων του με τη προσδοκία 
στον επόμενο γύρο να αποφασίσει σωστά για περισσότερα αντικείμενα. Ξεκινάει ο 
επόμενος γύρος εκπαίδευσης στον οποίο γίνονται τα ίδια πράγματα . Εάν η μεταβολή των 
βαρών που είχε κάνει πριν ήταν προς τη σωστή κατεύθυνση και σε αυτό το γύρο βρίσκει 
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σωστά περισσότερα αντικείμενα τότε συνεχίζει τη μεταβολή των βαρών προς την ίδια 
κατεύθυνση , αν όχι αλλάζει. Αυτό γίνεται παράλληλα για όλους τους νευρώνες και 

τερματίζεται μόλις εκπληρωθεί κάποια συνθήκη η οποία συνήθως περιλαμβάνει ένα μέτρο 
ποιότητας (για παράδειγμα αν βρήκε σωστά πάνω από το 80% των προτύπων) κι ένα 
μέτρο χρόνου (αν η εκπαίδευση ξεπέρασε τις 1000 εποχές κ.τ.λ.). Αυτό συνιστά τη φάση 
της εκπαίδευσης. Αξίζει να σημειωθεί ότι υπάρχουν πολλοί διαφορετικοί αλγόριθμοι 
εκπαίδευσης, άλλοι πιο ακριβείς αλλά χρονοβόροι , άλλοι λιγότερο αλλά γρήγοροι , πάντως 
όλοι στηρίζονται στην ίδια λογική της «δοκιμής και σφάλματος» (trial-and-error) . 

Τώρα που οι νευρώνες ξέρουν σε αρκετά καλό βαθμό κατά πόσο να λαμβάνουν υπ' όψιν 
τους το κάθε χαρακτηριστικό ώστε ν' αποφασίσουν τι ανήκει και τι όχι στην κατηγορία που 
εξετάζουν, μπορούμε να τους τροφοδοτούμε με άγνωστα αντικείμενα των οποίων ξέρουμε 

μόνο τα χαρακτηριστικά και να μας λένε με μια καλή προσέγγιση σε ποια κατηγορία πρέπει 
να ανήκουν. Αυτή η φάση ονομάζεται «ανάκληση» (recall) και είναι στην ουσία ο λόγος για 
τον οποίο κατασκευάζουμε τέτοια συστήματα. Για να μας λένε τι πρέπει να είναι αυτό που 
δεν ξέρουμε τι ε ίναι. 

Επιστρέφοντας στο πρόβλημα της οπτικής αναγνώρισης χαρακτήρων η παραπάνω λογική 
εφαρμόζεται ως εξής. Μαζεύουμε φωτογραφίες από το κάθε γράμμα του αλφαβήτου , των 
ψηφίων ή γενικά όλων των συμβόλων που μας ενδιαφέρει να αναγνωρίζει η εφαρμογή. Η 
πρώτη επιλογή που έχουμε να κάνουμε είναι με ποιο τρόπο θα μετατρέψουμε μια εικόνα 

ενός συμβόλου σε χαρακτηριστικά κατάλληλα για είσοδο ενός νευρώνα, όπως αυτά που 
περιγράψαμε πριν. Συνήθως αυτό γίνεται με τον εξής τρόπο. Φτιάχνουμε ένα ορθογώνιο 
πλέγμα από κουτάκια, έστω 7χ5 , και προβάλουμε πάνω του το σύμβολο του οποίου τα 
χαρακτηριστικά θέλουμε να εξάγουμε . Αξίζει να σημειωθεί ότι σε όσο πιο πολλά κουτάκια 
επιλέξουμε να χωρίζουμε τον κάθε χαρακτήρα , τόσο πιο ακριβής είναι η ανάκληση αλλά και 
τόσο πιο πολύ καθυστερεί η διαδικασία της εκπαίδευσης, ειδικά για κάποιους αλγορίθμους . 
Αν ένα κουτάκι περιέχει μέσα του τμήμα του χαρακτήρα που βρίσκεται από κάτω, τότε λέμε 
ότι το κουτάκι αυτό έχει την τιμή 1. Αν δεν περιέχει, έχει την τιμή Ο. Οι τιμές όλων των 
κουτακιών αυτού του πλέγματος συνιστούν τα χαρακτηριστικά αυτής της μορφής και 
εισάγονται ως είσοδοι στους νευρώνες . Οπότε για ένα πρόβλημα στο οποίο θα είχαμε να 
αναγνωρίσουμε μόνο ελληνικά κεφαλαία γράμματα θα χρειαζόμασταν ένα δίκτυο από 24 
νευρώνες, ένας για κάθε γράμμα , 35 εισόδων ο καθένας. 
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Εικόνα 2.5.4 - Όλοι οι νεύρωνες παίρνουν τα ίδια κουτάκια, αλλά μόνο ο Ρ πυροδοτεί. 

εκπαίδευση και η ανάκληση γίνεται με τον ίδιο τρόπο που αναφέραμε παραπάνω. 
βαια, το παράδειγμα στο οποίο αναφερόμαστε είναι για εκπαιδευτικούς λόγους 

rλοποιημένο. Οι πραγματικές εφαρμογές όπως είπαμε και προηγουμένως μπορεί να 
ησιμοποιούν κατά την ανάκληση λεξικά για να αυξάνουν την ακρίβεια των 
rοτελεσμάτων, μπορεί να χρησιμοποιούν πολλά παράλληλα δίκτυα με διαφορετική 
παίδευση το καθένα και να συνδυάζουν τα αποτελέσματά τους, και γενικά να 
ησιμοποιούν πολλών ειδών προσαρμογές και βελτιστοποιήσεις οι οποίες 
1φοροποιούν και χαρακτηρίζουν την κάθε εφαρμογή. 
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2.6 Αναγνώριση με Στατιστικές Παρατηρήσεις 

Αν και όπως είπαμε η οπτική αναγνώριση χαρακτήρων σχεδόν μονοπωλείται από τα 
τεχνητά νευρωνικά δίκτυα, έχουν αναπτυχθεί κατά καιρούς και διαφορετικοί μέθοδοι 
αναγνώρισης, με από κακές έως και καλές επιδόσεις, οι οποίες στηρίζουν τη λειτουργία 
τους στην εξαγωγή κάποιων στατιστικών παρατηρήσεων πάνω στις μορφές που 
προσπαθούν να αναγνωρίσουν. Κάποιοι από αυτούς παρουσιάζονται παρακάτω. 

Ένας πρώτος, απλοϊκός τρόπος, είναι αφού απομονώσουμε τα γράμματα μιας λέξης να τα 
βάλουμε ένα ένα σ' ένα ορθογώνιο πλέγμα προκαθορισμένου μεγέθους και να μετρήσουμε 
τον αριθμό τον κουτακιών που καταλαμβάνουν. Η λογική είναι ότι για αρκετές 
γραμματοσειρές και γι ' αρκετά μεγέθη, τυχαίνει κανένας χαρακτήρας να μην σχηματίζεται 
με τον ακριβώς ίδιο αριθμό εικονοστοιχείων μ' έναν άλλον. Για παράδειγμα, σ' ένα 
υποθετικό πλέγμα 15χ10 το Α μπορεί να καταλαμβάνει 63 κουτάκια, το Β που είναι πιο 
«γεμάτο» 69 κουτάκια, ενώ το «λεπτό» 1 μόλις 24. Έχοντας κρατήσει το σύστημα κατά την 
εκπαίδευσή του μετρήσεις από όλα τα γράμματα επιχειρεί να αναγνωρίσει μια καινούρια 
μορφή με τον εξής τρόπο. Βάζει την προς εξέταση μορφή μέσα στο ίδιο πλέγμα που 
χρησιμοποιήθηκε στην εκπαίδευση και μετράει τον αριθμό των κουτακιών που 
καταλαμβάνει. Έπειτα , κοιτάζει τη βάση δεδομένων του και βλέπει πιο από τα 
αποθηκευμένα γράμματα έχει την πλησιέστερη τιμή σε αυτό που μέτρησε τώρα. Με αυτό 
τον τρόπο αποφασίζει σε ποιο γράμμα αντιστοιχεί η μορφή που μέτρησε. Στο παράδειγμά 

μας , έστω ότι μετράει μια μορφή και βλέπει ότι αποτελείται από 64 κουτάκια. Αυτή η τιμή , 
είναι πιο κοντά στην τιμή του Α (63) απ' ότι στου αμέσως επόμενου Β (96), οπότε 
αποφασίζει ότι είναι το Α. 

Εικόνα 2.6.1 -Το γράμμα F καταλαμβάνει 17 κουτάκια. 
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Το πρόβλημα με την παραπάνω διαδικασία , είναι ότι στηρίζεται στην υπόθεση ότι δε θα 
τύχουν για οποιαδήποτε γραμματοσειρά χαρακτήρες που για το ίδιο μέγεθος θα 
αποτελούνται από τον ίδιο αριθμό εικονοστο ιχείων. Αυτό σε πραγματικές συνθήκες κα ι για 

μια ευρεία γκάμα γραμματοσειρών δεν συμβαίνει. Υπάρχουν αρκετές γραμματοσειρές για 
παράδειγμα που τα γράμματα Μ και W, ή τα 6 και 9 ή άλλα , αποτελούνται από τον ίδιο 
ακριβώς αριθμό εικονοστοιχείων. Είναι και λογικό , αφού αυτά τα ζευγάρια χαρακτήρων 
είναι ουσιαστικά αναστροφές της ίδια μορφής. Εμπλουτίζοντας την παραπάνω λογική , έχει 
προταθεί να χωρίζεται ο κάθε χαρακτήρας στη μέση και να παίρνονται 2 μετρήσεις. Μία για 
το άνω μισό και μία για το κάτω. Οπότε ο συνδυασμός των δύο αυτών μετρήσεων να 
αντιπροσωπεύει πιο μονοσήμαντα έναν χαρακτήρα . Ακόμη καλύτερα, χώρισε τον 
χαρακτήρα σε 4 μέρη και πάρε τέσσερεις διαφορετικές μετρήσεις. Η λογική αυτή μπορεί να 
συνεχιστεί, πάντως έχει μάλλον αποφασιστεί ότι για γενικές συνθήκες δεν μπορεί να 

αποδώσει ικανοποιητικά κι έτσι εγκαταλείφτηκε για μόνο κάποιες περιπτώσεις 
αναγνώρισης ειδικών ομάδων χαρακτήρων, σχεδιασμένων ειδικά για την περίσταση. Το 
πλεονέκτημα πάντως αυτού του αλγορίθμου είναι η ευκολία των υπολογισμών του και άρα 
η ταχύτητα εκτέλεσής του σε πιθανές συσκευές και γι ' αυτό η λογική των γραμμικών 
κωδικών (bar codes) βρίσκεται πολύ κοντά σε αυτόν (εκεί μετράμε το πάχος των 
γραμμών). 

Η μόνη (μέχρι σήμερα) βιώσιμη και εμπορικά εφαρμόσιμη λύση αυτής της κατηγορίας 
αναγνωρίσεων είναι μια μέθοδος που βασίζεται στην κατασκευή ιστογραμμάτων 
(histograms). Μάλιστα , αυτές οι τεχνικές φαίνεται ότι λειτουργούν καλύτερα για ανατολικά 
σύνολα χαρακτήρων , όπως κινέζικα και γιαπωνέζικα ιδεογράμματα (εκεί που η δυτικού 

τύπου οπτική αναγνώριση χαρακτήρων δε λειτουργεί και πολύ καλά) και γι αυτό στα μέρη 
εκείνα κυκλοφορούν κάποια εμπορικά προϊόντα που βασίζονται σ' αυτές τις τεχνικές. 

Η λογική του αλγορίθμου είναι η εξής . Παίρνουμε τον χαρακτήρα που θέλουμε να 
ελέγξουμε και «πατικώνουμε» τα pixel του από πάνω προς τα κάτω . Ανάλογα με το 
πλήθος των pixel που έχει ο κάθε χαρακτήρας σε κάθε νοητή κάθετο που περνάει από 
μέσα του σχηματίζεται στη βάση ένα ιστόγραμμα το οποίο είναι χαρακτηριστικό του . Έτσι, 
αφού έχουμε αποθηκεύσει ιστογράμματα από όλους τους χαρακτήρες που μας ενδιαφέρει 
να αναγνωρίζει το σύστημά μας, μπορούμε να εξετάζουμε άγνωστους χαρακτήρες 
κατασκευάζοντας και συγκρίνοντας το ιστόγραμμα τους με τα' αποθηκευμένα . Για 
μεγαλύτερη ακρίβεια , η μέθοδος αυτή μπορεί να επεκταθεί και στη λήψη δύο 
ιστογραμμάτων από τον κάθε χαρακτήρα , ένα στον οριζόντιο κι ένα στον κάθετο άξονα. 
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Εικόνα 2.6.2 - Κάθετο και Οριζόντιο ιστόγραμμα της λέξης «έγραψα». 

Ένα εν γένει πλεονέκτημα αυτής της μεθόδου, πέραν της απλότητας των υπολογισμών 
της, χαρακτηριστικό της οικογένειας των στατιστικών μεθόδων αναγνώρισης χαρακτήρων, 

είναι ότι παρέχει έναν ευθύ και άμεσο τρόπο, χωρίς την ανάγκη περεταίρω υπολογισμών , 
διαχωρισμού των χαρακτήρων μέσα σε μια λέξη ή μια πρόταση. Λαμβάνοντας μία μέτρηση 
στο μήκος μιας ολόκληρης γραμμής, σε εκτυπωμένους μη επικαλυπτόμενους χαρακτήρες 
τουλάχιστον , είναι εύκολο να βρεις τα σημεία διαχωρισμού των χαρακτήρων ή των λέξεων 
αναζητώντας τα μηδενικά σημεία του ιστογράμματος. Γι αυτό το λόγο συνήθως η 
δειγματοληψία γίνεται μαζικά, σ' επίπεδο γραμμής, και όχι μεμονωμένα καθώς δεν υπάρχει 
κάποιο ιδιαίτερο πλεονέκτημα από αυτό (τουλάχιστον σε πρώτο στάδιο, σε περίπτωση 
που χρειάζεται περεταίρω έρευνα για την αποκάλυψη της ταυτότητας κάποιου χαρακτήρα 
μπορεί μεμονωμένα το πρόγραμμα να παίρνει και κάθετο ιστόγραμμα από τον 
αμφιλεγόμενο χαρακτήρα). 
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σαγωγή 

ΚΕΦΑΛΑΙΟ 3 

ΕΦΑΡΜΟΓΗ 

1 να δημιουργήσουμε μία εφαρμογή για Android θα χρειαστούμε την βοήθεια ενός IDE 

ι tegrated Deνelopment Enνiroment) , δηλάδη ένος λογισμ ικού που θα μας παρέχει όλα τα 

γαλεία που χρειαζόμαστε για να γράψουμε κώδικα. Ένα IDE μας παρέχει έναν Source 

>de Editor για να γράψουμε το κώδικα και επιπλέον μπορεί να ακολουθείτε απο το 

rστημα αυτόματης συμπλήρωσεις (lntelligent Code Completion) το οποίο είτε 

οκληρώνει τις εντολές που γράφουμε ή τις διορθώνει και επίσης μπορεί να μας 

rροτείνει» πιθανές εντολές. Τέλος ένα ακόμη χρήσιμο εργαλείο είναι ο Debugger, με την 

1ήθεια του οποίο μπορούμε να βρούμε πολύ πιο εύκολα πιθανά λογικά λάθη στον κώδικα 

:ς. Ο βασικότερος λόγος είναι ότι ένα IDE υποστηρίζει πάρα πολλά Plugins, δηλαδή 

>όσθετα εργαλεία , αυτό που θα χρησιμοποιήσουμε εμείς είναι το ADT (Android 

~νeloper Tools). Με αυτό το εργαλείο μπορούμε πολύ εύκολα να σχεδιάσουμε το GUI 

raphical User lnterface) της εφαρμογής μας, όπως επίσης να την ελέγξουμε ότι δουλεύει 

Jστά με τον Εξομοιωτή (Emulator) που μας παρέχει πρωτού την δοκιμάσουμε σε κάποια 

~σκευή. 

1 Εγκατάσταση Λογισμικού 

>χικά θα εγκαταστήσουμε ένα πακέτο που ονομάζετε Android SDK (Software 

~νelopment Kit), το οποίο περιλαμβάνει το IDE μας, το οποίο λέγεται Eclipse, μαζί με το 

Η plugin και κάποια πρόσθετα εργαλεία. 
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Στην συνέχεια θα χρειαστούμε δύο βιβλιοθήκες μία για την αναγνώριση των χαρακτήρων 

και μία για την επεξεργασία της εικόνας. Για την αναγνώριση θα χρησιμοποιήσουμε το 

Tesseract και για την επεξεργασία το OpenCV. Για να μην χρειαστεί να κτίσουμε (built) 
των κώδικα του Tesseract και ύστερα να τον εισάγουμε στο Eclipse μας θα κατεβάσουμε 

την βιβλιοθήκη tess-two, η οποία είναι έτοιμη για να την εισάγουμε στο Eclipse. 

3.1.1 - Tesseract (tess-two library) 

Τρέχουμε το Eclipse που βρίσκετε μέσα στον φάκελο eclipse, ο οποίος βρίσκετε μέσα στον 
φάκελο adt-bundle-windows-x86_64-20131030. Για να εισάγουμε την βιβλιοθήκη tess-two 
στο Eclipse , πάμε Fίle > lmport ... μετα επιλέγουμε το Existing Android Code lnto 
Workspace. 

ο lmport 

Select 

Sεlect an ιmport ςource: 

!} pε filtεr tεxt 

• (6 General 

~ Archiνe File 

~ Exi<ting Project< into Worlcspace 

Q File Syςtem 

~ Preferεnces 

• Θ Android 
@3 Existing Android Code lnto Worlcspace 

'> ~ ( / (++ 

Git 

ΙΟ Install 

< B•ck Next > 
-

F1nι;h Cancel 

Μετά πατάμε το Browse ... και βρίσκουμε τον φάκελο tess-two και πατάμε ΟΚ. Ύστερα το 
επιλέγουμε στα Projects to lmport σε περίπτωση που δεν είναι ήδη επιλεγμένο και επίσης 
επιλέγουμε το Copy projects into Workspace έτσι ώστε ολόκληρη η βιβλιοθήκη να 

αντιγραφτεί στο workspace μας και να φορτώνεται πιο γρήγορα. 
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lmport Projects 

~lect • directory to , .. rch for <xisting Android projeru 

Root Dιr.ctory. C:\Usm\Stam\Documents\IXOΛH\OCR - ΠΤΥΧΙΑΚΗ\tesΗ" J Browse. .. 

Pro1ects: 

Project to Import Ν""' Project Name 

0 C:\Users\Stam\Documerrts\ΣXO... tess-two 

0 Copy project5 ιnto work:space 

Worting sets 

Ο Add project to working sets 

'fo• . ;. rι~ • 

< Back 

1 SelectAll 

1 Deselect ΑΙΙ J 

Refresh 

5<1ect ... 

Finish 1 1 Cancel 

ην συνέχεια πρέπει να προσθέσουμε το tess-two στο Project μας σαν βιβλιοθήκη. 
ινουμε δεξί κλίκ πάνω στο Project μας, μετά πάμε Properties και στο παράθυρο που 
οίγει επιλέγουμε Android. Πατάμε το κουμπί Add ... και επιλέγουμε το tess-two, μετά 
ιτάμε Apply και ΟΚ. 

@ Properties for Sιmp~Ardroid-OCR 

!}•ρε fιltει tεxt 

Resource 

Androιd 

Androιd Lint Prder<nces 

Builders 
Jaνa Build Path 

J•ν• Code Style 
Jav• Compiler 
Jaνa Editor 
Jιtν•doc Location 

Project Rderences 

RuιVDebug Settings 

TaskT•9s 
Validation 

Ι Androicl 

1 

Project Buιld Target 

Target Namε 

0 Android 4.4.2 

Library 

0 Js Lιbrary 

Reference 

.; .. \tess-two 

. . 
Vendor Platfor ... ΑΡ ... 

Android Open Sourco Project 4.4.2 19 

Project 

tess-two 
1 Add ... 1 

1 Remoν• J 

Up 

1 R..tor. D.taults J I Apply 

..___ο_κ _ _,1 ( Concel 
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3.1.2 - OpenCV 

Για να εισάγουμε την βιβλιοθήκη OpenCV στο Eclipse , πάμε File > lmport... μετα 
επιλέγουμε το Existing Project into Workspace. 

@Import 

Select 

Creat• new proj.cts from an archiv• fιle or diroctory. 

Select an import source: 

type filter te.xt 

,, Β General 

(;; Archiνe File 

\,:;! Existing Projects into Worlcspace 

L . Rle System 

~ Pr~ert!nc5 
,, ΙΟ Android 

~ Existing Android Code Into Worlcspace 

ca. ( / (++ 

> ICJ. Git 
• ΙΟ Install 

~ ta Run/Debug 

Team 

• fC;. XML 

• Back Next > F1111:h Cancel 

Μετά επιλέγουμε το Select archive file: και πατάμε το Browse ... και βρίσκουμε το 
OpenCV-2.4.9-android-sdk.zip αρχείο. Έπειτα πατάμε το Deselect ΑΙΙ και επιλέγουμε μόνο 
το OpenCV Library και πατάμε Finish. 
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@Imρort 

lmport Projects 

Selro • dirroory to se•rch for existing Eclipse projros. 

' : • Select root dιrectory: Brc. ;ε 

~· Select archiνe file: C:\Users\Stam\Documεnts\IXOΛH\OCR - ΠΤΥ 1 Browse •• 

Projects: 

[{] OpεnCV Librory - 2.4.9 6ava) ~ 1 Select ΑΙΙ 
Ο OponCV Sample -15 puzzle (15-puzzle) ~ 
Ο OpenCV Sample - camera-calibration (camera-calibr.rtion) 1 Deselect ΑΙΙ 
Ο OpenCV Sample - color-blob-dεtection (color-blob - dεtffiion !Ξ ι Refresh 
Ο OpenCV Sample - face-dεtection (face-dεtection) L. ----

0 OpenCV Sample - image-m•nipulations (im•ge-manipulation 

Ο OpenCV S.mple - natiνe-actMty (natiνe-actMty) 
Ο OpenCV Tutoήal 1 - Camera Preνiew (Moήal-1 -camerapreνi.-. _ 

, Γ'"" - - -- · . .. ··· ,"· - 1 

Cοργ prOJEct5 1nto -n.o rkspace 

WorlJng sεts 

Ο Add pro1ect to worlcιng sets 

Sεlεct 

< Back ι--,~ ( Fιnish J 1 Cancel 

.έπουμε όμως ότι υπάρχουν κάποια λάθη (errors), για να τα διορώσουμε πρέπει να 
ιτήσουμε πάνω στο OpenCV Library, να ανοίξουμε το αρχείο project.properties και να 
λάξουμε το Project target απο target = android-14 σε target = android-19. 

f:! Package Explorεr Σ:2 )Ξ] ~ τ::7 = EJ 

~ g;! OpenCV Lib rary - 2.49 

ί> &!J src 

l'> ~ gen [ Gεn εratεd Ja :a F ίl εs ] 

r> ~ bin 

r> ~ cls 

ί> ~ jaνadoc 

r> ~ res 

l9 AndroidManifest.xml 

ο lint.xml 

~ project.properties 

c;; ~ Simple-Android-OCR 

[:> @ tess-two 

~ project.propertie'; Σ:2 

~ τhi s f ile i s autcπatic . 
.tr: Dc nct πodi f'ι' t hi s f il1 
;r 

~ Thi s f ile πus t be checl 

~ τc custcπize ρ ~oρe~tie . 

~ "ant.prope~tie s ", and ' 
~ pr oject str uctur e . 
Jι: 

# Tc enable P roGua ιd to : 
~pr ogua r d .con"ig=S { s d k . d : 

android.libr a r =t r ue 
~ Pr cject tar get . 
tar get=android-14 
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Τέλος πρέπει να προσθέσουμε το OpenCV στο Project μας σαν βιβλιοθήκη. Κάνουμε δεξί 
κλίκ πάνω στο Project μας , μετά πάμε Properties και στο παράθυρο που ανοίγει 
επιλέγουμε Android. Πατάμε το κουμπί Add ... και επιλέγουμε το OpenCV Library, μετά 
πατάμε Apply και ΟΚ. 

@ Properties for Sιmple-Android-OCR 

type fιlter 1<>1 

ί Resource 

Android 
Android Lint Prεference< 

Builders 
Jaνa Build Path 

Jaνa Code Style 
> Jaνa Compiler 
• Jaνo Editor 

Javadoc Location 

Project References 

RurιfDebug Sεttings 

Task Tags 
Validation 

1 

i 

Android 

Project Buιld Τ arget 

Targe!Nome 

[{! Android 4.42 

Lιbrory 

0 ΙsLιbrory 

Reference 

-' .. \ tess-two 

-' . JOpεnCV library - 2.4.9 

Vendor 

Android Open Source Project 

Projεct 

tess-two 

OpenCV librory - 2.4.9 

Pl.Jtform ΑΡΙ Le ... 

4.42 19 

AdιL. 

P.en1a.e 

Up 

[ Restore Defoults J I Apply 

ΟΚ ] 1 Canc~ 

Για να μπορέσει να λειτουργήσει το OpenCV στο κινητό ή στον Emulator πρέπει να 
εγκατασταθεί ο OpenCV Manager. Στο κινητό είναι πολύ απλό, είτε το καταβάζουμε απο 
το Google Play είτε θα ζητηθεί να κατέβει απο την ίδια την εφαρμογή . Για να το 
εγκαταστήσουμε στον Emulator πρέπει πρώτα να δούμε τι επεξεργαστή προσομοιώνουμε 
και ύστερα να κατεβάσουμε το κατάληλο πακέτο. 

Hardware Platform 

armeabi-v7a 
(ΑRΜν7-Α + ΝΕΟΝ) 
armeabi-v7a 
(ΑRΜν7-Α + ΝΕΟΝ) 
armeabi 
(ΑRΜν5, ΑRΜν6) 

lntel χ86 
MIPS 

Android 
νer. 

>= 2.3 

= 2.2 

>=2.3 

>= 2.3 
>=2.3 

Package name 

OpenCV _2.4.9_Manager_2.18_armν7a-neon.apk 

OpenCV _2.4.9_Manager_2.18_armν7a-neon­
android8.apk 
OpenCV _2.4.9_Manager_2.18_armeabi.apk 

OpenCV _2.4.9_Manager_2.18_x86.apk 
OpenCV 2.4.9=Manager 2.18_mips.apk 

89 



pου εχουμε κατεβάσει το σωστό πακέτο, στην περίπτωση μας είναι το πρώτο, το 
ταφέρουμε στον φάκελο όπου βρίσκετε το adb το οποίο θα μας βοηθείσει να κάνουμε 
κατάσταση το πακέτο στον Emulator. Ανοίγουμε τον φάκελο του ADT , μετά ανοίγουμε 
ν φάκελο sdk και τέλος στον φάκελο platform-tools βρίσκετε το adb, εκεί μετακινούμε το 
χκέτο που καταβάσαμε. 

>ocuments library 

"'' •db Ad.b'NιnApi.dιl AdbWιnUςb.Apι.d festboot 
n 

..\ ιτangε b-y- Folde- • 

NOnCE OpmCV_2.4.9_M sourc~propeti6 
.mager_2J.8_.ιrm 

~·-neon..pk 

ην συνέχεια ανοίγουμε τον Emulator και περιμένουμε μέχρι να φορτώσει, έπειτα 
Όίγουμε το CMD και μετακινούμαστε στον φάκελο platform-tools με την εντολή cd 
hange Directory) και το path. 

\Users\Stam> 

Documents\adt-bundle-windows-x86_64-20131030\sdk\platform-tools 

:τελούμε την παρακάτω εντολή για να γίνει η εγκατάσταση. 

\Users\Stam\Documents\adt-bundle-windows-x86_64-20131030\sdk\platform-tools> 

b install OpenCV_2.4.9_Manager_2.18_armv7a-neon.apk 
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3.2 Παρουσίαση της Εφαρμογής 

Η εφαρμογή τρέχει σε AVD (Android Virtual Deνice) που προσωμοιώνει τον Nexus One, το 
οποίο έχει οθόνη 3.7", επεξεργαστή ARM (armeabi-ν7a), RAM 512 ΜΒ και λειτουργικό 
Android 4.4.2 -ΑΡΙ Leνel 19. 

Όταν τρέξουμε για πρώτη φορά την εφαρμογή πρέπει να εισάγουμε τις προηγούμενες 
μετρήσεις του ρολογίου οι οποίες αναγράφονται πάνω στον λογαριασμό της ΔΕΗ. Όλα τα 
σύγχρονα ρολόγια περιλαμβάνουν και το ημερήσιο και το νυχτερινό μετρητή σε ένα ρολοι, 
οπότε η εφαρμογή υπολογίζει το ποσό που θα πρέπει να πληρωθεί με βάση και των δύο 
μετρήσεων. 

Για να εισάγουμε την προηγούμενη ημερήσια μέτρηση την γράφουμε στο πεδίο Preνious 
Day Count και για να εισάγουμε την προηγουμενη νυχτερινή μέτρηση την γράφουμε στο 
πεδίο Preνious Night Count και πατάμε το κουμπί Saνe Counts για να αποθηκέυσουμε τις 
μετρήσεις στην μνήμη της συσκευής. 
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pού αποθηκέυσουμε τις μετρήσεις, πατώντας το κουμπί OCR! θα ανοίξει η βιβλιοθήκη 
nage Gallery) με όλες τις εικόνες που είναι αποθηκευμένες στην συσκευή. Έχουμε ήδη 
ιποιοες φωτογραφίες περασμένες οι οποίες έχουν τραβηχτεί με ένα παλίο κινητο (Nokia 
2) το οποίο διαθέτει 5 Mpixel κάμερα με μέτρια ποιότητα . 

rιλέγουμε την φωτογραφία που μας ενδιαφέρει , στην περίπτωση μας είναι η πρώτη η 
-οία είναι η πραγματική που τραβήχτηκε απο το κινητό, οι υπόλοιπες έιναι 
εξεργασμένες στο Photoshop για να ελέγξουμε την εφαρμογή μια διάφορετικές 
ταστάσεις, δηλαδή υψηλή αντίθεση, έντονο φωτισμό, κτλ. Αφού την επιλέξουμε μας 
rείται να κόψουμε (crop) την φωτογραφία μετακινόντας το παραλληλόγραμμο πλαίσιο 
γύρω απο τα ψηφία. Αυτό γίνεται για δύο λογους, πρώτων για να μπορέσουμε να 
ιράγουμε ακριβέστερα αποτελέσματα απομονώνοντας μόνο το σημείο που μας 
5ιαφέρει και δεύτερον για να γίνονται οι υπολογισμοί γρήγορα και σε λιγότερο δυνατές 
σκευές και επίσης να αποφεύγετε να γεμίζει η μνήμη RAM (Out of Memory) λογο των 
>άστιων δεδομένων που πρέπει να επεξεργαστούν. 
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Πατώντας το Saνe ξεκινάει η επεξεργασία της φωτογραφίας, την οποία θα την δούμε 
παρακάτω. Εάν θέλουμε να επιλέξουμε διαφορετικη φωτογραφία πατάμε το Discard και 
πηγαίνουμε πίσω να επιλέξουμε κάποια άλλη . 

3.2.1 Διαδικασία Επεξεργασίας 

Παρακάτω θα δούμε τα στάδια επεξεργασίας της φωτογραφίας αφου την έχουμε κόψει. 
Στην εικόνα 3.2.1 βλέπουμε την αρχική μας φωτογραφία μέτα το κόψιμο. 

Εικόνας 3.2.1 - Αρχική Εικόνα 
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ην συνέχεια πρέπει να την μετατρέψουμε απο έγχρωμη (RGB) σε εικόνα φωτεινότητας 
ίrayscale) , έτσι ώστε στην συνέχεια να την μετατρέψουμε σε δυαδική (Binary). 

Εικόνα 3.2.2 - Grayscale 

φατηρώντας την εικόνα βλέπουμε οτι έχει αρκετό θόρυβο, ο οποίος θα επηρεάσει κατα 

>λύ τα αποτελέσματα μας. Γι ' αυτό το λόγο χρησιμοποιούμε ένα αμφίπλευρο φίλτρο 

ilateral Filter) για την μείωσει του. Αυτή η διαδικασία θα θολώσει την εικόνα μας και θα 

ατήσει της ακμές ανέπαφες. 

Εικόνα 3.2.3 - Bilateral Filter 
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Έπειτα πρέπει να μετατρέψουμε την εικόνα μας σε δυαδική (Binary) με την διαδικασία του 

κατωφλίου (Threshold), θα μπορούσαμε να κάνουμε την μέθοδο κατωφλίου του Otsu 

(Otsu's Method Threshold) αλλά η πυκνότητα των ψηφίων διαφέρει το οποίο θα μας 

δημιουργήσει πρόβλημα αργότερα. 

Εικόνα 3.2.4 - Global Threshold (Otsu's Method) 

Γι' αυτό χρησιμοποιούμε προσαρμοζόμενο κατώφλι (Adaptiνe Threshold) για ομοιόμορφο 

αποτέλεσμα, η μέθοδος που μας προσφέρει το OpenCV για Adaptiνe Threshold υλοποιέι 

παρόμοια μέθοδο δυαδικοποίησης με αυτή του Niblack. Βλέπουμε οτι η πυκνότητα όλων 

των ψηφίων είναι ίδια. 

Εικόνα 3.2.5 - Adaptiνe Threshold (Niblack's Method) 
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Με την μέθοδο της συρρίκνωσεις/διάβρωσεις (Erosion) ελαχιστοποιούμε κατα πολύ τα 

περιττα σχήματα (Contours) για να ειναι ποιο εύκολο να τα αφαιρέσουμε εντελώς στην 

συνέχεια και να κρατήσουμε μόνο τους αριθμούς για ακριβέστερα αποτελέσματα . 

Εικόνα 3.2.6 - Erosion 

Στην συνέχεια πρέπει να αφαιρέσουμε τα περιττά σχήματα (Contours) τα οποία θα 

επειρεάσουν τα αποτελέσματα μας. 

Εικόνα 3.2. 7 - Αφαίρεση των Μεγάλων Σχημάτων 
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Αφαιρέσαμε τα μεγάλα σχήματα διατηρώντας τα ψηφία. Αν τα ψηφία μας είχαν διαφορετική 

πυκνώτητα υπήρχε περίπτωση κάποια απο αυτά να διαγραφούν, διότι υπήρχε περίπτωση 

να έχουν τον ίδιο αριθμό pixel με κάποιο απο τα μεγάλα περιττά σχήματα ή ακόμη και με 

κάποιο απο τα μικρά. 

Εικόνα 3.2.8 - Αφαίρεση των Μικρών Σχημάτων 

Παρατηρόυμε ότι στο περίγραμμα της εικόνας μας έχουν παραμείνει κάποια περιττά 

σχήματα , για να τα αφαιρέσουμε εντελώς δημιουργούμε μία νέα εικόνα (Εικόνα 3.2.9) την 

οποία θα την κάνουμε λογικό AND με την εικόνα μας ετσι ώστε να κρατήσουμε μόνο τα 

ψηφία. 

Εικόνα 3.2.9 - Εικόνα που θα γίνει λογικό AND με την φωτογραφία. 
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) περίγραμμα της εικόνας που φτιάξαμε είναι μάυρο (Ο), οπότε ότι υπάρχει στο 

φίγραμμα της φωτογταφίας μας το οποίο είναι άσπρο (1 ), δηλαδή τα περιττα 

(ηματάκια, θα γίνει μάυρο (Ο) ενώ ότι ηταν μάυρο (Ο) θα παραμείνει μαυρο (Ο). Το ίδιο θα 

νει και στο εσωτερικό της εικόνας μας , δηλαδή θα διατηρήσουμε τα ψηφία και το φόντο 

ackground). 

INPUT OUTPUT 

Α Β AANDB 

ο ο ο 

ο 1 ο 

1 ο ο 

1 1 1 

Εικόνα 3.2.10 -Λογική της πράξης AND 

εικόνα μας έχει καθαριστεί εντελώς και έχουν παραμείνει μόνο τα ψηφία που θέλου να 
Όγωρίσουμε. 

4 1 7 8 4 3 

282080 
Εικόνα 3.2.11 - Τελική Εικόνα 
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Αφού ολοκληρωθεί η διαδικασία της αναγνώρισης των χαρακτηρων, σείρα έχει ο 

υπολογίσμος του ποσού που πρέπει να πληρώσουμε στην ΔΕΗ. Ο υπολογισμός γίνεται με 
βάση τον παρακάτω πίνακα αφού πρώτα υπολογίσουμε την διαφορά της τωρινής 
μέτρησης, δηλαδή των αναγνωρισμένων ψηφίων, και των προηγούμενων μετρήσεων που 

έχουμε αποθηκεύση στην συσκευή. 

Κλιμάκιο Χρέωση Χρέωση 
Κατανάλωσης σε ανταγωνιστική c μονοπωλιακή c 
Κιλοβατώρες 

0-800 0.054 0.03016 + 0.0002 
801 -1000 0.0686 0.03016 + 0.00528 
1001 -1200 0.071 0.03016 + 0.00528 
1201 -1600 0.0727 0.03016 + 0.00528 
1601 -2000 0.0727 0.03016 + 0.01137 
2001 - 3000 0.08174 0.03016 + 0.03157 

3001 + 0.08174 0.03016 + 0.03608 

Νυχτερινό τιμολόγιο = 0,05591 C 

Παράδειγμα 

Προηγούμενη Ημερήσια Μέτρηση= 30455 
Τωρινή Ημερήσια Μέτρηση= 32400 

Προηγούμενη Νυχτερινή Μέτρηση = 12677 
Τωρινή Νυχτερινή Μέτρηση= 13600 

32400 - 30455 = 1945 
Η χρέωση γι' αυτό είναι 0.11423 οπότε 1945*0.11423 = 222.18 € 

13600 - 12677 = 923 
Η χρέωση γι' αυτό είναι 0,05591 οπότε 923*0.05591 = 51.6 € 

Συνολική χρέωση 
C/KWh 

0.08436 
0.10404 
0.10644 
0.10814 
0.11423 
0.14347 
0.14798 

99 



)λις γίνουν οι υπολογισμοί η εφαρμογή εμφανίζει τα ψηφία που αναγώρισε και την 
ι>τογραφία με την τελική της επεξεργασία για να συγκρίνουμε τα αποτελέσματα και να 
\'Ουρευτόυμε οτι δεν υπάρχει κάποιο λάθος. Τέλος μας εμφανίζει ξεχωριστά στο 
·τίστοιχο πεδίο το ποσό που πρέπει να πληρωθεί για το ημερήσιο και το νυχτερινό 
ύμα. 

OCR! 

SaνeCounts 

Εικόνα 3.2.12 - Τελικό Αποτέλεσμα της Εφαρμογής 
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