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DANH SÁCH CHỮ VIẾT TẮT

1. OCR (Optical Character Recognition):  nhận dạng ký tự.

2. DAS (Document Analysis Systems): các hệ thống phân tích văn bản.

3. Base line: là đường cơ sở của dòng văn bản (xem hình 0-1).

4. Ascenders: phần phụ trên của ký tự mà cao hơn chiều cao của các ký tự thường (xem hình 1).

5. Descenders: phần dưới của ký tự mà nằm dưới đường base line(xem hình 0-1).
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Hình 0.1: Baseline. Ascenders và Descenders
6. TPLT(Thành phần liên thông): là tập hợp các pixel lân cận nhau. Gồm hai loại: thành phần liên thông 4 và thành phần liên thông 8. 

7. Thành phần liên thông 4: đối với mỗi pixel có 4 pixel lân cận như hình 0-2(a) .

8. Thành phần liên thông 8: đối với mỗi pixel có 8 pixel lân cận như hình 0-2(b).
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Hình 0.2: Các loại thành phần liên thông

(a) thành phần liên thông 4

(b) thành phần liên thông 8
TÓM TẮT

Phân tích bố cục văn bản là một bước rất quan trọng trong hệ thống OCR. Do nhiều yếu tố như kích cỡ chữ, kiểu chữ, khoảng cách giữa các dòng và bố cục của một số văn bản khá phức tạp, cùng với sự xuất hiện của nhiễu và dấu (đặc biệt trong các văn bản tiếng Việt),… đã ảnh hưởng rất lớn đến kết quả của quá trình phân tích và nhận dạng. 

Quá trình nhận dạng ảnh văn bản bao gồm nhiều bước: xám hóa ảnh đầu vào, nhị phân ảnh, chỉnh nghiêng văn bản, tách khối, tách dòng, tách từ, tách ký tự và cuối cùng là nhận dạng văn bản. Trong nội dung của đề tài này, chúng tôi sẽ trình bày quá trình nhị phân ảnh, xác định góc nghiêng, tách khối văn bản cho các ảnh công văn tiếng Việt, sau đó tiến hành tách dòng, tách từ, tách ký tự rồi nhận dạng, hơn thế nữa chúng tôi còn xây dựng Ground truth để đánh giá độ chính xác của thuật toán tách khối, và đồng thời chúng tôi cũng xây dựng cách kết xuất ra kết quả dưới dạng file XML và file MS Word. Đối với giai đoạn nhị phân, chúng tôi áp dụng phương pháp Otsu. Đối với giai đoạn xác định góc nghiêng của văn bản, chúng tôi đề xuất một phương pháp mới dựa trên các phép biến đổi Morphology để xác định góc nghiêng văn bản rồi áp dụng phép quay theo block để chỉnh nghiêng cho văn bản đầu vào. Tiếp đó, quá trình tách khối văn bản được thực hiện dựa trên việc phân tích các projection profile theo chiều dọc và chiều ngang. Từ những kết quả thu được sau quá trình tách khối, chúng tôi tiến hành tách dòng bằng cách tô lem những dòng văn bản, sau đó chiếu phổ ngang để tìm ra những đường cắt hợp lý, phân biệt các dòng trong cùng một khối. Trong bước xác định các từ trong mỗi dòng, chúng tôi đề nghị phương pháp mới mà nó dựa vào phương pháp của Otsu để tìm ra ngưỡng phù hợp dùng trong việc tách các từ trên cùng một dòng, và tạo cơ sở cho tách ký tự. Trong giai đoạn tách ký tự, chúng tôi xem như một ký tự sẽ bao gồm cả dấu đi kèm với nó, chúng bước này chúng tôi sẽ xử lý vấn đề tách những ký tự dính với nhau thành những ký tự riêng biệt dựa vào lược đồ hình chiếu theo trục x, sau đó xác định những vị trí nào có mật độ pixel thấp để tiến hành tách ký tự. Sau khi văn bản đã được tách ký tự, chúng tôi xây dựng một mạng Neural nhân tạo hoạt động theo cơ chế back-propagation để tiến hành nhận dạng văn bản. Việc kết xuất kết quả của quá trình phân tích, xây dựng bố cục văn bản và nhận dạng có thể được tiến hành theo hai cách, hoặc kết xuất ra file XML hoặc kết xuất ra file MS Word. Trong lĩnh vực nhận dạng và xử lý ảnh việc kết xuất kết quả ra file XML là một chuẩn được công nhận hiện nay. Tuy nhiên, trong đề tài này, chúng tôi cũng cho phép kết xuất kết quả nhận dạng thành file MS Word, giúp người sử dụng có thể thao tác dễ dàng hơn trong việc chỉnh sửa cũng như tìm kiếm về mặt nội dung. Trong nội dung đề tài này, chúng tôi cũng đã tiến hành xây dựng thuật toán đánh giá độ chính xác của thuật toán tách khối.
Khi thực hiện đề tài này, chúng tôi đã tiến hành kiểm nghiệm phương pháp chỉnh nghiêng trên cơ sở dữ liệu gồm 1080 ảnh bao gồm 900 ảnh thuộc ngữ hệ Latin và 180 ảnh thuộc các ngôn ngữ khác như Trung Quốc, Thái, Ả rập, … và trên cơ sở dữ liệu ảnh UW English I, một cơ sở dữ liệu chuẩn, với độ chính xác là 99% đối với 900 ảnh văn bản Latin, 96.67% đối với cơ sở dữ liệu gồm 1080 ảnh và 96.63% đối với cơ sở dữ liệu UW English I. Đối với thuật toán tách khối văn bản, chúng tôi đã tiến hành xây dựng ground truth và kiểm nghiệm phương pháp tách khối trên cơ sở dữ liệu gồm 100 ảnh thu được từ các công văn gửi đến (đi) của Khoa Công nghệ Thông tin, Đại học Nông Lâm Tp.HCM, và đạt được độ chính xác là 90,54%, hiệu suất tìm được khối đúng là 84, 20%. Đối với việc tách dòng, tách từ cũng như tách ký tự và nhận dạng, chúng tôi chưa thể tiến hành kiểm nghiệm và đưa ra các kết quả thực nghiệm. Nhưng kết quả của các quá trình này là khá tốt, nó có thể đáp ứng được nhu cầu của quá trình xây dựng bố cục văn bản và nhận dạng trong toàn bộ đề tài.
GIỚI THIỆU
Ngày nay, do sự thịnh hành của máy tính cá nhân, phương tiện đã làm cho kỹ thuật chế bản điện tử trở nên vô cùng phổ biến, số lượng những tài liệu lưu trữ trên giấy đã tăng đến một số lượng đáng kể. Hàng tỷ tỷ những trang giấy được tạo ra mỗi năm dưới nhiều hình thức khác nhau như sách, tạp chí, bản tin, báo, thư từ, biểu mẫu, bảng ghi nhớ, … trên khắp thế giới. Mặc khác, việc lưu trữ, phân phối, phục hồi những thông tin trên giấy là một công việc đòi hỏi nhiều công sức, thậm chí không thể thực hiện được một cách thủ công. Một yêu cầu được đặt ra là chuyển những tài liệu bằng giấy trước đây thành những dạng máy có thể đọc được và có thể thao tác thông qua quá trình xử lý văn bản hay những hệ thống phục hồi thông tin trực tuyến. Máy tính cung cấp một khả năng to lớn, linh hoạt trong việc tìm kiếm tự động, khả năng truy xuất gần như lập tức những tài liệu mà không cần quan tâm tới vị trí vật lý của nó. Máy tính còn cung cấp cho chúng ta một chế độ bảo mật đồng thời làm cho việc kiểm chứng trở nên dễ dàng trên một quy mô lớn.


Có rất nhiều cách khác nhau để thực hiện việc chuyển đổi này. Một giải pháp đơn giản nhất là nhập lại nội dung của văn bản thông qua bàn phím. Tuy nhiên, đây là một công việc không khả thi vì đòi hỏi nhiều thời gian và khả năng sai sót rất cao. Một giải pháp khác là xây dựng một hệ thống OCR (Optical Character Recognition) (xem hình 1.1). Với cách tiếp cận này, những văn bản sẽ được scan thành ảnh, và sau đó được chuyển đổi sang bảng mã ASCII/UniCode bằng cách sử dụng hệ thống OCR trên. Tuy nhiên, việc hiện thực một hệ thống OCR có thể đưa ra được những kết quả chính xác một cách tự động, không cần bất cứ một sự chỉnh sửa nào sau đó là một vấn đề vô cùng khó khăn.

Có rất nhiều yếu tố ảnh hưởng đến kết quả của phương pháp OCR như kích cỡ chữ, góc nghiêng, nhiễu, dấu, hay sự phức tạp của bố cục văn bản, … Những yếu tố này có thể được giải quyết trong giai đoạn tiền xử lý. Tuy nhiên, những kết quả trung gian trong giai đoạn tiền xử lý có ảnh hưởng quan trọng đến độ chính xác của kết quả cuối cùng của những hệ thống OCR. Một trong những bước tiền xử lý quan trọng là phân trang ảnh văn bản, nghĩa là, xác định cấu trúc vật lý của một văn bản là bao gồm nhiều khối, những khối này có thể là vùng văn bản (text), hình ảnh hay bảng biểu; ở đây chúng tôi chỉ quan tâm đến những vùng text. Trong nội dung của đề tài này, chúng tôi sẽ giải quyết bài toán phân tích bố cục văn bản. Chúng tôi cũng đề nghị một phương pháp hoàn toàn mới để xác định góc nghiêng của ảnh, sau đó tiến hành tách văn bản thành các khối riêng biệt, rồi tách dòng, tách từ, tách ký tự và cuối cùng là xây dựng một mạng Neural dùng để nhận dạng ký tự. Đồng thời chúng tôi cũng tiến hành xây dựng Ground Truth và hiện thực thuật toán đánh giá độ chính xác của phương pháp tách khối. Kết quả cuối cùng của quá trình phân tích bố cục văn bản và nhận dạng được kết xuất ra file dưới hai dạng là XML và MS Word.
Các phần còn lại của báo cáo này được tổ chức như sau: Trong chương 2, chúng tôi trình bày quá trình nhị phân ảnh dựa theo phương pháp của Otsu, trong chương 3 chúng tôi đề xuất một phương pháp dựa trên việc sử dụng các phép biến đổi Morphology để tiến hành ước lượng góc nghiêng của ảnh văn bản. Cũng trong chương 3 chúng tôi sẽ trình bày phép quay ảnh theo block, giúp giảm thiểu tình trạng “rỗ” ảnh, làm cho kết quả của các giai đoạn sau thêm chính xác. Trong chương 4, chúng tôi tiến hành trình bày phương pháp phân vùng văn bản cho ảnh công văn tiếng Việt. Chương 5 sẽ trình bày phương pháp tách dòng văn bản dựa vào lược đồ chiếu biểu diễn sự phân bố các pixel đen trên các dòng trong văn bản. Chương 6 chúng tôi sẽ đưa ra một phương pháp tách từ mới, phương pháp này dựa vào phương pháp Otsu để tìm ra một khoảng cách hợp lý dùng để nối các ký tự trong một từ, phần tách ký tự dính sẽ được trình bày trong chương 7. Chương 8 là cách xây dựng Ground Truth và công cụ đánh giá độ chính xác của các thuật toán phân vùng văn bản, phần kết xuất kết quả ra hai dạng XML file và MS Word file cũng sẽ được trình bày trong chương này. Trong chương 9, chúng tôi sẽ giới thiệu sơ bộ về mạng neural nhân tạo hoạt động theo cơ chế Back – Propagation và xây dựng một mạng để nhận dạng nội dung văn bản. Cuối cùng, chương 10 sẽ tổng kết một số kết quả đạt được và  đưa ra hướng phát triển của đề tài.
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Hình 1.1: Hệ thống OCR với vai trò trong phân tích bố cục văn bản
Sau đây là mô hình quá trình xử lý cũng như phân tích và nhận dạng một văn bản tiếng Việt :
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Hình 1.2: Mô hình quá trình xử lý của một phần mềm OCR
NHỊ PHÂN HÓA ẢNH VĂN BẢN

2.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Trong thực tế, ảnh văn bản mà chúng ta nhận vào ban đầu để xử lý là ảnh màu. Vì vậy để có thể thực hiện được quá trình phân tích và nhận dạng, chúng ta cần phải chuyển chúng  thành ảnh nhị phân trong đó mỗi điểm ảnh (pixel) được biểu diễn bởi một trong 2 giá trị là 0 hoặc 255. Đầu tiên, ảnh màu nhận vào sẽ được chuyển thành ảnh xám với các mức xám có giá trị từ 0 đến 255 dựa trên ba giá trị RED, GREEN, BLUE của ảnh đầu vào. Từ ảnh xám này, chúng ta sẽ so sánh mức xám của từng điểm với một ngưỡng cho trước để quyết định điểm đó sẽ là 0 hoặc 255, giá trị 0 biểu diễn cho màu đen và 255 biểu diễn cho màu trắng. Trong chương này, chúng tôi sẽ sử dụng phương pháp của Otsu [26] đề nghị để tìm ra ngưỡng thích hợp đối với mỗi ảnh nhận vào.

2.2. PHƯƠNG PHÁP OTSU

Trước tiên, sau khi thống kê mức xám trên ảnh ban đầu, chúng ta sẽ nhận được một đồ thị biểu diễn mức xám có hai đỉnh, một đỉnh biểu diễn cho những vùng là text, đỉnh còn lại biểu diễn cho những vùng là nền của ảnh. Theo Otsu, ngưỡng k* tốt nhất được chọn là giá trị mà tại đó nó làm cho sự chênh lệch 
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 giữa hai đoạn trên đồ thị đạt cực đại. Giá trị 
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được định nghĩa như sau:
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Trong đó 
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 và 
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 biểu diễn giá trị trung bình tương ứng với đoạn 1 và đoạn 2 (xem hình 4), a1 và a2 là tần suất xuất hiện của m1 và m2  . Tỷ lệ 
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 của diện tích đoạn 
[image: image14.wmf]j

 với tổng diện tích được tính như sau:
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Trong đó 
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 là thương của số lần xuất hiện của mức xám thứ i và tổng số lần xuất hiện của tất cả các mức xám cho nên,
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          (2.4)
Với I biểu diễn tổng số những mức xám. Thông thường, đối với ảnh văn bản,  I có giá trị là 256. 
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 được tính như sau:
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Ngưỡng k* tốt nhất sẽ được xác định bằng cách tìm ra đỉnh của 
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Hình 2.1: (a) Minh họa một văn bản thực


(b) Biểu đồ biểu diễn mức xám với ngưỡng xám tốt nhất k*

(c) Ảnh thu được sau quá trình nhị phân hóa với ngưỡng xám k* tìm được
CHỈNH NGHIÊNG ẢNH VĂN BẢN
3.1. SỬ DỤNG CÁC PHÉP BIẾN ĐỔI MORPHOLOGY TRONG ƯỚC LƯỢNG NGHIÊNG VĂN BẢN

3.1.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Trong quá trình nhận dạng và xử lý ảnh văn bản cũng như trong hầu hết các phần mềm sử dụng kỹ thuật OCR (Optical Character Recognition) hay các hệ thống phân tích văn bản DAS (Document Analaysis System), chúng ta phải trải qua nhiều công đoạn phức tạp và một trong những công đoạn đó là ước lượng góc nghiêng của toàn bộ văn bản. Chính điều này sẽ tạo điều kiện thuận lợi cho việc thực hiện các bước tiếp theo trong quá trình nhận dạng sau này. Nguyên nhân của việc tạo ra góc nghiêng văn bản có thể do việc copy, in, fax hoặc scan ….Trong hầu hết các phương pháp giải quyết bài toán OCR, việc văn bản bị nghiêng ảnh hưởng rất nghiêm trọng đến các bước tiếp theo như: tách khối, phân tích bố cục, thuật toán nhận dạng OCR…, ngay cả khi góc nghiêng của văn bản rất nhỏ vào khoảng 5o.
 Đã có nhiều cách tiếp cận nhằm giải quyết vấn đề ở nhiều mức độ khác nhau như các phương pháp do Baird [2] hoặc của Hinds và các đồng nghiệp đề nghị [12]. Tuy nhiên, chúng đều gặp những khó khăn nhất định (độ chính xác không tốt, góc nghiêng quá lớn… ). Có hai tiêu chuẩn cơ bản để đánh giá độ chính xác của việc chỉnh nghiêng ảnh văn bản. Tiêu chuẩn đầu tiên là giới hạn góc ước lượng ví dụ góc ước lượng của văn bản giới hạn trong khoảng [-10o, 10o]. Thứ hai là số lượng góc nghiêng trong toàn văn bản nghĩa là văn bản có một hay nhiều góc nghiêng. Trong phạm vi của đề tài này, chúng tôi chỉ quan tâm đến văn bản có một góc nghiêng. Đối với một vài phương pháp xác định góc nghiêng văn bản, phải có một số ràng buộc đối với ảnh văn bản đầu vào như cỡ chữ,  khoảng cách giữa các dòng, ngôn ngữ sử dụng trong văn bản, thậm chí bố cục của văn bản cũng bị ràng buộc, ví dụ như một vài thuật toán đòi hỏi  phải có đủ số lượng thành phần liên thông là chữ hay phải có thật ít nhiễu.

Trong đề tài này, chúng tôi xin đề nghị một thuật toán dựa trên các phép biến đổi Morphology để ước lượng góc nghiêng văn bản. Thuật toán của chúng tôi đặc biệt thích hợp cho các văn bản có dấu như tiếng Việt, tiếng Pháp, …Đối với loại văn bản này, việc xuất hiện của các dấu, phần phụ trên, phần phụ dưới của chữ cũng như nhiễu đã làm cho các dòng lân cận nhau có xu hướng dính lại với nhau (xem hình 3.1). Chính điều này đã làm cho các phương pháp xác định góc nghiêng văn bản trước đây bị thất bại. Bằng cách sử dụng các phép biến đổi Morphology, dấu, nhiễu sẽ bị tách khỏi ảnh văn bản. Nó giúp cho việc xác định các dòng văn bản dễ dàng hơn. Quá trình loại bỏ nhiễu và dấu nhờ vào các phép biến đổi Morphology có thể làm mất một số thông tin của văn bản. Tuy nhiên, sự mất mát đó không quan trọng, vì góc nghiêng của văn bản được đặc trưng bởi các dòng văn bản ngay cả sau khi đã loại bỏ phần phụ trên và phụ dưới.

Chương 3 này sẽ được trình bày như sau: phần 3.1.1 là đặt vấn đề, phần 3.1.2 là một số hướng tiếp cận hiện có; trong phần 3.1.3, chúng tôi sẽ mô tả chi tiết phương pháp được đề nghị và áp dụng nó vào văn bản để xác định góc nghiêng chính xác. Các tham số và kết quả thực nghiệm sẽ được chúng tôi trình bày ở phần 3.1.4 của chương này. Cuối cùng, phần 3.1.5 là phần kết luận về phương pháp.
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Hình 3.1: Một ví dụ các dòng văn bản có xu hướng dính lại với nhau do ảnh hưởng của dấu
3.1.2. MỘT SỐ HƯỚNG TIẾP CẬN HIỆN CÓ:

Có rất nhiều cách tiếp cận đã được miêu tả và phân loại trong các tài liệu tham khảo. Trong phần này, chúng tôi sẽ đưa ra các mô tả, phân tích và tóm tắt hết sức ngắn gọn về hầu hết các phương pháp hiện có. Các phương pháp này có thể được phân loại dựa trên các kĩ thuật chính như: phân tích lược đồ chiếu (projection profiles) [2, 14, 15, 16], nhóm các thành phần liên thông [19, 22, 31], biến đổi Hough [12, 18, 30], các phép biến đổi Morphology [6, 10, 21, 29], và một số biến thể khác [8, 9, 23, 24, 27].

Baird [2] dùng lược đồ chiếu để ước lượng góc nghiêng văn bản. Ở phương pháp này, lược đồ chiếu được tạo ra từ các điểm giữa phần dưới ranh giới (bounding boxes) của các thành phần liên thông. Mục đích chính của hàm này là tính tổng các hình vuông của các profile bins. Góc nghiêng của văn bản sẽ được xác định bằng cách đệ qui khoảng góc nghiêng thuộc về cho tới lúc xác định được góc chính xác.

Ishitani [14] phân tích lược đồ chiếu của ảnh văn bản. Tập hợp các các dòng văn bản song song nhau sẽ được xác định và profile này sẽ biểu diễn các line có sự chuyển đổi giữa các pixel từ đen sang trắng hoặc ngược lại. Góc nghiêng của từng dòng sẽ được thay đổi để cực đại hóa độ lệch của phép chiếu. Phương pháp này cũng phù hợp với các vùng lớn không phải là văn bản. 

Kanai và Bagdanov [15] đề nghị một phương pháp để ước lượng góc nghiêng cho văn bản nén kiểu JBIG. Trong phương pháp này, điểm bên phải nhất của một black run mà lân cận dưới không phải là đen sẽ được chọn. Những điểm này sẽ được chọn ra bằng cách sử dụng chuẩn nén CCITT4 sau đó chuyển đổi và xử lý nén  theo dòng của các bit và các điểm trắng sẽ được tìm thấy nhờ các kĩ thuật tương tự như thuật toán giải mã với hai trạng thái đơn giản.

Kavallieratou [16] sử dụng kĩ thuật chiếu profile kết hợp với phép phân bố Wigner-Ville (WVD). Ý tưởng chính ở đây là dựa trên sơ sở lược đồ của các trang thẳng đứng sẽ có đỉnh cao và độ dốc của đỉnh này là lớn rất nhiều so với các lược đồ của các trang khác có góc nghiêng. Trong phương pháp này, cường độ cực đại của phân bố Wigner-Ville theo chiều ngang của văn bản được dùng làm chuẩn cho góc nghiêng ước lượng. WVD của lược đồ biểu thị số lần xuất hiện của các góc. Trong trường hợp này, số lần xuất hiện sẽ tăng theo chiều cao của trang và cực đại của WVD sẽ nằm trong khoảng từ 0o đến 180o. Phương pháp này có thể áp dụng cho các văn bản có góc nghiêng nằm trong khoảng từ -89o đến 89o và nó cũng có thể ứng dụng cho các văn bản viết tay. Tuy nhiên, cũng như các thuật toán sử dụng lược đồ chiếu, kĩ thuật này cũng có các hạn chế và khó khăn trong việc lựa chọn các vùng text để phân tích lược đồ đặc biệt là đối với các văn bản có bố cục phức tạp (non-Manhattan layout). Trong loại văn bản này, các vùng text và vùng ảnh không tách biệt với nhau. Trong khi đó, phương pháp này chỉ thích hợp với các vùng văn bản là homogenous textual, nghĩa là các lược đồ chiếu ngang sẽ không đúng với các vùng không phải là text cũng như các vùng không phải là homogenous regions hay các vùng có các dòng văn bản không thẳng hàng.

O’Gorman [22] đề nghị một phương pháp khác, gọi là doc-strum, để tìm ra góc nghiêng văn bản bằng cách nhóm các TPLT lân cận. Ý tưởng chính là đối với mỗi TPLT sẽ tìm k phần tử gần nhất. Sau đó, góc của các cặp TPLT này sẽ được biểu diễn vào trong một đồ thị. Từ đồ thị này sẽ xác định được góc nghiêng ban đầu của ảnh văn bản. Góc giữa các lân cận gần nhất sẽ được tính toán trên thực tế các lân cận này thường là các TPLT trong cùng một dòng. Mỗi TPLT sẽ được biểu diễn bằng tâm của nó. Áp dụng phương pháp bình phương cực tiểu để tìm ra góc của các dòng văn bản. Cuối cùng, góc của toàn bộ văn bản sẽ được ước lượng dựa trên góc của tất cả các dòng văn bản này. Phương pháp này có thể áp dụng cho ảnh văn bản có mọi góc nghiêng. Tuy nhiên phương pháp này rất nhạy cảm với nhiễu. Do đó, bước tiền xử lý cần được thực hiện để lọc văn bản. Bên cạnh đó, cách tiếp cận này rất tốn thời gian cho việc duyệt các TPLT lân cận. Ngoài ra, nó chỉ đựoc thực hiện khi văn bản chỉ đơn thuần là text.

 Với cùng cách tiếp cận như trên, Lu và Tan [19] đã cải tiến phương pháp này bằng cách giới hạn kích thước của các TPLT lân cận. Trong phương pháp này, các TPLT lân cận tạo thành chuỗi có độ dài nhất định với kích thước phù hợp sẽ được chọn ra. Dựa trên các chuỗi TPLT đó sẽ xác định góc nghiêng của ảnh văn bản. Lợi điểm của phương pháp này là nó có thể áp dụng cho mọi góc nghiêng và mọi ngôn ngữ sử dụng trong văn bản. Tuy nhiên đối với các ảnh văn bản bị nhiễu và các văn bản có dấu như văn bản tiếng Việt, độ chính xác của thuật toán sẽ bị ảnh hưởng khá nhiều.

Yuan và cộng sự [31] cũng đưa ra một hướng tiếp cận khác dựa trên việc tính toán góc nghiêng giữa các TPLT. Tuy nhiên, trong phương pháp này, thay vì dựa trên kĩ thuật nhóm các TPLT lân cận thì nó sẽ tính góc của tất cả các cặp TPLT duy nhất rồi cộng dồn lại với nhau. Sau đó, trong các đỉnh cao của lược đồ chiếu sẽ chọn ra đỉnh thích hợp nhất làm góc nghiêng cho toàn văn bản.

Đối với việc sử dụng phép biến đổi Hough, Hinds [12] đề nghị một phương pháp áp dụng cho các ảnh đầu vào là 300 dpi sau đó thu nhỏ thành 75 dpi để tăng tốc độ xử lý. Trong phương pháp này, mỗi pixel đen sẽ đựoc thay thế bằng một pixel trắng ngoại trừ pixel xa nhất về phía bên trái. Nó sẽ đươc thay thế bằng chiều dài của run đó. Cách làm này gần giống với cách nén ảnh. Sau đó, run length sẽ được cộng dồn và phép biến đổi Hough sẽ được áp dụng cho các góc nằm trong -15o đến 15o với độ chính xác là 0.5o. Cuối cùng, góc nghiêng của ảnh văn bản sẽ được tính toán bằng cách cực đại hóa giá trị của các cặp (p, (). Phương pháp này chỉ có thể áp dụng cho các văn bản có font size nhỏ hơn 24.

Le và cộng sự [18] cũng dùng phép biến đổi Hough để xác định góc nghiêng ảnh văn bản. Tuy nhiên, để tăng tốc và cải thiện độ chính xác của thuật toán, một hàm heuristic được thêm vào để phân loại các TPLT nhằm loại bỏ các thành phần không phải là text. Sau đó, phép biến đổi Hough sẽ áp dụng cho các điểm dưới cùng của các TPLT.

Với cùng một kĩ thuật như trên, cách tiếp cận được đề nghị bởi Yu và Jain [30], thay vì sử dụng điểm dưới cùng, phép biến đổi Hough phân cấp sẽ áp dụng cho tâm của các TPLT. Phương pháp này có thể thích nghi với nhiều loại văn bản như các văn bản kĩ thuật, văn bản viết tay, …Tuy nhiên, bất lợi lớn nhất của phương pháp này là thời gian tính toán rất lâu, đặc biệt là đối với các văn bản có sự xuất hiện của nhiễu.

Đối với các hướng tiếp cận dựa trên phép biến đổi Morphology, các dòng văn bản sẽ được hình dạng hóa bằng các phép biến đổi như đóng, mở. Việc sử dụng các phép biến đổi Morphology sẽ rất thuận lợi vì nhiễu sẽ được loại bỏ. Điều này rất  thích hợp trong các văn bản có dấu như tiếng Việt, tiếng Pháp,…Trong phương pháp của Chen và cộng sự [6], các phép đóng, mở với các phần tử cấu trúc khác nhau được sử dụng. Sau khi thực hiện các phép biến đổi này, các dòng văn bản sẽ biến thành các vệt thon dài rồi áp dụng một phương pháp khác để xác định hướng của các dòng văn bản. Trong quá trình áp dụng, có thể xuất hiện một số hướng sai lệch chúng được tạo ra bởi nhiễu và các TPLT không phải là text. Một thuật toán khác là “good lines selection” sẽ được sử dụng. Trong thuật toán này, các dòng có hướng gần giống với hướng cơ bản của toàn văn bản sẽ được chọn ra. Cuối cùng, góc nghiêng của toàn văn bản sẽ được ước lượng từ các hướng đã chọn ra này. Tuy nhiên, phương pháp này chỉ áp dụng được cho các văn bản có độ nghiêng là  ±5o và độ chính xác là 0.5o (đã được kiểm tra trên bộ thư viện ảnh UW English Document Image Database). 

Das và Chanda [10] cũng dùng các phép đóng, mở trên các dòng văn bản với hai thành phần cấu trúc dạng đường thẳng và dạng hình vuông nhỏ. Ảnh văn bản đã được thực hiện phép mở sẽ được quét theo chiều dọc để ghi nhận các pixel có sự chuyển đổi từ 1 sang 0, đó cũng chính là base line của dòng văn bản. Các dòng có chiều dài lớn hơn một ngưỡng cho trước sẽ được chọn ra và góc của toàn bộ văn bản là trung vị của góc các dòng văn bản này. Giới hạn của phương pháp này là nó chỉ thực hiện tốt đối với các ảnh văn bản có góc nghiêng dưới 15o.

Najman [21] lại hiện thực các phép toán Morphology theo một cách khác. Ý tưởng chính là tìm ra góc quay tối ưu nhất của các phần tử cấu trúc bằng cách cực đại hóa diện tích của các vệt thẳng tạo ra từ các phép toán Morphology. Trong hướng tiếp cận này, thuật toán Run-Length Smoothing closing (RLSA) cũng được sử dụng để tối ưu hóa góc quay của phần tử cấu trúc. Góc quay này cũng chính là góc nghiêng của toàn bộ văn bản. Nhược điểm lớn nhất của cả ba phương pháp vừa trình bày ở trên là chúng phụ thuộc vào kích cỡ chữ, khoảng cách giữa các dòng, khoảng cách giữa các kí tự lân cận trong văn bản, …Do đó các thuật toán này rất phụ thuộc vào các tham số thực nghiệm và không thể xác định các tham số này một cách tự động.

Trong một cách tiếp cận khác, Chen và Wang [8] đề nghị một phương pháp dựa trên kĩ thuật cực đại hóa độ lệch của sự biến đổi từ pixel đen sang trắng và ngược lại (transitions-counts). Trong phương pháp này, transition-counts variance (TCV) của mỗi góc trong khoảng từ -45o đến 45o sẽ được tính toán. Trước hết, vùng có kích thước 256 x  256 pixel ở giữa văn bản được chọn ra. Sau đó sẽ tính tổng số sự biến đổi trong vùng này. Nếu tổng này vượt quá một ngưỡng cho trước, thì nó sẽ được dùng đế tính TCV. Ngược lại, nếu tổng này nhỏ hơn ngưỡng cho trước thì vùng này sẽ được dịch chuyển theo cả chiều dọc và chiều ngang của văn bản cho tới khi tìm được vùng thích hợp, tức là vùng có đủ text để thực hiện thuật toán. Ý tưởng cơ bản của việc sử dụng TCV là dựa trên cơ sở đỉnh của lược đồ transition-counts của góc nghiêng của văn bản sẽ xuất hiện thường xuyên và lược đồ của các transition-counts khác thì ít hơn. Do đó, TCV nào là biểu diễn lớn nhất sẽ đặc trưng cho góc nghiêng của văn bản.

Chou [9] đưa ra một phương pháp dựa trên các piecewise bao phủ cho các đối tượng như các dòng văn bản, các hình ảnh, các form, hay các bảng biểu. Đầu tiên sẽ chia văn bản thành các vùng tách rời nhau, gọi là các slabs, các vùng này sẽ được giới hạn bởi các hình bình hành. Các hình bình hành này sẽ được vẽ bằng cách quét ảnh từ nhiều nhiều góc khác nhau. Sau đó sẽ xác định góc nghiêng của văn bản bằng cách đo kích thước của các vùng không được giới hạn bởi các hình bình hành. Thuật toán này chỉ giới hạn cho các văn bản có góc nghiêng trong khoảng [-15o, 15o]. Một nhược điểm khác của phương pháp này là các hình bình hành sẽ được tạo ra bằng cách kiểm thử với nhiều góc quay. Vì thế, phương pháp này tốn rất nhiều thời gian cho việc thực hiện đệ qui này. 

Okun [23], một trong các cách hiệu chỉnh thuật toán chỉnh nghiêng , giới thiệu cách phát hiện góc nghiêng dựa trên hình dạng của các văn bản có chứa các mẫu tự Latin/Cyrillic. Góc của các TPLT lân cận sẽ được ước lượng dựa trên hình giới hạn của các TPLT này. Bằng cách thao tác với mỗi cặp TPLT lân cận thuật toán sẽ cộng dồn các votes cho mỗi góc nghiêng. Việc ước lượng góc nghiêng của văn bản sẽ được chọn là  góc kết hợp với đa số các votes. Bên cạnh đó, để tăng tính chính xác của thuật toán ảnh văn bản sẽ được tách bỏ các phần không phải là text. 

Okun và cộng sự [24] đề xuất một phương pháp khác sử dụng bốn kĩ thuật tùy chọn để ước lượng góc nghiêng văn bản. Kĩ thuật đầu tiên là dựa vào số lượng góc nghiêng của các thành phần liên thông nội bộ trong một lược đồ về góc và đỉnh của lược đồ đó chính là góc nghiêng cần tìm. Kĩ thuật thứ hai giống như việc tìm kiếm góc nghiêng bằng cách trích xuất các dòng văn bản và cộng dồn các góc nghiêng vào trong một lược đồ góc. Cách xác định thứ ba là chọn một trong hai cách trên, trong khi đó cách thứ tư là cách kết hợp cả hai cách đầu tiên để tìm được góc nghiêng chính xác nhất.

Shi và cộng sự [27] đề nghị một thuật toán sử dụng horizontal fuzzy run-length. Trong phương pháp này, ảnh văn bản đầu vào được quét từ trái sang phải và từ phải sang trái để tạo ra horizontal fuzzy run-lengths của ảnh hiển thị các dòng. Sau đó, các vùng văn bản sẽ được chọn ra và mỗi dòng văn bản được tượng trưng bởi một hình như là các thành phần liên thông. Một thuật toán đơn giản được dùng để xác định góc nghiêng của mỗi vùng văn bản và góc nghiêng chung vủa toàn văn bản cũng được ước lượng dựa trên phương pháp cực tiểu hóa khoảng cách giữa các hình đặc trưng cho vùng văn bản. Thuật toán này có một hạn chế là sử dụng quá nhiều tham số người dùng. Hơn thế nữa, một vấn đè khác cũng cần phải xem xét trong phương pháp này là sự định hướng của ảnh văn bản phải là từ trên xuống dưới.

Trong đồ án này, chúng tôi cũng sử dụng các phép biến đổi Morphology để ước lượng góc nghiêng của ảnh văn bản. Tuy nhiên, khác với các phương pháp khác, đặc biệt là các phương pháp [6, 10], phương pháp của chúng tôi có thể phù hợp với tất cả các loại văn bản với bất kì góc nghiêng -90o cho đến 90o, nghĩa là phương pháp của chúng tôi không phụ thuộc vào góc nghiêng. Hơn thế nữa, trong phương pháp này hầu hết tất cả các tham số được tính toán dựa trên ảnh văn bản đầu vào. Do đó trong phương pháp của chúng tôi độc lập với tham số và chúng được tính toán tự động.

3.1.3. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP.

Ý tưởng chính của phương pháp này được chúng tôi trình bày trong tài liệu tham khảo [29] và có thể được tóm tắt như sau: Trước hết là quá trình tiền xử lý, đây là quá trình dùng để lọc nhiễu, dấu và những thành phần liên thông lớn. Trong quá trình này các tham số như chiều cao và chiều rộng đặc trưng của chữ, … sẽ được tự động xác định dựa trên văn bản đầu vào. Sau đó, thuật toán ước lượng thô sẽ xác định được khoảng mà góc nghiêng của văn bản rơi vào. Cuối cùng, với những tham số tìm thấy ở bước đầu tiên, chúng tôi sẽ thực hiện các phép đóng và mở cho các dòng văn bản để tạo thành các vệt tạo thuận lợi cho bước xác định góc nghiêng tiếp theo. Sau đó một thuật toán đơn giản sẽ được dùng để xác định góc của mỗi dòng văn bản và góc nghiêng của toàn bộ văn bản cũng sẽ được tìm thấy dựa trên góc nghiêng của các dòng văn bản.

3.1.3.1. BƯỚC TIỀN XỬ LÝ
Trong bước này, chúng ta sẽ lần lượt xác định các lược đồ về chiều cao và chiều rộng của tất cả các thành phần liên thông trong văn bản. Chiều cao và chiều rộng xuất hiện nhiều lần nhất của các thành phần liên thông, gọi là W và H, sẽ được xác định nhờ vào việc tìm ra đỉnh của những lược đồ này. W và H cũng chính là chiều cao và chiều rộng đặc trưng của các kí tự trong văn bản.

Trong quá trình lọc dấu và nhiễu, các thành phần liên thông có chiều cao và chiều rộng nhỏ hơn T0 × min{W, H} được xem là nhiễu và dấu, có nghĩa là đối với mỗi thành phần liên thông c(w, h), trong đó w và h là chiều cao và chiều rộng của nó. Nếu max{w, h} ≤ T0 × min{W, H}, c sẽ bị loại khỏi văn bản chúng ta đang xem xét.

Đối với việc loại bỏ các thành phần liên thông lớn, nếu một thành phần liên thông c(w, h) được gọi là thành phần liên thông lớn khi min{w, h} ≥ 1/T0 × max{W, H}, nó cũng sẽ bị loại ra khỏi ảnh văn bản. Trong thuật toán của chúng tôi, chúng tôi đã kiểm nghiệm trên nhiều giá trị khác nhau của T0 trên nhiều ảnh văn bản và chúng tôi đã nhận thấy giá trị tối ưu nhất của T0 là 1/4.

3.1.3.2. ƯỚC LƯỢNG THÔ
Sau khi thực hiện bước tiền xử lý, chúng tôi sẽ có được hai ảnh gọi là bottom profile và left profile. Bottom profile được tạo ra bằng cách thay thế mỗi thành phần liên thông bằng một điểm bottom most left, tương tự left profile được tạo ra dựa trên các điểm left most bottom của các thành phần liên thông (xem hình 3.2). Đối với các góc trong khoảng [-45o, 45o], các điểm bottom most left sẽ đặc trưng cho đường base lines của văn bản. Tuy nhiên trong trường hợp góc nghiêng văn bản lớn, các điểm left most bottom của thành phần liên thông sẽ biểu thị cho các base lines tốt hơn (xem các hình 3.3(a), 3.3(b), 3.3(c)).
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Hình 3.2: Các điểm left most bottom và bottom most left của TPLT
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Hình 3.3: Một ví dụ về ảnh văn bản và các profile của nó. Trong loạt hình này, (a) là ảnh văn bản gốc, (b) là bottom profile, (c) là các left profile, (d) và (e) là các lược đồ phân bố góc của văn bản tìm được nhờ (b) và (c)
Trong mỗi profile (bottom hay left), góc của mỗi cặp điểm lân cận được tính và thống kê vào trong lược đồ góc (xem hình 3.3(d) và 3.3(e)). Lân cận của một điểm  p trong ảnh profile được xác định bằng cách quét tất cả các điểm (trừ p) trong một hình chữ nhật có kích thước (2W, 2H) với tâm là điểm p, trong đó W và H được lấy ở bước tiền xử lý. W và H là bao nhiêu sẽ tùy thuộc vào ảnh văn bản đầu vào. Do đó, phương pháp của chúng tôi chỉ dựa vào các tham số không đơn vị. Hình 3.3 là một ví dụ về lược đồ góc của left profile và bottom profile. Mục đích chính của ước lượng thô là tìm ra một khoảng 20o mà góc nghiêng thực của văn bản thuộc về. Lý do mà chúng tôi chọn 20o cho khoảng ước lượng góc nghiêng sẽ được giải thích rõ trong phần 3.1.3.3 của tài liệu này. Trong mỗi profile chúng tôi sẽ tính diện tích phần đen của mỗi khoảng, khoảng nào có diện tích lớn nhất trong 9 khoảng của đồ thị tương ứng sẽ được chọn ra. Trong hai khoảng vừa tìm được, ta chọn khoảng có diện tích lớn hơn và đó cũng chính là khoảng mà góc nghiêng văn bản thuộc về. Trong hình 3.3, khoảng được chọn là khoảng tìm thấy từ left profile (hình 3.3(c)).

3.1.3.3. ÁP DỤNG CÁC PHÉP BIẾN ĐỔI MORPHOLOGY
Để tiện hơn cho việc mô tả phương pháp chúng tôi đề nghị, chúng tôi xin trình bày ngắn gọn các định nghĩa căn bản của các phép toán Morphology.

Các phép giãn (dilation), co (erosion), mở (opening), và đóng (closing) của một ảnh nhị phân I bởi thành phần cấu trúc E được kí hiệu lần lượt là 
[image: image30.wmf]E

I

Å

, 
[image: image31.wmf]E

I

 

 

Q

, 
[image: image32.wmf]E

I

o

, và 
[image: image33.wmf]E

I

·

; và được định nghĩa như sau:
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Phép tự giãn (k-fold dilation) của tập hợp các thành phần cấu trúc  E là:
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	(3.5)


Trong bước này, chúng tôi sẽ thực hiện các phép đóng và mở cho các dòng văn bản. Phép đóng dùng để nối các kí tự trong một từ, và các từ trong một dòng, phép mở để loại bỏ các thành phần liên thông rất nhỏ, cũng như các phần phụ trên hay phần phụ dưới của ký tự. Do đó các dòng văn bản sẽ trở thành các vệt thon dài.

Tuy nhiên, để  thực hiện các phép đóng, mở một cách hiệu quả nhất ta cần xác định kích cỡ và hình dạng của các phần tử cấu trúc thật chính xác. Trong thuật toán này, chúng tôi xin đề nghị một cách tính toán đơn giản được mô tả như sau: Trung điểm của khoảng mà góc nghiêng văn bản thuộc về tìm được trong bước ước lượng thô chính là góc quay của phần tử cấu trúc. Ví dụ, trong hình 3.3, khoảng mà góc nghiêng văn bản rơi vào [30o, 50o], thì góc quay của phần tử cấu trúc sẽ là 40o. Lý do mà chúng tôi chia góc quay của văn bản thành 9 phần và mỗi phần tương ứng với 20o là vì mỗi góc quay α của phần tử cấu trúc có thể phù hợp cho tất cả các văn bản có góc nghiêng trong khoảng [α – 10o, α + 10o], nghĩa là  khoảng chênh lệch là 20o. Qua thực nghiệm bằng cách quan sát và thử nghiệm trên một số lượng lớn các ảnh văn bản, cho thấy việc xác định góc quay cho các phần tử cấu trúc là rất quan trọng. Nó giúp cho kết quả của các phép đóng mở là đúng đắn nhất. Với một phần tử cấu trúc phù hợp, thì chỉ các từ trong cùng dòng mới kết hợp lại được với nhau trong khi đó từ trong các dòng khác nhau sẽ vẫn rời nhau (xem hình 3.5). 
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Hình 3.4: Những khoảng góc nghiêng khác nhau được sử dụng để ước lượng góc nghiêng phù hợp cho phần tử cấu trúc
Gọi I là ảnh thu được sau khi khử nhiễu, dấu và những thành phần liên thông lớn. Ảnh Ico được tạo ra như sau:
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Trong đó những phần tử cấu trúc 1×3 và 2×2 được chọn tương ứng với Ec và Eo; m và n được xác định bởi max{W / 2z, H / z} và max{W / 3z, H / 2z}; với z là độ thu nhỏ thích hợp của ảnh, z được tính như sau:

z = min{W / 4, H / 5}

 α được tính bằng thuật toán ước lượng thô; và 
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 là những kết quả của phép quay những phần tử cấu trúc 
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 bởi góc α (hình 3.5 là một minh họa của ảnh Ico).

Một lần nữa, có thể thấy rõ ràng rằng kích thước và góc nghiêng của phần tử cấu trúc được xác định một cách tự động và chỉ dựa trên ảnh đưa vào ban đầu. Với việc tính toán tự động này, thuật toán mà chúng tôi đề nghị có thể áp dụng để giải quyết vấn đề ước lượng góc nghiêng của những văn bản có góc nghiêng tùy ý.
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Hình 3.5: Một vài ví dụ của việc sử dụng phép đóng và mở với những phần tử cấu trúc nghiêng. Hình 3.5a và 3.5d là những ảnh đưa vào ban đầu. Hình 3.5b và 3.5e là những kết quả của việc áp dụng bước tiền xử lý, ước lượng thô, và phép đóng tương ứng với hình 3.5a và 3.5d. Hình 3.5c và 3.5f  là những kết quả của việc áp dụng phép mở tương ứng với hình 3.5b và 3.5e. 
3.1.3.4. ƯỚC LƯỢNG TINH
Sau khi áp dụng phép đóng và phép mở, những dòng văn bản của ảnh đã được bôi đen được xem như là những thành phần liên thông. Trong bước này, chúng tôi đề nghị một thuật toán đơn giản sử dụng để ước lượng hướng của tất cả những thành phần liên thông và của toàn văn bản.

Gọi o là một thành phần liên thông, nghĩa là o = {(xi, yi), i = 1,.., n}. Gọi pi (xi, yi) là một điểm tùy ý thuộc o. Chúng ta cần tìm góc α* của thành phần liên thông o (xem hình 3.6).
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Hình 3.6: Một thành phần liên thông dài với hệ tọa độ ảnh
Gọi 
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 có thể được tính như sau:
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	(3.7)


Gọi 
[image: image61.wmf](

)

a

T

 là tổng những bình phương của  
[image: image62.wmf]i

dy

, 
[image: image63.wmf]n

i

,...,

2

,

1

=

:

	
[image: image64.wmf](

)

(

)

(

)

[

]

å

å

=

=

-

+

-

=

=

n

i

c

i

c

i

n

i

i

x

x

y

y

dy

T

1

2

1

2

sin

cos

a

a

a


	(3.8)


Trong đó c(xc, yc) là tâm của thành phần liên thông o.

Góc (* của một thành phần liên thông o (với trục x) được xác định bởi:
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T(() sẽ đạt cực trị nếu đạo hàm của nó bằng 0, nghĩa là 
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Trong đó:

	A = 
[image: image68.wmf]å

=

-

n

i

c

i

y

y

1

2

)

(


	(3.11)
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Cho nên, 
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Bởi vì phương trinh 
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Vì vậy,
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Vì phương trình có 2 nghiệm (1, (2 nên khi thay vào biểu thức T(() ta sẽ có được hai giá trị T1(() và T2((), chọn ( ứng với biểu thức làm cho T(() nhỏ hơn.

 Sau khi áp dụng thuật toán này, mỗi thành phần liên thông được đặc trưng bởi một cặp số (α*, T(α*)/n), trong đó n là số điểm thuộc thành phần liên thông đó. Một thành phần liên thông được xem là đáng tin cậy nếu như tỷ lệ T(α*)/n nhỏ hơn một ngưỡng được định nghĩa trước là T1. Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi đặt T1 là 0.007. Chỉ những thành phần liên thông đáng tin cậy mới được giữ lại cho quá trình xử lý kế tiếp trong khi những cái khác sẽ được loại bỏ.

Từ kết quả của ước lượng thô, giả sử rằng khoảng góc tìm được là [β, γ]. Bởi vì ước lượng thô có thể đưa ra những kết quả không chính xác, nên chúng tôi mở rộng khoảng này với một giá trị ( cho trước là  2o, nghĩa là khoảng góc nghiêng của văn bản rơi vào sẽ là [β – (, γ + (]. Trong quá trình trình thực nghiệm, ước lượng thô có thể cho kết quả sai khi góc nghiêng của văn bản gần với biên giữa hai khoảng gần kề nhau. Chúng tôi cũng quan sát thấy rằng độ lệch đối với đường biên của góc nghiêng thật sự không vượt quá 2o. Cho nên, ( được đặt là 2o.

Những thành phần liên thông đáng tin cậy mà hướng của nó rơi ra ngoài khoảng [β – (, γ + (] sẽ bị loại bỏ. Sau đó, khoảng [β – (, γ + (] sẽ được chia thành nhiều khoảng nhỏ hơn, mỗi khoảng sẽ có độ rộng tương ứng là 0.1o, và đồ thị biểu diễn sự phân bố góc của tất cả những thành phần liên thông còn lại sẽ được tính với những khoảng nhỏ này. Cuối cùng, đỉnh của đồ thị này sẽ được chọn là góc nghiêng của toàn văn bản.
3.1.4. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Trong quá trình thực nghiệm, chúng tôi đã kiểm tra thuật toán đề nghị trên dữ liệu gồm 1080 ảnh được tạo ra từ 120 ảnh, mỗi ảnh được quay với 9 góc ngẫu nhiên từ -90o đến 90o, tạo thành 900 ảnh văn bản tiếng Latin, và 180 ảnh của những ngôn ngữ khác như Trung Quốc, Nhật, Ả rập, Thái, ... Những văn bản này được quét (scan) với những độ phân giải khác nhau từ 150 đến 300 dpi và có góc nghiêng bất  kỳ từ -90o đến 90o. Độ chính xác của ước lượng thô được trình bày trong bảng 3.1. Trong bảng này, độ chính xác của ước lượng thô được tính bằng tỷ lệ của số lượng ảnh xác định đúng khoảng mà góc nghiêng của văn bản rơi vào.

Bảng 3.1: Độ chính xác của ước lượng thô

	
	Những văn bản tiếng Latin

(900 ảnh)
	Tất cả văn bản

(1080 ảnh)

	Độ chính xác
	97.00%
	96.30%


Trong phần này, chúng tôi sẽ mô tả so sánh kết quả thực nghiệm của phương pháp chúng tôi đề nghị với những phương pháp khác. Sự khác nhau đối với những phương pháp khác cũng dựa trên thuật toán Morphology [6, 10, 21] đó là phương pháp chúng tôi đề nghị có thể được sử dụng mà không hề có bất kỳ một giới hạn nào về góc nghiêng. Hơn thế nữa, tất cả những phương pháp này đều không đưa ra bất kỳ giải pháp chung nào cho việc tính toán kích thước của những phần tử cấu trúc mà chỉ sử dụng duy nhất một phần tử cấu trúc cho mọi văn bản. Tuy nhiên, để so sánh với một trong những phương pháp này, chúng ta cần áp dụng ước lượng thô để tìm ra phần tử cấu trúc thích hợp cho việc sử dụng các phép biến đổi Morphology. Với một sự nghiên cứu kỹ lưỡng, chúng tôi chọn phương pháp được đề nghị bởi Chen cùng cộng sự [6] như là một phương pháp tiêu biểu của việc sử dụng những phép biến đổi Morphology để thực hiện so sánh. Chúng tôi chọn phương pháp này bởi vì nó đặc trưng nhất cho việc áp dụng các phép toán Morphology trong nhận dạng và xử lý ảnh văn bản. Phương pháp được đề nghị bởi Najman [21] sử dụng phương pháp đệ qui để xác định góc nghiêng. Vì vậy, nó chỉ thích hợp với những văn bản có góc nghiêng nằm trong khoảng nhỏ. Trong phương pháp được đề nghị bởi Das và Chanda [10], sau khi áp dụng những phép biến đổi Morphology, tất cả những điểm thay đổi từ đen sang trắng được phát hiện và từ những điểm này, góc của toàn bộ văn bản sẽ được tính ra. Tuy nhiên, những sự chuyển tiếp này không đưa ra được những thông tin chính xác khi góc của văn bản gần với 90o (mặc dù chúng tôi khi hiện thực thuật toán này đã áp dụng với những phần tử cấu trúc thích hợp). Điều đó có nghĩa là việc sử dụng những chuyển tiếp chỉ phù hợp với những văn bản có góc nghiêng nhỏ (khoảng 15o). Giới hạn này cũng không được tăng lên khi áp dụng thêm các phép toán Morphology. Phương pháp đầu tiên của Chen và cộng sự [6] cũng chỉ áp dụng với những văn bản có góc nghiêng trong khoảng (5o. Vì thế, trong phần so sánh, chúng tôi đã cải tiến phương pháp này bằng cách áp dụng ước lượng thô để xác định góc nghiêng phù hợp cho phần tử cấu trúc, và sau đó sử dụng phương pháp của Chen và cộng sự để tính góc của toàn bộ văn bản. Những kết quả thực nghiệm của sự cải tiến này và phương pháp chúng tôi đề nghị được trình bày tương ứng trong bảng 3.2 và 3.3.

Bảng 3.2: Độ chính xác của phương pháp của Chen[3] sau khi áp dụng ước lượng thô

	
	Những văn bản tiếng Latin

(900 ảnh)
	Tất cả văn bản

(1080 ảnh)

	Độ chính xác
	94.78%
	89.26%

	Độ lệch góc
	0.13o
	0.15o


Bảng 3.3: Độ chính xác của phương pháp đề nghị

	
	Những văn bản tiếng Latin

(900 ảnh)
	Tất cả văn bản

(1080 ảnh)

	Độ chính xác
	99.00%
	96.67%

	Độ lệch góc
	0.15o
	0.15o
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Hình 3.7: So sánh phương pháp đề nghị với phương pháp của Chen sau khi áp dụng ước lượng thô trên 900 ảnh thuộc ngữ hệ Latin được quay với 9 góc nghiêng bất kỳ
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Hình 3.8: So sánh phương pháp đề nghị với phương pháp vủa Chen sau khi áp dụng ước lượng thô trên tất cả ảnh thực nghiệm được quay với 9 góc nghiêng bất kỳ
Trong bảng 3.2 và 3.3, độ chính xác của ước lượng góc nghiêng được tính bằng tỷ lệ của số lượng ảnh ước lượng đúng so với tổng số ảnh văn bản kiểm thử với sai số cho phép là 0.5o. Nghĩa là nếu độ chênh lệch của góc nghiêng ước lượng so với góc nghiêng thật sự của một văn bản lớn hơn 0.5o, nó sẽ được xem như một kết quả sai. Những kết quả thực nghiệm cũng chỉ ra rằng độ lệch lớn nhất của ước lượng thô chỉ là một khoảng và độ lệch lớn nhất của phương pháp đề nghị đối với ước lượng tinh là 0.85o (tốt hơn phương pháp cải tiến của Chen [3]). Vì vậy, nếu giá trị của sai số cho phép là 0.85o, độ chính xác của phương pháp chúng tôi đề nghị sẽ là 100%. 

Chúng tôi cũng chọn lọc ra 900 ảnh từ cơ sở dữ liệu UW English I, một cơ sở dữ liệu ảnh dùng để kiểm nghiệm được công nhận trên toàn thế giới để kiểm thử phương pháp của Chen sau khi áp dụng ước lượng thô và phương pháp do chúng tôi đề nghị. Kết quả sẽ được trình bày trong bảng 3.4 và 3.5.

Bảng 3.4: Độ chính xác của phương pháp của Chen sau khi áp dụng ước lượng thô trên cơ sở dữ liệu UW English I gồm 900 ảnh được quay với 9 góc nghiêng bất kỳ

	
	Cơ sở dữ liệu UW English I

(900 ảnh)

	Độ chính xác của ước lượng thô
	99.89%

	Độ chính xác của ước lượng tinh
	89.77%

	Độ lệch góc
	0.15o


Bảng 3.5: Độ chính xác của phương pháp đề nghị trên cơ sở dữ liệu UW English I gồm 900 ảnh được quay với 9 góc nghiêng bất kỳ

	
	Cơ sở dữ liệu UW English I

(900 ảnh)

	Độ chính xác của ước lượng thô
	99.89%

	Độ chính xác của ước lượng tinh
	96.63%

	Độ lệch góc
	0.14o
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Hình 3.9: So sánh phương pháp đề nghị với phương pháp của Chen sau khi áp dụng ước lượng thô trên cơ sở dữ liệu UW English I gồm 900 ảnh được quay với 9 góc nghiêng bất kỳ
Chúng tôi cũng đã kiểm tra phần mềm Omni Page 12.0 [25] với một số dữ liệu kiểm tra của chúng tôi (91 ảnh văn bản). Kết quả cho thấy rằng Omni Page 12.0 có thể phát hiện những góc nghiêng trong một vài khoảng giới hạn như [-16o, 16o], [76o, 90o] và [-90o, -76o].

Tóm lại, những kết quả thực nghiệm trên đã chỉ ra rằng phương pháp của chúng tôi là độc lập với tham số, bởi vì hầu hết những tham số đều không có đơn vị, và chúng được tính một cách tự động. Thêm vào đó phương pháp của chúng tôi lại không phụ thuộc vào góc nghiêng cũng như độ phân giải của ảnh văn bản đầu vào. 
3.2. PHƯƠNG PHÁP QUAY ẢNH VĂN BẢN NHỊ PHÂN

3.2.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Sau khi xác định được góc nghiêng văn bản, việc cần làm tiếp theo là quay ảnh gốc theo góc mới xác định đó. Quay ảnh văn bản là một bước rất quan trọng, nó là tiền đề cho việc phân tích và xây dựng bố cục cũng như nhận dạng văn bản sau này. Độ chính xác của việc quay ảnh sẽ ảnh hưởng rất nhiều đến kết quả của các bước tiếp theo.


Hiện nay đã có rất nhiều phương pháp đề nghị cho việc quay ảnh. Có thể đơn cử như: phép quay dựa trên biến đổi Affine, phương pháp do Cheng đề nghị, phương pháp 3-pass, phương pháp do Jiang đề nghị hay phương pháp black run…. Tuy nhiên, một hạn chế chung của các phương pháp này là làm mất điểm trong khi quay do phép làm tròn số, gây ra hiện tượng “rỗ” ảnh (xem hình 3.10).
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Hình 3.10: Minh họa hiện tượng “rỗ” ảnh sau khi quay

Trong đề tài này, chúng tôi đã hiện thực phương pháp quay theo block do Sung Chen, Yung Mok Baek và In Cheol Kim đề nghị [7]. 
3.2.2. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Phương pháp chúng tôi trình bày ở đây là một phương pháp nhanh, hiệu quả và đặc biệt giảm thiểu tình trạng “rỗ” ảnh. Phương pháp này gồm ba bước chính như sau:

1. Tạo và lưu trữ các PMPs.

2. Chia ảnh gốc thành các block

3. Thực hiện quay ảnh

3.2.2.1. TẠO VÀ LƯU TRỮ CÁC PMPs
Ý tưởng của phương pháp này là chia ảnh ban đầu thành các block có kích thước định sẵn, rồi tạo ra một tập hợp các block đã được quay theo góc đã định, đối với mỗi block trong ảnh sẽ lấy block đã được quay tương ứng ráp vào mà không cần phải quay lại. Làm như vậy sẽ tiết kiệm được thời gian thực hiện phép quay nhằm tăng tốc độ của thuật toán.

Ở đây, chúng ta sẽ có hai loại PMPs có kích thước khác nhau, giả sử góc cần quay văn bản là α.:

· PMP 9x9: được tạo ra bằng cách cắt một ô vuông có kích thước 9x9 với tất cả các pixel trong ô vuông đó đều là pixel đen rồi quay theo góc α..

· PMPs 3x3: Một ô vuông có kích thước 3x3 với sự phân bố của hai loại pixel đen và trắng một cách ngẫu nhiên thì sẽ có tất cả 29-1 trường hợp được tìm thấy (trừ trường hợp tất cả đều là pixel trắng). Quay các ô vuông đó một góc α ta sẽ có 511 PMPs 3x3 tương ứng.

3.2.2.2. CHIA ẢNH THÀNH CÁC BLOCK
Đầu tiên, ta sẽ chia ảnh gốc thành các ô vuông (block) có kích thước 9x9. Sau khi chia như vậy sẽ có ba trường hợp xảy ra:

· Đối với các block chứa toàn pixel trắng ta không cần phải xét tới trong quá trình quay ảnh

· Đối với các block chứa toàn các pixel đen, việc chia block coi như xong. 

· Đối với các block có chứa cả hai loại pixel đen và trắng, ta sẽ tiến hành chia nhỏ ra thành các block có kích thước 3x3, với điều kiện block sau sẽ chồng lên block trước một cột và block dưới sẽ chồng lên block trên một hàng. 
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Hình 3.11: Ảnh minh họa việc chia ảnh thành các block
3.2.2.3. THỰC HIỆN QUAY ẢNH
Khi thực hiện xong quá trình chia block cho ảnh gốc, ta sẽ có hai loại block là block có kích thước 9x9 và block có kích thước 3x3.

Đối với các block có kích thước 9x9, ta sẽ tiến hành quay tâm của nó theo góc α được điểm mới là A, sau đó lấy ảnh của PMP 9x9 ráp vào chỗ cần quay sao cho tâm của PMP đó trùng với A. 

Đối với các block có kích thước 3x3, tương tự như trên ta cũng chỉ cần quay tâm của nó rồi xác định PMP tương ứng để ráp vào. Việc xác định PMP tương ứng được tiến hành như sau: đầu tiên lấy ảnh của block đó mã hóa sang dạng số nhị phân (với 0 là đại diện cho pixel trắng, 1 là pixel đen), rồi biến đổi số đó sang dạng thập phân. Con số này chính là vị trí của PMP đó trong buffer lưu các PMP đã tạo ra trong bước 1.
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Hình 3.12: Chuyển đổi một block 3x3 sang số thập phân

Do việc tạo ra các block 3x3 được tạo ra bằng cách cắt gối đầu trong các block 9x9 nên sau khi thực hiện phép quay, một số pixel sẽ bị trùng. Việc lấy giá trị tại các pixel đó được thực hiện dựa trên phép OR nên tình trạng “rỗ” ảnh sẽ bị giảm rất đáng kể.
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Hình 3.13: Minh họa một ảnh gốc bị nghiêng
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Hình 3.14: Ảnh 3.13 quay theo phương pháp thông thường 
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Hình 3.15: Ảnh 3.13 sau khi được quay theo phương pháp quay theo block
3.2.3. KẾT LUẬN
Trong đề tài này, chúng tôi đã sử dụng phép quay theo block như đã trình bày ở trên cho các ảnh văn bản với góc quay đã được ước lượng trước đó. Phương pháp quay này không những có độ chính xác cao mà làm còn giảm hiện tượng “rỗ” ảnh nên nó đã góp phần làm tăng độ chính xác cho quá trình phân tích bố cục văn bản cũng như nhận dạng ký tự trong các bước tiếp theo. Phương pháp quay theo block này cũng là một trong những phương pháp quay ảnh nhanh nhất hiện nay nên việc áp dụng nó sẽ khiến cho tốc độ của toàn bộ quá trình chỉnh nghiêng ảnh văn bản được tăng lên đáng kể.
3.3. TỔNG KẾT

Trong chương này, chúng tôi xin giới thiệu một phương pháp mới cho việc ước lượng góc nghiêng của ảnh văn bản dựa trên những phép toán Morphology. Ở đây, chúng tôi đề nghị một thuật toán ước lượng đi từ thô đến tinh để tìm ra góc nghiêng của văn bản. Đối với ước lượng thô, chúng tôi tính các góc của những thành phần liên thông gần kề nhau và khoảng góc của văn bản sẽ được xác định dựa trên việc thống kê các góc này. Đối với ước lượng tinh, chúng tôi sử dụng phép đóng và phép mở để tô đen những khoảng trống giữa các ký tự và từ trong cùng một dòng văn bản. Sau đó, những dòng văn bản sẽ có hình dạng đặc trưng là các vệt thon dài và góc của chúng sẽ được tính toán dựa vào công thức đã chứng minh ở trên. Từ đó, góc nghiêng của toàn bộ văn bản sẽ được xác định. Việc kết hợp các phép biến đổi Morphology với quá trình ước lượng thô sẽ tạo ra những thuận lợi khi ước lượng góc nghiêng của văn bản. Thứ nhất, phương pháp này có thể thực hiện mà không cần cung cấp thêm một thông tin chi tiết nào từ văn bản như kích cỡ chữ, khoảng cách giữa các dòng, …  Những thông số này sẽ được tính dựa trên mỗi ảnh riêng biệt. Thứ hai, thuật toán mà chúng tôi đề nghị có thể thực hiện với các góc nghiêng bất kỳ. Cuối cùng, các kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất không những có khả năng ước lượng góc nghiêng cho những văn bản sử dụng mẫu tự Latin mà còn cho những văn bản của những ngôn ngữ khác như tiếng Trung Quốc, Nhật, Ả Rập…Ngoài ra trong đề tài này, chúng tôi cũng sử dụng một phương pháp quay mới để giảm thiểu việc ảnh bị “rỗ” khi quay, giúp cho các giai đoạn tách khối, tách dòng, tách từ, tách ký tự  và nhận dạng chính xác hơn. 
TÁCH KHỐI VĂN BẢN

4.1. ĐẶT VẤN ĐỀ: 
Phân tích bố cục văn bản là một bước tiền xử lý đặc biệt quan trọng các hệ thống OCR. Đây là quá trình chia nhỏ ảnh văn bản thành các khối thuần nhất, có nghĩa là, các khối này chỉ chứa một loại thông tin, hoặc là text, hoặc là ảnh, hoặc là bảng…Trong nhiều trường hợp, độ chính xác của quá trình phân tích bố cục văn bản làm ảnh hưởng rất nhiều đến độ chính xác của hệ thống OCR. Trong phạm vi đề tài này, chúng tôi ưu tiên cho việc tách khối trong văn bản công văn tiếng Việt. Các khối này được phân chia theo một số chuẩn cơ bản của một văn bản công văn thông thường được sử dụng trong các cơ quan hành chính tại Việt Nam.

Trên thực tế đã có nhiều phương pháp được đề xuất để phân tích bố cục của một ảnh văn bản bất kì. Tuy nhiên, trong phạm vi của đồ án này, chúng tôi chỉ quan tâm đến việc phân tích bố cục của văn bản công văn hành chính tại Việt Nam. Vì vậy, sau đây chúng tôi đề nghị việc sử dụng một phương pháp đơn giản dựa trên phương pháp của G. Nagy, S. Seth, and M. Viswanathan đề xuất [20] đồng thời được cải tiến để phù hợp hơn đối với các văn bản hành chính tại nước ta. Phương pháp này sẽ được trình bày tại phần 4.3 của chương này. 

Sau đây là một bố cục thường gặp của một văn bản công văn hành chính tại nước ta. Thông thường nó bao gồm 8 phần chính :

· Cơ quan gửi 

· Quốc hiệu

· Ngày tháng năm lập công văn

· Tên công văn

· Kính gửi 

· Nội dung công văn

· Cơ quan nhận 

· Kí tên đóng dấu
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Hình 4.1: Một ví dụ về văn bản công văn với các phân vùng chuẩn phổ biến của các cơ quan hành chính tại Việt Nam
Trong chương này chúng tôi trình bày những vấn đề sau: phần 4.2 là phần trình bày một số phương pháp tách khối hiện có, trong phần 4.3 chúng tôi mô tả một cách chi tiết về phương pháp tách khối văn bản được giới thiệu trong mục 1 này. Trong phần 4.4, một số kết luận và nhận xét về phương pháp cũng như các kết quả thực nghiệm sẽ được trình bày.

4.2. MỘT SỐ PHƯƠNG PHÁP TÁCH KHỐI HIỆN CÓ


Hiện nay có hai hướng tiếp cận chính trong quá trình tách khối văn bản là: thuật toán top-down [20], [1], [28] thuật toán này bắt đầu thực hiện từ toàn bộ văn bản sẽ tìm ra các khối, sau đó dựa trên các khối để tìm ra dòng, từ rồi ký tự. Cách tiếp cận thứ hai là bottom-up [22], [17], [5] ngược lại với cách tiếp cận đầu tiên, cách này đi từ các TPLT nhỏ để tìm ra các ký tự, rồi tìm đến các từ sau đó là các dòng, từ các dòng này sẽ tìm được các khối.

O’Gorman [22] sử dụng cách tiếp cận bottom-up để tách khối. Đối với mỗi TPLT ta sẽ nối k TPLT gần nó nhất. Mỗi cặp TPLT gần nhất được đặc trưng bởi khoảng cách d và góc φ giữa tâm của hai TPLT. Khoảng cách giữa các từ và các dòng sẽ được xác định dựa vào biểu đồ biểu hiện mối quan hệ giữa d và φ (còn gọi là docstrum). Từ đó, dựa trên các khoảng cách này, các dòng sẽ được xác định. Các khối được hình thành bằng cách nhóm một hoặc nhiều dòng lại với nhau dựa trên đặc tính khoảng cách của chúng. Một ưu thế của phương pháp này là văn bản đầu vào không cần phải chỉnh nghiêng, tuy nhiên O’ Gorman đã không đưa ra độ chính xác của thuật toán trên các ảnh văn bản.

Một đại diện khác trong phương pháp tiếp cận bottom-up là phương pháp của S. Chen [5]. Đầu tiên, ta sẽ thực hiện phép đóng trên ảnh nhị phân. Các đoạn (segment) tìm được sẽ là từ hoặc là ảnh tùy thuộc vào kích thước của nó. Tiếp theo, thuật toán sẽ nhóm các từ thành các dòng dựa trên việc thống kê khoảng cách giữa các từ. Các dòng sẽ được nhóm thành khối dựa trên việc thống kê độ tương đồng về chiều cao, chiều rộng, …của các khối. Nhược điểm của phương pháp này là quá phụ thuộc vào các tham số thực nghiệm như cỡ chữ, font chữ…nên kết quả của thuật toán này là không cao.

K. Kise [17] đã đưa ra một phương pháp tách khối dựa trên lược đồ Voronoi. Lược đồ Voronoi này sẽ giúp ta tìm được các bounding box của các thành phần trong ảnh đầu vào có bố cục không theo chuẩn Manhattan với góc nghiêng đã được xác định bằng cách xem mỗi điểm ảnh là một neural rồi tìm các neural lân cận để gộp lại thành một neural lớn hơn. Cứ thế cho đến khi tách được khối của văn bản. Ưu điểm lớn nhất của phương pháp này là có thể phân vùng văn bản mà không cần dùng tới các tham số thực nghiệm. Tuy nhiên, thời gian thực hiện của phương pháp này là rất lâu vì phương pháp này bắt đầu thực hiện trên các điểm ảnh rồi đi lên thành các ký tự, từ, dòng sau đó mới tới khối.
A. Antonacopouslos [1] thì đưa ra một phương pháp theo hướng top-down, phương pháp này có thể mô tả như sau. Đầu tiên, ta sẽ tiến hành tô lem văn bản nhị phân, tuy nhiên cách tô lem ở đây không giống với tô lem của Morphology mà ta sẽ tô lem văn bản theo chiều dọc. Sau khi tô lem, các hàng trong cùng một khối sẽ dính lại với nhau. Các khối sẽ được tách biệt bởi các khoảng trắng, dựa vào các khoảng trắng này ta sẽ tách được các khối với nhau. Tuy nhiên, phương pháp này rất chậm và yêu cầu sử dụng nhiều tham số thực nghiệm. 
Thạc sĩ Nguyễn Đức Thành [28] cũng đã đưa ra một phương pháp phân vùng văn bản theo hướng top-down trong luận văn thạc sĩ của mình. Đầu tiên, ảnh văn bản đầu vào sẽ được thu nhỏ lại cho đến khi các vùng sẽ dính lại với nhau. Sau đó dựa trên một công thức đánh giá do tác giả đưa ra để xác định thuộc tính cho các vùng. Một vùng có thể là ảnh, một vùng đã tách xong hoặc một vùng cần tách thêm…Bước tiếp theo là phóng lớn ảnh văn bản lên để tiến hành phân vùng.
G. Nagy[20] là một trong các bài đại diện cho hướng tiếp cận thứ hai, top-down. Trong phương pháp này, G. Nagy đã sử dụng các lược đồ chiếu X-Y để đặc trưng cho cấu trúc văn bản. Dựa trên lược đồ này, ông sẽ tách các khối lồng nhau thành các khối nhỏ hơn. Ở đây, chúng tôi áp dụng phương pháp này để tiến hành tách khối cho văn bản công văn. Do ảnh văn bản công văn có những đặc thù riêng như: cấu trúc khá đơn giản, ít có hình ảnh, khoảng cách giữa các dòng và các từ là khác nhau… Vì thế, chúng tôi đã tiến hành cải tiến thêm cho phù hợp với văn bản công văn tiếng Việt. Chúng tôi sẽ trình bày rõ hơn về phương pháp tách khối trong phần 4.3 của chương này.

4.3. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Phương pháp tách khối mà chúng tôi thực hiên được tóm tắt như sau: Bước thứ nhất chúng tôi tiến hành tách khối theo phương ngang trong đó có sử dụng một số tham số đã được xác định tại phần ước lượng góc nghiêng ảnh văn bản được trình bày ở trên. Bước thứ hai chúng tôi tiến hành tách khối theo chiếu dọc bằng cách dựa vào các khối đã tách theo chiếu ngang. Bước tiếp theo chúng tôi sẽ tiến hành chiếu ngang một lần nữa trên các khối đã xác định được ở bước thứ hai. Sau khi đã tách được các khối thì công đoạn lọc bỏ các khối có kích thước không phù hợp được tiến hành và cho ra kết quả cuối cùng.

4.3.1. TÁCH KHỐI THEO CHIỀU NGANG
Sau khi một ảnh văn bản được chỉnh thẳng đứng bằng bước chỉnh nghiêng trình bày ở chương 3, chúng ta sẽ tiến hành quá trình duyệt theo chiều ngang của văn bản. Trên thực tế, trong quá trình tạo ra ảnh văn bản cũng như quay ảnh văn bản nhiễu đã xuất hiện. Chính điều này đã làm ảnh hưởng tới độ chính xác của quá trình tách khối. Để cải thiện thuật toán, ảnh văn bản đầu vào sẽ được lọc nhiễu, tức là những đoạn biểu diễn nào quá nhỏ hoặc quá lớn, không đặc trưng cho sự phân bố của các kí tự sẽ bị loại bỏ. Qua thực nghiệm, chúng tôi sẽ loại bỏ các TPLT nào có chiều rộng lớn hơn hay nhỏ hơn ngưỡng T = ¼ * W hay chiều cao lớn hơn hoặc nhỏ hơn ngưỡng T = ¼ * H. Trên văn bản đã được lọc nhiễu, chúng tôi sẽ tiến hành duyệt theo chiều từ trên xuống dưới từ trái qua phải, qua mỗi dòng pixel của văn bản ta sẽ cộng dồn số pixel đen trên từng dòng. Số pixel đen trên từng dòng đó được biểu diễn thành một đồ thị với trục nằm dọc  là chiều cao của văn bản còn trục nằm ngang là số pixel đen đếm được trên một dòng. Đồ thị vừa tìm được chính là biểu đồ biểu diễn sự phân bố của các khối văn bản (xem hình 4.3).
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FO0&- 2003 o e3gh by, thi e nhermoil pim vAT thi han nht sau:

1. Xétthidua 3 don it ngay 08/06/2003 dén ngay 15/06/2003

2. Xéttai Hoi ddng thi dua trudng: (X ngdy 11/07/2003 dén ngiry 15/07/2003.

D& nghi céc don vi nop:

_ Béo céo (theo miu dinh kém).

_ Bién ban binh xét,

_ H3 s cd nhén xét theo danh higu LD gidi, chién si thi dua, gidng vién gidi.

_ Hb sd tap thé xét theo danh hidu LD gidi, LD tién ti&n va xudt sdc.
v& phong T8 chic trude ngay 30/06/2002 d€ viéc xét thi dua nim 2002 - 2003 dugc thyc
hién ding k& hoach v thudn Igi hon.

Kinh chao.

TRUGNG PHONG'TC - HC
Noi nhfin:
- Nhutrén C \

TS. Vi Thi Tuyét




Hình 4.2: Ảnh văn bản gốc đã được chỉnh thẳng dùng cho quá trình tách khối
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Hình 4.3: Lược đồ chiếu ngang của ảnh văn bản hình 4.2
(a) Lược đồ ban đầu

(b) Lược đồ saukhi loại bỏ các đoạn thẳng và smooth
Sau khi thực hiện quá trình chiếu lấy lược đồ, quá trình Smooth đồ thị được thực hiện để nối liền phần dấu với phần cơ bản của các dòng văn bản giúp cho việc xác định điểm cắt chính xác hơn. Trong quá trình kiểm thử trên nhiều ảnh văn bản công văn hành chính, chúng tôi thống kê thấy rằng ngưỡng smooth phù hợp là 2. Một số ảnh văn bản có những đoạn thẳng dài hay các đoạn gồm nhiều kí hiệu trang trí giống nhau. Vì thế khi lấy lược đồ chiếu ngang chúng sẽ tạo thành các peak cao nhưng đơn lẻ thường thì độ rộng của các đoạn này là không quá H / 2, đôi lúc chúng làm cho các vùng thật ra là tách rời nhau bị dính lại với nhau làm ảnh hưởng tới kết quả của quá trình tách khối. Do đó khi thực hiện đồ án này, chúng tôi đã tiến hành lọc bỏ các đoạn này ra khỏi lược đồ chiếu ngang để tăng độ chính xác của thuật toán.
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Hình 4.4: Một ví dụ về việc đoạn thẳng làm ảnh hưởng tới quá trình tách khối văn bản
Trong hình trên kết quả đúng của việc tách khối là phải tách thành hai khối, tuy hiên sự xuất hiện của đoạn thẳng đã chỉ khiến cho hai khối đó bị dính thành một. 

Sau các bước trên, căn cứ vào lược đồ sau cùng ta sẽ tiến hành xác định các điểm tách khối theo chiều ngang. Các dòng được gọi là cùng một khối khi khoảng cách giữa chúng nhỏ hơn 2 x H. Như vậy, nếu khoảng cách giữa hai dòng lớn hơn 2 x H ta sẽ tìm được một vết cắt mới cho việc tách khối theo chiều ngang. Kết quả thu được sau quá trình tách khối theo chiều ngang là tập hợp các vùng đã được tách theo chiều ngang của văn bản. Mỗi khối này có thể chứa nhiều khối  khác phân bố theo chiều dọc. Vì vậy trên mỗi khối ngang này ta sẽ tiến hành tách khối theo chiều dọc. Sau đây là một hình biểu diễn kết quả của quá trình tách khối theo chiều ngang.
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THONG BAO

V#v: K& hoach xét thi dua nim 2003 - 2005

Kinh gifi: THU TRUGNG CAC BON VI
TREC THUQOC TRUGNG

Can ¢ Nghi dinh s8 56/1998/NP-CP ctia Chinh phi v€ quy dinh cic hinh thifc, 61
tugng va tiéu chudn khen thudng cla Chinh phd, cic Bd, cd quan ngang B9, ¢d quan thude
Chinh phii, UBND céc cip; cy th€ héa tiéu chuin khen thudng Huin chudng Lao déng;
Dufa theo Thong tu s§ 34/2001/TT/BGD&DT ngay 06 thang 08 nim 2001 sita a6i b8 sung
Thong tr 14/1999%/TT/BGD&DT ngay 22/3/1999 vé hudng din thuc hién Nghi dinh s§
56/1998/ND-CP néu trén.

Cin e i dao ciia Ban Gidm Hié

Nay phdng T8 chifc kinh d& nghi cdc don vj tién hanh k& hoach binh x&t thi dua
T 00~ 7003 oo e3nh ) thit e nhe?t moi nim vAi i han nht sau:

1. Xétthi dua & don vi: it ngay 08/06/2003 dén ngay 15/06/2003

2. Xéttai Hoi ddng thi dua trudng: (X ngdy 11/07/2003 dén ngiry 15/07/2003.

P& nghi cdc ddn vindp:

_ Béo céo (theo miu dinh kém).

_ Bién ban binh xét,

_ H3 s cd nhén xét theo danh higu LD gidi, chién si thi dua, gidng vién gidi.

_ Hb sd tap thé xét theo danh hidu LD gidi, LD tién ti&n va xudt sdc.
v& phong T8 chuc trude ngay 30/06/2002 d€ viéc xét thi dua nam 2002 - 2003 dugc thyc
hién dtng k& hoach va thudn 1di hon.

Kintrehao:
TRUGNG PHONG'TC - HC
N6 nhéin: ™~ \f\
- Nhywen i C&./ /o
=L OV, TC \’ \

[

TS. Vi Thi Tuyet





Hình 4.5: Ảnh văn bản đã được tách khối theo chiều ngang.
4.3.2. TÁCH KHỐI THEO CHIỀU DỌC
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Hình 4.6: Một khối văn bản sau khi tách ngang
Trên mỗi khối ngang xác định ở bước trên ta sẽ duyệt chúng theo chiều dọc. Ứng với mỗi cột ta sẽ đếm số pixel đen. Số lượng trên các cột sẽ được biểu diễn thành một đồ thị, gọi là lược đồ chiếu dọc. Lược đồ này có trục Oy là số lượng pixel đen trên mỗi cột và trục Ox là chiều rộng của ảnh văn bản. 
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Hình 4.7: Lược đồ chiếu dọc của khối văn bản trong hình 4.6
Dựa vào lược đồ này ta sẽ xác định các điểm dùng để tách khối theo chiều dọc. Các từ được gọi là cùng trong một khối nếu khoảng cách giữa chúng không quá 3 x W. Như vậy, khoảng cách vùng trũng của hai khối biểu diễn lớn hơn 3 × W thì chúng sẽ được tách thành hai khối theo chiều dọc.
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Hình 4.8: Kết quả tách dọc của khối văn bản ở hình 4.6
4.3.3.
TÁCH KHỐI THEO CHIỀU NGANG LẦN 2
Do cấu trúc văn bản không thuần tuý mỗi khối chỉ có một khối cùng nằm trên một hàng ngang nên sẽ có trường hợp sau khi tách khối, hai hoặc nhiều khối bị gộp thành một (như hình 4.9(a)). Để khắc phục tình trạng trên, thông thường người ta sẽ tiến hành tách khối cho đến khi không tách được nữa thì thôi, nhưng cấu trúc của một văn bản công văn là khá đơn giản nên trong đề tài này chúng tôi chỉ tiến hành tách khối theo chiều ngang thêm một lần nữa thì tình trạng này sẽ được khắc phục. 
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(a)





(b)

Hình 4.9: (a) Hai khối bị gộp thành một

  (b)Kết quả sau khi tách ngang lần 2
Sau khi thực hiện việc tìm và tách các khối, ta được một tập hợp các khối văn bản riêng biệt. Tuy nhiên trong văn bản luôn có những khối nhiễu đặc thù (như các kim bấm, các vết mực lem…) nên chúng cần được loại bỏ. Theo kết quả thực nghiệm thì các khối có kích thước nhỏ hơn 5H x 5W sẽ không được chấp nhận.
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Tp. HCM, ngay 02 thdng 06 ndm 200ﬂ

THONG BAO
V/v: K& hoach xét thi dua nam 2007 - 2065

Kinh giti: HU TRUGNG CAC BON VI
TRUC THUOC TRUONG

Can ctt Nghi dinh s& 56/1998/ND-CP clia Chinh phti vé quy dinh céc hinh thic, doi
twgng va tiéu chudn khen thudng ctia Chinh phil, cdc BO, ¢d quan ngang B9, ¢d quan thudc
Chinh phi, UBND céc cip; cu thé hda tiéu chudn khen thudng Hudn chuong Lao dong;
Dira theo Thong tu s6 34/2001/TT/BGD&DPT ngay 06 thing 08 nam 2001 stfa ddi bd sung
Thong tu 14/1999/TT/BGD&PT ngay 22/3/1999 vé hudng dan thyc hién Nghi dinh s6
56/1998/ND-CP néu trén.

Cin ctt s chi dao cta Ban Gidm Hiéu.

Nay phong T8 chu’c kinh dé nghi cdc don vi tién hanh k& hoach binh xét thi dua
R 00 e B ah i th tor nh?y mol pfim vA thd han nhet sau:

1. Xétthi dua & don vi: o ngay 08/06/2003 dén ngay 15/06/2003
2. Xéttai Hoi ddng thi dua trudng: tit ngay 11/07/2003 dén ngay 15/07/2003.

Dé nghj cdc don vi nop:
_ Bdo cdo (theo mau dinh kém).
_ Bién ban binh xét.
_ HoO sd cd nhén xét theo danh hiéu LD gidi, chién si thi dua, gidng vién gidi.
_ HO6 s0 tap thé xét theo danh hiéu LD giéi, LD tién tién va xuit sic.
& phong Té chic triiée ngay 30/06/2002 d€ viéc xét thi dua nam 2002 — 2003 dugc thyc
hién ding k& hoach va thuén 1gi hon.

Kinh chao.

TRUGNG PHONG TC - HC

INGi nhan: - /f

t Nhu trén j C .- /'/

| Luu: €V, TQ \ L —
TS. Vé Thi Tuyét





Hình 4.10: Hình 4.2 với các khối đã được tách bằng phương pháp được đề nghị ở trên
4.4. KẾT LUẬN VÀ NHẬN XÉT TỪ KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM:
Trong chương này chúng tôi đã trình bày về một phương pháp đơn giản dùng để tách khối cho các ảnh văn bản công văn hành chính thường thấy ở Việt Nam. Như đã nói ở phần đầu tiên của chương này, một ảnh văn bản công văn thường chia thành tám phần. Trong đó phần nội dung của văn bản có thể được chia thành nhiều phần nhỏ. Như vậy, nếu xem xét trên một ảnh văn bản công văn chuẩn có đầy đủ các phần như đã trình bày thì quá trình tách khối sẽ tách được ít nhất là 8 khối. Mỗi khối ứng với một phần trong văn bản, riêng phần nội dung có thể chia thành nhiều khối. 

Khi thực hiện đồ án này chúng tôi đã tiến hành kiểm nghiệm trên nhiều ảnh công văn và đã đạt được kết quả rất khả thi. Hầu hết các khối cơ bản trong các văn bản công văn đều được tìm ra. Đối với một số văn bản có các khối văn bản không tách rời nhau, phương pháp của chúng tôi sẽ gộp các khối đó lại và xem chúng như là một khối đồng nhất. Bên cạnh đó, chữ viết tay xuất hiện trên văn bản đôi lúc cũng làm thay đổi bố cục cũng như kết quả của thuật toán. Sau đây là kết quả thực nghiệm chúng tôi đã tiến hành đánh giá được trên 100 ảnh văn bản công văn. Các thuật ngữ này sẽ được trình bày rõ hơn trong chương 8.
Bảng 4.1: Thống kê độ chính xác của thuật toán tách khối

	Độ chính xác thuật toán tách khối
	Correct detection
	Miss detection
	False detection
	Splitting detection
	Merging dectection
	Spurious detection

	90.54%
	84.20%
	0.00%
	2.25%
	1.04%
	5.22%
	7.28%


Tách khối là bước khởi đầu cho quá trình phân tích bố cục văn bản. Độ chính xác trong việc thực hiện quá trình này có ảnh hưởng lớn tới kết quả của cả quá trình phân tích bố cục. Do đó, vấn đề tách khối là một vấn đề cần phải được quan tâm đúng mức. 
TÁCH DÒNG VĂN BẢN

5.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Thuật toán xác định bố cục văn bản thực chất là tìm cách chia ảnh văn bản ra thành nhiều khối mà mỗi khối sẽ đặc trưng cho một vùng văn bản. Sau đó mỗi khối này sẽ được chia thành nhiều dòng, rồi mỗi dòng có thể được chia thành một hoặc nhiều từ, tương tự mỗi từ sẽ được chia thành nhiều ký tự.


Trong chương 4, chúng tôi đã đi được bước đầu tiên trong việc xác định và phân tích bố cục văn bản đó là xác định các khối văn bản. Trong chương này, dựa trên các khối văn bản đã xác định được, chúng tôi sẽ tiến hành xác định dòng trong mỗi khối văn bản đó.

5.2. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Đã có rất nhiều phương pháp đưa ra để tách dòng văn bản, trong phạm vi đề tài này chúng tôi chỉ đề nghị một phương pháp tách dòng rất đơn giản dựa trên các phép biến đổi Morphology và phép chiếu lấy lược đồ. Phương pháp của chúng tôi gồm 3 bước căn bản sau:

· Dùng các phép biến đổi Morphology để tô lem dòng văn bản.

· Lấy lược đồ chiếu đối với mỗi khối văn bản theo trục Oy.

· Xác định dòng văn bản trong mỗi khối.

5.2.1. DÙNG CÁC PHÉP BIẾN ĐỔI MORPHOLOGY ĐỂ TÔ LEM DÒNG VĂN BẢN

Việc xác định dòng văn bản trong thuật toán chúng tôi đưa ra ở đây chủ yếu dựa vào các pixel đen và mật độ phân bố của chúng. Trong bước đầu tiên này, chúng tôi sẽ tiến hành tô các dòng văn bản thành các vệt lem thon dài, mục đích là làm tăng số lượng pixel đen có trong một dòng văn bản. Một điều lưu ý rằng, việc tô lem các dòng văn bản chỉ nhằm mục đích xác định các vết cắt của dòng văn bản chứ không làm ảnh hưởng tới ảnh văn bản ban đầu. Chính việc làm này sẽ làm tăng độ chính xác của thuật toán xác định dòng văn bản nhất là đối với các dòng văn bản cuối cùng trong khối chỉ có một, hai hoặc rất ít từ.


Cách thức tô lem dòng văn bản trong giai đoạn này được thực hiện khá giống với cách thức tô lem dòng văn bản trong giai đoạn xác định góc nghiêng văn bản. Tuy nhiên, có một sự khác biệt duy nhất đó là việc tô lem này được thực hiện trên văn bản đã được chỉnh nghiêng.
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Kinh giti: Ban Chu nhiém cdc Khoa, Trung tam
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Hình 5.1: Ảnh văn bản gốc sau khi tách khối cần tách dòng
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Hình 5.2: Ảnh văn bản trong hình 5.1 đã được tô lem

Sau khi thực hiện bước này, văn bản của chúng ta sẽ được đặt trưng bởi các vệt đen thon dài, nhờ đó việc xác định dòng văn bản sẽ được thực hiện dễ dàng hơn.

5.2.2. LẤY LƯỢC ĐỒ CHIẾU ĐỐI VỚI MỖI KHỐI VĂN BẢN THEO TRỤC OY

Các khối văn bản xác định được trong ảnh văn bản đầu vào có thể được xem là một khối có layout đơn giản, thuần nhất. Các dòng trong khối tách rời nhau, không có hiện tượng dòng này nằm giữa khoảng cách của hai dòng khác (như các hình minh họa trong hình 5.3 dưới đây). Do đó sẽ tránh được trường hợp các dòng dính lại với nhau thành một khối.
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Hình 5.3: Ảnh minh họa các dòng lồng nhau
Như vậy đối với mỗi khối văn bản được xác định trong quá trình tách khối ta sẽ dễ dàng tách thành các dòng văn bản riêng biệt với cách lấy lược đồ chiếu dưới đây.


Việc chiếu lược đồ các khối văn bản có các dòng đã được tô lem sẽ thực hiện tương tự việc chiếu ngang văn bản trong quá trình tách khối. Tức là, duyệt theo chiều từ trên xuống dưới từ trái qua phải, qua mỗi dòng pixel của văn bản ta sẽ cộng dồn số pixel đen trên từng dòng. Sự phân bố số lượng pixel đen trên từng dòng được biểu diễn trong đồ thị với trục nằm dọc là chiều cao của văn bản còn trục nằm ngang là số pixel đen đếm được trên một dòng. Sau khi thực hiện phép chiếu lấy lược đồ, ta sẽ có một biểu diễn sự phân bố của các pixel đen trên mỗi dòng văn bản.
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Hình 5.4: Hình lược đồ chiếu của một khối văn bản

Quan sát lược đồ ta dễ dàng nhận thấy sự phân bố của các dòng văn bản trong khối. Chính nhờ vào lược đồ này ta sẽ xác định được các dòng văn bản trong bước tiếp theo.

5.2.3. XÁC ĐỊNH DÒNG VĂN BẢN TRONG MỖI KHỐI

Xác định dòng văn bản là một bước không thể thiếu trong quá trình xây dựng và phân tích bố cục văn bản. Dựa vào lược đồ xác định được trong bước trên chúng tôi sẽ xác định các nhát cắt tạo ra các dòng văn bản. Khi tiến hành tô lem văn bản dựa trên các phép biến đổi Morphology, nhiễu đã bị loại bỏ nên lược đồ chiếu chỉ đơn thuần đặc trưng cho sự phân bố của các dòng văn bản. Cũng trong quá trình tô lem, dấu, các acender, descender đã bị loại bỏ nên để đảm bảo độ chính xác của việc tách dòng và không làm mất dấu trong văn bản tiếng Việt, chúng tôi tiến hành mở rộng biên cho dòng một khoảng T. Theo thực nghiệm T = ¼ * H, trong đó H là chiều cao trung bình của chữ.
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Hình 5.5: (a) Một dòng cắt nhưng không mở rộng biên
 (b) Dòng cắt đã được mở rộng biên
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Hình 5.6: Ảnh văn bản sau khi tách dòng

Trên đây là một đoạn văn bản đã được tách dòng. Kết quả quá trình tách dòng là danh sách các dòng, đây chính là input đầu vào cho việc tách từ và tách ký tự tiếp theo trong quá trình xây dựng và phân tích bố cục văn bản.

5.3. KẾT LUẬN

Quá trình tách dòng là bước tiếp theo sau bước tách khối trong quá trình phân tích và xây dựng bố cục văn bản. Trong đề tài này chúng tôi đã đưa ra phương pháp tách dòng khá đơn giản như đã trình bày trên đây. Tuy đây là một phương pháp tách dòng đơn giản nhưng đối với ảnh văn bản công văn tiếng Việt thì đây là một phương pháp khá hiệu quả. Kiểm tra trên 100 ảnh công văn đã dùng trong quá trình tách khối, chúng tôi nhận thấy phương pháp này đảm bảo được độ chính xác khá tốt. 

TÁCH TỪ VĂN BẢN

6.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Sau khi văn bản đã được tách thành nhiều dòng, chúng ta tiếp tục tách từ dựa trên các dòng tìm được. Đây là một bước quan trọng, là cơ sở để có thể tách ký tự và tiến hành nhận dạng. Trong đề tài này, chúng tôi dựa theo phương pháp của Otsu để tìm ra khoảng cách đặc trưng giữa các ký tự, một ngưỡng phù hợp để thực hiện tách các từ với nhau trong cùng một dòng.

Trong chương này chúng tôi trình bày những vấn đề sau:  trong phần 6.2, chúng tôi sẽ trình bày một số hướng tiếp cận khác trong việc giải quyết vấn đề tách từ trong văn bản, tiếp theo trong phần 6.3, chúng tôi sẽ mô tả chi tiết phương pháp tách từ  mà chúng tôi đề nghị và phần 6.4 là phần kết luận của phương pháp.

6.2. MỘT SỐ HƯỚNG TIẾP CẬN KHÁC

Một số phương pháp sử dụng ngưỡng xác định trước [11], sau đó sẽ phân loại các ký tự thuộc cùng một từ và các ký tự thuộc các từ khác nhau dựa vào việc so sánh khoảng cách theo trục x giữa các ký tự trong cùng một từ và các từ khác nhau với ngưỡng xác định trước này. Phương pháp này khá dễ hiện thực. Tuy nhiên, do sự đa dạng của bố cục văn bản, việc xác định một ngưỡng chung cho tất cả các loại văn bản là một điều khó khăn. Hơn nữa, khoảng cách giữa các ký tự trong cùng một từ ở các dòng khác nhau có thể khác nhau. Điều này có thể thấy rõ trong trường hợp khối văn bản được canh lề theo định dạng justify.

Chen [5] đưa ra một phương pháp tách từ dựa trên việc sử dụng các phép biến đổi morphology. Ý tưởng chính của phương pháp này là xác định các pixel (cả trắng và đen) thuộc về cùng một từ. Tuy nhiên, phương pháp này cần một cơ sở dữ liệu ảnh văn bản chuẩn đủ lớn để có thể thực hiện những tính toán thống kê. 

Một số hướng tiếp cận sử dụng khoảng cách trung bình theo trục x giữa tất cả các ký tự trong cùng một dòng làm ngưỡng để phân loại các ký tự trong cùng một từ với các ký tự thuộc các từ khác. Ưu điểm của phương pháp này là giá trị ngưỡng sẽ được tính toán một cách tự động và chỉ phụ thuộc vào từng dòng văn bản. Tuy nhiên, do số khoảng cách giữa các ký tự thường nhiều hơn so với số khoảng cách giữa các từ, nên giá trị trung bình này có xu hướng gần bằng với khoảng cách giữa các ký tự trong một từ. Điều này có thể dẫn đến kết quả tách từ sai khi dòng có ít từ và các từ dài.

Trong luận văn này, chúng tôi đề nghị một phương pháp tách từ dựa trên việc sử dụng phương pháp xác định ngưỡng tự động Otsu [26], sau khi thống kê được mảng những khoảng cách giữa các ký tự, chúng tôi sẽ dựa vào phương pháp Otsu để tìm ngưỡng thích hợp cho tách việc tách từ, chúng tôi sẽ trình bày chi tiết phương pháp này sau đây.
6.3. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Phương pháp tách từ của chúng tôi được tóm tắt như sau: bước thứ nhất chúng tôi tiến hành nối dấu vào ký tự đi cùng nó, ở đây ta xem như một ký tự sẽ bao gồm cả dấu của nó, bước thứ hai chúng tôi sẽ sắp xếp các ký tự mới tìm được từ trái qua phải, sau đó chúng tôi sẽ thống kê khoảng cách giữa các ký tự và dựa vào phương pháp của Otsu để xác định khoảng cách giữa các từ, cuối cùng là dựa trên khoảng cách tìm được, chúng tôi sẽ nối các ký tự với nhau thành một từ hoàn chỉnh.

6.3.1. NỐI DẤU VÀ KÝ TỰ
Như chúng ta đã biết, trong tiếng Việt, dấu chỉ có thể ở phía trên hoặc phía dưới ký tự và tất cả đều nằm giữa ký tự hoặc ở phía bên phải (như hình 6.1), ví dụ như các dấu mũ, dấu sắc, dấu huyền, dấu hỏi, dấu ngã luôn nằm phía trên ký tự, còn dấu nặng nằm dưới ký tự.
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Hình 6.1: Hình minh họa vị trí của dấu so với ký tự

Như vậy những thành phần liên thông nào bị bao phủ bởi thành phần liên thông khác theo trục Ox và nằm trên hoặc nằm dưới thành phần liên thông đó thì sẽ được nối lại với nhau, với điều kiện là tỷ lệ bao phủ theo trục Ox phải lớn hơn 9/10 hoặc tỷ lệ bao phủ lớn hơn 1/3 nhưng có khoảng cách tâm nhỏ hơn ¼ chiều rộng ký tự . Có nghĩa là nếu một BoundingBox bị bao phủ 90% chiều rộng thì chắc chắn nó là dấu của ký tự có BoundingBox bao phủ nó, nếu không thì tỷ lệ bao phủ theo chiều rộng là 1/3 nhưng không nằm lệch về phía bên trái quá ¼ chiều rộng ký tự gốc.

Tỷ lệ bao phủ được tính như sau: Gọi b1 và b2 là hai BoundingBox của hai thành phần liên thông bất kỳ, DxMerge là độ trùng lắp theo trục Ox của hai TPLT, tương tự DyMerge là độ trùng lắp theo trục Oy của hai TPLT. 
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Hình 6.2: Hình biểu diễn khái niệm DxMerge và DyMerge

DxMerge và DyMerge được tính như sau:

DxMerge = max(left1 – left2) – min(right1 – right2)

(6.1)
DyMerge = max(top1 – top2) – min(bottom1 – bottom2)

(6.2)
Với top1, left1, bottom1, right1, top2, left2, bottom2, right2 là các điểm phía trên, bên trái, phía dưới và bên phải tương ứng với b1, b2. 
Vậy tỷ lệ bao phủ theo trục Ox, r sẽ là :

r =  (|DxMerge| +1) / min(w1 – w2)

(6.3)
với w1, w2 là chiều rộng tương ứng của b1 và b2.
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Hình 6.3: (a) Hình ban đầu


  (b) Các BoundingBox của các thành phần liên thông


    (c) Hình (a) sau khi được nối dấu.
Hầu hết các văn bản sau khi nhị phân bị mất điểm, dẫn đến một số ký tự bị tách thành nhiều thành phần liên thông. Vì vậy, sau khi nối dấu, ký tự này bị tách thành các BoundingBox nhỏ, nên chúng ta cần nối các BoundingBox này lại để tạo thành một ký tự hoàn chỉnh. Những thành phần liên thông nào bị bao phủ lẫn nhau theo trục Ox, với tỷ lệ bao phủ lớn hơn 0.4, đồng thời cũng bị bao phủ theo trục Oy thì sẽ được nối lại với nhau, tỷ lệ bao phủ theo trục Ox cũng được tính theo công thức như trên.
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Hình 6.4: (a) Minh họa cho chữ S bị mất điểm, bị tách thành 3 thành phần liên thông


(b) Các BoundingBox của các thành phần liên thông

(c) BoundingBox của chữ S sau khi được nối thành một ký tự.
6.3.2. NỐI KÝ TỰ TRONG TỪ
Sau khi các ký tự được nối dấu, ta sẽ thu được một danh sách các BoundingBox. Ta sẽ sắp xếp danh sách này từ trái qua phải theo điểm bên trái của BoundingBox , cũng do bị mất điểm khi nhị phân, một số dấu đi liền với ký tự bị tách ra thành hai phần, ví dụ như các ký tự ư, ơ…. Vì vậy sau khi sắp xếp, ta sẽ xét hai BoundingBox kề nhau để xác định xem chúng có phải do một ký tự bị tách ra hay không. Ta nhận thấy tỷ lệ về diện tích giữa dấu và ký tự gốc luôn nhỏ hơn ¼, và khoảng cách giữa chúng luôn nhỏ hơn 1/5 chiều rộng ký tự, thêm vào đó vị trí  của BoundingBox bên phải, tức là BoundingBox của dấu sẽ cao hơn vị trí của BoundingBox bên trái, là BoundingBox của ký tự.

Gọi b1, b2 là hai BoundingBox được sắp xếp từ trái qua phải.

Tỷ lệ r về diện tích của b1, b2 được tính như sau:

r = area (b2) /area (b1)



(6.4)
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Hình 6.5: (a) Minh họa chữ Ư bị tách thành 2 thành phần liên thông


(b) Các BoundingBox của các thành phần liên thông


(c) BoundingBox của chữ Ư sau khi được nối thành một ký tự.
Vậy sau khi nối dấu ta đã thu được các BoundingBox tượng trưng cho các ký tự  trong từ. Dựa vào danh sách trên, ta thống kê khoảng cách giữa hai BoundingBox kế cận nhau vào một mảng. Từ mảng này, ta sẽ dựa vào phương pháp của Otsu để xác định ra khoảng cách thích hợp để nối các ký tự trong một từ. Tuy nhiên, phương pháp thống kê dựa vào Otsu sẽ không chính xác khi có một vài ký tự riêng lẻ cách quá xa so với các ký tự khác , nên chúng ta sẽ kiểm tra nếu ngưỡng tìm được không đáng tin cậy thì sẽ được tính lại theo chiều rộng ký tự. Ta nhận thấy một ngưỡng không đáng tin cậy là khi nó lớn hơn ½ chiều rộng ký tự thì ta sẽ xem như ngưỡng dùng để tách từ là 2/5 chiều rộng ký tự. Vì trên thực tế khoảng cách giữa hai từ luôn luôn phải nhỏ hơn hoặc bằng ½ chiều rộng ký tự.

Sau khi tìm được ngưỡng thích hợp để tách từ, ta sẽ kiểm tra từ trái qua phải, nếu khoảng cách giữa hai ký tự kế cận nhau nhỏ hơn hoặc bằng với ngưỡng tìm được thì chúng thuộc cùng một từ, và ngược lại.

[image: image110.png]BO CrAo Dyc viAl BAI0 MAD




Hình 6.6: Một dòng văn bản gồm các ký tự đã được nối dấu.
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Hình 6.7 Một dòng văn bản sau khi đã được tách từ.

6.4. TỔNG KẾT

Tách từ là một bước xử lý quan trọng tạo cơ sở cho việc tách ký tự và tiến hành nhận dạng. Trong đề tài này, chúng tôi đề nghị một phương pháp mới, thống kê khoảng cách giữa các ký tự rồi sau đó dựa trên phương pháp của Otsu để xác định một ngưỡng thích hợp giúp tách các từ ra một cách nhanh chóng và chính xác.

Đây là một phương pháp hoàn toàn mới, thực hiện không phức tạp nhưng đã mang lại kết quả khá tốt. Chúng tôi đã tiến hành thử nghiệm trên một số ảnh công văn và thấy kết quả nhận được khá chính xác, tạo một cơ sở tốt để tiến hành tách ký tự. 
TÁCH KÝ TỰ

7.1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Sau khi tách từ, chúng ta cần xác định các ký tự trong từng từ. Trong thực tế, các thành phần liên thông được tách ra từ các từ có thể trở thành các ký tự. Tuy nhiên, do đặc trưng của ngôn ngữ tiếng Việt, các ký tự có thể có dấu. Do vậy, các thành phần liên thông tạo nên một ký tự cần được gộp lại. Thao tác gộp này đã được trình bày trong phần nối dấu với ký tự trong phần tách từ ở chương 6. 
Bên cạnh sự xuất hiện của dấu trong tiếng Việt, một vấn đề khác đối với việc nhận dạng văn bản tiếng Việt cần được lưu ý là hiện tượng dính của ký tự. Hiện tượng này xảy ra do ảnh hưởng của quá trình scan, fax hoặc photocopy văn bản. Trong đó các ký tự khác nhau có thể bị dính lại với nhau trong cùng một thành phần liên thông. Thí dụ: 2 ký tự i và n (in) khi bị dính có thể có thể bị nhận lầm là ý tự m hoặc iii, hay ký tự c, l (cl) khi bị dính có thể nhận lầm thành ký tự d. Các ký tự bị dính sẽ làm giảm độ chính xác của các phương pháp nhận dạng (xem hình 7.1).
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Hình 7.1: Hình minh họa ký tự bị dính với nhau
Một số phương pháp đã kết hợp việc cắt ký tự dính cùng với việc nhận dạng [3]. Tuy nhiên, do bản thân quá trình nhận dạng chữ in tiếng Việt là một đề tài phức tạp. Do vậy, trong luận văn này, chúng tôi trình bày một phương pháp đơn giản dùng để tách ký tự dính không in nghiêng. Phương pháp chỉ thuần túy dựa trên lược đồ chiếu trên trục x của ký tự dính, sau đó các vết cắt sẽ được xác định thông qua lược đồ chiếu này. Trong quá trình tách ký tự, để thuận tiện cho việc nhận dạng sau này, chúng tôi không phân biệt ký tự với dấu của chúng mà xem như tất cả là một đơn thể.

Quan sát trên các trường hợp ký tự dính, chúng tôi nhận thấy phần lớn việc dính ký tự thuộc một trong hai loại: dính ở phần chân ký tự (hình 7.1a) và dính ở phần đầu ký tự (hình 7.1b). Do vậy, trong luận văn này, chúng tôi cũng đề xuất hai xử lý tương ứng với 2 hiện tượng trên.
7.2. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Phương pháp được đề xuất trong luận văn này có thể tóm tắt như sau: Trước tiên, hình chiếu trên trục x của ký tự dính được tạo ra, gọi là h. Từ hình chiếu này, những vùng mà tại đó mật độ pixel thấp, nhỏ hơn hoặc bằng ngưỡng Th sẽ được xác định. Lúc này, một đánh giá đơn giản có thể được sử dụng nhằm xác định vị trí mà tại đó mật độ pixel thấp có phải là chỗ dính hay không.
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Hình 7.2: Hình minh họa hình chiếu theo trục x của các ký tự dính trong hình 7.1a và 7.1b
Gọi x là vị trí mà tại đó mật độ pixel thấp, nghĩa là h(x)(( T1 (h(x) là giá trị của hình chiếu tại vị trí x). Nếu x là vị trí dính phần chân ký tự thì x phải thỏa mãn một số tính chất như sau:

Xét một hình chữ nhật có kích thước (dx, dy) với dx = 2T1 và dy = dx. Hình chữ nhật được đặt sao trên baseline của ký tự dính và tâm hình chữ nhật chính là vị trí x. Nếu mật độ pixel đen của nửa hình chữ nhật bên trái (dx/2, dy) và nửa hình chữ nhật bên phải (dx/2, dy) có tỉ lệ pixel đen trên diện tích các hình chữ nhật này lớn hơn hoặc bằng một ngưỡng T2 xác định trước, hơn nữa, nếu không tồn tại một run (dãy liên tục các pixel) đen nằm ngoài vùng hình chữ nhật trên và theo hướng lên (tính theo trục y) phần trên của ký tự dính sao cho chiều dài của run nhỏ hơn hoặc bằng một ngưỡng T3 thì vị trí x được xem là vị trí dính phần chân của ký tự.

Đối với trường hợp ký tự dính phần đầu (do dấu của ký tự), tiêu chuẩn dùng để đánh giá x có phải là vị trí của ký tự dính phần đầu hay không sẽ được xác định như sau: Gọi hmax  là giá trị lớn nhất của hình chiếu trong khoảng [x-dx, x]. Khi đó x sẽ là điểm cắt nếu:

hmax – h(x) ( T4


(7.1)
và

h(x–1) ( h(x), h(x+1) ( h(x)
(7.2)
Các giá trị dx, dy, T1, T2, T3 và T4 được tính toán một cách tự động dựa vào khoảng cách được ước lượng của chiều rộng (W) và chiều cao (H) của các ký tự trong cùng một dòng văn bản.

Hình dưới đây minh hoạ kết quả của việc cắt ký tự dính.
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Hình 7.3: Hình minh họa kết quả việc cắt ký tự dính của hình 7.1a và 7.1b
7.3. KẾT LUẬN VÀ MỘT SỐ KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM

Tách ký tự là một giai đoạn quan trọng, là cơ sở của bước nhận dạng văn bản, đặc biệt với những ngôn ngữ có dấu như tiếng Việt cùng với việc văn bản khi scan bị nhiễu thì việc cắt những ký tự bị dính nhau là rất quan trọng. Trong đề tài này, chúng tôi đã trình bày một phương pháp đơn giản nhưng rất hiệu quả để xử lý vấn đề trên.  Phương pháp trên đã được kiểm chứng trên tập dữ liệu gồm 195 trường hợp ký tự dính với số ký tự dính là 398 ký tự. Phương pháp đã tách được chính xác 334 ký tự, đạt tỷ lệ 84,42%. Và đây sẽ là một cơ sở tốt để quá trình nhận dạng văn bản đạt được kết quả chính xác.
XÂY DỰNG GROUND TRUTH VÀ 
CÔNG CỤ ĐÁNH GIÁ ĐỘ CHÍNH XÁC CỦA 
THUẬT TOÁN PHÂN VÙNG VĂN BẢN

8.1. XÂY DỰNG GROUND TRUTH VÀ CÔNG CỤ ĐÁNH GIÁ ĐỘ CHÍNH XÁC CỦA THUẬT TOÁN PHÂN VÙNG VĂN BẢN

Ground truth là tập cơ sở dữ liệu dùng để đánh giá độ chính xác của các thuật toán như thuật toán phân vùng, tách dòng, tách từ và tách ký tự. Trong đó mỗi vùng, dòng, từ, ký tự được đặc trưng bởi các hình chữ nhật bao quanh nó, có thể tạm gọi là các bounding box. Để đánh giá độ chính xác của thuật toán tách khối văn bản đã đề cập ở chương 4, chúng tôi đã tiến hành xây dựng ground truth cho tách khối văn bản và hiện thực thuật toán đánh giá. Ở đây chúng tôi xây dựng ground truth trên 100 ảnh công văn đến và đi ở khoa Công nghệ Thông tin trường Đại học Nông Lâm.


Kết quả trả ra của thuật toán xác định khối văn bản là những hình chữ nhật bao quanh các khối văn bản đó, ở đây chúng tôi gọi là các bounding box. Để tính toán độ chính xác của thuật toán, chúng ta cần so sánh các bounding box xác định được nhờ thuật toán với các bounding box thực sự của văn bản [27].


Đặt 
g = {G1, G2, …, GN} là tập hợp của N khối bounding box thực sự.

d = {D1, D2, …, DM} là tập hợp của M khối bounding box xác định được nhờ thuật toán

Trước khi tiến hành đánh giá thuật toán, chúng tôi sẽ giới thiệu một số trạng thái xác định mối quan hệ giữa hai tập hợp bounding box. Giả sử có hai tập hợp bounding box g và d xác định mối quan hệ giữa hai tập này gồm có các khái quan hệ sau:

· Mis-detection (quan hệ 1-0): nghĩa là, trong tập g có bounding box này nhưng trong tập d không có. Thuật toán xác định thiếu bounding box này.

· False-detection (quan hệ 0-1): nghĩa là, trong tập g không có bounding box này nhưng trong tập d lại có. Thuật toán xác định dư bounding box này.

· Correct-detection (quan hệ 1-1): cả hai tập g và d đều có bounding box này. Thuật toán xác định đúng đối với bounding box vừa xét.

· Splitting-detection (quan hệ 1-m): trong tập g xác định được 1 bounding box nhưng trong tập d  bounding box đó lại bị chia nhỏ ra thành nhiều bounding box khác.

· Merging-detection (quan hệ m-1): trong tập g xác định được nhiều bounding box nhưng trong tập d  các bounding box này lại bị gộp thành một.

· Spurious-detection (quan hệ m-m): là biểu diễn cho các quan hệ còn lại.

Độ tương đồng giữa hai bounding box A và B được kí hiệu s(A, B) và được xác định như sau:
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Trong đó: 
Area (A) là diện tích của khối bounding box A

Area (A ∩B) là diện tích khối A chồng lấp lên khối B

Như vậy độ tương đồng định nghĩa tỷ lệ bao phủ của bounding box A bởi bounding box B. Sau đó dựa trên độ đo của phép tính tương đồng, ta sẽ định nghĩa hai tham chiếu g: g → G và d: d → D như sau:
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Với g(Gi) là tập hợp các Dj 
[image: image118.wmf]Î

 d sao cho tỷ lệ bao phủ tức là độ tương đồng so với Gi là lớn nhất trong số các bounding box khác trong g và d(Gi) là tập hợp các Gi
[image: image119.wmf]Î

 g sao cho tỷ lệ bao phủ tức là độ tương đồng so với Gi là lớn nhất trong số các bounding box khác trong d.

Dựa trên hai hàm số g: g → G và d: d → D ta có thể xác định được mối quan hệ giữa các phần tử trong g và d. Các mối quan hệ đó được định nghĩa như sau:

1. Nếu tồn tại Gi mà s(Gi, Dj) = 0 với j = 1, 2, …, M thì quan hệ đó được gọi là mis-detection.

2. Nếu tồn tại Dj mà s(Dj, Gi) = 0 với i = 1, 2, …, N thì quan hệ đó được gọi là false-detection.

3. Một quan hệ được gọi là correct-detection giữa Gi và Dj khi và chỉ khi g(Gi) = {Dj} và d(Dj) = {Gj}
4. Tồn tại một splitting-detection giữa Gi và {Dj1, Dj2, …, Djm} khi và chỉ khi 
· g(Gi) = {Dj1, Dj2, …, Djm}
· Tồn tại một D0 
[image: image120.wmf]Î

 g(Gi) mà d(D0) ={Gi} thì tất cả D 
[image: image121.wmf]Î

 g(Gi) nếu D ≠ D0 thì d(D) = Φ
· Đối với tất cả 
         , 
5. Tồn tại một merging-detection giữa {Gi1, Gi2, …, Gim}  và Dj khi và chỉ khi 
· d(Dj) = {Gi1, Gi2, …, Gim}
· Tồn tại một G0 
[image: image122.wmf]Î

 d(Dj) mà g(G0) ={Dj} thì tất cả G 
[image: image123.wmf]Î

 d(Dj) nếu G ≠ G0 thì g(G) = Φ
· Đối với tất cả G      (Dj), Dj     G) 

6. Tất cả các trường hợp còn lại được gọi là spurious-detection
Hình vẽ dưới đây là một biểu diễn dạng hình học cho các mối quan hệ được trình bày bên trên. Hình tròn là biểu thị cho các khối đúng và những hình vuông là biểu thị cho các khối do thuật toán xác định được. Mũi tên đi từ các khối đúng tới các khối xác định được là biểu diễn cho mối quan hệ d: d → D. Ngược lại, mũi tên đi từ các khối xác định được tới các khối đúng là biểu thị cho mối quan hệ g: g → G.
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Hình 8.1: Hình biểu diễn các mối quan hệ giữa Ground truth và Detection
Khi các mối quan hệ giữa g và d được xác định, chúng tôi sẽ tiến hành đếm số lượng các quan hệ miss, false, correct, merging, spurious. Đặt N10, N01, N11 là số lượng các mối quan hệ miss, false, correct. Đặt 
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 định nghĩa cho số lượng các khối trong g có quan hệ 1-m, m-1, m-m với các khối trong d. Tương tự như vậy 
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 là số lượng các khối trong d có quan hệ 1-m, m-1, m-m với các khối trong g. Chúng ta có các công thức sau:
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Trong đề tài này, chúng tôi tiến hành tách khối trên các văn bản công văn nên các khối văn bản này tách biệt nhau. Do đó, splitting trong g chính là merging trong d và tương tự merging trong g chính là splitting trong d. Ta có các công thức sau:
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Độ chính xác của thuật toán tách khối được kí hiệu là k và được đo bằng hàm sau:

	k = min (k1, k2)
	(8.10)


trong đó:
	k1 = 
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	k2 = 
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	(8.12)


và γ10, γ01, γ11, γ1m, γm1, γmm là các hệ số của các quan hệ miss, false, correct, merging, spurious. k nào lớn hơn sẽ được chọn làm độ chính xác của thuật toán tách khối. Qua thực nghiệm, chúng tôi chọn các hệ số theo bảng sau:

Bảng 8.1: Hệ số đánh giá độ chính xác
	γ10
	γ01
	γ11
	γ1m
	γm1
	γmm

	0.0
	0.0
	1.0
	0.5
	0.5
	0.0


Sau khi tiến hành xây dựng ground truth và đánh giá độ chính xác cho 100 ảnh văn bản công văn tiếng Việt lấy từ các công văn đến và đi của khoa Công nghệ Thông tin trường Đại học Nông Lâm Tp.HCM chúng tôi đã có được kết quả như sau:

Bảng 8.2: Kết quả thực nghiệm 
	Độ chính xác thuật toán tách khối
	Correct detection
	Miss detection
	False detection
	Splitting detection
	Merging dectection
	Spurious detection

	90.54%
	84.20%
	0.00%
	2.25%
	1.04%
	5.22%
	7.28%


8.2. KẾT XUẤT KẾT QUẢ


Quá trình xây dựng thuật toán đánh giá độ chính xác của quá trình phân vùng văn bản đòi hỏi phải có dữ liệu đầu vào là các ground truth viết theo định dạng XML. Bên cạnh đó, XML ngày nay đang trở thành một chuẩn được sử dụng rộng rãi trong hầu hết các phần mềm OCR. Do đó, chúng tôi đã tiến hành xây dựng công cụ cho phép kết xuất kết quả dưới dạng XML. Ngoài ra, để đáp ứng nhu cầu sử dụng, lưu trữ cũng như tìm kiếm chúng tôi cũng đã xây dựng thêm công cụ để kết xuất kết quả dưới dạng file Word tiện cho người dùng thao tác.
8.2.1. KẾT XUẤT KẾT QUẢ DƯỚI DẠNG FILE XML
Trong một bài toán phân tích và nhận dạng ảnh thì thông thường kết quả sẽ được kết xuất ra dưới dạng file XML, vì đặc tính của file XML ngoài việc có thể lưu giữ nội dung, nó còn có thể lưu giữ các đặc điểm khác của văn bản. Việc kết xuất kết quả ra file XML cũng là cơ sở để đánh giá độ chính xác của thuật toán dựa trên Ground truth.
Một file XML kết quả sẽ có cấu trúc như sau:

<?xml>

<page skew = “”>

<point name = “centerImage” x = “” y = “”>

<region>

<point name = “topleft” x = “” y = “”>

<point name = “topright” x = “” y = “”>

<point name = “bottomleft” x = “” y = “”>

<point name = “bottomright” x = “” y = “”>

<line>

<point name = “topleft” x = “” y = “”>

<point name = “topright” x = “” y = “”>

<point name = “bottomleft” x = “” y = “”>

<point name = “bottomright” x = “” y = “”>

<word>

<point name = “topleft” x = “” y = “”>

<point name = “topright” x = “” y = “”>

<point name = “bottomleft” x = “” y = “”>

<point name = “bottomright” x = “” y = “”>

<character>

<point name = “topleft” x = “” y = “”>

<point name = “topright” x = “” y = “”>

<point name = “bottomleft” x = “” y = “”>

<point name = “bottomright” x = “” y = “”>

…

</character>

…

</word>

…

</line>

…

</region>

…

</page>

Page là một đối tượng mô tả cho toàn văn bản, nó có thuộc tính là skew với skew là góc nghiêng của văn bản có đơn vị là độ, một văn bản sẽ có nhiều vùng - region, mỗi vùng có nhiều dòng - line , mỗi dòng có nhiều từ - word và mỗi từ có nhiều ký tự - character. Mỗi một đối tượng vùng, dòng, từ, hay ký tự đều có bốn điểm dùng để xác định vị trí của nó bao gồm topleft, topright, bottomleft, bottomright, mỗi điểm này có tọa độ x và y theo trục tọa độ màn hình, đây là vị trí xác định trên ảnh văn bản trước khi đã được chỉnh nghiêng. Trong ký tự - character ngoài bốn điểm xác định vị trí, còn có nội dung là ký tự sau khi đã nhận dạng được.
Để thực hiện được những công việc trên, chúng tôi đã sử dụng các gói :

package org.w3c.dom.*;

package javax.xml.parsers.*;

package javax.xml.transform.*;

package javax.xml.transform.dom.*;

package javax.xml.transform.stream.*;

Đầu tiên, để tạo một file XML, chúng ta tạo một đối tượng Document :

DocumentBuilderFactory fac = DocumentBuilderFactory.newInstance();

DocumentBuilder parser = fac.newDocumentBuilder();

Document doc = parser.newDocument();

Sau đó, ta lần lượt tạo các Element là page, region, line, word và character bằng phương thức createElement(String name) của Document.

Để thêm thuộc tính cho Element ta dùng phương thức setAtribute(String name, String value). Để thêm vào các element nhỏ hơn trong một Element lớn, ta dùng phương thức appendChild(Element e) .
Để lưu file XML trên, chúng ta sử dụng đối tượng Transformer

TransformerFactory transFac = TransformerFactory.newInstance();

Transformer tran = transFac.newTransformer();

tran.setOutputProperty(OutputKeys.METHOD, "xml");

Đối tượng Transformer sẽ dùng phương thức transform() nhận vào Source và Result, với Source là một đối tượng DOMSource nhận vào file XML cần lưu và Result là một StreamResult nhận vào một File sẽ xuất ra, để kết xuất thành một file.
Source src = new DOMSource(doc);

Result dest = new StreamResult(new File(destFileName));

tran.transform(src, dest);
với doc là đối tượng lưu cấu trúc file XML, destFileName là tên file kết quả.
XML là một hình thức lưu trữ dữ liệu khá phổ biến, đặc biệt trong một ứng dụng OCR thì XML là hình thức kết xuất kết quả rất hữu hiệu. Việc dùng file XML để lưu kết quả sẽ giúp thuận tiện trong việc lưu giữ các đặc tính của văn bản được hình thành trong quá trình xử lý, cũng như là cơ sở để dùng Ground truth đánh giá độ chính xác của các thuật toán như tách khối, tách dòng, tách từ hay tách ký tự. Tuy nhiên, để có cái nhìn trực quan về kết quả nhận dạng như một văn bản thật sự và cũng để dễ dàng trong việc tìm kiếm và chỉnh sửa, chúng tôi cũng trình bày một phương pháp đơn giản để kết xuất kết quả ra thành file MS Word. Phương pháp này sẽ được trình bày trong phần kế tiếp sau đây
8.2.2. KẾT XUẤT KẾT QUẢ DƯỚI DẠNG FILE MS WORD
Mặc dù kết quả kết xuất của quá trình phân tích bố cục ảnh văn bản thành file XML là một chuẩn được công nhận rộng rãi hiện nay song ở khía cạnh người dùng thì đọc nó là một vấn đề khó khăn. Nhằm tạo ra sự dễ dàng cho người sử dụng đồng thời giúp người dùng có một cách nhìn trực quan về kết quả của quá trình phân tích bố cục ảnh văn bản và nhận dạng ký tự chúng tôi đã tiến hành kết xuất kết quả của quá trình này thành những tập tin có thể đọc dễ dàng bằng Microsoft Word. Sau đây chúng tôi xin giới thiệu phương pháp mà chúng tôi đã tiến hành để thực hiện quá trình này: 

Như đã trình ở trên, cấu trúc của một ảnh văn bản được chúng tôi phân tích thành các phần như sau: 
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Hình 8.2: Mô hình cấu trúc file được lưu dưới dạng MS Word
Dựa trên những kết quả đó việc kết xuất tập tin word được xác định một cách đơn giản. Trước hết chúng tôi sẽ xem xét và nhóm các khối nằm trên một hàng ngang. Một khối được xem là một đoạn (paragraph) nếu không có khối nào nằm chung hàng ngang. Các khối trên cùng một hàng ngang sẽ được đưa vào các cột của một bảng. Một dòng trong văn bản kết xuất sẽ tương đương với một dòng tìm thấy sau quá trình tách dòng. Một từ trong văn bản này tương đương một từ của quá trình tách từ. Tương tự mỗi ký tự sẽ là một ký tự sau khi thực hiện tách ký tự. 
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Hình 8.3: Hình thể hiện các khối có chung một hàng ngang
Công việc đầu tiên của quá trình kết xuất ra file word là phải có một thể hiện của file word (document) và cho phép dữ liệu được ghi vào. 
Document document = new Document();

RtfWriter2.getInstance(document, new FileOutputStream(fileName));

document.open();

Sau khi document này được khởi tạo và mở ra cho phép dữ liệu ghi vào, chúng tôi sẽ tạo dữ liệu để kết xuất. Dữ liệu đầu vào của quá trình kết xuất dữ liệu là các khối, do đó, chúng tôi sẽ xác định các khối nằm trên từng hàng ngang.Các hàng ngang nào chỉ có một khối sẽ được chúng tôi xem như là một đoạn (paragrap) trong quá trình kết xuất. Dữ liệu trong các đoạn này là các kí tự trong đoạn đã được nhận ra sau quá trình nhận dạng. Những hàng ngang nào có hơn một khối chúng tôi sẽ tạo thành bảng có số cột bằng số khối trong hàng. Dữ liệu của các khối sẽ được đưa vào các cột tương ứng. 

Việc cuối cùng là sau khi kết xuất xong dữ liệu chúng tôi đóng document đã tạo nhằm giải phóng bộ nhớ.
Microsoft Word là phần mềm soạn thảo văn bản phổ biến hiện nay nên kết quả của phân tích bố cục ảnh văn bản của chúng tôi sẽ được hiển thị thành tập tin word. Điều này sẽ giúp người dùng có cái nhìn toàn cảnh về các quá trình phân tích và nhận dạng ở trên, đồng thời nó cũng giúp người dùng thao tác dễ dàng trong việc đánh giá, sửa chữa cũng như lưu trữ và tìm kiếm. 

ỨNG DỤNG MẠNG NEURAL NHÂN TẠO TRONG NHẬN DẠNG KÝ TỰ IN TIẾNG VIỆT

9.1. ĐẶT VẤN ĐỀ
Ngày nay không ai có thể phủ nhận vai trò cực kỳ quan trọng của máy tính trong nghiên cứu khoa học kỹ thuật cũng như trong đời sống. Máy tính đã làm được những điều kỳ diệu và giải được những vấn đề tưởng chừng nan giải. Càng ngày càng có nhiều người tự hỏi, liệu máy tính đã thông minh hơn con người hay chưa? Chúng tôi sẽ không trả lời câu hỏi ấy. Thay vào đó, chúng tôi sẽ nêu ra những khác biệt chủ yếu giữa cách làm việc của máy tính và bộ óc con người.

Một máy tính, dù có mạnh đến đâu chăng nữa, đều phải làm việc theo một chương trình chính xác đã được hoạch định trước bởi các chuyên gia. Bài toán càng phức tạp thì việc lập trình càng công phu. Trong khi đó con người làm việc bằng cách học tập và rèn luyện. Trong khi làm việc con người có khả năng liên tưởng, kết nối sự việc này với sự việc khác, và quan trọng hơn hết, họ có thể sáng tạo.

Do có khả năng liên tưởng, con người có thể dễ dàng làm nhiều điều mà việc lập trình cho máy tính đòi hỏi rất nhiều công sức. Chẳng hạn như việc nhận dạng hay trò chơi ô chữ. Một em bé có thể tự học hỏi để nhận dạng và phân loại đồ vật chung quanh mình, biết được cái gì là thức ăn, cái gì là đồ chơi. Một người bình thường cũng có thể đoán được vài chữ trong một ô chữ. Nhưng thật khó mà dạy cho máy tính làm được những việc ấy. Bạn hãy thử thiết kế một máy tính có khả năng làm như thế!
Từ lâu các nhà khoa học đã nhận thấy những ưu điểm ấy của bộ óc con người và tìm cách bắt chước để thực hiện những máy tính có khả năng học tập, nhận dạng và phân loại. Các mạng neural nhân tạo (Artificial Neural Network, ANN) đã ra đời từ những nỗ lực đó. ANN là một lãnh vực nghiên cứu rộng lớn và chỉ mới phát triển mạnh khoảng 15 năm gần đây thôi. Tuy có nhiều kết quả khích lệ, nhưng ANN hãy còn xa mới đạt được sự hoàn chỉnh như bộ óc con người.

9.2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT MẠNG NEURAL NHÂN TẠO VÀ GIẢI THUẬT LAN TRUYỀN NGƯỢC
Đầu tiên ANN được giới thiệu năm 1943 bởi nhà thần kinh học Warren McCulloch và nhà logic học Walter Pits. Nhưng với những kỹ thuật trong thời gian này chưa cho phép họ nghiên cứu được nhiều. Những năm gần đây mô phỏng ANN xuất hiện và phát triển. Các nghiên cứu ứng dụng đã được thực hiện trong các ngành: điện, điện tử, kỹ thuật chế tạo, y học, quân sự, kinh tế...và mới nhất là các nghiên cứu ứng dụng trong lĩnh vực quản lý dự án xây dựng. Tại Việt Nam việc nghiên cứu ứng dụng ANN vào quản lý xây dựng chỉ mới bắt đầu trong vài năm gần đây và cần được phát triển.

Mạng nơ ron nhân tạo là một mô phỏng xử lý thông tin, được nghiên cứu ra từ hệ thống thần kinh của sinh vật, đặc biệt là con người, giống như bộ não để xử lý thông tin. Nó bao gồm số lượng lớn các mối gắn kết cấp cao để xử lý các yếu tố làm việc trong mối liên hệ giải quyết vấn đề rõ ràng. ANNs giống như con người, được học bởi kinh nghiệm, lưu những kinh nghiệm hiểu biết và sử dụng trong những tình huống phù hợp. Sau đây là một thống kê so sánh khả năng của não người và máy tính
Bảng 9.1: Thống kê so sánh khả năng của não người và máy tính
	
	Máy tính
	Bộ não người

	Đơn vị tính toán
	105 mạch logic
	1011 neural

	Bộ nhớ
	
	1011 neural, 1014 khớp nối

	Thời gian xử lý
	10-8 giây
	10-3 giây

	Thông lượng
	109 bit/giây
	1014 khớp/giây


9.2.1. NHỮNG THÀNH PHẦN CHÍNH CỦA MỘT MẠNG NEURAL
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Hình 9.1: Mô hình bộ não và mạng neural sinh học

Một mạng neural thông thường có các thành phần chính sau đây:

· Soma là thân của neural.

· Các dendrites là các dây mảnh, dài, gắn liền với soma, chúng truyền dữ liệu (dưới dạng xung điện thế) đến cho soma xử lý. Bên trong soma các dữ liệu đó được tổng hợp lại. Có thể xem gần đúng sự tổng hợp ấy như là một phép lấy tổng tất cả các dữ liệu mà neural nhận được.

· Một loại dây dẫn tín hiệu khác cũng gắn với soma là các axon. Khác với dendrites, axons có khả năng phát các xung điện thế, chúng là các dây dẫn tín hiệu từ neural đi các nơi khác. Chỉ khi nào điện thế trong soma vượt quá một giá trị ngưỡng nào đó (threshold) thì axon mới phát một xung điện thế, còn nếu không thì nó ở trạng thái nghỉ.

· Axon nối với các dendrites của các neural khác thông qua những mối nối đặc biệt gọi là synapse. Khi điện thế của synapse tăng lên do các xung phát ra từ axon thì synapse sẽ nhả ra một số chất hoá học (neurotransmitters); các chất này mở "cửa" trên dendrites để cho các ions truyền qua. Chính dòng ions này làm thay đổi điện thế trên dendrites, tạo ra các xung dữ liệu lan truyền tới các neural khác.

Có thể tóm tắt hoạt động của một neural như sau: neural lấy tổng tất cả các điện thế vào mà nó nhận được, và phát ra một xung điện thế nếu tổng ấy lớn hơn một ngưỡng nào đó. Các neural nối với nhau ở các synapses. Synapse được gọi là mạnh khi nó cho phép truyền dẫn dễ dàng tín hiệu qua các neural khác. Ngược lại, một synapse yếu sẽ truyền dẫn tín hiệu rất khó khăn.

Các synapses đóng vai trò rất quan trọng trong sự học tập. Khi chúng ta học tập thì hoạt động của các synapses được tăng cường, tạo nên nhiều liên kết mạnh giữa các neural. Có thể nói rằng người nào học càng giỏi thì càng có nhiều synapses và các synapses ấy càng mạnh mẽ, hay nói cách khác, thì liên kết giữa các neural càng nhiều, càng nhạy bén. Hãy nhớ kỹ nguyên tắc này, vì chúng ta sẽ dùng nó trong việc học tập của các ANNs.

9.2.2. MÔ HÌNH MẠNG NEURAL NHÂN TẠO
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Hình 9.2: Mô hình một neural nhân tạo

Neural này sẽ hoạt động như sau: giả sử có N inputs, neural sẽ có N weights (trọng số) tương ứng với N đường truyền inputs. Neural sẽ lấy tổng có trọng số của tất cả các inputs. Nói như thế có nghĩa là neural sẽ lấy input thứ nhất, nhân với weight trên đường input thứ nhất, lấy input thứ hai nhân với weight của đường input thứ hai v.v..., rồi lấy tổng của tất cả các kết quả thu được. Đường truyền nào có weight càng lớn thì tín hiệu truyền qua đó càng lớn, như vậy có thể xem weight là đại lượng tương đương với synapse trong neural sinh học. Có thể viết kết quả của output mạng neural này như sau: 
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9.2.3. CÁC HÀM KÍCH HOẠT THƯỜNG ĐƯỢC DÙNG
· Hàm dạng bước (hàm ngưỡng):
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· Hàm dấu:
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  (9.3)
· Hàm sigmoid:
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  (9.4)
[image: image148.png](in)

in




9.2.4. CẤU TRÚC MẠNG FEED-FORWARD
Năm 1986 Rumelhart và McClelland đã cải tiến Perceptron thành mạng Perceptron nhiều lớp (MultiLayer Perceptron, MLP), hay còn gọi là mạng Feedforward. 

Mạng Feed-Forward là một mạng gồm một hay nhiều lớp neural, trong đó các dây dẫn tín hiệu chỉ truyền theo một chiều từ input qua các lớp, cho đến output. Mỗi mạng Feed-Forwrad phải có ít nhất một lớp input (input layout) (nên lưu ý rằng lớp input không được tính là một lớp của mạng), một lớp output (output layer) và có thể có nhiều lớp ẩn (hidden layer). Mỗi neural trong lớp trước sẽ kết nối với tất cả các neural trong lớp tiếp theo. Sau đây là một mô hình về mạng Feed-Forward: 

[image: image149.png]



Hình 9.3: Mô hình mạng neural Feed-forwwad

Mỗi neural sẽ nhận tín hiệu từ các neural của lớp mạng liền trước nó, và nó sẽ chia các tín hiệu này thành các giá trị trọng số. Trọng số đầu vào sẽ là tổng các trọng số nhận được. Sau đó trọng số này sẽ được đánh giá thông qua một hàm giới hạn, thông thường là hàm ngưỡng, để xác định giá trị đầu ra. Giá trị này sẽ được truyền tới tất cả các neural khác trong lớp tiếp theo. Vì thế để sử dụng mạng giải quyết một vấn đề nào đó, ta phải truyền giá trị cho các neural trong lớp mạng đầu tiên (input layer), sau đó các giá trị này sẽ được lan truyền tới tất cả các lớp của mạng rồi xác định giá trị đầu ra.
9.2.5. GIẢI THUẬT LAN TRUYỀN NGƯỢC (BACK – PROPAGATION ALGORITHM)

Thuật toán Back – Propagation được sử dụng để điều chỉnh các trọng số kết nối sao cho tổng sai số E nhỏ nhất.
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Trong đó: 



t (xi, w): giá trị của tập mẫu



y (xi): giá trị kết xuất của mạng 


Trước tiên , ta xét trên một Neural, mỗi Neural đều có giá trị vào và ra, mỗi giá trị đều có một trọng số để đánh giá mức độ ảnh hưởng của giá trị vào đó. Thuật toán Back – Propagation sẽ điều chỉnh các trọng số đó để giá trị ej = Tj – yj là nhỏ nhất.


Trước hết ta phải xác định vị trí của mỗi neuron. Neuron nào là của lớp ẩn và neuron nào là của lớp xuất. Ta cần biết các ký hiệu: 


wij: vector trọng số của neuron j số đầu vào i


uj: vector giá trị kết xuất của neuron trong lớp j
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Hình 9.4: Mô hình tính toán một neuron

· Giá trị sai số của neuron j tại vòng lặp thứ n
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· Tổng bình phương sai số của mạng neural:
	
[image: image153.wmf]å

=

=

k

j

j

n

e

n

E

1

2

)

(

2

1

)

(


	(9.7)


· Tại neuron j ta có tổng trọng số input: 
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· Giá trị kết xuất của neuron j: 
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· Tính toán giá trị đạo hàm sai số cho mỗi neuron wij
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Trong đó:
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Giá trị điều chỉnh trọng số:
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đặt:
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Ta có : 
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Từ đó ta có công thức điều chỉnh trọng số:
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Như vậy quá trình điều chỉnh trọng số có thể được xác định theo các công thức trên, tuy nhiên ta cần phải xác định vị trí của neuron thuộc lớp nào (lớp ẩn hay lớp xuất). Điều này rất quan trọng trong việc tính toán cho từng hệ số điều chỉnh trọng số.
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Hình 9.5: Mô hình tính toán mạng Neural tổng quát
Trường hợp 1: Nếu neuron j là nút xuất.

Ta có :
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Trường hợp 2: Nếu neuron j là nút ẩn:
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Trong đó:
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Khi đó:
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Ta có :
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Theo trên ta có:
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Vậy: 
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Từ những công thức tính trên ta có thể tổng quát như sau:


Trong đó:

· Nếu neuron j là nút xuất:
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· Nếu neuron j là nút ẩn:
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Như vậy tuỳ theo hàm hoạt động ta có thể tính dễ dàng tính toán các giá trị điều chỉnh trọng số cho từng trọng số tương ứng theo thuật toán Back – Propagation.

9.3. MÔ TẢ PHƯƠNG PHÁP

Trong đề tài này, chúng tôi sẽ tiến hành nhận dạng các ký tự trong văn bản Tiếng Việt do đó chúng tôi phải nhận dạng 224 kí tự có trong Tiếng Việt, bao gồm chữ in hoa, chữ thường, chữ số và một số ký tự đặc biệt khác.


Trong tiếng Việt, một số ký tự có dạng viết hoa và viết thường rất giống nhau như chữ o và O, s và S, p và P, .. hoặc là các trường hợp khác như:  l (chữ l thường) và 1 (số 1), dấu - và dấu _ … Để khắc phục tình trạng học nhầm của mạng neural, chúng tôi đã tiến hành xây dựng 2 mạng neural. Một mạng dùng để nhận dạng chữ hoa, các con số và các kí tự đặc biệt. Một mạng dùng để nhận dạng chữ thường. Ở đây, chúng tôi tiến hành xây dựng các mạng neural theo mô hình Feed-Forward và dựa trên giải thuật lan truyền ngược để nhận dạng ký tự. Mô hình mạng neural này sẽ gồm 3 lớp sau: một lớp input, một lớp output và một lớp ẩn.

Mỗi kí tự trong văn bản, mà chúng tôi đã tìm được trong phần tách ký tự đã trình bày ở trên, sẽ được chuẩn hoá thành ảnh có kích thước 30x30 pixel. Như vậy để tiến hành nhận dạng, mạng neural phải được xây dựng có lớp input gồm 900 nút. Giá trị của các input sẽ được lấy từ các pixel ảnh ký tự đã được chuẩn hoá. Ứng với mỗi pixel đen trong ảnh kí tự thì nút tương ứng trong lớp input sẽ có giá trị là 1.0, ngược lại nút đó sẽ có giá trị là 0. Đối với mạng nhận dạng chữ thường do phải nhận dạng 93 kí tự nên lớp output của mạng này phải có 93 nút. Đối với mạng còn lại, số nút của lớp output là 131 dùng để nhận dạng 131 ký tự. Số lượng nút ở lớp ẩn của các mạng chính là trung bình cộng số nút của lớp input và lớp output. Sau khi xây dựng xong 2 mạng neural này, chúng tôi đã tiến hành cho mạng học để mạng có thể nhận dạng được các ký tự trong văn bản tiếng Việt.

TỔNG KẾT

Trong nội dung của đề tài này, chúng tôi đã tiến hành phân tích, xây dựng bố cục và tiến hành nhận dạng ảnh văn bản công văn tiếng Việt
Đầu tiên, chúng tôi tiến hành xám hóa ảnh, chuyển từ ảnh màu nhận vào ban đầu sang ảnh xám dựa vào các thông số màu cơ bản là Red, Green và Blue. Sau đó, áp dụng phương pháp Otsu để xác định ngưỡng xám thích hợp nhất. Sau quá trình nhị phân ảnh, ta thu được một ảnh nhị phân được biểu diễn như một ma trận điểm bao gồm 2 giá trị 0 và 255, giá trị 0 biểu diễn cho màu đen và 255 biểu diễn cho màu trắng. 

Trong giai đoạn xác định góc nghiêng cho ảnh văn bản, một thuật toán ước lượng góc nghiêng từ thô đến tinh được đề xuất. Trước hết, nhiễu, dấu và những thành phần liên thông lớn được loại bỏ trong bước tiền xử lý. Sau đó, khoảng góc mà góc nghiêng của văn bản rơi vào được xác định thông qua bước ước lượng thô. Với việc sử dụng các phép đóng và mở Morphology, các khoảng trắng giữa các ký tự trong một từ và các từ trong một dòng được lấp đầy, các dòng văn bản được đặc trưng bởi các vệt thon dài và được xem như là những thành phần liên thông. Sau đó, góc nghiêng của các thành phần liên thông này được xác định và một phương pháp thống kê đơn giản được áp dụng để tính góc nghiêng của văn bản. So với các phương pháp khác, phương pháp ước lượng góc nghiêng do chúng tôi đề xuất có một số ưu điểm như: phương pháp hầu như độc lập với các tham số thực nghiệm vì hầu hết đều là những tham số không đơn vị và được tính toán một cách tự động dựa trên ảnh đầu vào, phương pháp có thể áp dụng với những văn bản có góc nghiêng bất kỳ, cũng như không phụ thuộc vào ngôn ngữ được sử dụng trong văn bản.

Để có thể hoàn thiện một hệ thống OCR cho việc nhận dạng các ảnh công văn, các bước tiếp theo là quá trình phân tích, xây dựng bố cục và nhận dạng ảnh văn bản như: tách các khối, tách dòng, tách từ, tách ký tự và nhận dạng ký tự cần được thực hiện. Sau khi đưa văn bản đã được chỉnh nghiêng, các khối văn bản sẽ được xác định. Trong đồ án này, chúng tôi chỉ quan tâm đến tách khối cho ảnh văn bản công văn. Trước tiên, văn bản được chiếu phổ ngang theo trục Oy để tiến hành tách khối theo chiều ngang. Sau đó, đối với mỗi khối vừa tìm được, phổ dọc theo trục Ox được áp dụng để tách thành những khối nhỏ hơn. Tuy nhiên, do cấu trúc của các văn bản là khá phức tạp do đó sẽ có tình trạng hai hay nhiều khối này nằm lồng trong cùng một khối đã tách. Để khắc phục tình trạng trên, chúng tôi sẽ tiến hành tách khối theo chiều ngang thêm một lần nữa đối với các khối đã tìm được. Sau quá trình này, các khối sẽ được tách biệt với nhau. Trong đề tài này, chúng tôi đã tiến hành xây dựng ground truth trên 100 ảnh công văn tiếng Việt cũng như hiện thực thuật toán đánh giá độ chính xác của thuật toán tách khối. Kết quả cho thấy phương pháp tách khối do chúng tôi đề nghị trên đây thực hiện khá tốt khoảng 90.54%, hơn thế nữa đây là phương pháp tách khối đơn giản nên tốc độ thực hiện khá nhanh. Bên cạnh đó, các tham số trong quá trình tách khối này cũng là các tham số không đơn vị.
Trong công đoạn tách dòng trên các khối vừa tìm được, chúng tôi áp dụng phương pháp tô lem dựa trên các phép biến đổi Morphology rồi tiến hành lấy lược đồ chiếu ngang để tách dòng. Khi tiến hành tô lem ảnh văn bản, các pixel đen trên cùng một dòng có xu hướng tăng thêm, ngược lai, các pixel đen phân bố không phải trên các dòng văn bản có xu hướng mất đi. Do đó, việc lấy lược đồ biểu diễn sự phân bố các pixel đen trên một dòng ở bước tiếp theo là rất thuận tiện. Nhờ vậy, các dòng được xác định một cách đúng đắn hơn. Chúng tôi đã tiến hành kiểm tra trên các ảnh công văn đã sử dụng để tách khối trên đây thì thấy kết quả rất khả thi. Nó có thể đáp ứng được nhu cầu cho các bước tiếp theo như tách từ, tách ký tự và nhận dạng.
Trong đề tài này, chúng tôi cũng đã đưa ra một phương pháp mới khi tách từ trong văn bản. Trước hết, do văn bản tiếng Việt có rất nhiều dấu, vì thế chúng tôi sẽ tiến hành nối các dấu vào các ký tự. Như vậy mỗi ký tự sẽ bao gồm ký tự và dấu của nó. Sau đó dựa vào lược đồ Otsu, chúng tôi sẽ xác định được khoảng cách đặc trưng của các từ trong văn bản để tiến hành tách từ. 

Do đặc điểm của tiếng Việt là có dấu, nên trong giai đoạn tách ký tự này chúng tôi xem như một ký tự sẽ bao gồm cả dấu đi kèm với nó. Mỗi ký tự sẽ được nối dấu để tạo thành một ký tự đơn nhất, sau đó chúng tôi sẽ tiến hành tách các ký tự bị dính nhau. Phương pháp tách ký tự dính mà chúng tôi trình bày ở đây sẽ dựa trên lược đồ chiếu theo trục x, từ đó xác định vết cắt giữa những ký tự bị dính bằng cách xác định vị trí có mật độ pixel thấp. Khi hiện thực phương pháp này, chúng tôi cũng đã tiến hành thực nghiệm trên 195 trường hợp và đã đạt được độ chính xác là 84,42%. Đây sẽ là một cơ sở tốt giúp cho giai đoạn nhận dạng thêm phần chính xác.
Trong phần nhận dạng, chúng tôi cũng xây dựng một mạng neural hoạt động theo giải thuật lan truyền ngược để tiến hành nhận dạng ký tự. Thêm vào đó, chúng tôi đã cho kết xuất kết quả thành file dưới dạng XML và MS Word, trong phần Ground Truth chúng tôi sử dụng file XML lưu lại thông tin để có thể đánh giá được độ chính xác của thuật toán, và file MS Word sẽ được kết xuất sau phần nhận dạng văn bản, để có một cái nhìn trực quan vào kết quả và có thể dễ dàng chỉnh sửa cũng như tìm kiếm.
Tuy nhiên, trong nội dung đề tài này, giai đoạn nhận dạng văn bản chưa hoàn tất nên chúng tôi chưa thể đánh giá được độ chính xác của quá trình này.
Những kết quả đạt được trong đề tài này là một cơ sở tốt để có thể xây dựng một phần mềm OCR hoàn chỉnh giải quyết vấn đề lưu trữ và xử lý những văn bản hành chính ngày càng nhiều ở Việt Nam.
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CÁC PHÉP BIẾN ĐỔI MORPHOLOGY

Các phép toán Morphology là các phép toán thường được sử dụng trong quá trình xử lý ảnh. Mỗi ảnh được xem là một tập hợp các điểm. Đặt Α, Β, C, Κ là các tập hợp trong không gian hai chiều Ζ2 với gốc tọa độ Ο.

1. Phép co (Erosion): phép co của một tập hợp Α bởi phần tử cấu trúc Κ  được kí hiệu là Α 
[image: image182.wmf]Q

 Κ và được định nghĩa là :

	Α 
[image: image183.wmf]Q

 Κ  = { x 
[image: image184.wmf]Î

 Ζ2 | x + b 
[image: image185.wmf]Î

 Α với mọi b 
[image: image186.wmf]Î

 Κ }
	(1)


Phép co cũng có thể được hiểu là: 

	Α 
[image: image187.wmf]Q

 Κ  = 
[image: image188.wmf]Ç

{ Αb | b 
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 Κ }
	(2)


Mở rộng của phép co là: 
	Α 
[image: image190.wmf]Q

 Κ  
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 Α
	(3)


Nếu Α 
[image: image192.wmf]Í

 Β, thì phép co có các tính chất sau: 
	Α 
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 Κ  
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 Β  
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 Κ
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	C 
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2. Phép giãn (Dilation): phép giãn của tập hợp Α bởi phần tử cấu trúc Κ được kí hiệu là Α 
[image: image199.wmf]Å

Κ và được định nghĩa là:

	Α 
[image: image200.wmf]Å

Κ  = { c 
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 Ζ2 | c = a + b 
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 Α với một vài a 
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 Α và b 
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 Κ }
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Phép giãn cũng có thể được hiểu là:

	Α 
[image: image205.wmf]Å

 Κ  = 
[image: image206.wmf]È

{ Αb | b 
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 Κ }
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Phép giãn có tính chất giao hoán và kết hợp:

	Α 
[image: image208.wmf]Å

 Β  
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 Β 
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	Α 
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 (Β 
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C) = (Α 
[image: image213.wmf]Å

Β) 
[image: image214.wmf]Å

C
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Phép giãn là phép đối ngẫu của phép co. Tính chất đối ngẫu của hai phép biến đổi này được mô tả bởi biểu thức sau:

	Α 
[image: image215.wmf]Å

Κ  = ( Αc 
[image: image216.wmf]Q

 Κ)c
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Trong đó Αc  là phần bù của Α.
Mở rộng của phép giãn là:

	Α 
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Κ  
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	(11)


Nếu Α 
[image: image219.wmf]Í

 Β, thì phép giãn có tính chất sau:



	Α 
[image: image220.wmf]Å

 Κ  
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 Β 
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3. Phép mở (Opening): phép mở của tập hợp Α bởi phần tử cấu trúc Κ được kí hiệu bởi Α
[image: image223.wmf]o

 Κ  và được định nghĩa là: 

	Α 
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Κ  = (Α 
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Κ
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Phép mở cũng có thể được hiểu là:

	Α 
[image: image227.wmf]o

Κ  = 
[image: image228.wmf]È

{ Κt | Κt  
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 Α , t 
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 Ζ2 }
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Mở rộng của phép mở là: 

	Α 
[image: image231.wmf]o

Κ  
[image: image232.wmf]Í

 Α
	(15)


Hơn thế nữa, nếu phần tử cấu trúc Κ được phân tích morphology thành hai phần tử cấu trúc nhỏ hơn là G và Η  có nghĩa là Κ = G 
[image: image233.wmf]Å

 Η thì: 
	Α 
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 (G 
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4. Phép đóng (Closing): phép đóng của tập hợp Α bởi phần tử cấu trúc Κ được kí hiệu bằng Α ( Κ  và được định nghĩa là:

	Α ( Κ = (Α 
[image: image238.wmf]Å

 Κ) 
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	(17)


Phép đóng cũng có thể được hiểu là:

	Α ( Κ = {x | x 
[image: image240.wmf]Î

 Κt với một vài t sao cho Κt ∩ Α ≠ 
[image: image241.wmf]Æ

}
	(18)


Tương tự như trong trường hợp của phép giãn, phép đóng là phép đối ngẫu của phép mở. Sự đối ngẫu của hai phép toán này thể hiện qua biểu thức:

	Α ( Κ = ( Αc 
[image: image242.wmf]o

 Κ)c
	(19)


Mở rộng của phép đóng là:

	Α ( Κ 
[image: image243.wmf]Å

 Α
	(20)


Nếu phần tử cấu trúc Κ được phân tích morphplogy thành hai phần tử cấu trúc nhỏ hơn là G và H có nghĩa là: Κ = G 
[image: image244.wmf]Å

 H  thì:

	Α ( (G 
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 Η ) 
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Hình A.1: Các phép biến đổi Morphology

(a) Hình ban đầu


(b) Phần tử cấu trúc


(c) Kết quả hình (a) sau khi thực hiện phép đóng


(d) Kết quả hình (c) sau khi thực hiện phép mở
Tóm lại:

Các phép co, giãn, đóng, mở là các phép biến đổi không phụ thuộc vào ảnh đầu vào.
	Αt 
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	Αt 
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 Κ  = (Α 
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	Αt 
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 Κ  = (Α 
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	Αt ( Κ  = (Α ( Κ)t
	(25)


Nhưng không phải tất cả đều không phụ thuộc vào phần tử cấu trúc.
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5.  Phép tự giãn (n-fold dilation): phép tự giãn của tập hợp Κ được ký hiệu là (
[image: image262.wmf]Å

n Κ) và được định nghĩa là:

	                    {Ο}                          nếu n = 0

(
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n Κ) =    

                  Κ 
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 Κ      nếu n = 1, 2, 3, …

                                 n 
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Mở rộng của phép tự giãn là:

	(
[image: image267.wmf]Å

i Κ) 
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j Κ)  khi i  < j
	(31)


	K
	n =1
	n = 2
	n = 3
	n = 4

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


Hình A.2: Các minh họa về phép tự giãn đối với một số phần tử cấu trúc cơ bản.




Để hoàn thành đề tài này và có kiến thức như ngày hôm nay, đầu tiên chúng em xin gửi lời cảm ơn đến Ban Giám Hiệu cùng toàn thể Thầy Cô Khoa Công Nghệ Thông Tin – Trường Đại Học Nông Lâm TP.HCM đã tận tình giảng dạy, truyền đạt kiến thức cũng như  những kinh nghiệm quý báu cho chúng em trong suốt quá trình học tập và nghiên cứu tại trường.


Chúng em cũng chân thành cảm ơn thầy Nguyễn Đức Thành đã tận tình hướng dẫn và quan tâm, động viên chúng em trong quá trình thực hiện đề tài.


Chúng em cũng bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc đến những người thân trong gia đình, bạn bè đã động viên và tạo mọi điều kiện giúp chúng em trong quá trình học tập cũng như trong cuộc sống.


Mặc dù chúng em đã cố gắng hoàn thành tốt đề tài nhưng cũng không thể tránh khỏi những sai sót nhất định, rất mong được sự thông cảm và chia sẻ cùng quý Thầy Cô và bạn bè.


Chúng em xin gửi lời chúc sức khỏe và thành đạt tới tất cả quý thầy cô cùng các bạn.
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