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Seznam uporabljenih kratic in
simbolov

OCR - (angl. Optical Character Recognition) opti¢na razpoznava znakov

CVL OCR DB - (angl. Computer Vision Laboratory Optical Character
Recognition DataBase) podatkovna baza za opti¢no razpoznavo znakov
laboratorija za racunalniski vid na Fakulteti za ra¢unalnistvo in infor-
matiko, Univerze v Ljubljani

NIST - (angl. National Institute of Standards and Technology) Nacionalni
institut standardov in tehnologij

ARABASE - (angl. A Relational Arabic dataBASE) relacijska podatkovna

baza arabskih znakov

ASCII - (angl. American Standard Code for Information Interchange) Ameriski
standard za izmenjavo informacij

FRVT - (angl. Face Recognition Vendor Test) razpoznave obrazov komer-
cialnih sistemov

CASIA - (angl. Chinese Academy of Sciences, institute of Automation) Ki-
tajska akademija znanosti, Institut za avtomatiko



FERET - (angl. FacE REcognition Technology) tehnologija razpoznavanja
obrazov

FBI - (angl. Federal Bureau of Investigation) Drzavni urad za preiskave

FVC - (angl. Fingerprint Verification Competition) tekmovanje v razpoznavi
prstnih odtisov

MIT - (angl. Massachusetts Institute of Technology) tehnoloski institut Mas-
sachusetts

ANN - (angl. Artificial Neural Network) umetna nevronska mreza

SVM - (angl. Support Vector Machine) metoda podpornih vektorjev

K-NN - (angl. K-Nearest Neighbour) klasifikacija na principu najblizjih sose-
dov



Povzetek

Obstaja veliko podatkovnih baz slik. Kljuéno jih je imeti dobro urejene ter
kategorizirane, za kar poskrbi ustrezna metodologija zajema gradnje baze. V
diplomskem delu sem se posvetil predvsem bazam s podro¢ja racunalniskega
vida, metodologijam zajema ter zgradil naso podatkovno bazo slik CVL OCR
DB. V uvodnem delu sem na kratko opisal osnovna pojma podatkovna baza
ter metodologija. V osrednjem delu sem predstavil bolj znane slikovne baze,
ki se uporabljajo na podro¢ju racunalniskega vida. Najvecji poudarek je na
bazah za opti¢no razpoznavo znakov (angl. OCR). Po opisu sem jih med sabo
tudi primerjal. Zatem sem se posvetil sami metodologiji zajema baz, izbrane
tudi opisal ter med sabo zopet primerjal. Sledi predstavitev naSe slikovne
baze CVL OCR DB, katero sem tudi primerjal z ostalimi bazami na podrocju
opti¢ne razpoznave znakov. Zakljuéni del pa je namenjen ilustraciji primera
uporabe, analizi rezultatov ter nadalnjem delu.

Kljuéne besede:

metodologija zajema podatkovnih baz slik, struktura, kategorije, atributi, racunalniski
vid, opticna razpoznava znakov, baza CVL OCR DB



Abstract

There are many image databases, but the key part is having them well struc-
tured and organized. A well formed databse assembly methodology can take
care of exactly that. In this diploma thesis I enlightned the databases from
the computer vision area and their methodologies and created our own image
database called CVL OCR DB. In the introductory part I briefly described
the basics of databases and methodology. In the middle part I presented the
most important image databases from the majority of computer vision subar-
eas with the emphasis on the optical character recognition (OCR) databases.
After their description I also compared them between each other. After that
I focused on the methodology of the chosen databases, which were also de-
scribed and compared between each other. Following that I presented our own
database CVL OCR DB, which was compared to other OCR databases. The
final part focuses mostly on the usage ilustration, analysis of results and on
the future work.

Key words:

image database methodology, structure, categories, atributes, computer vision,
optical character recognition, CVL OCR DB



Poglavje 1
Uvod

V danasnjem svetu ¢utimo porast potrebe po varnosti, tako fizi¢ni kot varnosti
informacij in podatkov. Za varnost v digitalnem svetu med drugimi skr-
bijo mnogi biometri¢ni sistemi, ki zagotavljajo avtomati¢no razpoznavanje
posameznika na podlagi njegovih unikatnih znacilnosti. Bodisi preko prstnih
odtisov, Sarenice, obraza, odtisov dlani itn. Prav tako pa lahko zagotavljajo
tudi razpoznavanje besedila oz. znakov iz slik najrazlicnejSih besedil. Na tem
podrocju se nahaja na primer tudi razpoznavanje elektronskih podpisov. De-
jstvo pa je, da vsi taksni sistemi za svoje delovanje zahtevajo ogromne baze
slik, pridobljenih na razlicne nacine. Te baze morajo biti ustrezno urejene
in kategorizirane, za kar pa skrbi metodologija zajema baz. V diplomskem
delu nas vidik varnosti ne bo toliko zanimal. Zanimale pa nas bodo slikovne
podatkovne baze in njihova metodologija.

1.1 Slikovne podatkovne baze

So organizirane zbirke slik, ki se lahko uporabljajo za ve¢ namenov. V grobem
sestojijo iz treh nivojev. In sicer: zunanji, konceptualni in notranji nivo.
Zunanji nivo je tisti, ki definira, kako uporabniki razumejo organizacijo po-
datkov. Posamezna baza ima lahko mnogo pogledov zunanjega nivoja.
Notranji nivo definira, na kaksSen nacin so podatki shranjeni in procesirani.
Skrbi za stroske, optimalno delovanje, skalabilnost in ostale operacijske stvari.
Konceptualni nivo pa predstavlja povezavo med zunanjim in notranjim nivo-
jem. Priskrbi skupni pogled baze na najbolj osnoven nacin ter tako zdruzi
mnoge zunanje poglede v neko koherentno celoto. Prav tako obstaja tudi
veliko modelov strukturiranja baz oz. samega prikazovanja baz. Kot so na
primer: tabelariéni model, hierarhiéni model (glej sliko 1.1), mrezni model,
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4 POGLAVJE 1. UVOD

relacijski model itn. V diplomskem delu je struktura baz najveckrat prikazana
prav s hierarhicnim modelom oz. veckrat imenovanim kar drevesnim modelom.

Kategorija

podkategorija 1 podkategorija 2 podkategorija 3

x\\\ki

podkategorija 2.1 podkategorija 2.2 podkategorija 2.3

Slika 1.1: Prikaz hierarhi¢nega modela baze.

1.2 Metodologija zajema

Glede slikovnih baz v sklopu ra¢unalniskega vida (s poudarkom na podrocju
opti¢ne razpoznave znakov) nas najbolj zanima njihova metodologija zajema,
oz. zasnova samih atributov baz ter posledi¢no tudi njihovih kategorij in pod-
kategorij na katere se razdeli. Pri samem zajemanju slik pride namre¢ na-
menoma (v¢asih tudi nenamenoma) do razlicnih situacij kot so na primer:
slikanje pod kotom, razlike v osvetlitvi, razlicne kamere, zamaknjene slike
itn. Metodologija pa naceloma zasnuje opis potrebnih kategorij za resevanje
teh specificnih problemov (v nasem primeru pri rac¢unalniskem vidu). Tore]
definira vse pogoje zajemanja, da je rekonstrukcija pogojev ¢im lazja. Za vsako
bazo je metodologija kljuénega pomena, saj je ustrezna dolocitev kategorij
pomembna za kakrsnokoli interakcijo z njo, bodisi s strani samega algortima,
ki jo uporablja, bodisi s strani samega vzdrzevanja in dopolnjevanja ter same
gradnje baze.



Poglavje 2

Slikovne baze v racunalniskem
vidu

2.1 Slikovne baze za opti¢no razpoznavo znakov

Opti¢na razpoznava znakov (angl. Optical Character Recognition - OCR), se
ukvarja s prenosom skeniranih slik pisanega, tipkanega ali tiskanega teksta v
strojno-kodirani tekst. Je Siroko uporabljen za pretvorbo dokumentov, knjig
in drugih oblik teksta v elektronske datoteke z namenom digitalizacije arhiva v
pisarni, objave teksta na spletu ipd. OCR tako omogoci urejanje teksta, iskanje
zelenih besed ali fraz, bolj urejen arhiv, tiskanje brez pomoci raznih optic¢nih
¢italcev in apliciranje tehnik kot so strojno prevajanje, strojno branje, ipd.
OCR je podrocje raziskav v domeni razpoznave vzorcev, umetni inteligenci in,
kar je za nas najbolj pomembno, v racunalniskem vidu.

Tri glavna podrocja OCR-ja, ki so najveckrat v bazah kar specializirane
podatkovne mnozice so:

e Indirektna rocna pisava je ustvarjena tipi¢no s pisanjem s pisalom na
list, nato skenirana in digitalizirana. Obic¢ajno vsebuje izolirane alfanu-
meri¢ne znake ali besede. Pri tem podroc¢ju je pomembno upostevati,
da je oblika podatkovne baze odvisna od tega, kako dobro subjekti, ki
producirajo podatke in pogoje, pod katerimi so zbrani, dejansko pred-
stavljajo samo aplikacijo. Idealno bi subjekti morali biti izbrani iz iste
populacije in podatki zbrani pod enakimi pogoji.

e Direktna roc¢na pisava je pisana direktno na digitalizirano tablico z elek-
tronskim pisalom (izhod je zaporednje x in y koordinat, ki izrazajo pozi-
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6 POGLAVJE 2. SLIKOVNE BAZE V RACUNALNISKEM VIDU

cijo pisala, kot tudi druge informacije, na primer mo¢ pritiska s pisalom.
Vsebuje tudi izolirane znake in besede, prav tako pa tudi tekstovne fraze.

e Strojno tiskani tekst pa se pojavlja pogosto v dnevni uporabi in je ust-
varjen najveckrat z zunanjimi procesi, laserskimi, toner ali igli¢nimi
tiskalniki. Strojno tiskane tekstovne podatkovne baze najveckrat vse-
bujejo slike besed ali kar celotnih strani. Te strani so lahko zbrane iz
razlicnih virov, varirajo pa tudi v formatih (pisava, razporeditev vrstic,
velikost pisave ipd.)

Vsako podrocje ima unikatne karakteristike, ki vplivajo na obliko podatkovne
baze. Te karakteristike dolocajo kako dobro se bodo lahko eksperimentalni
rezultati pri doticni podatkovni bazi prenesli tudi na drugo aplikacijo.

Za primerjavo sem si izbral tri baze, in sicer NIST Special Database 2
[1], ki se ukvarja s slikami davénih obrazcev, bazo ARABASE [2], ki sem jo
vkljuéil kot zanimivost, saj se ne ukvarja z latinskimi ¢rkami, temve¢ s pisano in
tiskano arabsko pisavo in pa bazo matemati¢nih znakov in simbolov InftyCDB-
1 [3]. Vse baze so opisane v spodnjih poglavjih, na koncu pa so med sabo tudi
primerjane.

2.1.1 NIST Special Database 2

Osnovni podatki

Baza vsebuje binarne slike davénih obrazcev (slika 2.1) in sicer 5.590 slik ¢ez
celo stran ter zavzema priblizno 610 MB prostora. Vsaka slika je shran-
jena v ¢rno-belem formatu. Vnosna polja so bila avtomatsko generirana z
racunalnikom z namenom prikritja dejanskih osebnih podatkov. Vrednosti,
vnesene v ta polja, se loceno shranijo v ASCII tekst datoteko. Ta datoteka
(ena na en obrazec) potem sluzi kot odgovorjajoca datoteka, ki se jo lahko
uporabi za prirejanje vrednosti, ki so bile predlagane s strani sistema prepoz-
navanja. Glavne informacije baze so velikost, datum, tip, znaki ipd.

Hierarhija

Predstavlja hierarhi¢ni podatkovni model, v katerem so podatki predstavljeni
v podobi drevesne strukture, kar je lepo vidno na sliki 2.2. Taksna struktura
zelo lepo ponazori zgradbo baze in omogoca ponavljajoce informacije z uporabo
razmerja o¢e/sin (oz. stars/otrok). Vsak oce ima lahko mnogo sinov, vsak sin
pa ima lahko samo enega oceta. Sin brez naslednikov se smatra kot list drevesa
(to zgradbo lahko razberemo iz slike 2.3).
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Slika 2.1: Delna slika davénega obrazca baze NIST Special Database 2.

NIST Special Database 2

doc man sSIe data
Documentation Software Image Form Images

Files Manual Software and
Pages Utilities Answer Files

Slika 2.2: Prva stopnja drevesa v bazi. Direktorji doc, man in src vsebujejo
dokumentacijo in pripomocke za manipulacijo slik (na primer izvorno kodo za
dostopanje do same baze). Direktorij data, pa vsebuje datoteke slik in njihove

informacije.

Dokumentacijske tabele vnosnih polj

Se zadnja informacija, ki jo nosi baza je zbirka dokumentacijskih tabel (slika
2.4, slika 2.5). Te tabele vsebujejo splosne informacije o vsakem vnosnem polju
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na danem obrazcu. Informacije priskrbijo sistemski razvijalci in s tem vodijo
proces prepoznavanja njihovega dokumentnega sistema. Tabele vsebujejo tip
podatkov in kontekst povezan z vsakim vnosnim poljem najdenim na obrazcu.

data

ngmx
/\ o, e e

r0099 0100 .. r0199 0200 .. r0299 0800 .. r0899
f0200_00.pet  r0200_01 pet r0200_08.pet
0200_00.fmt  r0200 01fmt  ~  rD200_08.fmt

Slika 2.3: Prikaz clenitve drugega reda. Direktoriji z imeni sfrs-0...sfrs-X vsak
vsebujejo po 100 slik (r0000-r0099) sestavljenih davénih obrazcev. Direktoriji
r0200 predstavljajo oddane vloge, ki se naprej delijo Se na odrezke obrazcev
ipd.

TAG DEFINITION

A, CA Alphanumeric Fields
F. FF, FP, FPER, FU | Floating Point Fields
[ Integer Fields

[CON Mon-Character Fields
ibox markings, signatures)

Slika 2.4: Skupek moznih tipov vnosnih polj. (A, CA - alfanumeri¢na polja; F,
FF, FP, FPER, FU - polja decimalnih stevil s plavajoco vejico; I - celosteviléna
polja; ICON - polja, ki ne predstavljajo znakov.
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TAG DEFINITION
DATA Generic Data
NAME MNames of People
58N Social Security Numbers

Slika 2.5: Skupek moznih kontekstnih vnosnih polj. (DATA - generi¢ni po-
datki; NAME - imena ljudi; SSN - stevilke zavarovanja.

2.1.2 Arabase

Je baza za raziskovanje indirektne in direktne opticne razpoznave arabske rocne
pisave kot tudi opti¢ne razpoznave strojno tiskanega teksta. Vsebuje digitalne
slike dokumentov, tekstovne fraze, besede, podbesede (unikatne za arabski
jezik), izolirane znake, stevilke, podpise ipd.

Zbiranje podatkov

Najvecji problem, ki nastane na tej stopnji je zbiranje podatkov iz resni¢nih
dokumentov, da bi jih lahko uporabili za dejanske aplikacije kot so urejanje
na posti ali prepoznavanje pisanih zneskov v banc¢nistvu. Arabase vsebuje
sirok spekter strojno tiskanih in roc¢no napisanih podatkov. Do sedaj je pri
njihovem zbiranju pomagalo 400 ljudi, ve¢inoma Tunizijcev. Uporabljeni so
razlicni A4 obrazci z ze vnaprej dolo¢enimi okenci, v katere mora subjekt
napisati zgoraj (nad okencem) navadeni tekst (Stevilke, imena mest ipd.). Za
ta nacin izpolnjevanja so dobili navdih pri podatkovni bazi UNIPEN[4]. Vsak
izpolnjen obrazec je nato Se ro¢no pregledan. Vkljucenih je tudi veliko slik
teksta iz raznih casopisov in knjig, objavljenih s strani tunizijske nacionalne
knjiznice. Prav tako je vkljucen tekst, ki je veckrat pretipkan z razlicnimi fonti,
razlicnimi velikostmi in stiskan z razlicnimi stroji. Torej vse te natiskane slike
in indirektno roéno napisane (razen tiste, ki so bile objavljene ze elektronsko)
so ¢rno-belo skenirane z dvema opti¢nima c¢italcema z loc¢ljivostjo od 200 do
600 dpi.

Organizacija podatkov

Za vsako podrocje prepoznavanja (tiskano, indirektno in direktno pisano) je
Arabase razdeljen na podbaze (slika 2.6), kjer vsaka predstavlja specifiéni del
podatka (imena mest, Stevilke ipd.). Vsaka podbaza pa se znajde v svojem
direktoriju, ki vsebuje vzorce testnih slik (1/3) in vzorce ué¢nih slik (2/3).
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Veliko dela je bilo vlozenega v razvoj konceptualnega modela baze. Naloga ni
lahka zaradi tako raznolikih delov informacij in njihovih odnosov.

Document

‘ City name | Literal aumuntl ‘ Dagits I
Wordl I ‘ Word?2 I Wﬂrdil

| |
Sub-word 1 | Sub-word 2 I Sub-word n I

| |
Character 1| Character ZI **°| Character m |

Slika 2.6: Struktura Arabasa prikazana okoli koncepta dokumenta, ki pred-

segmentacijskem principu, sestavljajo pa ga deli teksta, besede, podbesede in
znaki.

Dokument je opisan na grobo s stirimi atributi: referencna koda (ime doku-
menta), tip (tiskan, pisan indirektno in direktno), kvaliteta (stopnja degradacije
0-10) in kontekst (opis podatkov v dokumentu: imena mest ipd.). Vsebina in
podvsebine so opisane z naslednjimi atributi: njihovo kodiranje, njihova slika
ter njihova segmentirana slika. Sam namen baze ARABASE za raziskovanje
prepoznavanja pisave je nac¢eloma razdeljen na dva dela in sicer na ucno fazo
(ucenje sistema) in na testno fazo. Baza bo z neprestano rastjo, eksperimenti-
ranjem in dodajanjem novih kategorij, hitro presla v eno najvecjih baz arabsko
piSocega prebivalstva.
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2.1.3 InftyCDB-1

Je baza okarakteriziranih (angl. ground truth) dejanskih matemati¢nih znakov
in simbolov. Bazo sestavlja 467 strani tridesetih matemati¢nih ¢lankov.[3] Je
javna in pride najbolj do izraza, ¢e se uporablja za naslednje namene:

e razvoj in ocenjevanje prepoznave znakov in znanstvenih simbolov
e razvoj in ocenjevanje prpoznave matemati¢nih formul

e analiza besed in matematicnih dokumentov

Lastnosti vsakega znaka/simbola so sestavljene iz tipa, pisave (italic/pokonéna,
odebeljena/neodebeljena), kvalitete (naceta, prelomljena), in povezave (rela-
tivna pozicija) itn. Slikovne informacije so shranjene lo¢eno v enotah za besede
in enotah za matematicne formule tako, da je lahko uporabljena kot slikovna
baza besed ali slikovna baza matemati¢nih formul. Slikovne informacije so
urejene po padajocem abecednem vrstnem redu neodvisno od vsebine. V bazi
zaradi avtorskih pravic niso vkljucene slike celotnih strani. ,,Znak® ne pomeni
samo navadnih ¢érk (na primer "A”), ampak tudi matematicne simbole (na
primer ”+4"), ¢e ni prej drugace navedeno. ”Kategorija” pomeni najvisjo stop-
njo klasifikacije znaka , ”tip” pa pomeni skupek kategorij s podobnimi lastnos-
tmi. Na primer ;A“ “B“ in ,,C* so tri kategorije, ki pripadajo istemu tipu
(Roman), primeri ostalih tipov so recimo Italic, Calligraph, German, Script
ipd. Vsak znak spada bodisi na tekstovno podrocje ali na matemati¢no po-
drocje.

Zbiranje podatkov

Dokumenti, ki jih vsebuje baza, so v angleskem jeziku in vsebujejo 467 strani,
688.570 znakov, 108.914 besed in 21.056 matematic¢nih izrazov. Iz baze pa so
izkljucene matrike, tabele in slike. Vse strani so skenirane v loc¢ljivosti 600 dpi
in avtomaticno spravljene v binarno obliko. Kvaliteta slike strani se spreminja
sorazmerno s kvaliteto originalne strani. Zato mnogo strani vsebuje razne
Sume, kot so na primer naceti ali zlomljeni znaki.

Okarakterizacija podatkov
Vsak znak je opisan(angl. ground truth) z naslednjimi atributi:
e tip, kategorija in pisava

e tekstovno ali matematicno podrocje
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normalni ali redki znak

velikost (viSina in 8irina)

e povezava (predstavlja pozicijsko relacijo s predhodnim oz. starSevskim
znakom)

e lokacija v sliki besede ali formule
e pot do slikovnega dokumenta (ime direktorija + ime datoteke).

Segmentacija besed je naceloma dosezena s presledki. Po drugi strani pa
je zaporedje matematicnih izrazov v vrsti zdruzeno v eno formulo ne glede na
presledke.

Struktura baze

Baza je sestavljena iz dveh delov: (i) tekstovni podatki in (ii) slikovni po-
datki, ki sta med seboj povezana. Tekstovni podatki so v Microsoft Access ali
CSV formatu, medtem ko so slikovni podatki sistematicno imenovane PNG da-
toteke. Pri tekstovnih podatkih je za vsak znak pripetih 25 atributov. Primer
slikovne datoteke je viden na sliki 2.7.

approaches
_DQ [@6] << 0

Slika 2.7: Primer slikovne datoteke baze InftyCDB-1.

Pri slikovnih podatkih pa so, da bi zmanjsali stevilo slikovnih datotek, slike
iste besede v istem ¢lanku shranjene v eno slikovno datoteko. Besede tipa [ltalic
in pokonénega tipa so Se vedno shranjene v razlicne slikovne datoteke, prav
tako se besede z velikimi zacetnicami razlikujejo od tistih z malimi tako, da
sta na primer besedi ,, Test” in ,test” shranjeni v razlicnih datotekah. Slike
formul v ¢lanku so grupirane na enak nacin, ¢e so izrazi isti.
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2.1.4 Primerjava baz

V vseh treh zgoraj opisanih bazah je bila poiskana njihova sestava, lastnosti
in kategorije ter izolirani atributi, s katerimi je baza kategorizirana. S tem,
ko je vse to nasteto ze zgoraj, je s tabelo 2.1 predstavljena pregledna primer-
java atributov med bazami. In sicer na naslednji nacin: Stolpci predstavljajo
posamezne baze, vrstice pa lastnosti po katerih je mozno iskati v bazi. Ce so
lastnosti baze zavedene in so hkrati spremenljive je okvircek oznacen z besedo
"Da”. V primeru, da atribut ne obstaja oziroma obstaja, vendar ostaja nespre-
menljiv skozi celotno bazo, je oznacen z besedo "Ne”. V primeru, da lastnosti
v samem opisu baze ni podane pa je oznaka ” /7. V primeru nejasnih situacij
pa je poleg besede v oklepaju napisana kratka razlaga. Enako velja za vse
nadaljne tabele.

NIST ARABASE InftyCDB-1

format slike / / Ne
barva slike | Ne Ne Ne
velikost slike | Da Da Da
locljivost slike | Ne Da /
datum nastanka | Da Da /
gostota znakov | Da / /
globina znakov | Da / /
smer skeniranja | Da / Ne
direktno/indirektno/strojno | Ne Da Ne
besede/podbesede | Da Da Da
znak | Da Da Da
stevilo | Da Da Da
podpis | Da Da /

Tabela 2.1: Prikaz atributov v bazah NIST, ARABASE ter InftyCDB-1. Znak
” /" oznacuje, da lastnost v bazi ni podana.

Za bolj podrobno razlago si izberimo lastnost locljivost, za katero je pri bazi
NIST oznaka ,Ne“ kar pomeni, da je locljivost slike sicer podana, vendar je
enaka za vse slike, torej bi bila njena vkljucitev pod argumete brezpredmetna.
Pri bazi ARABASE pa se nahaja oznaka ,Da“ kar pomeni, da je loc¢ljivost
podana in hkrati tudi spremenljiva. Pri bazi InftyCDB-1 pa je oznaka ,/*
kar pomeni, da locljivosti v opisu baze sploh ni podane. Ce pa pogledamo na
primer lastnost datum nastanka pa vidimo, da je oznaka pri bazah NIST in
InftyCDB-1 ,Ne*“ kar pomeni, da datuma poleg slike ni podanega, medtem ko
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je pri bazi ARABASE ,,Da“ kar pomeni, da je datum zajema slike podan ter
prav tako spremenljiv.

2.2 Podatkovne baze slik obrazov

V zadnjih 10 letih je prepoznavanje obraza postalo izredno popularno podrocje
in je konstantno v porastu. Zaradi njegove narave se za njega ne zanima
samo racunalniska znanost, temve¢ tudi psihologija in nevroloske znanstvene
veje. Obstaja splosno mnenje, da bodo napredki v racunalniskem vidu prinesli
mnoge uporabne podatke in vpoglede ravno v ta podroc¢ja in pripomogli k
vedno boljSemu razumevanju delovanja cloveskih mozgan in obratno.

Nekaj smeri raziskav (sode¢ po FRVT 2002 - Face Recognition Vendor
Test[5]):

e prepoznavanje zunaj zajetih slik obrazov

e prepoznavanje nefrontalno zajetih slik obrazov

e preponavanje pri nizkih stopnjah napacne odobritve

e razumevanje, zakaj so moski obrazi bolj prepoznavni kot zenski
e vecje razumevanje efekta demografskega faktorja na rezultate

e razvoj boljsih statisticnih metod za razumevanje rezultatov

e razvoj boljsih modelov za napovedovanje obnaSanja identifikacije pri ve-
likih galerijah

Podatkovne zbirke slik obrazov poleg standardnih slik razdelimo Se v dve
veji in sicer termalne in pa 3D slike obrazov.

2.2.1 Standardne slike obrazov

Standardne slike obrazov so zajete z ralicnimi digitalnimi kamerami in v vecini
primerov shranjene kot 8-bitne ¢rno bele slike. Kvaliteta slike je odvisna od
svetlobnih pogojev, premikanja glave, kamere in ostalih dejavnikov. Ponavadi
se slika obraz istega subjekta pod razlicnimi koti oz. v razlicnih pozicijah
(frontalno in profil), prav tako pa se zajamejo tudi slike razli¢nih izrazov na
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obrazu, kot je razvidno iz slike 2.8. Bazi, ki sem ju primerjal in vsebujeta
standardno zajete slike sta opisani v tabeli 2.2.

Slika 2.8: Vzor¢na zbirka slik obrazov podatkovne baze YALE.

2.2.2 Termicne slike obrazov

Taksne slike so zajete s posebnimi infra-rde¢imi (IR) kamerami, ki zaznavajo
toplotna oddajanja obraza ter jih pretvorijo v sliko. Tako se znebimo mnogih
nezazeljenih zunanjih dejavnikov, ki bi nas pri standardnem zajemanju slike
lahko motili, kot so na primer razne spremembe svetlobe ipd. Potencial zaje-
manja termicnih IR slik pa je v literaturi prejel bolj malo pozornosti. Obmocje
spreminjanja temperature ¢loveskega telesa je na zalost dokaj malo. Najbolje
je slike zajemati pri sobni temperaturi, saj takrat biometri¢na kalibracija kar
najbolje opravi zac¢etno segmentacijo tock koze in ponudi bolj ¢isto sliko. Na-
jbolj obsirna baza termalnih slik obrazov je baza Equinox [6], dva primerka
slik iz te baze lahko vidimo na sliki 2.9.

2.2.3 3D slike obrazov

V preteklih nekaj desetletjih se je vecina dela fokusirala na izvor 2D inten-
zitete barvnih slik. Ker pa je natancénost 2D prepoznave obrazov pogojena
s spreminjanjem poz, izrazov in osvetlitve, je Se vedno tezko razviti robustni
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avtomaticni 2D sistem prepoznavanja. 3D podatki obraza obljubljajo svetlo
pot k razumevanju karakteristik ¢loveskega obraza v 3D obmocju, in predstavl-
jajo potencial, da rezultate takega sistema tudi izboljsajo. Vse vec raziskav
se zadnja leta posveca prav 3D sistemu prepoznavanja obrazov. Dejstvo pa je
da 3D kamere (slika 2.10) niso tako pogoste kot 2D kamere in da je 3D bazo
slik obrazov kar drago zgraditi, kar pripelje do problema pri potrjevanju pred-
laganih metod v univerzalni platformi. Stvari pa se iz leta v letu izboljsujejo.
CASIA je na primer izdala zelo obsezno javno bazo 3D slik obrazov z imenom
CASIA 3D Face Database [7], primerki 3D slik naklju¢nega subjekta so vidni
na sliki 2.11.

Slika 2.9: Standardno zajeta slike (levo) in Termi¢no zajeta slika (desno).

Slika 2.10: Potek zajemanja 3D slike baze CASIA 3D Face Database.
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Slika 2.11: Primeri 3D slik iste osebe iz baze CASIA 3D Face Database.

2.2.4 Primerjava baz

Za primerjavo sem si, zaradi lazje predstave, vzel tri baze s standardnim za-
jemom slik. In sicer bazo FERET [8], The Yale Face Database [9] in pa CVL
Face Database [10]. Njihova kategorizacija, razlike in podobnosti so razvidne
iz tabele 2.2.

FERET YALE CVL

format slike Ne Ne Ne
barva slike Ne Ne Ne
velikost slike Da Ne Ne
locljivost slike Ne Ne Ne
razlicne kamere Da / /
perioda zajemanja podatkov Da / /
razlicna svetloba Da Da Ne
pozicije glave Da Da Da
obrazni izrazi Da Da Da
smer osvetitve / Da Ne
vkljucevanje ozadja Ne Da Ne
upostevanje brade, ocal ipd. Da Ne /
upostevanje dolzine las Ne / /
retusiranje oblacil Da Ne Ne

Tabela 2.2: Primerjava baz FERET, YALE in CVL.
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2.3 Podatkovne baze slik Sarenic

Detekcija na podlagi Sarenice s hitrim razvojem pridobivanja slik postaja ena
izmed pomembnih komponent moderne druzbe, s Sirokim spektrom uporabe,
na primer na nacionalnih identifikacijskih karticah, potnih listih, v banc¢nistvu,
e-poslovanju, forenziki ipd. Od leta 1990 so raziskave na tem podrocju dosegle
ogromen razvoj. Moramo pa priznati, da je delovanje sistemov detekcije
sarenice v nekontroliranih okoljih 8e vedno nezanesljivo.(Na sliki 2.12 lahko
vidimo lastnoroc¢no slikanje Sarenice v kontroliranem okolju ter naknadno loci-
ranje Sarenice). Lociranje Sarenice, nelinearna normalizacija, odstranjevanje
sumov, detekcija zivljenjskih znakov, Siroko zastavljena identifikacija in mnoga
druga podrocja raziskovanja Se potrebujejo nadaljne raziskave. Uspeh teh
raziskav pa je pogosto odvisen od razpolozljivosti skrbno zasnovanih in do-
volj velikih baz slik sarenic.

Slika 2.12: Slikanje ocesa za bazo CASIA-IrisV3 ter lociranje Sarenice.

V nadaljevanju bom predstavil bazi CASTA-TrisV3 [11] in pa UBIRIS.v2
[12]. Osnovno sestavo baze CASIA lahko vidimo na sliki 2.13. Obe sta v svetu
poznani bazi, sta javni in brezplacni, tako da jih za svoje raziskave uporabljajo
mnogi raziskovalci in znanstveniki. Casia sestoji iz treh podbaz CASTA-IrisV3-
Interval, CASTA-IrisV3-Lamp, CASIA-IrisV3-Twins ter vsebuje vec kot 22.035
slik Sarenice od ve¢ kot 700 subjektov. Ubiris baza je sicer malce manjsa,
saj sestoji iz slik zgolj 261 subjektov, vendar se razlikuje od CASIA baze
tudi v drugih stvareh, saj vkljuc¢uje slikanje v premikanju, rotiranje glave,
spreminjanje razdalje slikanja ipd. Zanimivo je tudi, da ima CASIA skoraj
vse subjekte azijskega porekla, za razliko od Ubirisa, ki ima sestavo raznoliko.
V bazi CASIE zasledimo tudi posvecanje posebne pozornosti slikam Sarenic
dvojckov, ki imajo izredno podobne Sarenice in jih je Se toliko tezje lociti.
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SLIKOVNA ZBIRKA CASIA j
RAZRED RAZRED
Stike osebe 001 1( Slhike osebe 002
Blika 1 Blilca 2 Blilca 3 Slitca 1 Blika 2 Blilca 3
Blilca 4 Slilca 5 Blika & Blilca 7 Blilca 4 Blilca 5 Blika 6 Blilca 7
001 002

Slika 2.13: Tipi¢na osnovna zgradba baze CASIA.

2.3.1 Primerjava baz

Bazi CASIA-IrisV3 ter UBIRIS.v2. sta primerjani v tabeli 2.3.

CASIA-IrisV3  UBIRIS.v2.

format slike .Ne Ne

barva slike Ne Ne

velikost slike Da Ne

loc¢ljivost slike Ne Ne

razlicne kamere Da /

perioda zajemanja podatkov Da /
razlicna svetloba Da Da
levo ali desno oko Da Da
starost subjekta Da Da
razdalja slikanja / Da
rotiranje glave / Da
premikanje med slikanjem / Da
kvaliteta slike Da Da
znotraj lab. ali zunaj Da Da
enojajcéni dvojcki Da Ne

Tabela 2.3: Primerjava baz CASIA-IrisV3 in UBIRIS.v2.
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2.4 Podatkovne baze slik prstnih odtisov

Med vsemi biometricnimi tehnikami je metoda identifikacije, ki bazira na prst-
nem odtisu ena izmed najstarejSih. Vsak posameznik ima unikaten in ne-
spremenljiv prstni odtis. Sestavlja ga vrsta robov in globeli na sami povrsini
blazinice prsta, njegova unikatnost pa je doloc¢ena z vzorcem le-teh in pa tudi
z znacilnimi tockami. Znacilne tocke so lokalne znacilnosti roba, ki se pojavijo
bodisi na razpotju roba ali pa na njegovem koncu (slika 2.14 in slika 2.15).
Ogromna koli¢ina prstnih odtisov je vsak dan zbrana in shranjena v raznih
aplikacijah, za potrebo forenzike, kontrole dostopa, registracijo prometnih do-
voljenj ipd. Avtomatic¢na razpoznava ljudi na podlagi prstnih odtisov zahteva
primerjanje vhodnega prstnega odtisa z ogromnimi bazami, ki lahko vsebujejo
tudi do 70 milijonov prstnih odtisov (podatkovna baza FBI). Da bi zmanjsali
cas iskanja, je zazeljeno vse te slike prstnih odtisov ustrezno klasificirati tako,
da se vhodni prstni odtis primerja samo z delckom baze oz. podbazo.

Slika 2.15: Primerjanje znacilnih tock med razliénimi prstnimi odtisi.
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2.4.1 3D slike prstnih odtisov

Tradicionalno pridobivanje 2D slik prstnih odtisov uporablja kontaktno metodo,
ki predstavlja nenadzorovana popacenja pri pritiskanju in rotiranju prsta po
povrsini. Da bi te probleme zaobsli obstajajo posebni 3D skenerji prstnih
odtisov. Prikaz 3D prstenga odtisa vidimo na sliki 2.16. Sistem se zanaSa na
3D pridobivanje slik s strukturiranimi svetlobnimi iluminacijami, katere pri-
dobijo potrebne informacije s triangulacijo med projektorjem in parom kamer
z uporabo zaporedja casovno kompleksnih okrnjenih vzorcev svetlobe. Prstna
blazinica ne pride v stik s povrsino.

(a)

Slika 2.16: 3D prstni odtis iz univerzitetne baze v Kentuckyiju prikazan iz
razlicnih zornih kotov. Frontalno (a), stransko (b), frontalno z globinske per-
spektive (c), stransko z globinske perspektive (d).

Bazo 3D slik prstnih odtisov so naredili na univerzi v Kentucky-ju ter
vsebuje 441 3D slik enajstih subjektov. Vsi prstni odtisi so sploscéeni in v
locljivosti 500 dpi [13].

2.4.2 Primerjava baz

V tabeli 2.4 je razvidna primerjava baz Fingerprint Verification Competition
2004 (FVC 2004) [14] ter NIST Special Database 4 Fingerprint Database [15].
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FVC 2004 NIST4

format slike Ne Ne

barva slike Ne Ne

velikost slike Da Ne

gostota tock Ne Da

locljivost slike Da Ne

razlicni skenerji prstov Da Ne
casovna oznaka Da Da

moc pritiska prsta Da Ne
vlaznost prstov Da Ne

perioda zajemanja podatkov Da Ne
velikost slike v memoriji Ne Da
spolu subjekta Ne Da

Tabela 2.4: Primerjava med bazama FVC 2004 in NIST4.

2.5 Podatkovne baze slik podpisov

Racunalniska verifikacija ro¢nega podpisa je proces potrjevanja identitete uporab-
nika.Primarna prednost, ki jo ima taksna verifikacija pred ostalimi biometri¢nimi
tehnologijami je ta, da je podpis Ze sam po sebi najbolj razsirjen, pogosto
uporabljen in sprejet nac¢in za verifikacijo oseb. Kar pomeni, da nam ze sama
zgodovina govori, da je podpis zaupanja vreden. Primer podpisa na elektron-
sko tablico prikazuje slika 2.17.

Slika 2.17: Podpis na e-tablico.
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2.5.1 Primerjava baz
Izbral sem si bazi slik podpisov SVC2004 [16], in pa GPDS300signature [17],

saj sta izmed vseh ponujali najvec¢ javno dostopnih podatkov, ju primerjal in
rezultate predstavil v tabeli 2.5.

SVC 2004 GPDS300

uporaba elektronske table Da Da

orientacija pisala Da Da

hitrost pisala Da Da

moc¢ pritiska pisala Da Da

vrsta podpisa Da Da
casovna oznaka Da /

barva slike / Ne

locljivost slike / Ne

perioda zajemanja podatkov / Ne
rodna drzava subjekta Da /

Tabela 2.5: Primerjava baz SVC 2004 in GPDS300.

2.6 Podatkovne baze slik odtisa dlani

Na podroc¢ju biometrije je odtis dlani Se novinec, vendar obljublja veliko. Do
sedaj Se ni bilo na voljo standardne kamere za slikanje odtisov dlani, mnoge
raziskovalne skupine so poskusale pridobiti slike z uporabo opti¢nih citalcev,
digitalnih kamer ipd. Biometri¢ni raziskovalni institut (UGC/CRC) na po-
litehni¢ni univerziteti v Hong Kongu [18] pa je razvil eno izmed prvih re-
alno Casovnih naprav za zajemanje slik odtisov dlani in ustvaril tudi bazo
[19]. Primer slike dlani zajete brez dotikanja samega skenerja vidimo na sliki
2.18. Taksne slike brez dotika dlani (angl. Touchless Hand Print), so lahko
uporabljene tudi za razvoj 3D slik dlani. Biometri¢ni sistem na podlagi slik
dlani podeduje mnogo karakteristik uveljavljenega prstnega odtisa, saj oba
¢rpata informacije iz strukture robov prisotnih na sami dlani oz. blazinicah
prstov, ki so unikatni za vsakega posameznika, saj robovi potekajo pri vsakem
¢loveku drugace, kar je lepo razvidno iz slike 2.19.
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Slika 2.19: Potek znacilnih robov na dlani.

2.6.1 Primerjava baz

Izbrani bazi slik dlani sta CASIA Palmprint [20] in pa IIT Delhi Touchless
Palmprint [21], ki ima slike dlani zajete brez skenerja. Znacilnosti obeh so
predstavljene v tabeli 2.6.
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CASIA  Delhi

razlicne kamere Da Ne

iluminacija okoli lece kamere Ne Da
leva ali desna dlan Da Da

spol subjekta Da Ne

restrikcija dlani Ne Ne
normalizacija slike / Da

lo¢ljivost slike / Ne

Tabela 2.6: Primerjava baz CASIA in Delhi.

2.7 Podatkovne baze slik gibanja

Z vedno vecjo potrebo po video nadzornih sistemih postaja identifikacija na
daljavo vedno pomembnejsa. Taksno identifikacijo lahko priskrbi biometri¢ni
sistem na podlagi gibanja (slika 2.20) (angl. gait recognition), ki zadnje case
dobiva vse ve¢ pozornosti. Gibanje pomeni v grobem nacin hoje oz. obnasanje
pri hoji. V primerjavi z drugimi biometri¢nimi sistemi ima veliko prednosti, na
primer identifikacija na distanci, neinvazivnost, izlo¢enje potrebe po kontaktu
ipd. Sicer za to podroc¢je obstajajo tudi mnoge baze video posnetkov, vendar
si bomo za nase potrebe izbrali zgolj baze slik gibanja.

I T e s s e e o e T ot et e e ey e T e o L T (]
\zajetje videa | | segmentacija |
! ::silhuete !
I i I
:#‘:.1—#- ] > :
I i I
R e e g e W SRR e SR | e P E POTRRR Pr T A 4 1
abstrakeij :

enatilnosti :

i |

baza slik gibanja i0 i -hl :
aNnBalale I _ I

Slika 2.20: Tipicen biometricen sistem na osnovi gibanja.
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2.7.1 Primerjava baz

V tabeli 2.7 sta primerjani bazi The Southampton Human ID at a Distance
Gait Database [22], ter CASIA Gait [23] (katero sestavljajo 3 podbaze A, B in
C).

Southampton CASIA

razlicne kamere Da Da

koti snemanja Da Da

hitrost gibanja Da Da

perioda snemanja Ne Ne

dolzina hoje Ne Da

pripomocki in obleke (torbice ipd.) Da Da
lokacija snemanja Da Da

ozadje posnetka Da Da

tekoci trak za hojo Da Ne

Tabela 2.7: Primerjava baz Southampton in CASIA.

2.8 Podatkovne baze slik usSes

V biometri¢nih sistemih zaradi neinvazivnosti pogosto sre¢amo obraz in usesa
(slika 2.21). Usesa so lahko zelo uporabna, saj ohranjajo identi¢no strukturo
oz. pozicijo znacilnih tock (slika 2.22) skozi vsa leta. Lahko so uporabljena
samostojno ali v kombinaciji z obrazom, saj so veckrat zelo majhna ali pa

prekrita z lasmi, uhani ipd.
IZII obrazza odlotitey pridobitev DI:”DI:ItE‘I.I'
prEpl:rznam:r : slike ufesa
I I
v
na podiagi USEEE[ neznana aseba

b1
neznana oseba useha. Spﬂznana g

Slika 2.21: Sistem prepoznave obraza v kombinaciji z usesi.
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Slika 2.22: Tocke interesa (oz. znacilne tocke) prikazane nad sliko usesa v bazi

XM2VTS.

2.8.1 Primerjava baz

Ravno zaradi razloga navezave obraz-uho obstaja bolj malo samostojnih baz
slik uses. Tabela 2.8 primerja bazo slik uses XM2VTS [24] in pa bazo slik uses
in obrazov MIT [25].

MIT XM2VTS
uho in obraz | Da Ne
slik na subjekt | Da Da
perioda slikanja | Ne Da
namen slik | Da Da
velikost slike | Ne Da
razlicna svetloba | Da Ne
normalizacija slike | Da Ne

Tabela 2.8: Primerjava med bazama MIT in XM2VTS.

2.9 Ostale podatkovne baze

Poleg navedenih slikovnih baz obstaja Se mnogo drugih slikovnih baz podpo-
drocij racunalniskega vida, katere je potrebno omeniti. Nekaj izbranih podpo-
drocij je navedenih spodaj:

e prepoznavanje objektov [26]
e lokalizacija robotov [27]

e prepoznavanje urbanega okolja [28]



Poglavje 3

Metodologija zajema

Ceprav sem 7e v prejsnjem poglaviu odkril nekaj lastnosti metodologij za-
jema, gradnje baz, se bom v tem poglavju v metodologijo poglobil, predvsem
z namenom, da raz¢lenim metodologijo zajema baze CVL OCR DB, ki bo
vsebovala slike teksta v naravnih scenah.

3.1 Preucevanje metodologije drugih baz

3.1.1 CASIA-IrisV3

Kot vse vodilne slikovne baze na podrocju biometrije ima tudi CASIA-IrisV3
[11] zelo dobro premisljeno metodologijo zajema. Vsebuje 22.035 slik od vec¢
kot 700 oseb. Vse slike so sivinske s koncnico JPEG. Zajete so bile pod
skoraj infrardec¢o osvetlitvijo, vsebuje pa vecinoma osebe kitajskega porekla
(razen nekaj izjem v bazi CASIA-IrisV3-Interval), ve¢ statistik in znacilnosti
je zbranih v tabeli 3.1. CASIA-IrisV3 se razdeli na tri podbaze in sicer CASIA-
IrisV3-Interval, CASIA-IrisV3-Lamp in pa CASIA-IrisV3-Twins, vse tri so bile
zbrane v razlicnih ¢asovnih obdobjih. Vsaka izmed njih pa je drugace zgrajena
oz. vsebuje drugacno kategorizacijo slik.

CASIA-IrisV3-Interval

Slike za to podbazo so bile zajete s (za to posebej razvito) kamero. So zelo
¢iste in natancne. Vsebuje podbazo imenovano CASIA V1.0, ki je bila nare-
jena zaradi povprasevanja mnogih raziskovalcev oziroma raziskovalnih ekip.
V tej bazi imajo zaradi patentne prijave vse slike Ze avtomati¢no zaznano in
nadomesc¢eno obmocje zenice s krogom konstantne intenzitete. Tako na tem

28



3.1. PREUCEVANJE METODOLOGIJE DRUGIH BAZ 29

podrocju tudi izni¢ijo svetlobne odboje ter omogocijo lazjo detekcijo Sarenice.
Lastnosti te baze lahko razberemo iz tabele 3.1.

CASIA-IrisV3-Lamp in CASIA-IrisV3-Twins

Slike obeh baz so bile pridobljene z roénim OKI senzorjem Sarenice. Senzor
ima tudi svetilko, ki so jo z namenom, da bi pridibili ¢im vec slik pod razli¢nimi
pogoji, tudi ugasali in prizigali. Lastnosti obeh so predstavljene v tabeli 3.1.
Taksne slike spadajo v bazo CASIA-IrisV3-Lamp. Medtem ko baza CASIA-
IrisV3-Twins kot prva javno ponuja slike Sarenic stotih parov dvojckov, njihove
Sarenice so si med sabo lahko zelo podobne.

Lastnosti so predstavljene v tabeli 3.1, ki povzema znacilnosti vseh treh pod-
baz. Zaradi podobnosti teh treh baz sem poleg obstoja atributa dodal Se
dodatne informacije.

IrisV3-Interval

IrisV3-Lamp

IrisV3-Twins

razlicne kamere | Ne (lastna) Ne( OKI) Ne (OKI)
okolje | Ne (znotraj) | Ne (znotraj) | Ne (zunaj)
razlicna svetloba Ne Da Ne
perioda slikanja Da (dve) Ne (ena) Ne (ena)
datum nastanka Da Da /
stevilo subjektov Ne (249) Ne (411) Ne (200)
stevilo podrazredov Ne (395) Ne (819) Ne (400)
stevilo slik Ne (2655) Ne (16213) Ne (3183)
velikost slike | Ne (320%280) | Ne (640*480) | Ne (640*480)

Tabela 3.1: Statistika in znacilnosti slikovnih podbaz CASIA-IrisV3-Interval,
CASIA-IrisV3-Lamp, CASIA-IrisV3-Twins.

3.1.2 FERET

Slikovna baza FERET [8] je bila ustvarjena kot podpora vladnem testiranju in
ocenitvi programov za prepoznavo obrazov. Zadnja verzija vsebuje kar 14051
sivinskih slik ¢loveskih obrazov. Slike so zajete iz razlicnih vidikov in sicer
frontalno ter s profila, pod razlicnimi koti, narejene pa so tudi naklju¢ne slike.
Prav tako se spreminja izraz na obrazih subjektov (osnovni in alternativni).
Slikanje istih subjektov poteka v razlicnih periodah, od enega dneva do treh
let. Spremenljiva je tudi osvetlitev obraza pri slikanju, uporablja pa se dve
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kameri. Loci se tudi slike subjektov, ki nosijo ocala, ali imajo razlicno dolge
lase ¢ez neko doloc¢eno casovno obdobje ter kombinacije obojega. Obleke so
avtomaticno retusirane. Spreminja pa se tudi svetlost same slike ter njena
velikost. Koncnica datoteke slik je tif.

Feretovo poimenovanje (t.i. numenklatura) posamezne slike izgleda takole:
nnnnnxxfffq-yymmdd.ext, kjer doloceni deli imena pomenijo naslednje:

e nnnnn: Je petmestna Stevilka, ki unikatno predstavlja subjekt.

e xx: Predstavljata dve ¢rki, ki oznacujeta vrsto slike. Kombinacije teh
dveh ¢rk so predstavljene v tabeli 3.2.

Dwofrkovna iranj s - Stevilo
koda F;:;E;zjlg?nja OpIS it;-:;:ka subjektov
Fa 0 osnovni obrazni izraz 1762 | 1010
Fb 0 alternativni chrazni izraz 1518 | 1009
ba 0 frontalno seriie "b" 200 200
bj 0 alternativni ohrazni izraz za ba 200 200
bk 0 razlitna osvetlitev za ba 200 200
bb +60 g : g 200 200
bo [ odg bk eckmiennaevlele ot | o0
bd +25 200 200
be +15 200 200
bf -15 200 200
bg 95 Subjekt je obrnjen na svojo desno 200 200
Bh 0 (fotografova leva stran) 200 200
bi -6 200 200
glr ;222255 Cetrting levo in desno ;gg ggg
hi 67.5 Polovico levo in desno 1246 | 904
hr +67.5 1298 | 939
Elr ;.ggu[] Profil levo in desno :113313 g;g
Fa +45 322 264
=T +10 Makljutne slike 327 264
Rc 10 (Pozitivni koti predstavljajo obraze 613 479
Rd 45 Is:yh;eslizz]nhrmene na fotografovo 292 238
Fe -80 292 238

Tabela 3.2: Dvocrkovne kode, ki oznacujejo vrsto slike v bazi FERET.
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1. fa - standardna frontalna slika

2. fb - alternativna frontalna slika, zajeta tik za fa sliko

3. ba - frontalne slike, ki so popolnoma proporcionalne slikam fa serije
4. bj - alternativna frontalna slika sliki ba in proporcionalna fb sliki

5. bk - prav tako frontalna slika, vendar zajeta pod drugacnimi svet-
lobnimi pogoji

6. bb...bi - serija slik zajetih z namenom raziskovanja vpliva kotov
poze subjekta. Slike bf...bi so simetri¢cno proporcionalne slikam
bb...be

7. ra...re - nakljucne orientacije. Toc¢na vrednost njihovega kota je
neznana. Pokaze se, da so koti poz nakljucni, vendar konsistentni.
Koti poz v tabeli so bili izra¢unani z ro¢nim merjenjem medocesnih
razdalj v sami sliki in njeni frontalni razli¢ici

o fff: Je zaporedje treh binarnih zastavic, ki po vrstnem redu pomenijo
naslednje:

1. Oznacuje, ce je sliki dovoljena uporaba v publikaciji. Ta zastavica
se pri doticni bazi sicer ne uporablja, saj so v njihovi distribuciji na
voljo vse slike

2. Ce je ta zastavica nastavljena na 1 to indicira, da je slika graficno
prirejena.

3. Oznacuje, Ce je bila slika zajeta z ASA 200 ali ASA 400 filmom.

e : Je modifikator, ki ni vedno prisoten. Ko pa je, lahko pomeni naslednje:
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1. a - prisotnost ocal

2. b - isti subjekt z razlicno dolzino las

3. ¢ - prisotnost ocal in razlicna dolzina las

4. d - elektronsko proporcionalna ter dodan graf
5. e - digitalno spremenjena oblacila

6. f - svetlost slike zmanjSana za 40 odstotkov
7. g - svetlost slike zmanjsana za 80 odstotkov
8. h - velikost slike zmanjsana za 10 odstotkov
9. i - velikost slike zmanjsana za 20 odstotkov

10. j - velikost slike zmanjsana za 30 odstotkov

Opaziti je, da so spremembe d...j rezultat uporabe mnogih indirektnih
(angl. offline) operacij nad dejanskimi slikami v bazi. Starsevska slika je
tista, ki ne vsebuje modifikatorja q.

e yymmdd: Ta tri polja predstavljajo datum zajema slike (leto, mesec,
dan).

e .ext: Konc¢nica datoteke je tif. Slike v bazi prav tako vsebujejo koncnico
bz2, saj so bile skréene z bzip2 skréevalcem, ki je prav tako vkljucen v
sami distribuciji baze.

3.1.3 NIST Special Database 6

Osnovni podatki

Izbrana NIST Special Database 6 [29] vsebuje slike sestavljenih dokumentov
oz. strukturiranih davénih obrazcev. Zajema 5.595 celostranskih slik, ze izpol-
njenih davcnih obrazcev. Vsaka slika je shranjena v ¢rno belem formatu ter
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mora po digitalizaciji vsebovati dolo¢ene osnovne podatke oz. lastosti, ki so
shranjeni v strojno berljivi glavi slikovne datoteke. Program, namenjen manip-
uliranju s podatki doti¢ne slike, namre¢ najprej prebere glavo ter nato doloci
primerno interpretacijo kasnejSih podatkov. Vrednosti glave izbrane izolirane
podslike prikazane na sliki 3.1 so prikazane v tabeli 3.3.

Identiteta TestneSlika.pct 70123456789”
Velikost glave 288 (bitov)

Ustvarjena cet Jan 4 17:34:21 1990
Sirina 656 (tock)

Visina 135 (tock)

Locljivost 300 (tock na enoto)
Kompresija 2 (koda)

Dolzina kompresije 874 (bitov)

Skeniranje 16 (bitno)

Slikovna podatkovna enota | 16 (bitov)

Vrstni red bitov

visoko-nizko

Nastavitev stolpcev

0 (slikovnih elementov)

Podatkovne enote

nedolocena

Vrstni red skeniranja

vrstiéno generalno

Podatkovne enote

nedoloc¢ena

X os

192 (slikovnih elementov)

Y os

732 (slikovnih elementov

Tabela 3.3: Glava slikovne datoteke, ki prikazuje vrednosti posameznih atrib-
utov v NIST Special Database 6.

0/12345¢ 799

Slika 3.1: Nakljucna slika izoliranega okvirja baze NIST Special Database 6.

Vsebina in organizacija baze

Da bi zagotovili realne vzorce ro¢ne pisave na strukturiranih obrazcih, jih je
priporocljivo vzeti od ¢im ve¢ ljudi. Ta baza vsebuje segmentirane vzorce
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od 2.100 subjektov. Cilj je bil prikazati unikatna avtorstva za vsak obrazec.
En pristop k temu bi bila uporaba znakov izkljutno enega avtorja pri ses-
tavljanju posameznega obrazca in sicer tako, da vsak napise 13 unikatnih po-
javitev stevilke 70”ter eno unikatno ponovitev vsake velike in male ¢rke od
LA do ,Z“. S tem omogoCimo izraz vecine naravnih variacij, ki se pojavl-
jajo v digitalizirani ro¢ni pisavi. Drugi pristop pa analizira in lo¢i subjekte
glede na podobnost njihove rocne pisave. Za ugotavljanje podobnosti so bile
nad slikami uporabljene stiri razlicne meritve. To so bile visina slikovnih tock,
sirina slikovnih tock, gostota slikovnih tock ter nagib. Visina slikovnih tock je
stevilo tockovnih vrstic med najvisjo in najnizjo érno tocko znaka v sliki. Sirina
slikovnih tock pa je stevilo tockovnih stolpcev med najbolj levo in najbolj desno
¢rno tocko znaka v sliki. Medtem ko je gostota slikovnih tock izracunana z
deljenjem stevila slikovnih tock v sliki znaka z rezultatom mnozenja viSine in
sirine. Nagib pa je izracunan kvantifikator, ki predstavlja delez horizontalnega
nagiba, zahtevanega za transformacijo znaka v njegovo navpicno verzijo. Te
meritve so bile uporabljene za razdelitev slik znakov v 16 neodvisnih skupin.
Stiri podobnostne vrednosti so bile izra¢unane za slike vseh znakov razliénih
razredov, na primer vse ,,0 ,, ustvarijo 4 distribucije za vsak razred. Srednje
vrednosti so izracunane za vsako od teh distribucij. Zatem so 4 podobnostne
vrednosti za vsako sliko znaka primerjane s srednjimi vrednostmi teh Stirih
distribucij meritev, navezujo¢ se na razred znaka. Ce je vrednost podobnosti
vecja kot srednja vrednost, potem sliki znaka pripada binarno stevilo 1. Ce pa
je vrednost podobnosti manjsa kot srednja vrednost, potem sliki znaka pripada
binarno stevilo 0. Na koncu dobimo §tiri binarne identifikatorje za vsako sliko
znaka, en identifikator za eno meritev podobnosti. Ce zdruzimo te §tiri identi-
fikatorje v sekvencnem vrstnem redu, ustvarimo 16 unikatnih binarnih sekvenc.
Za doticno podatkovno bazo so vse slike znakov, ki so imele isto unikatno bi-
narno sekvenco, postale ena izmed Sestnajstih moznih rocnih pisav. Te rocne
pisave so bile uporabljene za sintetiziranje obrazcev v sami bazi. Na sliki 3.2
lahko vidimo sintetizirani naslov z rocno pisavo, ki vsebuje znake za katere
so bile vse stiri podobnostne vrednosti manjse od srednje vrednosti njihovih
meritvenih distribucij.

Your first name s initaal 1 joint neturm, mist vl Spcebd’s Rame 4nd ikl Lstrame

Suf ol W & Tolor M.

Pmmmmm.wm.wm.mwwm:.mmhmwummmg

25200 £acty Road

City, town o post ofiice, sate, and TP code

Rockdale, Wi 2/Fo

EME e

Slika 3.2: Primer slike naslovnega okvirja v bazi NIST Special Database 6.
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Teh 5.595 celostranskih slik obrazcev vkljuéno s 5.595 tekstovnimi da-
totekami zasede 630 MB prostora. Binarne slike so skréene. Neskrcéena baza
bi tako zasedla okoli 5.95 GB prostora.

Hierarhija

Ce najprej pogledamo osnovno zgradbo baze, se ta deli na mape data, doc,
man in src. Doc, man in src vsebujejo dokumentacijo in pripomocke potrebne
za manipulacijo vseh slikovnih podatkov. Medtem ko mapa data vsebuje da-
toteke slik vkljuéno z njihovimi odgovarjajo¢imi tekstovnimi datotekami. Or-
ganizacija teh datotek ja predstavljena na sliki 3.3.

NIST Special Database 6
doc min SrC St
Dokumetacijske Datoteke za pomot Slikowvna Slike in
datoteke pri uporabi programska tekstovne
oprema datoteke

Slika 3.3: Osnovna drevesna zgradba baze.

Vseh 5.595 slik je v mapi data razdeljenih e na 9 podmap (glej sliko 3.4).
Podmape sfrs2-0, sfrs2-1, do sfrs2-8 vsebujejo po 100 sintetiziranih davénih
vlog iz naklju¢no izpolnjenih racunalniskih obrazcev. Torej 900 davcnih vliog
vsega skupaj. Vsaka vloga je predstavljena kot mapa. Primeri map vlog segajo
od r0200 do r0299. Vse slike povezane z vlogo 200 so shranjene v mapi r0200.
V povprecju je v vsaki mapi shranjenih 6,22 slik, 10200 vsebuje 6 sintetiziranih
obrazcev shranjenih pod datoteke r0200-00.pct, r0200-01.pct, do r0200-05.pct,
kjer zadnji dve stevilki predstavljata indeks vsake slike. Za vsako sliko obrazca
obstaja z njo povezana informacijska datoteka. Za sliko r0200-00.pct je r0200-
00.fmt, za sliko r0200-01.pct je r0200-01.fmt ipd. Na tak nacin je vseh 5.595
slik shranjenih vkljuéno z njihovimi formatnimi datotekami, kar posledi¢no
nanese vsega skupaj 11.190 datotek.
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data

smzm;;\\‘mm
NN NN

0100 ... 0199 D200 .. r0299 r(800
r0200_00.pct 0200_01.pct r200_05.pct
r0200_00.fmt  r0200_01.fmt T f200_05.fmt

Slika 3.4: Organizacija slik in datotek v bazi Nist Special Database 6.

3.2 Metodologija zajema podatkovne baze CVL
OCR DB

Slike v bazi so barvne in shranjene v formatu jpg. Zajete so bile z mobilnim
fotoaparatom locljivosti 5 Mp in z digitalnim fotoaparatom z loc¢ljivostjo 7
Mp, pod pravim kotom in iz povprecne razdalje 2 metrov. Slike v bazi so
predstavljene v obliki drevesa, pri katerem vozlis¢a predstavljajo mape, saj se
lahko tako nazorno prikaze dejansko zgradbo baze po kategorijah (glej sliko
3.5).

o data

night
artificial
normal sun  rain fog dusk night

Slika 3.5: Drevesna struktra osnovne zgradbe baze CVL OCR DB.
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Z namenom, da bi pri slikanju dosegli ¢imbolj razlicne svetlobne pogoje,
so bile slike zajete ponoci in podnevi ter ob razlicnih vremenskih razmerah.
Noéne slike vklju¢ujejo mracne slike (slikane brez flesa) ter slike zajete s flesom
v popolni temi. Dnevne fotografije pa vkljucujejo slike zajete pri moénem
soncu (pojav bles¢anja in odbleskov), v megli (slabsa vidljivost), v dezju in pri
normalni svetlobi. Na koncu so dodane Se fotografije pri umetni svetlobi, ki so
bile zajete znotraj stavb, v nakupovalnih centrih ter raznih zgradbah neodvis-
nih od naravne svetlobe. Na podlagi teh svetlobnih oz. vremenskih pogojev
je struktura baze slik tudi predstavljena.

Ko so slike posortirane po kategorijah, zgoraj opisanih svetlobnih ter vre-
menskih pogojev, se naprej delijo v grobem na tri dele, in sicer:

e Celotne slike: So slike, na katerih je poleg samega tekstovnega obmocja
vidno Se celotno ozadje. Ime vsake celotne slike vsebuje oznako ”full”.
Primer imena slike izgleda takole: d-r-00001-full.jpg (kjer d pomeni dan,
r pomeni dez, 00001 oznako slike, .jpg pa predstavlja format slike). Iz
teh slik se nato dolo¢i obmocje besedila, bodisi ro¢no kot smo to naredili
mi, bodisi z uporabo programa za detekcijo podrocja besedila v sliki (glej
sliko 3.6). Na koncu se to obmocje shrani v lastno sliko.

Slika 3.6: Oznacitev obmocja besedila za izrez v celotni sliki.

e Slike besedila: Po izlo¢itvi ozadja in ostalih motenj iz celotne slike ostane
zgolj besedilo, ki ga shranimo v sliko z oznako "text”v imenu. Primer
imena izgleda takole: d-r-00001-text.jpg (kjer text torej pomeni, da gre
za sliko, ki vsebuje zgolj besedilo). Iz teh slik se v nadaljevanju izolira
vse znake (glej sliko 3.7), prav tako bodisi roéno kot smo naredili mi,
bodisi s pomocjo programa za detekcijo znakov ter se vsakega naknadno
tudi shrani v lastno sliko.
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3.5m=35m

Slika 3.7: Izolacija znakov v sliki besedila.

e Slike znakov: Kot receno se po detekciji znakov iz slike besedila vsakega
posebaj shrani v lastno sliko ter ustrezno oznaci (slika samostojnega
znaka je prikazana na sliki 3.8). Primer imena slike znaka ,x“ izgleda
takole: d-r-00001-char-x-1c-001.jpg (kjer char pomeni, da gre za znak, x
pa predstavlja izbrani znak, lc pomeni da gre za mali znak, 001 pa pove,
da gre za prvo ponovitev tega znaka). Iz slike smo vsak znak posebej
izrezali rocno ter ga shranili v lastno sliko.

m

Slika 3.8: Samostojna slika izrezanega znaka iz besedila.

Imamo torej tri vrste slik, ki se lahko uporabljajo za razlicne namene.
Celotne slike so namenjene predvsem testiranju metod za detekcijo teksta v
slikah naravnih scen, slike besedila so namenjene sami razpoznavi ¢rk, ki pa se
naucijo prepoznavati ¢rke s pomocjo slik znakov.

DATA 1765/300/1553
DAY 1375/200/1013 NIGHT 265/70/391 ARTIFICIAL
125/30/143
MNORMAL RAIN SUN DUSK MNIGHT
1225/100/240 FOG 507157152 65/35/403 200/35/196  65/35/185

65/50/218

Slika 3.9: Stevilo slik po kategorijah; baza skupaj vsebuje x+y+z= 3618 slik.
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Baza skupaj vsebuje 3618 razli¢nih slik tekstov v naravnih scenah (reklame,
smerokazi, jedilniki ipd.). Na sliki 3.9 je Stevilo slik po mapah predstavljeno s
spremenljivkami x/y/z, kjer ,x“ pomeni Stevilo vseh zajetih slik v mapi, ,y*
pomeni stevilo slik kjer ohranimo le podrocje teksta, .,z pa predstavlja konéno
Stevilo posameznih znakov iz slednjih slik.

3.2.1 Primerjava metodologije zajema baze CVL OCR
DB z ostalimi OCR bazami

CVL OCR DB je bila primerjana z ze omenjenimi bazami NIST Special Database
2, ARABASE ter InftyCDB-1. Za primerjavo so bile izbrane zgolj baze iz OCR
podroc¢ja z razlogom, da pridejo njihove skupne lastnosti in razlike najbolj do
izraza. Primerjava vseh treh baz je prikazana v tabeli 3.4.

NIST ARABASE InftyCDB-1 CVL OCR DB

koné¢nica imena slik / / Ne Ne
¢rno-belo/barvno | Ne Ne Ne Ne

razlicna svetloba |/ / / Da

velikost slike | Da Da Da Da

locljivost slike | Ne Da / Ne

kvaliteta slike |/ / / Da

datum nastanka | Da Da / Ne

gostota znakov | Da / / Ne

globina znakov | Da / / Ne

smer skeniranja | Da / Ne Ne
direktna/indirektna/strojna | Ne Da Ne Ne
locevanje besed/podbesed | Da Da Da Ne
znak | Da Da Da Da

stevilo | Da Da Da Da

mali/veliki znak | / / / Da
locevanje podpisov | Da Da / Ne

Tabela 3.4: Lastnosti baz NIST, ARABASE, InftyCDB-1 ter CVL OCR DB.

3.3 Rezultati in ugotovitve

Izkazalo se je, da ima CVL OCR DB baza kar nekaj lastnosti, ki jih druge
baze nimajo:
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o Kwvaliteta slike: Pri kvaliteti se lahko v CVL OCR DB bazi izbira med

naslednjimi moznostmi (ki so pri vsaki sliki podane ze v samem imenu):

1. Dezevne slike, pri katerih se poleg slabse svetlobe pojavi tudi ok-
luzija slik zaradi deznih kapljic, ki lahko v mo¢nem nalivu opazno
zmanjsajo kvaliteto slike.

2. Meglene slike, pri katerih je izstopajoc¢a zmanjSana vidljivost, ki
prav tako vpliva na konc¢no kvaliteto slike.

3. Soncne slike, pri katerih se zaradi mo¢nega sonca pojavijo nezazeleni
odbleski. Bodisi direktni odbleski, ce je v sami sliki zajeto sonce, bo-

disi odbleski, ki se odbijejo od povrsin ter tako drasticno zmanjsajo
kvaliteto slike.

4. Normalne slike so slike v normalnih, pretezno obla¢nih vremenskih
razmerah. Take slike so posledi¢no tudi najbolj kvalitetne.

Torej ugotovimo lahko, da vremenske razmere moc¢no vplivajo na kvaliteto
slik, saj posledi¢no zaradi njih dobimo kar stiri nove kategorije kvalitete.

e Razlicna svetloba: Pri tej lastnosti, ki jo prav tako lahko razberemo ze
iz samega imena slike, se izbira med Stirimi razlicnimi jakosti svetlobe.
Slike so bile namre¢ (z izjemo slikanja pri umetni svetlobi) zajete ob
razlicni urah v dnevu, s tem da je bil upostevan tudi letni cas slikanja
(september, oktober). Lastnost ¢asa slikanja je definirana takole:

1. podnevi: slikano od osme ure zjutraj do Seste ure zvecer
2. ob mraku: slikano od Seste do osme ure zvecer
3. ponoci: slikano od osme ure zvecer do son¢nega vzhoda

4. ob umetni svetlobi: slikano kadarkoli
e Locevanje malih in velikih ¢érk: Ta lastnost se lahko tako kot prejsnji
dve, prav tako razbere ze iz imena slike, saj z oznako ,,Ic“ ozna¢imo male
crke, z oznako ,,uc” pa velike.

Vendar pa ji primanjkuje tudi Se nekaj dodatnih lastnosti kot so na primer:

e locljivost slike

e gostota znakov
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e globina znakov
e locevanje barvnih ter ¢rno-belih slik

e datum zajetja slike ipd.
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Primer detekcije in razpoznave
teksta v naravnih scenah

Slike naravnih scen, ki jih vsebuje podatkovna zbirka CVL OCR DB, med
drugim sluzijo testiranju metod detekcije in razpoznave teksta. To poglavje
ilustrira uporabo baze v ta namen.

4.1 Detekcija teksta v naravnih scenah

Detekcija teksta v naravnih scenah je dokaj novo podrocje, ki se ukvarja s prob-
lemom iskanja regij na sliki, ki ustrezajo dejanskemu tekstu [30,31,32]. Prob-
lem detekcije teksta na slikah naravnih scen je izredno tezaven, saj te vsebujejo
ogromno Stevilo razlicnih tekstov, ki se razlikujejo glede na slog oz. velikost
pisave. Prav tako so slike, kot Ze omenjeno, zajete ob razlicnih vremenskih
in svetlobnih pogojih (sonce, tema, dez, megla ipd.) ter pod razlicnimi koti
(prisotnost afinih, perspektivnih in projektivnih transformacij), kar prinasa do-
datne probleme. Nenazadnje slike naravnih scen vsebujejo kompleksna ozadja,
ki jih klasifikator zlahka napacno interpretira kot tekst. Predlaganih je bilo
veliko metod za detekcijo teksta, ki se bolj ali manj uspesno spopadajo z omen-
jeno problematiko. Med drugim omenjene metode temeljijo na detekciji robov
(angl. edge detection), binarizaciji (angl. binarization), analizi prostorske
frekvence (angl. spatial-frequency image analysis) ter matemati¢ni morfologiji
(angl. mathematical morphology) [32].
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4.2 Razpoznava teksta na slikah naravnih scen

Preden se poglobimo v OCR na slikah naravnih scen se ustavimo najprej pri
klasicnem OCR sistemu.

4.2.1 Klasicni OCR

Razpoznava teksta na slikah naravnih scen ima korenine v klasicnem OCR
(angl. Optical Character Recognition), ki se ukvarja z avtomati¢no razpoz-
navo pisanih oz. tiskanih besedil (vec¢inoma) zajetih z uporabo rac¢unalniskih
skenerjev. Klasicni OCR temelji na metodah racunalniskega vida ter strojnega
ucenja in se v grobem deli na tri osnovne korake [33]:

e predprocesiranje (angl. preprocessing)
e ckstrakcija znacilk (angl. feature extraction)
e Klasifikacija (angl. classification)

V fazi predprocesiranja se slike posameznih ¢rk oz. znakov predhodno obde-
lajo. Obdelava vkljucuje uporabo razliénih filtrov, upragovanja (angl. thresh-
olding), binarizacije (angl. binarization), normalizacije (angl. normalization)
ipd. Predprocesirana slika vstopa v fazo ekstrakcije znacilk, kjer se izracunajo
dolocene znacilnosti znaka. Med tipi¢ne znacilke sodijo momenti, histogrami,
Fourierjevi deskriptorji ipd. Faza klasifikacije na podlagi izracunanih znacilk
ustrezno ugotovi, za kateri znak gre. Tipicni klasifikatorji, ki se uporabl-
jajo, so nevronske mreze (angl. ANN), metoda podpornih vektorjev (angl.
SVM), metoda najblizjih sosedov (angl. K-NN) ipd. Klasifikator je potrebno
predhodno nauciti, katere vrednosti znacilk ustrezajo dolo¢enim znakom. Ta
postopek se izvede v fazi ucenja.

4.2.2 OCR na slikah naravnih scen

Razpoznava teksta na slikah naravnih scen je mnogo kompleksnejsa od klasi¢nega
OCR, saj so pogoji zajema izredno problemati¢ni. Dodatno razpoznavo teksta
otezi sam koncept naravnih scen, ki za razliko od skeniranih dokumentov (ti
vecinoma vsebujejo ¢rno besedilo na beli podlagi) vsebuje izjemno kompleksna
ozadja ter Siroko paleto raznovrstnih slogov, velikosti in barv pisav.



44POGLAVJE 4. PRIMER DETEKCIJE IN RAZPOZNAVE TEKSTA V NARAVNIH SCENAH

4.3 Primer detekcije in razpoznave teksta

Slike iz podatkovne zbirke CVL OCR DB smo uporabili za testiranje metod
detekcije in razpoznave teksta, ki so implementirane v posebni OCR SDK
knjiznici, ki je nastala v Laboratoriju za racunalniski vid na Fakulteti za
racunalnistvo in informatiko v Ljubljani. Postopek testiranja je prikazan na
sliki 4.1. Slike posameznih znakov (,,...-char.jpg®) smo uporabili v fazi u¢enja
OCR Kklasifikatorja. Primeri slik posameznih znakov so prikazani na sliki 4.2.
Nato smo slike celotnih scen (,,...-full.jpg“) kot vhod poslali modulu za detek-
cijo teksta. Ta je na sliki detektiral potencialne regije, torej regije, kjer se
po vsej verjetnosti nahaja tekst. Primer dobljenih regij, ki vsebujejo tekst, je
prikazan na sliki 4.3. Regije, ki vsebujejo tekst, predstavljajo vhod modula za
razpoznavo teksta (OCR SDK). Ta dobljeno sliko analizira in vrne rezultat v
ASCII obliki. Primeri razpoznave teksta so prikazani na sliki 4.4.

OCR SDK OCR SDK
ij razpoznava ———— >
VHODNA SLIKA dstokclla REGIJE, KI te"ksta Retilcasiiia:
("...-full.jpg") teksta VSEBUJEIO
TEKST
FAZA UCENIA
("...-char.jpg")

Slika 4.1: Diagram testiranja.

MMES

Slika 4.2: Primeri slik posameznih ¢rk oziroma znakov.
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c.)
g ] Ll

= RESTAURANT JAPOMNAL;

Slika 4.3: Primer detekcije teksta: a.-c.) pravilna detekcija, d.-g.) najdene
tudi regije, ki ne ustrezajo tekstu.
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L — learn characters

R — recognize characters
Q — guit

Enter your choice:

-

Enter a filename:

n_n_HAA14_text.jpy
Press a key to continue... K A R N A
Image preprocessed. Press a key to

Characters found. Press a key to chncvinuvc...
OCR in progress...

LEKARHA

OCR complete. Press a kew

L — learn characters

R — recognize characters
Q - quit

Enter your choice:

-
Enter a filename:

n_n_BABAS_text.jpg

Press a key to continu &

Image preprocessed. Pwe a key to continue...
Characters found. Pres key to continue...
OCR in progress...

STEKLO

OCR complete. Press a key to continue...

L — learn characters

R — recognize characters
Q - guit

Enter your choice:

-
Enter a filename:
d_n_B@081_text.jpy

Press a key to continue.
Image preprocessed. Pless
Characters found. Press a k-

Slika 4.4: Primeri razpoznave teksta: razpoznani znaki so zapisani v predzadnji
vrstici terminalskega okna, ki je v ozadju slik.
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Zakljucek in nadaljne delo

Iz zapisanega je razvidno, da je razvoj in uporaba ustrezne metodologije zajema
za slikovne baze izredno pomembna. Tako lahko najbolj ustrezno dolo¢imo kat-
egorije po katerih razdelimo slike. V okviru diplomskega dela je predstavljena
kopica bolj znanih slikovnih baz, ki se uporabljajo v racunalniskem vidu. Vsaka
izmed njih ima svojo lastno metodologijo zajema, nekatere so enostavne, druge
kompleksnejse, vendar ze po sami zasnovi kategorij vidimo, da obstaja med
bazami kar nekaj skupnih tock. Pri masovni primerjavi baz oz. primerjanju
njihovih metodologij pa se lahko zelo hitro izpostavijo tudi njihove poman-
kljivosti. Na dosti podrocjih je ustvarjenih izredno malo slikovnih baz, bodisi
recimo, ker so sama podrocja relativno nova (na primer prepoznavanje uses),
bodisi, ker je samo zajemaje slik predrago in omejeno samo na specializirane
laboratorije. Veliko baz tudi ni enostavno dosegljivih. Prav tako bi omenil,
da ima premalo baz zajete slike z ve¢imi razlicnimi kamerami. Vsekakor pa je
zasnova slikovnih baz oz. njihova metodologija zajema velikokrat odvisna od
samih potreb algoritmov, ki jo bodo uporabljali.

Baza CVL OCR DB bo sluzila svojemu osnovnemu namenu testiranja razvi-
tih algoritmov za razpoznavanje teksta v naravnih scenah, hkrati pa bo javno
dostopna.

Kot nadaljne delo na slikovni bazi CVL OCR DB pa bi izpostavil naslednje
moznosti:

e Vec podkategorij baze z lastnostmi kot so: lo¢ljivost slike, gostota znakov,
globina znakov, ¢asovna oznaka slike, razlikovanje kamer, razlicni koti
slikanja, lo¢evanje barvnih in ¢rno belih slik, ve¢ formatov slik, posevne
¢rke, pisane crke.
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e Podbaza abecede: Vse slike izoliranih znakov pridejo v tabelo abecede.
Tako bi za vsak znak obstajala svoja tabela slik vseh moznih oblik tega
znaka (glej sliko 5.1).

Slika 5.1: Tabela slik znakov urejenih po abecedi.

e Relacije: Dolgorocno je namen ustvariti oz. nadgraditi bazo tudi v smislu
relacij posameznih znakov oz. besed ter njihovih ASCII zapisov.



Slike

1.1

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13
2.14
2.15
2.16

2.17
2.18
2.19
2.20
2.21
2.22

3.1
3.2
3.3
3.4

Prikaz hierarhicnega modela baze . . . . . . ... ... ... ..

Delna slika davénega obrazca baze NIST Special Database 2
Prva stopnja drevesa vbazi . ... ... .. ... ... .....
Prikaz clenitve drugegareda . . . . . . ... ...
Skupek moznih tipov vnosnih polj . . . . . . . ... ... ..
Skupek moznih kontekstnih vnosnih polj . . . . . . .. .. . ..
Struktura Arabasa . . . .. .. ..o
Primer slikovne datoteke baze InftyCDB-1 . . . . . .. ... ..
Vzorcéna zbirka slik obrazov podatkovne baze YALE . . . . . . .
Standardno zajeta slika in Termi¢no zajeta slika . . . . . . . . .
Potek zajemanja 3D slike baze CASIA 3D Face Database . . . .
Primeri 3D slik iste osebe baze CASIA 3D Face Database . . . .
Slikanje ocesa za bazo CASIA-IrisV3 ter lociranje Sarenice . . .
Tipicna osnovna zgradba baze CASIA . . . . . ... ... ...
Primer prstnega odtisa z ze oznac¢enimi znacilnimi tockami . . .
Primerjanje znacilnih tock med razli¢nimi prstnimi odtisi . . . .
3D prstni odtis iz univerzitetne baze v Kentuckyiju prikazan iz
razlicnih zornih kotov . . . . . . . ..o
Podpis na e-tablico . . . . . ... ... ... ... ...
Primer slike dlani iz baze II'T Delhi Touchless Palmprint

Potek znacilnih robovna dlani . . . . . . ... ..o L.
Tipicen biometricen sistem na osnovi gibanja . . . . . . . .. ..
Sistem prepoznave obraza v kombinaciji z usesi . . . . . .. ..
Tocke interesa prikazane nad sliko usesa v bazi XM2VTS . . . .

Nakljucna slika izoliranega okvirja baze NIST Special Database 6

Primer slike naslovnega okvirja v bazi NIST Special Database 6
Osnovna drevesna zgradba baze . . . . . . . . .. .. ... ...
Organizacija slik in datotek v bazi Nist Special Database 6 . . .
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