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Systemy optycznego rozpoznawania
znakow pisma

Podano podstawowe informacje o aktualnych kierunkach badawczych
w zakresie systemow optycznego rozpoznawania znakéw pisma (OCR).
Omowiono zadania realizowane przez tego typu systemy na tle innych
systemOw przetwarzania jezyka naturalnego przez komputer. Oméwiono
w skrdcie historie powstania i rozwoju systeméw OCR oraz zwr6cono
szczegdIng uwage na problemy zwigzane z rozpoznawanie znakow pisma
wybranych jezykdw orientalnych. Opisano sposaob realizacji przyktadowego
algorytmu rozpoznawania znakow pisma. Poruszono zagadnienia zwigzane
z segmentacjg obrazu i ekstrakcjg cech. Jako przyktad klasyfikatora znakow
przedstawiono propozycje zastosowania sztucznej sieci neuronowe;j
typu Kohonena. Zaproponowany algorytm charakteryzuje si¢ duzg
uniwersalnoscig i moze zosta¢ wykorzystany do rozpoznawania znakow
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praktycznie dowolnego rodzaju pisma.

becnie mozna zaobserwowac dynamiczny roz-

woOj programow komputerowych przeznaczo-
nych do przetwarzania tekstoOw zapisanych w jezy-
kach naturalnych [1]. Wsrod gtownych kierunkow
reprezentowanych w dziedzinie komputerowego
przetwarzania jezyka naturalnego mozna wymienic,
miedzy innymi, systemy syntezy mowy na podstawie
zapisu tekstowego jezyka. Systemy te osiagnetly juz
dosS¢ wysoka jakoS¢, pozwalajaca na catkowite zro-
zumienie wypowiedzi generowanych przez kompu-
ter. Ponadto trwaja intensywne prace badawcze nad
systemami rozpoznawania mowy [3]. Niestety, w ich
przypadku jakoS¢ dziatania pozostawia jeszcze bar-
dzo wiele do zyczenia. Innym waznym kierunkiem
badan jest przeklad komputerowy, w przypadku kto-
rego w ostatnich latach poczyniono znaczne postepy,
choc droga do catkowitego zastapienia czlowieka-ttu-
macza komputerem jest jeszcze bardzo daleka (najlep-
sze wyniki osiagane sa w przypadku automatycznego
tlumaczenia tekstow o SciSle sprecyzowanej tema-
tyce) [2]. Kierunkiem badan spajajacym wymienione
technologie przetwarzania j¢zyka naturalnego sa tzw.
glosowe systemy dialogowe (spoken dialog systems),
w przypadku ktorych komputer ma za zadanie rozpo-
znanie skierowanej do niego wypowiedzi, dokona-
nie jej interpretacji, a nast¢pnie wygenerowanie na
jej podstawie odpowiedzi, ktéra uzytkownik moze
odstuchac dzieki sprawnie dzialajacemu modutowi
syntezy mowy [10]. By¢ moze w przysztosci wiasnie
za poSrednictwem glosowych systemow dialogowych
bedzie mozna dokonywac np. rezerwacji biletow lot-
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niczych, miejsc w hotelach, realizowac operacje na
rynkach finansowych oraz uzyskiwac dostep do in-
formacji turystycznej, przy czym oczywiscie tego
typu serwisy moga Swiadczy¢ ustugi w wielu roz-
nych jezykach [13, 14]. Warto zauwazy¢, ze pomimo
niezwykle dynamicznego rozwoju technik informa-
tycznych teksty zapisane w jezykach naturalnych nie
zZawsze Wystepuja juz w gotowej postaci elektronicz-
nej, przeznaczonej do bezposredniego przetwarzania
przez komputer. Znaczna czeS¢ tekstow (zwlaszcza
starszych) istnieje wciaz jedynie w tradycyjnej wersji
papierowej. Reczna zamiana tych tekstow na postac
elektroniczna wymagataby wrecz niewyobrazalnych
nakladow pracy i Srodkow finansowych. Z tego po-
wodu waznym obszarem badawczym jest rozwijanie
komputerowych technik wizyjnych przeznaczonych
do optycznego odczytu tekstu i jego automatycznej
konwersji do postaci elektronicznej OCR (Optical
Character Recognition).

Rys historyczny rozwoju systeméw OCR

Historia systemOw optycznego rozpoznawania zna-
kow pisma rozpoczela sie w 1929 r. od przyznania
przez Niemiecki Urzad Patentowy austriackiemu in-
zynierowi G. Tauschekowi patentu na urzadzenie me-
chaniczne przeznaczone do rozpoznawania znakow
pisma. Zasada dzialania rozwazanego urzadzenia po-
legata na kolejnym umieszczaniu odpowiednich sza-
blonéw przed fotodetektorem. W przypadku zgodno-
Sci ksztalttu rozpoznawanej litery z postacia szablonu
detektor rejestrowatl maksymalna moc padajacej na
niego wiazki Swiatta. Z kolei w 1953 r. Amerykanin
D. Shepard opatentowal zbudowany przez siebie sys-
tem GIZMO, ktory nastepnie stat si¢ pierwszym ko-
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mercyjnym systemem OCR wykorzystywanym przez
korporacje Readers Digest. System ten opieratl si¢ na
optycznej technice analizy obrazow i dopuszczat
rozne rodzaje czcionek i wlasciwie dowolne rozmiesz-
czenie znakOw w ramach skanowanego pola. Z kolei
w roku 1965 system OCR zacz¢ta powszechnie stoso-
wac Poczta Amerykanska, a nastepnie brytyjska Royal
Mail. Obecnie systemy odczytujace automatycznie tek-
sty drukowane zapisane alfabetem tacinskim sa dos¢
powszechnie wykorzystywane w instytucjach rza-
dowych i jednostkach administracyjnych, poniewaz
przyczyniaja sie do przyspieszenia procesu obiegu do-
kumentow oraz pozwalaja na szybki dostep do mate-
rialéw drukowanych, umozliwiajac tym samym ich
modyfikacje i dalsze przetwarzanie.

Wyzwania stojace przed projektantami
systemow OCR

Obecnie realizacja komputerowego rozpoznawania
drukowanych znakow pisma tacinskiego nie stanowi
juz wiekszego problemu, liczba rozpoznanych pra-
widtowo znakéw drukowanych w wickszosci przy-
padkow osiaga poziom przynajmniej 98 %. Ponadto
zastosowanie metod stownikowych, polegajacych
na tym, ze w przypadku btednego rozpoznania jakie-
go$ znaku w stowniku poszukiwany jest wyraz naj-
bardziej podobny do wyrazu btednie odczytanego,
pozwala na dalsza, znaczaca redukcje stopy btedow.
Jednak wciaz duzym wyzwaniem dla badaczy pracuja-
cych w dziedzinie OCR jest realizacja komputerowego
rozpoznawania znakow pisma odrecznego [7]. Nie-
stety w tym przypadku uzyskiwane rezultaty juz nie
sa tak wysokiej jakoSci i w bardzo wysokim stopniu
zaleza od stopnia starannosci i czytelnosci pisma od-
recznego. Trudno si¢ zreszta temu specjalnie dziwic,
poniewaz czesto napisy wykonane odrecznie sa tak
nieczytelne, ze niekiedy nawet ich autor ma po jakims$
czasie problemy z ich odszyfrowaniem. Z problemem
tym borykaja sie na co dzien np. aptekarze, ktorzy nie-
ustannie musza domyslac sig, co tez lekarz zapisal na
danej recepcie. W Swietle tego trudno wymagac, aby
maszyna w dziedzinie rozpoznawania pisma odrecz-
nego miala by¢ doskonalsza od cztowieka. Jednak ba-
dania w dziedzinie OCR nie sa prowadzone wylacznie
nad rozpoznawaniem pisma odrecznego. Wystarczy
uSwiadomic sobie fakt, ze zdecydowana wiekszoS¢
mieszkancow naszego globu postuguje si¢ na co dzien
innym systemem zapisu niz alfabet tacinski, co moze
do pewnego stopnia wydawac sie zaskakujace z na-
szej perspektywy. Jednak praktycznie caty obszar
cywilizacji islamskiej (ponad 1 mld ludzi) bazuje na
alfabecie arabskim (wyjatek stanowi Turcja, Malezja
i Indonezja, gdzie obecnie stosowany jest alfabet ta-
cinski). Podobnie caty obszar Potwyspu Indyjskiego
wraz ze znaczna czeScia Indochin (Birma, Tajlandia,
Kambodza i Laos) uzywa roznych alfabetow wywo-
dzacych si¢ ze starozytnych Indii (pism tych uzywa
ponad 1,5 mld ludzi). Z kolei na tradycyjnym obszarze

wplywow kultury chinskiej (Chiny, Korea i Japonia)
teksty zapisuje si¢ za pomoca wywodzacych si¢ ze
starozytnych Chin ideogramow, bedacych w istocie
forma pisma obrazkowego (liczba uzytkownikow tego
rodzaju pisma przekracza 1,5 mld ludzi). Ponadto nic
nie wskazuje na to, aby tradycyjne systemy zapisu tek-
stow w krajach o wysoko rozwinietych i bardzo daw-
nych kulturach miaty zosta¢ wyparte przez alfabet
lacinski. JednoczeSnie biorac pod uwage niezwykle
szybkie tempo rozwoju gospodarczego krajow takich
jak Chiny i Indie, trzeba uznac, ze opracowanie spraw-
nie funkcjonujacych systemow OCR dla réznych eg-
zotycznych form zapisu tekstow jest pilnym i waznym
zadaniem.

Realizacja OCR dla jezykow
orientalnych

Okazuje si¢, ze w przypadku innych form zapisu
tekstow niz alfabet tacinski, realizacja optycznego
systemu rozpoznawania znakéw dla jezykow orien-
talnych staje sie o wiele bardziej skomplikowanym
zadaniem, nad rozwiazaniem ktOrego pracuje wiele
czotowych osrodkéw badawczych Swiata [15]. W dzie-
dzinie tej ukazuje si¢ rowniez bardzo duzo publika-
cji w specjalistycznych czasopismach poswieconych
technikom rozpoznawania wzorcoOw i maszynowej in-
teligencji [6]. W przypadku rozpoznawania znakéw
pisma stuzacych do zapisu tekstow jezykow oriental-
nych, problem polega albo na samej postaci pisma,
albo na mnogosci réznego typu znakow, ktore nalezy
za pomoca systemu OCR prawidlowo zidentyfikowac.
Przyktadem pierwszego rodzaju trudnosci sa wszel-
kie teksty zapisane za pomoca pisma wywodzacego
sie z klasycznego jezyka arabskiego [7]. Obecnie tym
systemem pisma zapisywane sa nie tylko teksty arab-
skie, ale rowniez perskie (dodano 4 specjalne znaki
dla glosek nie wystepujacych w jezyku arabskim [11])
oraz mie¢dzy innymi teksty w jezykach urdu i hausa
(jezyk ten bywa réwniez opcjonalnie zapisywany al-
fabetem tacinskim). Wszelkie systemy zapisu wywo-
dzace si¢ z alfabetu arabskiego sa bardzo trudne do
komputerowego rozpoznawania [9]. Przyczyna tego
faktu tkwi w samej postaci pisma, ktore ma charakter
kursywny, co oznacza, ze jego forma drukowana nie
rozni sie praktycznie od zapisOw odrecznych. Przy-
ktady napisOw w jezykach arabskim, perskim i urdu
zamieszczono narys. 1.

Problem z realizacja sprawnie dzialajacych systemow
rozpoznawania znakow wszelkich rodzajow form za-
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Rys. 1. Przyktady napisow w jezykach: arabskim, perskim i urdu
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pisu opartych na alfabecie arabskim polega gtéwnie
na dokonaniu automatycznej segmentacji napisu na
obszary reprezentujace poszczegolne znaki. Ponadto
wiekszoS¢ ze znakow alfabetu arabskiego przyjmuje
odmienne formy graficzne w sytuacji, gdy wystepuje
na poczatku, w Srodku badz na kofncu wyrazu. Zjawi-
sko to zostato zobrazowane na rys. 2.
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koniec srodek

poczatek
wyrazu wyrazu wyrazu

Rys. 2. Rézne formy graficzne znaku arabskiego w poczatkowej,
srodkowej i koncowej pozycji wyrazu

Ponadto wiele znakow alfabetu arabskiego jest do
siebie bardzo podobnych, przez co tworza szeregi zna-
kow, ktore roznia si¢ jedynie liczba kropek stawianych
nad znakiem lub pod nim (niekiedy rowniez w Srodku
znaku), czego przyktad zostat zamieszczony na rys. 3.
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Rys. 3. Podobiefistwo form graficznych wybranych znakow
alfabetu arabskiego

Trzebajeszcze pamigtad, ze w przypadku pisma arab-
skiego (jak rowniez i innych pism semickich), zapisowi
podlegaja jedynie spotgtoski i samogtoski dtugie. Sa-
mogtoski krotkie nie sa w zasadzie w ogole odnotowy-
wane w piSmie, co sprawia, ze czesto dany wyraz staje
si¢ wieloznaczny, poniewaz moze by¢ odczytany na co
najmniej dwa rézne sposoby [6]. Uwaga powyzsza do-
tyczy zwlaszcza jezyka perskiego, ktorego uzytkownicy
zaadoptowali alfabet arabski, nie zwazajac na fakt, ze
alfabet ten nie jest zbyt dobrym sposobem na oddanie
fonetyki jakiegokolwiek jezyka indoeuropejskiego, co
rozwazana wieloznaczno$c¢ form pisanych dodatkowo
poteguje [11]. W sytuacjach watpliwych stosuje si¢ nie-
kiedy dodatkowa wokalizacje, polegajaca na uzyciu spe-
cjalnych znakow diakrytycznych na oddanie wymowy
rowniez samoglosek krotkich. Automatyczne wyodreb-
nienie takich znakow z napisu i ich prawidtowa inter-
pretacja stanowia bardzo duze wyzwanie dla tworcow
systemOw OCR dla alfabetu arabskiego.

W przypadku rozpoznawania znakoéw nalezacych do
roznych alfabetow bedacych w uzyciu na terytorium
Indii, sytuacja jest zdecydowanie prostsza niz w przy-
padku realizacji systemu OCR dla znakow alfabetu
arabskiego. Na rys. 4. zamieszczono przyklad napisow
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Rys. 4. Przyklady napisow w jezykach hindi i pendzabskim

sporzadzonych pismem devanagari (jezyk hindi) oraz
pismem gurmukhi (jezyk pendzabski).

Cecha charakterystyczna rozwazanych alfabetow
jest pozioma kreska stanowiaca podstawe zapisu wy-
razu, na ktorej sa jak gdyby zawieszone poszczegolne
znaki, co znacznie ulatwia segmentacje napisu. Kazdy
ze znakow reprezentuje jedna sylabe otwarta, zakon-
czona samogloska “a” (np. sa, ma, baitp.) W przypadku
gdy sylaba konczy si¢ na inna samogtoske, dodawane
sa specjalne znaki diakrytyczne, ktore system OCR
musi oczywiScie prawidlowo rozpoznac.

Inny rodzaj trudnoSci w opracowaniu systemu OCR
wystepuje w przypadku podjecia proby optycznego
rozpoznawania znakow tekstow sporzadzonych za po-
moca ideogramow chinskich [4]. Stuza one do zapisu
nie tylko tekstow w roznych jezykach chinskich, ale
rowniez zapisywany jest nimi jezyk japonski. Tutaj
zasadnicza trudnoSc nie polega na segmentacji tek-
stu, ktora jest znacznie ulatwiona z uwagi na wyste-
powanie izolowanych znakow, ale przyczyna jej tkwi
w mnogosci roznorodnych form znakow [8]. Na przy-
ktad podstawowy zbior ideogramow wykorzystywa-
nych do zapisu jezyka japonskiego liczy az 1947 zna-
kow, a jest on i tak dalece nie kompletny. W przypadku
realizacji systemu OCR dla tego rodzaju pisma, kry-
tycznym komponentem systemu, od ktorego zalezy
w glownej mierze poprawnosc¢ jego funkcjonowania,
jest klasyfikator, ktory musi bezbtednie rozpoznawac
kilka tysiecy klas obiektow, co z oczywistych wzgle-
dow nie jest tatwym zadaniem.

Przyktadowy algorytm optycznego
rozpoznawania znakow pisma

Opracowany przez autora algorytm optycznego rozpo-
znawania znakow pisma jest algorytmem uniwersal-
nym, w tym sensie, ze mozliwe jest jego zastosowanie
do rozpoznawania wszelkiej postaci znakow pisma, jak
rowniez i innych wzorcow graficznych. W rozwazanym
algorytmie mozna wyr6znic fazy zwiazane z kompute-
rowym przetwarzaniem obrazéw, ekstrakcja cech oraz
klasyfikacja wzorcow.

Na wstepie pozyskany ze skanera obraz poddawany
jest procesowi binaryzacji, w ktorym kazdemu z pikseli
przypisywany jest kolor czarny (reprezentowany binar-
nie przez zero) lub biaty (reprezentowany binarnie przez
jedynke). Celem binaryzacji jest wyodrebnienie obrazu
znaku, ktory powinien otrzymac kolor czarny, z jego tla,
ktoremu powinien zosta¢ przypisany kolor biaty. Jed-
nak proces binaryzacji obrazu nigdy nie jest doskonaty
i zawsze na biatym tle obrazu znajdzie si¢ pewna liczba
czarnych pikseli, ktore musza nastepnie zosta¢ usunicte
w procesie filtracji dolnoprzepustowej obrazu. Powo-
dem tego zjawiska sa trudnosci z optymalnym doborem
wartoS$ci progu, powyzej ktorego piksele staja si¢ biate.
Prég binaryzacji jest zwykle ustalany automatycznie na
podstawie analizy histogramu obrazu.

Jak juz wspomniano, po binaryzacji obrazu konieczne
jestjeszcze odfiltrowanie ewentualnych zaklocen i szu-
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mow. Mozna w tym celu wykorzystac ztozenie dwoch
filtracji nieliniowych, przy czym najpierw musi zostac¢
uzyty filtr minimalny, a nastepnie nalezy zastosowac filtr
maksymalny. Maski filtru minimalnego i maksymalnego
maja identyczna postaé, ktora zostata pokazana narys. 5
i obejmuja swym zasiegiem 5 sasiednich pikseli.

- Dziatanie filtru minimalnego
A polega na tym, ze jeSli piksel

znajdujacy si¢ w polu X ma kolor

D Rys. 5. Maska filtru minimalnego
i maksymalnego

czarny, woOwczas pozostanie on czarny jedynie w przy-
padku, gdy sasiednie piksele (znajdujace si¢ w polach A,
B, CiD) rowniez wszystkie maja kolor czarny. W przy-
padku przeciwnym pikselowi znajdujacemu sie w polu
X przypisany zostanie kolor biaty. Takie postepowanie
prowadzi do usuni€cia z obrazu izolowanych czarnych
pikseli wystepujacych na biatym tle, jak rOwniez nie-
wielkich zgrupowan takich pikseli. Efektem ubocznym
jest zmniejszenie gruboSci zawartych w polu obrazu
obiektow. W celu przywrocenia ich pierwotnej grubosci
nalezy wykonac filtracje maksymalna, w przypadku kto-
rej pikselowi znajdujacemu sie w polu X, jesli jest biaty,
zostaje przypisany kolor czarny, gdy przynajmniej jeden
z jego sasiadow A, B, C lub D jest koloru czarnego.

Przygotowany w ten sposob obraz moze zostac pod-
dany procesowi segmentacji majacej za zadanie wyod-
rebnienie obszaru obrazu zawierajacego dokladnie jeden
znak pisma. W przypadku gdy znaki pisma sa wzajemnie
od siebie odizolowane, nie sprawia to wiekszych trud-
nosci, bowiem wystarczy, przegladajac kolejne wiersze
i kolumny obrazu, odnalez¢ gorna, dolna, prawa i lewa
krawedz obszaru znaku. Tak wyodrebniony znak zostaje
wpisany w prostokat, ktorego szerokos¢ rowna jest od-
legtosci krawedzi prawej od lewej, a wysokoS¢ rowna
jest odlegtosci krawedzi gornej od dolnej. W kroku ko-
lejnym rozwazany prostokat zostaje przeskalowany tak,
aby przyjat ksztatt kwadratu. Operacja ta wykonywana
jest w ten sposob, ze krotszy bok prostokata zostaje
przemnozony przez stosunek dtugosci boku dtuzszego
do krotszego. W opisanym procesie obraz znaku zostaje
zdeformowany, tzn. jest rozciagniety w pionie lub w po-
ziomie.

Na tym etapie mozna przystapic juz do ekstrakcji cech
obrazu. Proces ten polega na tym, ze kwadrat, w ktory
wpisany zostal obraz znaku, zostaje podzielony na np.
25 kwadratowych sektoroéw o identycznych wymiarach,
co pokazano narys. 0.

Nastepnie w ramach kazdego z sektorow zliczane
sa czarne piksele obrazu. W zaleznoSci od ksztaltu
rozpoznawanego znaku pisma
w pewnych sektorach pikseli
czarnych bedzie stosunkowo
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Rys. 6. Sposob podzial obrazu
znaku pisma na 25 rownych
sektorow

duzo, a w innych sektorach bedzie ich mniej badz
moga nie wystepowac tam wcale. Uzyskany podczas
zliczania czarnych pikseli 25 elementowy wektor
liczb stanowi¢ moze podstawe do klasyfikacji zna-
kow. W celu uniezaleznienia procesu rozpoznawa-
nia znakow od ich wymiarow bezwzglednych nalezy
kazda ze sktadowych wektora podzieli¢ przez liczbe
wszystkich pikseli zawartych w obrebie kwadratu,
w ktory wpisany zostat dany znak. Znormalizowane
w ten sposob wektory cech stanowic juz moga dane
wejSciowe dla modulu automatycznej klasyfikacji
znakow pisma.

Klasyfikator neuronowy

Sposrod wielu mozliwych systeméw automatycznej kla-
syfikacji wzorcow, na ktory warto zwroci¢ uwage, jest
klasyfikator oparty na sztucznej sieci neuronowej typu
Kohonena [5]. Sie¢ Kohonena jest sztuczna siecia neu-
ronowa zbudowana z tylko jednej warstwy liniowych
neurondw. Jest to siec, ktorej trening realizowany jest
bez nauczyciela, natomiast istotna role odgrywa w nim
proces konkurencji, bowiem procesowi treningu podda-
wany jest jedynie ten neuron, ktorego reakcja na zadany
wzorzec byla najwieksza. Zatem celem treningu jest jesz-
cze dodatkowe wzmocnienie tej reakcji. Wektory cech
wyznaczone na podstawie komputerowej analizy obra-
z6w znakow przed podaniem na wejscie sieci Kohonena
musza zosta¢ poddane normalizacji tak, aby ich dlugos¢
wynosita doktadnie jeden. WartoS¢ wektora X po nor-
malizacji obliczana jest ze wzoru (1), gdzie indeks i prze-
biega po wszystkich sktadowych wektora X.

S X,
X, = -

TS M
xS
=1

Z kolei sam proces modyfikacji wartosci wspotczyn-
nikOw wagowych neuronow przebiega zgodnie ze
wzorem (2), gdzie podano, jak wartoSci wspolczynni-
kow wagowych, w kolejnym kroku treningu, zaleza od
wartosci w kroku poprzednim oraz od wartosci sygnatu
podanego na wejscie sieci. Ponadto wspotczynnik # de-
terminuje szybkos¢ procesu uczenia sieci.

Wy =Wy +N (Xp-wWy) @

W wyniku procesu uczenia wagi neuronéw sieci Ko-
honena zostaja dostrojone w ten sposob, ze sie€ zaczyna
grupowac wektory do siebie podobne. W rezultacie tego
poszczegOlne neurony sieci Kohonena ucza si¢ rozpo-
znawac rozne rodzaje wzorcow. Liczba neuronow sieci
Kohonena musi by¢ jednak ponad dwukrotnie wigeksza
od liczby rozpoznawanych wzorcow. Dzieje si¢ tak dla-
tego, ze proces treningu jest procesem stochastycznym,
w wyniku ktorego kilka neuron6w moze nauczyc si¢
rozpoznawac ten sam typ wzorca, a pewne neurony
moga nie nauczy¢ sie rozpoznawac zadnego wzorca.
Dlatego po zakonczeniu procesu treningu konieczne
jest przeprowadzenie walidacji sieci w celu ustalenia,
ktore neurony nauczyly si¢ rozpoznawac jakiego typu
wzorce. Jesli rozpoznawanie kazdego ze wzorcow zo-
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stato nauczone przez co najmniej jeden z neuronow
sieci, wowczas tak wytrenowana sie¢ moze zosta¢ wy-
korzystana do rozpoznawania znakow. Jesli warunek
ten nie jest spetniony, wowczas proces treningu nalezy
powtarzac¢ az do skutku.

Zakonczenie

Automatyczne rozpoznawanie znakow pisma z zastoso-
waniem technik analizy obrazow stanowi wazny dziat
badan zwiazanych z komputerowym przetwarzaniem
jezyka naturalnego. Technika optycznego rozpozna-
wania znakéw pisma pozwala na przeksztalcenie do-
kumentow istniejacych w postaci drukowanej do row-
nowaznej im postaci elektroniczne;j. Etap ten jest o tyle
istotny, ze umozliwia nastepnie zastosowanie innych
technik przetwarzania tekstu wypracowanych przez
lingwistyke komputerowa. Na przyktad dokumenty po
skanowaniu moga by¢ automatycznie klasyfikowane
ze wzgledu na tematyke ich treSci. ROwniez w zbiorze
takich dokumentéw moga by¢ automatycznie poszuki-
wane informacje, ktorych uzytkownik potrzebuje. Po-
nadto dzieki zastosowaniu technik translacji automa-
tycznej rozwazane dokumenty moga byc¢ ttumaczone
przez komputer rOwniez na inne jezyki [14]. Obecnie
duzym wyzwaniem jest opracowanie efektywnie dzia-
ajacych systemow optycznego rozpoznawania znakow
pisma dla wielu jezykoéw orientalnych, gdzie napotykane
sa dodatkowe trudnosSci, ktore nie sa spotykane w przy-
padku rozpoznawania znakow alfabetu tacifiskiego. Fakt
ten zwiazany jest zarowno z mnogoscia roznych form
znakow, jak i z ich specyficznym ksztattem. Zastoso-
wanie nowoczesnych technik rozpoznawania bazuja-
cych na metodach sztucznej inteligenciji, takich jak np.
sztuczne sieci neuronowe, pozwala jednak zywi¢ pewna
nadzieje na skuteczne przezwyciezenie tych problemow
w przysztoSci.
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