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Povzetek

V diplomskem delu sta predstavljena opis in implementacija nekaterih sodob-
nih tehnik in metod opti¢ne razpoznave znakov v slikah naravnih scen. Pri
izbiri metod smo se osredotocili na hitrost in natanc¢nost. Kot osnovo smo
izbrali metodo smernih segmentov nelinearne mreze, saj je bila razvita za mo-
bilno platformo in je tako ustrezala kriteriju hitrosti. Prav tako metoda med
primerljivimi metodami dosega zelo dobre rezultate. Predlagano metodo smo
dodatno nadgradili z nekaterimi ostalimi popularnimi znacilkami in klasifika-
torji.

Opticna razpoznava teksta v slikah naravnih scen je izredno problematicna,
saj se v njih tekst pojavlja v razlicnih velikostih, barvah, pisavah in orienta-
cijah. Prav tako so slike naravnih scen slabse kvalitete in vsebujejo kompleksna
ozadja, kar otezi proces razpoznave. Podobno kot pri klasi¢ni opti¢ni razpo-
znavi znakov so sistemi za opti¢no razpoznavo znakov v slikah naravnih scen
sestavljeni iz stirih korakov: predprocesiranje, segmentacija, izracun znacilk in
klasifikacija. Faza predprocesiranja je namenjena izboljsavi kvalitete slike, v
fazi segmentacije pa se v sliki izberejo le slikovni elementi, ki pripadajo po-
sameznemu znaku. Oba koraka sta zaradi ze omenjenih problemov naravnih
scen izredno pomembna. V fazi izracuna znacilk se izracunajo karakteristike

segmentiranega znaka, ki sluzijo nadaljnji klasifikaciji znaka v ustrezen razred.

Vse implementirane metode smo testirali na podatkovnih zbirkah slik ICDAR
in CVL OCR DB ter na hibridni zbirki, ki smo jo generirali iz obeh podatkov-
nih zbirk.



Nadgrajena metoda predstavljena v diplomskem delu dosega dobre re-
zultate in je v povezavi z ustreznim detektorjem teksta v slikah naravnih scen

primerna za migracijo in uporabo na mobilni platformi.

Kljucne besede:

OCR, naravne scene, racunalniski vid, smerni segmenti nelinerane mreze, SIF'T,

Gaborjev filter, SVM, ANN, K-NN, MDC



Abstract

The diploma thesis presents a description and implementation of some modern
techniques and methods for optical character recognition in images of natural
scenes. When choosing methods, we focused on speed and accuracy. As a basis
we have chosen the method of directional segment features with nonlinear mesh
since it was developed for the mobile platform and thus meets the criteria of
speed. Also, the method comparable to other methods reaches very good
results. The proposed method was further upgraded with some other popular

features extraction methods and classifiers.

Optical recognition of text in images of natural scenes is very problem-
atic, because in them the text appears in a variety of sizes, colors, fonts and
orientations. Also pictures of natural scenes typically have lower quality and
contain complex background, which greatly complicates the process of recogni-
tion. Similar to the classic optical character recognition the systems for optical
character recognition in the images of natural scenes typically consist of four
steps: preprocessing, segmentation, feature extraction and classification. Pre-
processing phase is designed to improve image quality, in the segmentation
stage only the pixels that belong to each character are chosen in the picture.
Both steps are due to the aforementioned problems of natural scenes extremely
important. During the feature extraction phase the characteristics of a seg-
mented character are calculated, which are used for further classification of

the character corresponding class.

All implemented methods were tested on image databases ICDAR, CVL



OCR DB, and a hybrid collection that we have generated from the two men-
tioned databases.

Improved method presented in the thesis has achieved good results and is,
in conjunction with the relevant text detection in images of natural scenes,

suitable for migration and the use on the mobile platform.

Keywords:

OCR, natural scenes, computer vision, directional segment features of non-

linear mesh, SIFT, Gabor filter, SVM, ANN, K-NN, MDC






Poglavje 1
Uvod

Opti¢na razpoznava znakov (v nadaljevanju OCR) je zelo siroko podrocje
racunalniskega vida, ki se aktivno razvija ze od petdesetih let prejsnjega stole-
tja. Zgodnje verzije sistemov OCR so bile mo¢no okrnjene in so omogocale le
razpoznavo ene pisave, medtem ko danasnji inteligentni sistemi omogocajo
razpoznavo razlicnih vrst kompleksnih pisav z visoko stopnjo natancnosti.
Opticna razpoznava znakov se deli na ve¢ podpodrocij — od klasicnega OCR
(razpoznava Crnega teksta na belem ozadju, tipicno pri skeniranih dokumentih),
opti¢ne razpoznave pisanih ¢rk, razpoznave teksta v video posnetkih pa vse
do razpoznave teksta v slikah naravnih scen, ki se ji v diplomski nalogi po-
sveCamo. 7 izrazom tekst v slikah naravnih scen oznacujemo tekst poljubne
velikost, stila, barve in orientacije, ki se pojavlja v raznovrstnih slikah vsako-
dnevnih scen s kompleksnimi ozadji, tipicno zajetih s slabso opremo za zajem
(kompaktni fotoaparati, mobilni telefoni ipd.) (slika [1.I). OCR ima v narav-
nih scenah ogromen aplikativni potencial, saj ga je mozno aplicirati v sisteme
za pomoc¢ slabovidnim, v preiskovalnike slikovnih vsebin ter nenazadanje na
mobilno platformo, ki postaja zadnja leta platforma prihodnosti.

Kljub stevilnim komercialnim resitvam in nenehnemu razvoju opticna raz-
poznava znakov v slikah naravnih scen Se ne dosega optimalne natanc¢nosti,

zato podrocje pusca Se ogromno prostora za nadaljnje raziskave in razvoj.
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l I-I . | i
(a) (b) (c)

Slika 1.1: Primeri slik znakov (a) kompleksno ozadje, (b) kompleksen tekst,

(c) nagnjen tekst, (d) razlicne barve teksta.

V okviru konference ICDAR (International Conference on Document Ana-
lysis and Recognition) poteka tekmovanje Robust Reading Competition [I], na
katerem raziskovalci iz razlicnih raziskovanih ustanov s svojimi sistemi za raz-
poznavo tekmujejo na podatkovni zbirki slik teksta v naravnih scenah [1]. Cilj
diplomske naloge je bil pregled podrocja opticne razpoznave znakov v slikah
naravnih scen, implementacija nekaterih primernih metod, njihova nadgradnja
ter evalvacija na podatkovnih zbirkah teksta v slikah naravnih scen ICDAR
[1] in CVL OCR DB [2]. Pri izboru metod smo se osredotocili na metode, ki
so primerne za apliciranje na mobilno platformo in uporabo v praksi — torej

metode, ki so ustrezno hitre in dovolj natancne.



Poglavje 2

Opticna razpoznava znakov

2.1 Zgodovina klasi¢ne opti¢ne razpoznave zna-

kov

Zgodovina OCR—ja sega vse nazaj v zgodnja 1950-ta leta. V tistem casu so
se znanstveniki trudili zajeti slike znakov in teksta tako z mehani¢nimi kot
opti¢nimi sredstvi. Ta sredstva so bila vrteci diski in fotomultiplikatorji ter
skener t.i flying spot scanner s katodno cevjo (temeljijo na sledenju obrisov),
katerim so sledile foto—celice. Princip delovanja, ki je Se danes v uporabi je
ujemanje predlog/mask. Svetloba, ki pronica skozi mehansko masko je ujeta
s foto—detektorjem in je tudi mehansko skenirana. Ko se ujemanje zgodi in
svetloba ne pride do detektorja naprava razpozna znak, ki je natiskan. Na
zacetku je bilo skeniranje pocasno, tako je bila lahko digitalizirana samo ena
vrstica teksta v casu premika skenerja ali papirnatega medija. Pozneje je na-
predek v digitalno-integriranih vezjih doprinesel k vecji gostoti foto-celic in
foto-seznamov, ki so omogocili ve¢ji prenos dokumentov ter visje hitrosti v
skeniranju in digitalni pretvorbi. Skozi 60-ta in70-ta leta se je opti¢na raz-
poznava znakov razsirila v vec¢ino vej gospodarstva, kot so banke, podjetja,

bolnice, posta, casopisi ter druge [3].
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Razpoznavo znakov razdelimo na tri generacije [4]. Prvi komercialni raz-
poznavi znakov, ki je trajala od 1960-1965 lahko recemo prva generacija. Za
to generacijo je bila znacilna predvsem omejena oblika znakov za branje. Sim-
boli so bili specifi¢no prilagojeni mehanskemu branju in niso izgledali naravno,
sCasoma so se pojavile naprave z ve¢imi pisavami, ki so podpirali do 10 razli¢nih
pisav. Bralne naprave 2. generacije so se pojavile sredi 60-tih in na zacetku
70-tih let. Te naprave so lahko razpoznale mehansko natisnjene znake kot tudi
ro¢no napisane, a so bile zelo omejene. Vzporedno z napredki v strojni opremi
za razpoznavo, so se intenzivne raziskave na podroc¢ju OCR dogajale tudi na
akademskem podrocju. Ceprav so bile tehnike razpoznave sredi 60-tih slabe,
se je vecina napak pojavila zaradi slabega tiska in variirajocih se pisav. Nove
vrste pisav, kot je OCR-A in OCR-B so bile sprejete s strani ISO (Internati-
onal Standards Organization), da bi olajsale proces razpoznave znakov (slika
. Rezultat teh dveh pisav je bila povecana natancénost razpoznave in njene

hitrosti.

Slika 2.1: OCR-A (zgoraj), OCR-B (spodaj).

Za tretjo generacijo, ki se je pojavila v sredini 70-tih je bil izziv razpo-
znava znakov predvsem v dokumentih slabe kvalitete in ro¢ni pisavi. Enotni
predsledki v tisku in majhno stevilo pisav, je naredilo preproste OCR naprave
ucinkovite za uporabo. V nadaljevanju podajamo opis nekaterih preprostih

metod OCR, ki so se uporabljale na zacetku.
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Metoda kukala

Slika, prikazuje metodo kukala [5], ki temelji na metodi ujemanja pre-
dlog, kjer je ocitno, da so s konstantno velikostjo in debelino znaka, ¢rni deli
vedno ¢rni in enako velja za belo ozadje. Nato so primerni slikovni elementi
izbrani za ¢rne in bele dele, tako da lahko izbrani slikovni elementi razlikujejo

vhodni znak od ostalih.

Slika 2.2: Metoda kukala.

Analiza struktur

Poleg ujemanja predlog/mask se je pojavila tudi analiza struktur [5]. Slika
[2.3 prikazuje primer analize ozadja, ki temelji na analizi struktur. Ideja ana-
lize ozadja je smatrana kot razsiritev metode s sondo, kjer je vsak slikovni
element ozadja, razpet po x in y osi. Bolj specificno to pomeni, da je vsak
slikovni element ozadja predstavljen z 4. mestno kodo, ki je lahko binarna ali
ternarna. Slika prikazuje segmentacijo ozadja v 7 podregij. Stirirobovne
regije imajo binarno kodo, ostale regije vsebujejo ternarno. Klasifikacija je tu

opravljena z vektorjem znacilk, kateremu zadoscéa 30 dimenzij.
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Slika 2.3: Analiza struktur.

4—smerna maska znacilk

Metoda razpoznave znakov, 4 smerna maska znacilk [5], je temeljila na uje-
manju znacilk in je bila v tistem ¢asu smatrana za uspesno. Metoda je bila
konstruirana s pridobitvijo smeri v vsakem slikovhemu elementu in vsakem
vzorcu ter kvantizirana v Stirih smereh, nato je bila na njej izvedena normali-
zacija in glajenje. Kot konéni rezultat je bilo vzeto povprecje vseh procesiranih
vzorcev. Slika prikazuje znacilke stevilke »2<«, kjer prva vrstica predsta-
vlja stiri komponente maske, kar ustreza stirim kvantiziranim smerem. Od
druge do zadnje vrstice slika prikazuje zglajene in velikostno normalizirane
maske, kjer se gladilni faktor povecuje z vsako vrstico. Ta metoda je prinasala

razpoznavo z 97.1% natanénostjo, pri 8200 vzorcih z 41. razredi (41x200) [5].

Kjub intenzivnim raziskavam v zadnjih desetletjih, sposobnost razpoznave
znakov racunalnikov Se vedno zaostaja za Clovesko razpoznavo. Vec¢ina OCR
sistemov Se vedno ne more razpoznati degradiranih in lastnoro¢no napisanih

znakov oz. besed.
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Slika 2.4: 4. smerna maska znacilk.

2.2 Optiéna razpoznava znakov v slikah narav-

nih scen

Sistemi za opticno razpoznavo znakov v slikah naravnih scenah so sestavljeni

iz stirih korakov, kot je prikazano na sliki [2.5]

Nekvalitetna slika znaka moc¢no zniza natanénost razpoznave , zato je v fazi
predprocesiranja potrebno sliko filtrirati. Pri predprocesiranju gre predvsem
za odstranjevanje Suma z glajenjem in ostritvijo ter odstranitvijo izoliranih sli-
kovnih elementov. Predprocesiranje izboljsa rezultate segmentacije, pri kateri
se slika binarizira v dva razreda: tocke, ki ustrezajo znaku in tocke ozadja. Pri
pridobitvi znacilk generiramo vektor znacilk znaka, t.j. vektor najpomemb-
nejsih karakteristik, ki opisujejo dolocen znak. Vektor znacilk sluzi kot vhod
klasifikatorju, ki klasificira znake v ustrezne razrede. Pravilo pravi, da naj bi
uporabili 5 do 10-krat ve¢ uénih vzorcev vsakega razreda, kot je dimenzio-
nalnost nasega vektorja znacilk [6].Pridobitev znacilk je pomemben korak pri
doseganju dobrih rezultatov v OCR sistemih, a morajo biti ostali koraki tudi
optimizirani za pridobitev najboljsih zmogljivosti. Metode pridobitve znacilk

delujejo na sivinskih slikah, na binarnih rastrskih slikah, stanjsanih simbolih
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Slika 2.5: Osnovni diagram tipi¢nega sistema OCR.

oziroma okostju znaka ali pa na znakovnih obrisih (slika [7.

T6/0 Tc/0
254 254 7/”

(c)
Slika 2.6: (a) binarizacija znakov, (b) okostje znakov, (c¢) stanjsani znaki.

Ce zelimo razpoznati razlicne variacije istega znaka, moramo uporabiti
znacilke, ki so invariantne na dolocene transformacije (slika [2.7)). Invariantne
znacilke so neodvisne od skaliranja, rotacije, raztega, zrcaljenja in translacije

znaka.
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.f“s R}

ir)

Slika 2.7: Transformiran znak ”5”. (a) original, (b) rotiran, (c) skaliran, (d)

raztegnjen, (e) zamaknjen, (f) zravnan, (g) zrcaljen.

2.2.1 Pregled podrocja

Zelo popularen sistem OCR je Tesseract [§], ki ga je razvijalo podjetje Hewlett—
Packard v letih 1984-1994, sedaj pa je na voljo kot odprtokodna programska
reSitev. Leta 2006 je Tesseract prevzelo podjetje Google in obenem zelo iz-
boljsalo sistem. Tesseract—ova metoda pridobitve znacilk je na zacetku te-
meljila na topoloskih znacilkah, ki niso bile dovolj robustne za razpoznavo
poskodovanih oz. razclenjenih znakov (slika . Tesseract na klasi¢nih do-
kumentih deluje dobro, na slikah naravnih scen pa odpove, zato so potrebne

metode prilagojene naravnim scenam. V nadaljevanju jih podajamo nekaj.

|

—, —
-,

i

—

Slika 2.8: Skrajno desno, razclenjen znak.
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Ena izmed popularnejsih tehnik je razpoznava znakov s pridobitvijo Ga-
borjevih znacilk, ki jih v svoji metodi uporabljajo tudi Zhang in sodelavci
[9]. V fazi predprocesiraja histogram slike normalizirajo in s tem enakomerno
porazdelijo osvetlitev slike. Po pridobitvi Gaborjevih znacilk vektor znacilk
reuducirajo z metodo LVQ (linearna vektorska kvantizacija) in LDA (linearna

diskriminantna analiza). Konéna klasifikacija pa temelji na klasifikatorju K-

NN.

Tudi metoda, ki jo predlagajo Chen in sodelavei [10] temelji na Gaborjevih
znacilkah, pri cemer razpoznavajo tudi nagnjene znake, ki jih poravnajo z
uporabo afininih transformacij. Sistem vkljuc¢uje tudi prevod razpoznanega
teksta.

Lu in sodelavei [I1] se v svoji metodi osredotoc¢ajo na perspektivno invari-
antnost. Njihova recitev vkljucuje tudi primarni nivo sodobnega OCR sistema.
Predprocesiranje poteka v dveh iteracijah, pri cemer obe iteraciji vkljucujeta
filtriranje slike. Slika je binarizirana s prilagodljivim pragom. Ekstrahirane
znacilke so invariantne na nagib. Z uporabo CAD (angl. Character Ascender
and Descender) znacilk posamezen znak razvrstijo v dolocene skupine, sku-
pine pa nato razclenijo na individualne znake (slika [2.9) [8]. Poleg CAD
znacilk uporabljajo tudi WR in CEP, kjer so vse invariantne na izkrivljenje

perspektive.

Tekdas in sodelavci [12] predstavljajo metodo, ki temelji na oblikah kon-
teksta (angl. Shape Context) in na znacilkah valckov. Metoda oblik konteksta
[13] ekstrahira slikovne elemente glede na njihovo relativno pozicijo (na sliki
procesirani s Canny operatorjem). Poleg omenjene metode pa Tekdas opisuje
tudi pridobitev znacilk t.i. biorthogonal spline wavelet, ki se celo bolje odrezejo
kot metoda oblike konteksta. Pri klasifikaciji predlaga klasifikator SVM z RBF
jedrom v povezavi s PCA (angl. principal component analysis). Pri razpoznavi
znakov se je kot zelo ucinkovita izkazala metoda podpornih vektorjev (SVM).
Med drugim jo v svoji metodi uporabljajo tudi Campos in sodelavei [14], kot

znacilke pa uporabljajo oblike kontekstov (angl. Shape Context), geometrijsko
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Slika 2.9: Tabela kategorizacije znakov.

zameglitev (angl. Geometric Blur), SIFT, MR8 in patch deskriptor. Ker je
dimenzionalnost vektorjev velika, uporabljajo torbo vizualnih besed, kjer so

vektorji kvantizirani v manj dimenzionalen prostor.
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Uporabljena orodja

3.1 Matlab

Matlab (Matrix Laboratory) [I5] je programski jezik in razvojno okolje za
numericno racunanje. Razvilo ga je podjetje MathWorks. Matlab omogoca
racunanje z matrikami, graficno predstavitev funkcij in podatkov, implemen-
tacijo algoritmov, izdelavo uporabniskih vmesnikov in povezavo z ostalimi pro-
gramskimi jeziki (C, C++, Java in Fortran). Vgrajeno razvojno okolje ima
integriran urejevalnik, tolmac¢ in veliko vizualizacijskih orodij. Razsiritvena
orodja ponujajo implementacijo algoritmov, ki se pogosto uporabljajo v znano-
sti in inzeniringu. Programski jezik Matlab uporablja strukturne podatkovne
tipe. Vse spremenljivke v Matlab—u so seznami oziroma strukturni seznami,
kjer ima vsak element seznama enaka imena polj. Podpira tudi dinami¢na
imena polj z imenskim poizvedovanjem posameznih polj, manipulacijo polj

itd.

3.2 Zunanje knjiZznice

Zaradi obseznosti problema smo za razpoznavo znakov uporabljali tudi zunanje

knjiznice in orodja, ki so del Matlaba. Te knjiznice omogocajo lazjo in hitrejso

12
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reSitev dolocenih problemov, predvsem na nivoju klasifikacije.

3.2.1 Statisti¢ni programski paket

Statisticni programski paket (Statistics Toolbox) [16] vsebuje algoritme in
orodja za organizacijo, analiziranje in modeliranje podatkov. Podpira tudi
regresijo in klasifikacijo za modeliranje napovedi ter statisticne izrise za razi-

skovalno podatkovno analizo.

3.2.2 Programski paket za obdelavo slik

Programski paket za obdelavo slik (Image Processing Toolbox) [I7] ponuja
standardne algoritme in graficna orodja za procesiranje slik, analizo, vizu-
alizacijo in razvoj lastnih algoritmov. S paketom lahko izboljsamo kvaliteto
slike, detektiramo znacilke na njej, reduciramo Sum, segmentiramo sliko in iz-
vajamo geometricne transformacije. Vecina funkcij tega orodja je vecnitna in
izkoris¢a vecjedrne procesorje za ¢asovno optimizacijo procesiranja slik. Pogla-
vitne funkcije paketa, ki smo jih uporabili pri razpoznavi znakov so izboljsava
kvalitete slike, filtriranje, razmeglitev, izostritev, slikovna analiza in segmen-

tacija slike.

3.2.3 Programski paket za delo z nevronskimi mrezami

Programski paket za delo z nevronskimi mrezami (Neural Network Toolbox)
[18] nam omogoca nacrtovanje, implementacijo, vizualizacijo in simulacijo ne-
vronskih mrez. Nevronske mreze se uporabljajo predvsem na podrocjih, kjer
obic¢ajne analize ne dosegajo zeljenih rezultatov. Eno izmed taksnih podrocij

je tudi razpoznava vzorcev, ki je prisotna pri problemu razpoznave znakov.
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3.2.4 Knjiznica za uporabo metode podpornih vektor-
jev

Odprtokodna knjiznica za uporabo metode podpornih vektorjev (LibSVM)
[19] temelji na implementaciji binarne metode podpornih vektorjev. Glavna
prednost (v primerjavi z metodo podpornih vektorjev), ki je integrirana v
Matlab—u, je podpora vecrazredne klasifikacije, ki je nujna v primeru raz-
poznave znakov.

Knjiznica vkljucuje tudi razli¢ne formulacije metode, u¢inkovito vecrazredno
klasifikacijo, navzkrizno validacijo za selekcijo modela, verjetnostno ocenitev,
razlicna jedra, obtezen SVM za neuravnane podatke itd. Knjiznica podpira

tudi vmesnike in razsiritve za ostale programske jezike.

3.2.5 Khnjiznica za pridobivanje vizualnih znacilk

Knjiznica za pridobivanje vizualnih znacilk (VLFeat) [20] je odprtokodna
knjiznica z zbirko algoritmov s podroc¢ja racunalniskega vida. Poudarek knjiznice
je na pridobitvi vizualnih znacilk (npr. SIFT, MSER) ter grozdenju (k—means
in hierarhi¢ni k-means). Knjiznica je napisana v programskem jeziku C, ki

omogoca vecjo ucinkovitost in kompatibilnost z vmesniki v Matlabu.
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Zbirke slik teksta naravnih scen

Za potrebe evalvacije metod razpoznave znakov smo uporabili zbirke slik teksta
v naravnih scenah ICDAR [I], CVL OCR DB [2] in hibridno zbirko, ki smo

jo generirali iz obeh zbirk.

4.1 ICDAR

V okviru konference ICDAR [I] je organizirano tekmovanje iz razpoznave
in detekcije teksta v slikah naravnih scen Robust Reading Challlenge. Tek-
movanje poteka v treh stopnjah: lociranje teksta, razpoznava znakov in raz-
poznava besed. Za potrebe tekmovanja je bila generirana zbirka slik teksta v
naravnih scenah [1, ki predstavlja standard za evalvacijo metod razpoznave
in detekcije teksta v slikah naravnih scen.

Zbirka vsebuje slike teksta v razli¢nih resolucijah, zajete z razlicno opremo
za zajem slik. Razdeljena je na tri mnozice — na vzoréno, uéno in testno
mnozico. Vsaka mnozica vsebuje datoteko XML (slika s podatki o vsebini
pripadajocih slik. Vzoréna mmnozica je namenjena avtorjem, da lahko stesti-
rajo delovanje svojih metod, medtem ko sta ucna in testna mnozica namenjena
samemu tekmovanju oz. evalvaciji metod. Natanc¢neje, uéna mnozica je na-

menjena ucenju klasifikatorjev, testna pa evalvaciji. Vzoréna mnozica vsebuje

15
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priblizno 800 znakov, u¢na in testna mmnozica pa 6000 oz. 5400 znakov.

<image file="char/1/10 jpg" tag="5"/=
<image file="char/1/11 jpg" tag="1"/=

<image file="char/1/12 jpg" tag="5"/=
<image file="char/1/13 jpg" tag="D"/>
<image file="char/1/14 jpg" tag="A""=

Slika 4.1: Izsek datoteke XML uc¢ne mnozice.

Zbirka ICDAR vsebuje raznolike znake, od zamegljenih, zamaknjenih, posevnih,
do znakov z okrasno pisavo in tridimenzionalno pisavo. Slika prikazuje ne-

kaj primerov znakov iz zbirke ICDAR.

Slika 4.2: Primer znakov v zbirki ICDAR.

4.2 CVL OCR DB

Zbirka slik teksta CVL OCR DB (angl. Computer Vision Laboratory OCR
DataBase) [2] je javna zbirka anotiranih slik teksta v naravnih scenah. Zbirka
vsebuje slike, zajete pod razlicnimi vremenskimi pogoji ter v razli¢nih ¢asovnih
obdobjih. Posamezni vzorci znakov so ro¢no ekstrahirani iz vecjih slik (slika
z anotacijskim programom TextAnnotator, ki je prilozen zbirki. Slike
v zbirki so bile zajete z razlicnimi fotoaparati in mobilnimi napravami, pod

razlicnimi koti in pod spremenljivimi svetlobnimi pogoji, za boljso simulacijo
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realnih primerov. Nekaj primerov znakov iz zbrike je prikazanih na sliki 4.4}
Celotna zbirka vsebuje priblizno 7600 slik.

Slika 4.3: Prikaz pridobitve posameznih znakov iz besede.

Zbirka CVL OCR DB je razdeljena na tri glavne kategorije: »dan<, »>no¢< in
>umetno<. Slike v kategoriji »dan< so bile zajete pri dnevni svetlobi. Kate-
gorija »noc¢< vsebuje slike zajete v nocnem casu. Kategorija »umetno< pa
vsebuje slike, ki so bile zajete v prostorih z umetno osvetlitvijo (nakupovalni
centri ipd.). Kategorija »dan< se dodatno deli na podkategorije »normalno<,
>soncno<, »megla< in »dez«, pri ¢emer vsaka predstavlja vremenske pogoje ob
katerih so bile slike zajete. Kategorija »>noc¢< vsebuje podkategoriji >mrak< in

>noc«< (slika 4.5).

= Xmn4@
(a) (b) (c) (d) (e) (f)

Slika 4.4: Nekaj primerov znakov iz razli¢nih kategorij podatkovne zbirke CVL.
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DATA ]

day artificial night
r
| 1 I | |—'—|

: 1 y . T p : p
nermal sun fog rain dusk night
— = — — e — — — — — — T ST T IZ =]

| Annot. file: “d_n_00001" & subfolder: “d_n_00001" :"d_n_r;}mm_full.ipg“ :|

| Annot. file: "d_n_00002" & subfolder: “d_n_00002" :”d_n_DDEH}]_char_a_I:_DGl.jpg" :|

| Annot. file: "d_n_00003" & subfolder: “d_n_00003" : “d_n_00001_char_A_uc_001.jpg“ |
.I 1 “d_n_00001_char_b_lc_001.jpg" |

: “d_n_00001_char_b_lc_0D02.jpg"” .|

I “d_n_00D01_char_c_lc_001jpg* |

I

I -

: | Content of the folder “Day/Normal” | Content of the “d_n_00001" '|
I

I

Slika 4.5: Datotecna organizacija zbirke slik teksta CVL OCR DB.

Slika prikazuje datotecno strukturo zbirke CVL OCR DB. Vsaki kate-
goriji pripada mapa, v kateri so shranjene vse slike pripadajoce kategorije in
datoteke XML, ki vsebujejo anotirane podatke (lokacija teksta v sliki, lokacija
posameznih ¢rk v sliki ipd.). Vsak znak v zbirki je predstavljen z imenom,
sestavlja ga predpona kategorije (npr. kategorija dan/normal je oznacena z
d_n, kar prikazuje slika , ki ji sledijo zaporedna Stevilka znaka v kategoriji,
koda znaka, oznaka za veliko/malo ¢rko ter zaporedna Stevilka znaka v sami

sliki. Spodaj podajamo Se nekaj primerov imen datotek znakov:

”d_f.00325_char_C_uc_001.jpg”,
7d_f.00325_char_C_uc_002.jpg”,

”d_f_.00325_char_a_lc_001.jpg”,
”d_f.00325_char_A uc_001.jpg”.
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4.3 Hibridna zbirka

Zaradi potrebe po boljsi uéni mnozici, smo ustvarili hibridno zbirko slik tek-
sta med zbirkama ICDAR [I] in CVL OCR DB [2]. Pri tem postopku smo
iz obeh zbirk izbrali slike najboljsih kvalitet (slika [4.6). Tako smo dobili
razmeroma optimalen reprezenativni u¢ni model posameznega znaka oziroma
razreda. Slike so bile izbrane ro¢no, na podlagi hitre ocene njihove kvali-
tete. Celotna hibridna zbirka znakov vsebuje preko 3800 znakov, ki so v ve¢ini

primerov neposkodovani. Vsak znak oz. razred vsebuje povprecno 70 ucnih

BliIVIN]a

(b)
Slika 4.6: Primeri slik hibridne zbirke slik teksta.

VZOrcev.
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Predlagana metoda

5.1 Opis metode

Implementirali in nadgradili smo metodo, ki so je predlagali Jonghyun in so-
delaveci [2T]. Metoda zajema tri glavne korake: binarizacijo na podlagi FCM,
pridobitev znacilk smernih segmentov nelinearne mreze in klasifikacijo na pod-
lagi MDC. Predlagano metodo smo nadgradili in razsirili, kar prikazuje slika
.1} Vsak nivo vsebuje vec¢ razlicic, celotna metoda pa deluje tako, da se na
vsakem nivoju izbere le posamezna razlicica. Na primer, segmentacija na pod-
lagi upragovanja Otsu, znacilke na podlagi Gaborjevega filtra ter klasifikator
SVM.

Predlagani metodi smo dodali nivo predprocesiranja, ki sliko zgladi in od-
strani vsebujo¢ sum.

Segmentacija temelji na dveh metodah: na povezovanju v gruce Fuzzy C—
means (FCM) in na Otsu upragovanju. FCM omogoca dolocitev pripadnosti
delcka v sliki enemu ali ve¢im skupkom, medtem ko se Otsujevo upragovanje
izvaja avtomaticno glede na histogram slike.

Poleg pridobitve znacilk smernih segmentov nelinearne mreze smo uporabili
Se dva popularna tipa znacilk: SIFT in Gaborjev filter. Znacilke SIFT (angl.

Scale Invariant Feature Transform) so lokalne in temeljijo na videzu objekta

20
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Slika 5.1: Diagram metode.
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ter delujejo invariantno na skaliranje slike in njeno rotacijo. Gaborjev filter
[22] je linearni filter, ki se pogosto uporablja za detekcijo robov. Prav tako kot
SIFT je tudi Gaborjev filter invarianten na rotacijo, skaliranje in translacijo.
Zadnji nivo predlagane metode je klasifikacija. Cilj klasifikatorja je izdelati
model iz uéne mnozice, ki lahko napove ciljne vrednosti testnih podatkov, pri
¢emer imamo podane samo atribute testne mnozice. Predlagana metoda klasi-
fikacije je MDC, ki dodeli neznani vzorec pripadajo¢emu razredu z izracunom
najkrajsih razdalj med njunima vektorjema znacilk. Podobno kot klasifikator
MDC deluje tudi klasifikator K-NN (k najblizjih sosedov), pri katerem ucenje
deluje tako, da neznani vzorec dodeli znanemu, glede na razdaljo med njima,
posamezen objekt pa klasificira z vecinskim glasovanjem bliznjih sosedov. Ob
MDC in K-NN smo za klasifikacijo uporabili tudi ANN ter SVM. Umetna
nevronska mreza (ANN) je primer racunalniskega modela, ki se zgleduje po
nacinu, kako biologki zivéni sistem, kot so mozgani, procesirajo informacije.
Metoda podpornih vektorjev (SVM) pa deluje z uporabo hiperploskve, s ka-

tero locuje vzorce razlicnih razredov.

5.2 Predprocesiranje

Nivo predprocesiranja je skupek operacij, ki izboljsa sliko ter omogoca kvali-
tetnejso binarizacijo le-te. V slikah naravnih scen se pogosto pojavljajo sumi,
kot so: neenakomerno porazdeljena svetloba, zamegljenost slike, slaba osve-
tljenost, zamaknjenost, itd. Vsi nasteti faktorji onemogocajo kakovostno pri-
dobitev znacilk. Predprocesiranje je torej postopek, s katerim posledi¢no iz-
boljsamo rezultate ostalim nivojem procesiranja slike.

Pri predprocesiranju smo sliko najprej izostrili s konvolucijsko matriko v
velikosti 3x3. Izostritveno matriko imenujemo tudi visokofrekvencni filter,
saj prepusca skozi samo visoke frekvence. Jedro visokofrekvencnega filtra je
zasnovano tako, da poveca svetlost osrednjega slikovnega elementa relativno

na sosednje slikovne elemente. Jedro obic¢ajno vsebuje centralno vrednost, ki
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je pozitivna in obkrozena z negativnimi vrednostmi:

~1/6 —4/6 —1/6
—4/6 26/6 —4/6
~1/6 —4/6 —1/6

Slika 5.2: Primer jedrne matrike velikosti 3x 3, ki je namenjena ostrenju slike:

Po izostritvi slike se postopek predprocesiranja nadaljuje z Wiener dekon-
volucijo, ki je v bistvu aplikacija Wiener filtra [23], ki se uporablja za odpravo

Sumov v sliki.

Koncni korak predprocesiranja je bil glajenje slike, ki smo ga poskusali
realizirati z dvema filtroma za odstranjevanje suma (slika |5.3). Prvi je bil
prilagodljiv dvodimenzionalni Wiener filter, drugi pa medianin filter. Oba

filtra sta bila aplicirana z jedrom v velikosti 3x 3.

Medianin filter [24] je nelinearen filter, ki zagotavlja uc¢inkovito odpravlja-
nje Suma s precej manj glajenja kot filtri povprecenja. V nasprotju z media-
ninim filtrom, ki je nelinearen, je Wiener—jev filter linearen. Wiener filter se
prilagaja sliki ter se spreminja z lokalno varianco slike. Tam kjer je varianca
vecja, Wienerjeva funkcija opravi manj glajenja, tam kjer je pa manjsa pa se

aplicira ve¢ glajenja na to obmocje.

Kot je razvidno iz slike se je malenkost bolje odrezal Wiener filter, saj
tudi bolje obravnava gauss—ov Sum, medianin filter pa, po drugi strani bolje
obravnava t.i. salt and pepper Sum. Zaradi boljsih rezultatov Wiener filtra

smo se odlocili za njegovo uporabo na nivoju predprocesiranja.

7 vsemi nastetimi postopki smo lahko uspesno konstruirali nivo predproce-
siranja. Pritem smo opazili, da se lahko nekatere slike, ki so dobro razpoznavne
malce popacijo (slika |5.4]) in da se pri tistih, pri katerih znaki niso bili dovolj

dobro razpoznavni, predprocesiranje dobro odreze (slika [5.5)).
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(a) (b) (c)

Slika 5.3: Primerjava Wiener filtra z medianinim filtrom. Prvotni sliki je bil
dodan sum z vrednostjo 0.025. (a) Originalna slika, (b) Wiener filter, (c)

medianin filter.

T

(@)

(c)

Slika 5.4: Primer dobre slike, ki jo s predprocesiranjem malce popac¢imo. (a)

Originalna slika, (b) binarizirana slika s FCM brez predprocesiranja, (c) bina-

rizirana slika s FCM in predprocesiranjem.

£.

.z

(a) (b) (c)
Slika 5.5: Primer binariziranega znaka, z uporabo predrocesiranja in brez.
(a) Originalna slika, (b) binarizirana slika s FCM brez predprocesiranja, (c)

binarizirana slika s FCM in predprocesiranjem.
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5.3 Segmentacija

V nasem primeru lo¢imo slikovne elemente na tiste, ki pripadajo znaku in
na tiste, ki pripadajo ozadju. Ker gre za dvorazredni primer segmentacije,
uporabljamo izraz binarizacijaﬂ

Binarizacija [25] pretvori sivinsko sliko, ki ima do 256 odtenkov sivin, v
¢rnobelo sliko. Najpreprostejsi nacin binarizacije je uporaba mejne vredno-
sti oziroma praga, pri ¢cemer klasificiramo vse slikovne elemente, z vrednostmi
vecjimi od praga, kot bele in ostale kot ¢rne slikovne elemente. Problem bina-
rizacije je doloc¢anje praga, saj lahko z razlicnimi pragovi izpostavimo razlicne
objekte na sliki. V veliko primerih je iskanje praga, ki je optimizirano za
celotno sliko zelo tezko, zato je najbolj primerna metoda prilagodljiva bina-
rizacija, kjer je izbran optimalen prag za vsako lokalno obmocje slike. Tak
primer binarizacije je dvorazredni FCM.

Poleg uporabe praga je pogosta metoda tudi povezovanje v gruce (angl. clu-
stering). Grozdenje imenujemo tudi segmentacija podatkov, ker razdeli velike
zbirke podatkov v dolo¢eno stevilo skupin glede na njihovo podobnost. Groz-
denje temelji na meritvi podobnosti med pari objektov z uporabo distancne
funkcije. Tako je rezultat grozdenja niz sklopov, kjer so si objekti znotraj
enega sklopa bolj podobni med seboj, kot objekti drugega sklopa. Grozdenje
je uporabljeno tudi na drugih podrocjih, kot so procesiranje medicinskih slik,

raziskave trga in analiza podatkov.

5.3.1 FCM

Fuzzy C—means (FCM) [21] je tehnika podatkovnega grozdenja, poznana tudi
kot Fuzzy ISODATA, kjer je vsaka podatkovna tocka pripisana nekemu skupku
podatkov. FCM dobro obravnava spremembe v svetlosti (slika in slike s

slabo osvetlitvijo.

1Skozi diplomsko delo uporabljamo namesto segmentacije tudi izraz binarizacija, kljub

temu, da izraza ne oznacujeta iste stvari.
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(a) (b)

Slika 5.6: Primer FCM binarizacije znaka z neenakomerno osvetljenostjo. (a)

originalna slika, (b) binarizirana slika

Binarizacijski algoritem Fuzzy C-means razdeli podatke na dva razreda in
dodeli podatkom vsakega razreda vrednosti 0 ali 1 (¢rno in belo). FCM je itera-
tivni algoritem, katerega cilj je najti centre sklopov (centroide), ki minimizirajo
objektivno funkcijo. Z iterativnim posodabljanjem centrov sklopa in pripadno-
sti razreda za vsako podatkovno tocko, FCM iterativno premika centre sklopa
na pravo lokacijo v podatkovni mnozici. Centroida sklopa je izracunana kot
povprecje vseh tock, ponderirana s stopnjo pripadnosti dolo¢enega razreda.
Stopnja pripadnosti nekemu sklopu je povezana z inverzno distanco sklopa.

Fuzzy C-means algoritem uporablja nenadzorovan pristop, ki temelji na
minimizaciji objektne funkcije, ki je bila uporabljena v segmentaciji slike. Al-
goritem dodeli slikovne elemente vsakemu sklopu z uporabo »mehke< pripa-

dnosti.

5.3.2 Binarizacija Otsu

Otsu upragovanje [26] uvrscamo med globalne upragovalne tehnike, ki pred-
videvajo, da slika vsebuje dva razreda slikovnih elementov oz. ima bimodalni
histogram (ospredje in ozadje) (slika . Upragovanje Otsu je optimalno
upragovanje, ki se pogosto uporablja na podro¢ju racunalniskega vida. Je zelo

hitro, saj operira samo s sivinskimi histogrami.
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(a) (b)

Slika 5.7: Primer binariziranega znaka z Otsu upragovanjem.

Algoritem Otsu temelji na ideji, ki pois¢e optimalen prag, ki minimizira
ponderirano znotraj/intra razredno varianco dveh razredov oz. klasifikacij-
sko napako ozadja in ospredja. Kot se izkaze je minimiziranje znotraj/intra

razredne variance enako kot maksimiziranje medrazredne variance.

5.4 1Izbira znacilk

Glavni namen pridobivanja znacilk je izvleci tiste atribute vzorcev, ki so naj-
bolj primerni za klasifikacijo in povecanje efektivnosti razpoznave dolocenega
vzorca. Izbor stabilnih in reprezentativnih nizov znacilk je bistvenega pomena

za dobro delovanje sistemov za razpoznavo znakov [3].

5.4.1 Znacilke smernih segmentov z nelinearno mrezo

Znacilke smernih segmentov nelinearne mreze [2I] spadajo v kategorijo stati-
sticnega pristopa, ki obravnava celoten znak kot vzorec in ga poskusa razliko-
vati z ostalimi, z uporabo podatkov o celostni obliki znaka na podlagi neline-
arne mreze. Statisti¢ni pristop je v primerjavi s strukturnim bolj primeren za
slike naravnih scen, ki vsebujejo Sume, kot so spremembe v svetlosti in razlicne
vrste pisav.

Pri pridobitvi znacilk smernih segmentov nelinearne mreze za vsak vzorec
oziroma binarizirano sliko pripravimo NxM nelinearno mrezo, ki je invarian-

tna na skaliranje. Segmenti mreze so razdeljeni na horizontalno (H), vertikalno
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(V), levo-diagonalno (L) in desno—diagonalno (R) smer.

Predpostavljamo, da je vzorec znaka, slika visine H in Sirine W. Funk-

cija f(i,j) predstavlja posamezen slikovni element (4,j) v i~ti vrstici in j-tem

stolpcu, tu velja slede¢ pogoj:

1<i<H inl<j<W.

Pri konstrukciji NxM nelinearne mreze upostevamo pogoje:

N<HM<W,

Nelinearno mrezo izracunamo z naslednjimi koraki:

1. Najprej so izracunani horizontalni in vertikalni projekcijski profili, h(i)

in v(j) z naslednjima enacbama:

W
h(i) =Y fi, k) (5.1)
k=1
kjer velja:
1<i<H
in "
o(i) =) f(k.J) (5:2)
k=1
kjer velja:
1<j<W

2. Vertikalni in horizontalni profili izra¢unajo vsoto ¢rnih slikovnih elementov

posamezne vrstice. Vrstice vhodne slike so nato indeksirane od 7 do H

(visina) in particionirane v N zaporedne trakove. Trakove delijo mejni
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indeksi [1, e 4], [e1 + 1, e 5] ,..., [e n_1 + 1, H], kjer so v posameznem
traku robni indeksi e 1, € 9,...., € y_1 doloceni tako, da so gostote ¢rnih
slikovnih elementov enake za vse trakove. Dolocanje mejnih indeksov je

definirano s spodnjo enacbo:

D(k)=>h(i) (5.3)

1=Sg
kjer velja:

s1=1,spp=ert+1l,eny=H
in
1<k <N.

Tako kot vrstice, so tudi stolpci vhodne slike indeksirani od 1 do W (Sirina) in
razdeljeni v M Stevilo trakov z vertikalno projekcijo v(j). Z izrac¢unanimi N ho-
rizontalnimi trakovi in M vertikalnimi trakovi je lahko formirana NxM mreza
(sliki primer a). Nelinearna mreza je primerna za pridobitev znacilk v
slikah znakov z razlicnimi pisavami in znakovnimi dekoracijami, ki so pogoste

v naravnih scenah.

Po generiranju nelinearne mreze so 4-smerni segmenti izracunani za vsak ¢rn
slikovni element v sliki, upostevajo¢ da so strukturne karakteristike slikov-
nega elementa predstavljene s horizontalno, vertikalno ter dvema glavnima
diagonalnima linijama. Za vsak na ¢érn slikovni element (z,y) vhodne slike,
sta izracunani dolzini RLH ., in RLV ,,, z merjenjem njune horizontalne
oziroma vertikalne poti. Meritev dolzine se ustavi ob dotiku prvega belega
slikovnega elementa ( 5.8, primer b). Z uporabo teh dveh vrednosti, lahko
izracunamo vrednosti horizontalnega in vertikalnega prispevka DCH ., in

DCV ., s sledecima formulama:

DCH ,,=RLH ,,/(RLH ,,+ RLV ,) (5.4)
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n
bcv ,,=RLV ,,/(RLH ,,+ RLV ,,). (5.5)

Vrednosti smernih prispevkov DCH ,, in DCV ,, so povpreceni s Stevilom
vseh ¢rnih slikovnih elementov v posamezni celici NxM mreze. S tem pov-
precenjem dobimo prvo polovico vseh znagcilk, torej 2xNxM vrednosti. Druga
polovica 2xNxM znacilk za levo—diagonalno in desno—diagonalno smer, je
izra¢unana enako kot prva polovica, le da je slika znaka rotirana za 45° (slika
.8 primer b, dolzine vijolicne barve).

(a) (b)

Slika 5.8: : (a) Nelinearna mreza velikosti 9x7, (b) 4-smerna znacilka, modra
oznacuje horizontalne in vertikalne dolzine, vijolicna pa predstavlja diagonalne

dolzine (leve in desne).

5.4.2 SIFT

Algoritem SIFT [27, 28] pretvori sliko v zbirko vektorjev znacilk, kjer je vsak
vektor invarianten na translacijo, skaliranje in rotacijo slike ter deloma invari-
anten na spremembe osvetlitve in na lokalno geometriéno popacenje. Algori-
tem SIFT za vsak objekt na sliki ekstrahira interesne tocke objekta, ki opisejo
objekt. Opis objekta je lahko uporabljen pri identifikaciji enakega objekta na

drugi sliki z drugacno vsebino.
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Kljucne lokacijske tocke (5.9) so definirane kot najvisje in najmanjse razlike
Gaussove funkcije uporabljene v skalirnem prostoru. Tocke s slabim kontra-
stom in robovi so zavrzene, prevladujoce orientacije pa so zapisane v lokalne

kljuéne tocke, kar jih naredi bolj stabilne za primerjavo in razpoznavo.
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Gradienti slike Deskriptor kljuéne tocke
Slika 5.9: Deskriptor klju¢ne tocke SIFT, dimenzije 1x128.

Algoritem SIFT se pri¢ne s pretvorbo barvne slike v sivinsko in implemen-
tacijo Gaussovega filtra, kateremu sledi uporaba osnovne teorije skalirnega
prostora. Piramidni nivo skalirnega prostora je sestavljen iz vecje kolic¢ine po-
datkov, metoda SIF'T nato minimizira in dolo¢i njeno najvisjo vrednost. Ta
vrednost je opredeljena z implementacijo lokalizacijske tehnike, ki primerja
najvisjo in najnizjo vrednost sosednjih vrednosti vseh piramidnih nivojev.
Najvecja in najmanjsa vrednost piramidnega nivoja je lahko interpretirana
vrednosti, poiStemo vrednosti orientacije gradientov za doseganje invariantno-
sti rotacije.

Pri pridobivanju znacilk SIFT smo uporabili metodo »gosti« SIFT [20] za
pridobitev vecjega stevila znacilk (slika primer b). Ta metoda je podobna
pridobivanju znacilk SIFT, vendar so znacilke ekstrahirane na nasi¢eni mrezi

lokacij, pri doloceni velikosti in rotaciji.
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(a) (b)
Slika 5.10: (a) SIFT s kljuénimi tockami, (b) gosti SIFT.

5.4.3 Gaborjev filter

Gaborjev filter [22] lahko predstavlja signale v enodimenzionalnem in dvo-
dimenzionalnem prostoru. V prostorski domeni je apliciran dvodimenzionalen

Gaborjev filter.

Gaborjev filter se neposredno nanasa na Gaborjeve valcke, saj so lahko za-
snovani za razlicne velikosti in rotacije. Razsiritev Gaborjevih filtrov z Gabor-
jevimi valcki se ve¢inoma ne uporablja, saj to zahteva izracun dvo—ortogonalnih
valckov, kar je ¢asovno potratno, zato uporabljamo skupek Gaborjevih filtrov
z razlicnimi velikostmi in rotacijami. Gaborjev prostor je uporaben pri proce-

siranju slik ter razpoznavi znakov, Sarenice, obrazov in prstnih odtisov [22].

Gaborjev valcek je sinusna ravnina s specificno frekvenco in orientacijo, ki
je modulirana z Gaussovo ovojnico. Valéek lahko oznaci prostorsko strukturo
frekvence na sliki in obenem ohrani informacijo prostorskih razmerij, tako je

primeren za pridobitev orientacijsko odvisne frekvenéne vsebine vzorcev [9].

Frekvencni odzivi in §tiri orientacije (0°, 45°, 90° in135°), uporabljene tudi

pri implementaciji Gaborjevega filtra so prikazani na sliki [5.11
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Slika 5.11: : Stiri smerni Gaborjev filter.
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5.5 Klasifikacija

Klasifikacija je problem identifikacije, kateri skupini vzorcev pripada nek nov
neznani vzorec. Vsaka izmed skupin je oznacena z neko oznako, ki predstavlja
doticen klasifikacijski razred [29]. Cilj klasifikacije je dolo¢iti vsakemu vzorcu
razredno oznako ali oceno pripadnosti.

Pri nasem delu smo uporabili klasifikator K-NN in predlagan klasifika-
tor MDC, ki spadata v kategorijo statisticnih klasifikatorjev. Statisticne kla-
sifikacijske metode temeljijo na Bayesovi odlocitveni teoriji, ki si prizadeva
zmanjsati klasifikacijsko napako, obenem nam poda tudi verjetnostno oceno
klasifikacije. Poleg omenjenih dveh klasifikatorjev smo uporabili tudi umetne
nevronske mreze (ANN) in metodo podpornih vektorjev (angl. support vector

machines), ki je v osnovi neverjetnostni binarni linearni klasifikator [3].

5.5.1 MDC

Klasifikator MDC [21] zagotavlja klasifikacijo pri minimalnem stevilu zahteva-
nih parametrov in racunske zahtevnosti, vendar zaradi nizke racunske zahtev-
nosti klasifikacijska natanc¢nost ni optimalna. Algoritem MDC poisce srednjo
vrednost oz. povprecje vzorcev posameznih razredov in izmeri razdaljo med
povprecji vzorcev razreda in testnega oziroma neznanega vzorca. Testni vzorec
torej dodeli tistemu razredu, katerega povprec¢na vrednost je najblizja nezna-
nemu oziroma testnemu vzorcu. MDC je apliciran na podrocju klasifikacije
vzorcev, kot je na primer diagnoza bolezni ali mamografija [30].

MDC je Bayesov klasifikator, kjer drzi predpostavka, da so vzorci vsakega
razreda statisticno samostojni in porazdeljeni normalno s skupno varianco.
Predpostavka normalne porazdelitve s skupno varianco ni splosno veljavna,
zato tudi klasifikacijska natanc¢nost klasifikacije MDC ni optimalna, a zado-
stuje za predhodno klasifikacijo vecjega sklopa znakov [2I]. Pri implementaciji
klasifikatorja najmanjsih razdalj smo morali med mnozico K povprecnih vek-

torjev, ki predstavljajo posamezne razrede znakov (K razredov) py, pa, ..., pig
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in neznanim vzorcom x, izracunati Evklidsko razdaljo ||[x— u;]| od x do i-tega
povprecnega vektorja p;,i=1,...,K. Po izracunu razdalj smo dodelili neznani

vzorec z, tistemu razredu K, ki je bil najblizji.

Evklidska razdalja je obicajna razdalja med dvema tockama, ki se izracuna po
Pitagorevi formuli [31]. Ce sta p= (p1, p2, ..., Pn) in ¢= (1, G2, ..., ¢n) dve tocki

v Evklidskem n—prostoru je razdalja od p do ¢ ali obratno, opisana kot:

d(p, q) =d(q,p) :\/(QI_pl) + (@—p2)*+.. + (Ga—pn)’

MDC s prototipnim ucenjem

Klasifikator minimalnih razdalj (angl. minimum distance classifier), generira
en prototip za vsak razred. Ce imamo 52 znakov v angleski abecedi, mora biti
52 prototipov na voljo za klasifikator MDC, py, pa, ..., f52.

I—ti prototip u; je izracunan s povprecenjem vektorjev znacilk v celotni matriki

znacilk, ki pripadajo dolo¢enemu i-temu razredu (znaku):
1 vz
=Y F! 5.7
Hi=— ; ; (5.7)

F; je j—ti vzorec i—tega razreda, vz je Stevilo vzorcev posameznega razreda.

Ob podanem neznanem vzorcu z, klasifikator MDC izmeri Evklidsko raz-
daljo ||z— ;]| od z do i—tega prototipa p;,i= 1,...,52, nato izra¢una mnozico
5 najbolj verjetnih razredov, katerim naj bi pripadal ta vzorec. Razredi so
urejeni po velikosti, narasc¢ajoce po velikosti razdalje. Tem manjsa razdalja je
med neznanim vzorcem z in p;, tem vecja je verjetnost da x pripada i—temu
razredu.

V predlagani metodi klasifikacije MDC je uporabljena Evklidska razdalja,

vendar smo dosegali boljse rezultate z uporabo Manhattanske razdalje oziroma
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razdalje mestnega bloka (angl. cityblock distance).

Manhattanska razdalja (slika med dvema tockama temelji na horizon-
talnih in vertikalnih poteh, torej je enostavna vsota vodoravnih in navpicnih
komponent. Manhattanska razdalja , med dvema vektorjema p in q v n—
dimenzionalnem realnem vektorskem prostoru s fiksnim kartezi¢cnim koordina-
tnim sistemom, je vsota dolzin projekcij odseka ¢rte med tockami na koordi-
natnih osi [32].

Manhattansko razdaljo izracunamo z izrekom:

di(p,q) =llp—al, =>_ Ipi — ¢l (5.8)
i=1
kjer je:

b= (p17p27 7pn) in q= (q17QQ7 an)

q

|

Vi

Vi

¢

Slika 5.12: Manhattanska razdalja med tockama p in q je oznacena z rdeco,

modro in rumeno. Evklidska razdalja je predstavljena z zeleno linijo.
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Prerazporeditev kandidatov za razponavo

Prerazporeditveni modul ponovno razporedi razvrséene mnozice najboljsih 5
kandidatov z uporabo navzkriznega (angl. pairwise) klasifikatorja. Ponovno
razporejanje se zacne s parom dveh kandidatov najvecjih razdalj ali najmanjse
podobnosti, nato je zmagovalec te klasifikacije in naslednji kandidat pripra-
vljen za Se eno razporejanje, itd. dokler ne dobimo zmagovalca. Ob podanih
potencialnih 5 kandidatov imamo torej 4 primerjave med posameznimi kandi-
dati.

Navzkrizni klasifikator za i-ti in j-ti razred (1 <4, j < 52) je klasifikator MDC,
ki uporablja 32 dimenzionalne znacilke in izracuna namanjso razdaljo med re-
duciranim testnim vektorjem in dvema kandidatoma. Ce tekmujeta kandidata
5 in 4, bo izracunana najmanjsa razdalja med testnim vektorjem in obema
kandidatoma, tisti, ki bo dosegel boljsi rezultat oziroma manjso razdaljo bo
zmagal. 32 dimenzionalni vektor oziroma znacilka je konstruirana kot pod-
mnozica originalne 252 dimenzionalne (NxMx4) smerne segmentne znacilke
(slika [5.13).

Selekcija vrednosti znacilk temelji na Fisher—jevi diskrimantni meritvi, ki je

izracunana kot:

0ij (k)
oi(k)+o;(k)’

kjer je o;(k) varianca k—te vrednosti vzorca, ki pripada i—temu znaku razreda,

0;(k) je varianca k-te vrednosti vzorca, ki pripada j-temu znaku razreda in
0;j(k) je varianca k-te vrednosti vzorca, ki pripada obema razredoma. Vecja
vrednost Fj;(k) implicira, da ima k-ta znacilka visoko diskriminantno tezo,
med i—tim in j-tim razredom. Dolzina reduciranega vektorja je priblizno 12%
dolzine primarnega vektorja, kar pomeni, da s Fisherjevo diskriminanto izbe-

remo 32 znacilk, ki imajo najvisjo Fisherjevo meritev [21].
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Slika 5.13: Redukcija vektorja znacilk smernih segmentov nelinearne mreze iz

256 dimenzij na 32 dimenzij s Fisherjevo diskriminanto.

5.5.2 K-NN

Klasifikator K-NN [3[33][34] je statisticna klasifikacijska metoda, ki temelji na
Bayesovi odlocitveni teoriji. Ué¢na faza klasifikatorja K-NN zajema shrambo
vektorjev znacilk in razrednih oznak u¢nih vzorcev. V fazi klasifikacije se de-
finira k, ki je konstanta. Klasifikator nato dodeli oznako, vsakemu testnemu
vzorcu, dodeljeni znak je najpogostejsi med k—ucnimi vzorci, kar pomeni, da
je posamezen vektor klasificiran glede na vecinsko glasovanje njegovih sosedov.
Slabost vecinskega glasovanja je, da razredi s pogostimi vzorci prevladujejo pri
napovedi oznake vektorja, saj se nagibajo k najblizjim sosedom zaradi vecjega
Stevila u¢nih vzorcev in ne zaradi dejanske blizine testnemu vzorcu. Ena iz-
med resitev je pretehtanje klasifikacijske odlocitve z upostevanjem razdalje od
testnega vzorca do k-najblizjih sosedov (slika .

Pri klasifikaciji K-NN navadno uporabljamo Evklidsko razdaljo, lahko pa
tudi Hammingovo razdaljo, Manhattansko razdaljo ali razdaljo, ki jo dobimo z

merjenjem kota med vektorji (angl. Cosine distance). Pri klasifikaciji znacilk
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Slika 5.14: Neznan objekt (pravokotnik) je za k = 3 klasificiran kot trikotnik
in za k = 5 kot objekt diamantne oblike.

smo, tako kot pri MDC klasifikatorju, ugotovili, da smo dosegali boljso klasi-

fikacijsko natanc¢nost z uporabo Manhattanske razdalje namesto Evklidske.

Izbira parametrov

7, izbiro optimalnega parametra k lahko povec¢amo klasifikacijsko natancénost.
Ponavadi se z ve¢jo vrednostjo k odpravi Sume, vendar to ni nujno v vseh
primerih. Optimalna vrednost k, se lahko izbere z navzkriznim preverjanjem
(angl. cross validation).

Ko je k enak 1, je k-NN pravilo reducirano na najblizjega soseda oziroma
1-NN, ki klasificira vhodni vzorec x v razred, ki je najblizji uénemu vzorcu. Pri
uporabi Evklidske distance se tako generira Voronojev diagram, kjer je vsaka
celica definirana z u¢nim vzorcem in je locena druga od druge s hiperploskvijo,
ki je enako oddaljena od dveh vzorcev (slika . V nasem primeru vec
razredne klasifikacije smo uporabili vrednost k = 1 [3].

Natancnost algoritma K-NN je lahko poslabsana s prisotnostjo nepomemb-
nih in irelevantnih znacilk, zato je potrebno v primeru vecjih dimenzij vektor-
jev znacilk reducirati nepomembne vrednosti. Pogost pristop k optimizaciji

redukcije vektorjev znacilk je evolucijski algoritem in izbira pravih informacij
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Slika 5.15: Voronojev diagram.

med testnim in uénimi vzorci [34]. Klasifikacijska natanénost K-NN je lahko
izboljsana tudi, ¢e so meritve razdalj izracunane s specializiranimi algoritmi
kot je LMNN (angl. Large Margin Nearest Neighbour) ali analiza sosednjih

komponent (angl. neighbour component analysis-NCA).

5.5.3 SVM

Metoda podpornih vektorjev [3] (SVM) je nova tehnika klasifikacije z uporabo
hiperploskve. Njegova naloga je poiskati hiperravnino v n-dimenzionalnem
prostoru, ki lo¢uje vzorce razlicnih razredov. Lega hiperravnine je odvisna
le od njej najblizjih vektorjev, zato tem vektorjem recemo podporni vektorji.
Hiperravnine tudi ni mogoce »zviti<, zato lahko lo¢imo vzorce le takrat, ko so
ti linearno locljivi. To pa na resni¢nih primerih ni obi¢ajno, zatorej, ko vektorji
niso linearno loéljivi, uporabimo jedrni trik (angl. kernel trick), ki povecuje
mejo med hiperravninami (slika [3].

Metoda podpornih vektorjev je binarni linearni klasifikator, in je obliko-
vana kot utezena kombinacija jedrnih funkeij (angl. kernel function) na u¢nih

vzorcih. Jedrna funkcija predstavlja produkt dveh vektorjev v linearnem (slika
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5.17)) oziroma nelinearnem prostoru znacilk.

Vzorci mnozice A P N

Podporni vektorji

Napacno klasificiran vzorec

Vzorci mnozice B

Slika 5.16: Hiperploskev binarnega SVM klasifikatorja z razdelitveno mejo.

RBF jedro

Glede na to, kako so vzorci razvrsceni v razrede, uporablja klasifikator SVM
razlicne vrste jeder, to so linearno jedro, polinomsko jedro ter Gaussova RBF
funkcija (angl. radial basis function). Uporaba razliénih jeder nam prinese
tudi razlicno klasifikacijsko natanc¢nost. Najboljsa izbira jedra je jedro RBF
[35], ki nelinearno preslika vzorce v ve¢dimenzionalni prostor. Kljub temu so
primeri, ko RBF jedro ni primerno, na primer, ko je stevilo znacilk oziroma
dimenzija vektorja znacilk prevelika. V tem primeru lahko uporabimo tudi

linearno jedro.

Najboljse tehnike SVM klasifikacije

Najboljse tehnike klasifikacije SVM [35] uporabljajo slede¢ pristop:
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Slika 5.17: SVM z jedrnim trikom (angl. kernel trick) pri nelinearni klasifikaciji

(levo), SVM z linearnim jedrom oziroma linearni klasifikaciji (desno).

e uporaba RBF jedra,

e reduciranje vrednosti znacilk na vrednosti od 0 do 1 ali od -1 do 1,

e iskanje najboljsega C in parametra (v RBF jedru) z navzkriznim prever-

Pri k-navzkriznem preverjanju, razdelimo uéno mnozico na k podmnozic

enakih velikosti, nato zaporedno testiramo k—to podmnozico s preostalo k—

1 podmnozico. Tako je vsak primerek celotnega sklopa naucen predvidoma

enkrat, torej je tocnost navzkriznega preverjanja odstotek podatkov, ki so

pravilno razvrsceni.

Razsiritev SVM klasifikatorja

Klasifikacija SVM je bila prvotno namenjena reSevanju binarnih problemov,

zato pri vecrazredni klasifikaciji razgradimo vecrazredni problem (slika [5.18)

in s tem generiramo kombinacijo ve¢ih binarnih klasifikatorjev SVM [3]. Ob-

stajata dve splosni obliki vecrazrednega problema, »eden proti vsem< in »eden
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proti enemu<. Za M-razredni problem »eden proti vsem< uporabimo M-SVM
klasifikatorje, kjer vsak klasifikator lo¢uje en razred od skupka preostalih ra-
zredov. Pri sistemu »1-proti-1<, pa je vsak klasifikator SVM uporabljen za
razlikovanje med pari razredov. Pri izbiri vecrazredne SVM klasifikacije smo

izbrali metodo seden proti vsem< [36].

Slika 5.18: Graficni prikaz trirazrednega SVM klasifikatorja z RBF jedrom.

5.5.4 ANN

Umetna nevronska mreza [3, B7] je vezje vecih enostavnih procesnih enot
t.i. nevronov. Njihovo delovanje je v osnovi podobno kompleksnim bioloskim
nevronom v mozganih. Klju¢ni element tega modela je nova struktura in-
formacijsko procesnega sistema, ki je sestavljen iz vecjega Stevila medsebojno
povezanih nevronov, delujoc¢ih v simbiozi za resevanje specificnih problemov.
Nacin povezovanja nevronov razlikuje med seboj omrezne modele v predkrmi-

ljene mreze (slika [5.19)), ponavljajoca se omrezja ali samoorganizirana omrezja.
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Skriti nivo

Verjetnost [0 1]

Izhodni nivo

Predkrmiljena mreza

Slika 5.19: Predkrmiljena nevronska mreza.
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Vsak nevron lahko sprejme signale ostalih nevronov v mrezi in procesira
vhodne podatke ter poda rezultate naprej ostalim nevronom v mrezi. S pravo
izbiro nevronov, povezav in utezi lahko optimiziramo nevronsko mrezo za spe-
cificen problem. Nevronski model ima nabor utezenih povezav (kar ustreza
sinapsam pri bioloskih nevronih), ki manipulirajo s podatki pri izracunu klasi-
fikacije, sestevalno enoto in activacijsko funkcijo (slika . Izhod sestevalne
enote je utezena kombinacija vhodnih signalov oziroma znacilk, definirana z

enacbo:

d
v= Z w;x;+b (5.10)
i=1

Kjer so posamezne sinapticne utezi, ki predstavljajo vhodne signale in je
definiran kot korekcijska vrednost, ki omogoca premik aktivacijske funkcije v

levo ali desno, kar je lahko kljuénega pomena za uspesno ucenje.

b - korekcijska vrednost
O

X O

Vhodni
signali

f "y
Enotaza  Aktivacijska
seStevanje funkcija

Xg

Sinaptiéne
ute?i

Slika 5.20: Zgradba posameznega nevrona umetne nevronske mreze.

Aktivacijska funkcija (slika |5.20)) je lahko linearna ali nelinearna. Pogosto
uporabljena nelinearna aktivacijska funkcija je sigmoida ali logisti¢na funkcija,
ki je bila uporabljena tudi v nasem primeru klasifikacije z nevronskimi mrezami

[3]. Formula nelinearne funkcije (sigmoide) je sledeca:
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1
9(v) =5 o

kjer v predstavlja izhod sestevalne enote.

(5.11)

Parametri

ANN je ponavadi definiran s tremi tipi parametrov:

e 7 vzorcem medsebojne povezave med razlicnimi ravnmi nevronov,
e 7 ucnim procesom za posodobitev utezi med povezavami,

e 7 aktivacijsko funkcijo, ki pretvori utezeni prispevek nevrona v njegovo

izhodno aktivacijo.

Pri klasifikaciji ANN smo aplicirali dvonivojsko (skriti in izhodni nivo)
predkrmiljeno nevronsko mrezo (njen graf je usmerjen aciklicno). Pomemben
parameter pri klasifikaciji ANN je tudi epoha (korak v uénem procesu nevron-

ske mreze) (angl. epoch). Na splosno potrebujejo tezji problemi vecje stevilo

nevronov (slika |5.21)).

Hidden

carl airs I

Slika 5.21: Shema nevronske mreze, s 45 nevroni na skritem nivoju v primeru

256 dimenzionalnega vektorja.

Slika [5.22|prikazuje krivulje ROC klasifikatorja ANN pri znacilkah smernih
segmentov z nelinearno mrezo velikosti 9x7 in Otsu binarizacijo. Razredi so
razvrsceni sledece, od 1 do 26 so znaki od 'a’ do 'z, od 27 do 52 so znaki
od ’A” do ’Z’. ROC krivulja ilustrira zmogljivost klasifikacijskega sistema, tem
blizje je posamezna krivulja levemu zgornjemu kotu, boljsa je klasifikacijska

natanc¢nost razreda.
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Class 1
Clags 2
Class 3
Class 4

Vse ROC krivulje

Class 5
Class B

Pravilno pozitivni

Class 7

Class 8

Class 9

Class 10
Class 11
Class 12
Class 13
Class 14
Class 15
Class 16
Class 18
Class 19
Class 20
Class 21
Clags 22
Class 23
Clags 24
Clags 26
Class 26

ROC

Slika 5.22

dov.

Negativno pozitivni

Class 27
Class 28
Class 29
Class 30
Class 31
Class 32
Class 33
Class 34
Class 35
Class 36
Class 37
Class 35
Class 39
Class 40
Class 41
Class 42
Class 43
Class 44
Clags 45
Class 46
Class 47
Class 48
Class 49
Class 50
Class 51
Class 52

: Krivulje ROC (angl. receiver operating characteristic) vseh razre-



Poglavje 6
Rezultati

Celotno metodo smo implementirali v Matlabu z uporabo zunanjih knjiznic,
ki so natan¢no opisane v poglavju 3.

Zbirka slik teksta ICDAR vsebuje tudi locila, a smo se pri nasem problemu
omejili na znake angleske abecede, zato smo pri u¢enju in razpoznavi znakov
izkljucili locila. Zaradi majhne reprezentativne mnozice numeri¢nih znakov v
zbirki slik teksta ICDAR in tudi CVL OCR DB le-te nismo vkljucili v uéno in
testno mnozico. Zbirka slik teksta CVL OCR DB vsebuje tudi nekaj Sumnikov,
a vseeno premalo za ucinkovito klasifikacijo le-teh. Poleg stevilk in locil, smo

se izognili tudi Sumnikom.

6.1 Predprocesiranje

Z uporabo predprocesiranja smo dobili ve¢jo razloénost binarizirane slike, ki
so bile primarno podvrzene moc¢ni svetlobi ali pa minimalni svetlobi, kar je
pripeljalo do povecane razpoznavnosti znaka s prostim o¢esom. Tu se je dobro
odrezal filter Wiener za razmeglitev slike. Po drugi strani pa je ta proces
malenkost popacil slike dobre kvalitete. Predprocesiranje nam je povprec¢no
prineslo manjso klasifikacijsko natancnost za 5%, kar je verjetno posledica

tega, da predprocesiranje ni optimizirano za slike dobre razpoznavnosti, temvec

48
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je bolj primerno za slike slabse kakovosti iz ¢esar lahko sklepamo da postopek
ni robusten in se bolje obnese na specificnih primerih (slika .

6.2 Segmentacija

Binarizacija FCM uspesno obravnava oslabljene slike, zato ni bilo potrebe po
predprocesiranju, Ceprav je odstranjevanje suma priporocljivo, saj nam pri
binarizaciji pogosto ostanejo »otoki< slikovnih elementov, ki niso del znaka.
Glavni problem, ki se je pojavil na nivoju binarizacije je bil ta, da se je slika
pogosto invertirala in je bilo ozadje slike ¢rne barve, znak pa je bil obarvan z
belo. Temu problemu smo se izognili z izracunom deleza ¢rne barve celotnega
roba slike, ki je predstavljal 15% 8irine oziroma visine slike. V primeru vecjega
stevila ¢rnih slikovnih elementov kot belih smo sliko primerno invertirali, tako
je bil znak ¢rne barve in je ozadje bele barve, s ¢imer smo uspesno ekstrahirali
znacilke. Ta tehnika se zaradi svoje preprostosti ni najbolje obnesla.

V nasem primeru se je izkazalo, da je primernejSa tehnika binarizacije z
Otsu upragovanjem, ceprav sta si bila v ve¢ini primerov algoritma Otsu in
FCM zelo blizu glede natanc¢nosti. Moramo poudariti tudi to, da je Otsu upra-
govanje racunsko manj zahtevno, zato je bolj primerno apliciranju na mobilne

platforme.

6.3 Pridobivanje znacilk

Pridobitev znacilk je bila razdeljena na tri razlicne metode in sicer znacilke
smernih segmentov nelinearne mreze, znacilke SIFT ter aplikacijo Gaborjevega
filtra na sivinsko sliko.

Slika [6.1] prikazuje, kako se klasifikacijska natanénost spreminja pri upo-
rabi razlicnih vrednosti parametrov N in M, ki dolocata stevilo horizontalnih
in vertikalnih trakov v nelinearni mrezi. Posamezne modele smo dobili s testi-

ranjem 4-smernih segmentnih znacilk z velikostjo mreze od 5x5 do 12x12.
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Slika 6.1: Graf klasifikacijske natancnosti v procentih glede na velikost neline-

arne mreze znacilk smernih segmentov.

Testiranje je bilo opravljeno na 64. modelih s predprocesiranjem in binari-
zacijo Otsu, na zbirki ICDAR s hibridno u¢no mnozico CVL OCR DB. Kot je
razvidno iz slike, dosega najboljse rezultate mreza v velikosti 9x5 (69.97%), iz
cesar lahko sklepamo, da je uporabljeno razmerje velikosti mreze ucinkovitejse
kot predlagano 9x7 (69.19%), saj je tudi razmerje latinskih znakov druga¢no v
primerjavi s korejskimi, pri ¢imer so latinski bolj pokon¢ni in ozji kot korejski
(slika . Najslabse rezultate je dosegla nelinearna mreza v velikost 5x 11 in
sicer 68.26%.

&

Slika 6.2: Primerjava korejskega in latinskega znaka.
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Pri pridobitvi znacilk SIFT slike niso bile normalizirane, zato smo mo-
rali nad vektorji znacilk izvesti k-means grozdenje, kjer so SIFT deskriptorji
kvantizirani (izgubna kompresija) v vizualne besede. To metodo imenujemo
tudi torba vizualnih besed, ki kvantizira vecdimenzionalno matriko znacilk v
matriko z manj dimenzijami. V naSem primeru se je izkazalo, da je podal
najboljse rezultate kvantiziran vektor znacilk velikosti 1x128 za vsako sliko.
Vrednosti kvantiziranih vektorjev znacilk so bile normalizirane na velikosti od
0 do 1. Posebna metoda znacilk SIFT, ki je bila uporabljena, je algoritem gosti
SIFT, ki izracuna kljucne tocke glede na podan parameter (v nasem primeru
2), ki pove za koliko slikovnih elementov so kljuéne tocke oddaljene druga od
druge. Klasifikacijska natancénost algoritma gosti SIFT je dosegala 79.45% pri
K-NN klasifikaciji.

Normalizacija slik je bila tako izvedena tudi pri pridobivanju Gaborjevih
znacilk, kjer so bile slike normalizirane na velikost 60x45. Tako razmerje smo
uporabili na podlagi razmerja latinskih znakov, ki so ozji. Gaborjeve znacilke
so dosegle najslabso klasifikacijsko natan¢nost. Zaradi slabih rezultatov Ga-
borjevih znacilk smo ugotovili, da bi bilo potrebno reducirati vektorje znacilk z

algoritmi kot so LDA in PCA, kjer bi odstranili redundantne vrednosti znacilk.

6.4 Klasifikacija

Pri K-NN klasifikaciji smo uporabili Manhattansko razdaljo, ki nam je prinesla
boljse rezultate v primerjavi z Evklidsko. Z Evklidsko razdaljo smo tako dobili
74.30% (tabela pri znacilkah smernih segmentov nelinearne mreze velikosti
9x5, z Manhattnsko pa 77.96%, pri ¢emer je razlika skoraj 4%. S K-NN
klasifikacijo smo povpreéno pridobili najvisjo natancnost pri testiranju vseh
zbirk slik.

Ravno tako smo Manhattansko razdaljo uporabili pri klasifikatorju MDC,
kjer nam je v nasprotju z Evklidsko razdaljo prinesla visjo klasifikacijsko na-

tancnost za priblizno 3%. Brez uporabe Fisherjeve diskriminante smo dobili le
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70.33% Kklasifikacijsko natanénost z uporabo znacilk smernih segmentov neli-
nearne mreze, z uporabo Fisherjeve diskriminante pa se nam je ta povecala na
74.02% (tabela , kar pomeni, da je redukcija vektorja u¢inkovit postopek

k izboljsavi klasifikacijske natancnosti.

Klasifikator SVM je bil po natan¢nosti v ve¢ini primerov zelo blizu kla-
sifikatorju K-NN. Uporabljali smo predlagane parametre, kot je RBF (angl.
radial basis function) jedro ter normalizacija znacilk na obmocje velikosti [0,
1]. Pri izbiri SVM vecrazredne klasifikacije smo izbrali metodo »eden proti
vsems, ki je bila vkljucena v knjiznici LibSVM. Z omenjeno metodo smo do-
segli najvec 88.45% klasifikacijsko natancénost (slika , K-NN stolpec). Ker
so nevronske mreze inicializirane z nakljuénimi utezmi, se rezultat po uc¢enju
vedno rahlo spremeni. Da se izognemo temu problemu, so nakljucne utezi
staticno nastavljene za pridobitev vedno enakega rezultata pri enaki u¢ni in

testni mnozici.

Parametri za klasifikator ANN so bili izbrani s preizkusanjem razlicnih
epoh in Stevila nevronov na skritem nivoju. Ugotovili smo, da je optimalno
Stevilo epoh 196 ter 51 nevronov na skritem nivoju, pri znacilkah smernih
segmentov nelinearne mreze v velikosti 9x5. Ti parametri so prinesli 82.33%
klasifikacijsko natanc¢nost pri testiranju zbirke CVL OCR DB. Pri znacilkah
SIFT smo uporabili 35 nevronov na skritem nivoju in 196 epoh, manj nevronov
je bilo potrebno zaradi manjsih dimenzij vektorjev znacilk. Najvecje Stevilo
nevronov smo morali uporabiti pri Gaborjevih znacilkah in sicer 150, stevilo

epoh je ostalo enako.

6.5 Evalvacije celotnega sistema

Da bi se izognili preveliki kombinaciji metod, ki jo prinasa izbira razlicnih
opcij na posameznih nivojih smo uporabili metodo Otsu upragovanja na ni-

voju segmentacije ter metodo smernih segementov nelinearne mreze na nivoju
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pridobivanja znaéilkE]. Nato smo tako fiksirano metodo testirali pri razli¢nih
naborih klasifikatorjev.

Rezultati klasifikacijske natancnosti pri poganjanju razliénih klasifikatorjev
so prikazani v tabelah do [6.4 Zgornja vrstica vsake celice rezultata
tabele prikazuje klasifikacijsko natan¢nost pri uporabi invariantnosti glede na
velikost znakov, s ¢imer dobimo 26 razredov. Spodnja vrstica pa prikazuje
klasifikacijsko natan¢nost 52. razredov, ki jih locujemo na male in velike znake.
V primeru invariantnosti glede na velikost znaka se nismo omejevali na to ali

je bil znak zaznan kot mala ali velika ¢rka. V primeru, da je bil znak mali 70",

je ta smatran kot pravilno klasificiran, cetudi je bil klasificiran kot veliki ”7O”.

Hibridna zbirka (ICDAE. == CVL OCE.DE)

MDC K-NN SVM ANN
DSE-MESH | 74.02% 77.96% 76.20% 75.00%
Ox5 59.78% 63.96% 63.74% 61.50%
SIFT 51.99% 57.77% 60.17% 57.03%

42.27% 47.00% 49.75% 47.60%
Gabor 37.33% 44 50% 41.88% 42.06%

29.45% 3546% 32.44% 33.09%

Tabela 6.1: Tabela rezultatov hibridne zbirke, pri kateri so bili uporabljeni
ucni vzorci iz zbirke slik teksta ICDAR in testirani na zbirki slik teksta CVL
OCR DB.

2Empiriéno smo ugotovili, da smo z Otsu upragovanjem ter uporabo $tiri smernih se-
gmentnih znacilk nelinearne mreze, pridobili optimalno klasifikacijsko natanénost na zbirki
slik teksta CVL OCR DB [2].
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Hibridna zbirka (CVL OCR DB == ICDAR)

MDC K-NN SVM ANN
DSF-mesh 69.09% 71.89% T71.24% 66.60%
Ox5 57.81% 59.47% 59.20% 34.74%
SIET 43.65% 48.50% 50.99% 43.58%

35.50% 38.80% 42.72% 34.34%
Gabor 25.73% 32.68% 2747% 29.28%

19.66% 25.83% 21.53% 23.99%

Tabela 6.2: Tabela rezultatov hibridne zbirke, pri kateri so bili uporabljeni
ucni vzorcl zbirke slik teksta CVL OCR DB in testirani na zbirki slik teksta

ICDAR.
ICDAR

MDC K-NN SVM ANN
DSF-mesh 38.17% 74.68% 37.12% 65.54%
Ox5 28.67% 65.23% 31.22% 3547%
SIET 28.39% 61.11% 31.24% 57.73%

22.99% 35.56% 28.33% 52.26%
Gabor 20.43% 4533% 21.56% 35.06%

17.10% 40.80% 17.34% 31.40%

Tabela 6.3: Tabela rezultatov zbirke slik teksta ICDAR, ki ze vsebuje lo¢eno

testno in uéno mnozico.
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CVL OCR DB

MDC K-NN SVM ANN
DSF-mesh 79.24% 88.43% 82.33%
Ox5 67.83% 79.22% 74.71%
SIET 57.24% 79.45% T8.88% 64.79%

50.37% 72.61% 70.29% 37.17%
Gabor 41.88% 73.41% 71.93% 58.99%

35.29% 65.41% 64.76% 51.52%

Tabela 6.4: Tabela rezultatov zbirke slik teksta CVL OCR DB, pri kateri je

bilo uporabljeno navzkrizno preverjanje (k—fold, za k=10).

100

B Invariantno

= \ariantno

MDC K-NMN SV ANN

Slika 6.3: Klasifikacijske natanénosti znacilk 4—smernih segmentov nelinearne

mreze velikosti 9x5, glede na invarianco oziroma varianco velikosti znaka.
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6.6 Ugotovitve

Klasifikacija

Klasifikacijska natancnost predlagane metode je bila 85.97%, pri uporabi
FCM binarizacije in znacilk Stiri smernih segmentnov nelinearne mreze veliko-
sti 9x 7.

Nasa najboljsa kombinacija metod, Otsu upragovanje, znacilke smernih se-
gmentov nelinearne mreze velikosti 9x5 in K-NN klasifikacija nam je prinesla
88.6% klasifikacijsko natanénost (tabela [6.4l-oranzno obarvan kvadratek). To-
rej smo dosegli dokaj dobre rezultate. Povprecno se je izkazal bolje klasifikator
K-NN kot SVM. Pri klasifikaciji je bila pomembna tudi hitrost, kjer je bil kla-
sifikator K-NN najhitrejsi.

Klasifikator ANN je z vidika povprecnih rezultatov primerljiv s klasifikatorjem
SVM. Najslabse se je v ve¢ini primerov odrezal MDC klasifikator. Kot ome-
nelinearne mreze, njej sledijo znacilke SIF'T, najslabse rezultate pa dosega Ga-
borjev filter. Tu moramo izpostaviti, da smo uporabljali zbirke slik teksta
naravnih scen, ki vsebujejo znake, pri katerih je lahko svetloba neenakomerno
porazdeljena, itd. in so na splosno slabse kakovosti. Z uporabo invariantnosti
glede na velikost znakov (torej ne razlikujemo med velikimi in malimi ¢rkami),
se nam poveca natancénost za povpreéno 10-15%. V veéini primerov se mali
znaki in veliki ne razlikujejo med seboj ali pa so zelo podobni, zato je opazno
tako ocitno izboljsanje.

Slika prikazuje tabelo znakov, ki so kategorizirani v posamezne sku-
pine. Te skupine pripadajo dolo¢enim nivojem, v katerih so si znaki med seboj
zelo podobni. S slike je tudi razvidno, da so ¢érke kot so »h« in >k« ter »c< in
>0< zamenljive, kar se je najpogosteje izkazalo tudi v praksi in s tem poslabsalo

rezultate.
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Zbirke slik teksta

Hibridno zbirko smo loc¢ili na dva dela, in sicer na kvalitetne vzorce slik
zbirke ICDAR in zbirke CVL OCR DB. Boljse rezultate smo dosegali s hibridno
u¢no mnozico ICDAR na testni mnozici CVL OCR DB, kot s hibridno u¢no
mnozico CVL OCR DB na testni mnozici ICDAR. Razlika med zbirkama v
klasifikacijski natan¢nostji v primeru hibridne uéne mnozice je bila 6

Hibridna zbirka je povprecno prinesla najslabso klasifikacijsko natancnost
(71.89%) v primeru testiranja hibridnih u¢nih vzorcev zbirke CVL OCR DB
na testnih vzorcih zbirke ICDAR (tabela , kar lahko pripisemo problemu
zahtevnosti testnih slik zbirke ICDAR. Malenkost boljsi rezultat smo dobili pri
hibridni uéni mnozici ICDAR, na kateri je bila testirana testna mnozica CVL
OCR DB (77.96%). Iz rezultatov lahko razberemo, da zbirka CVL OCR DB
vsebuje vzorce boljse kvalitete kot zbirka ICDAR.

Celotna hibridna zbirka je obsegala priblizno 3800 slik 52-ih razredov, kar
je povprecno 36 ucénih vzorcev za posamezen razred oziroma 72 vzorcev pri 26.

razredih.

Na testni mnozici zbirke slik teksta ICDAR smo dosegli 74.68% klasifi-
kacijsko natancnost z uporabo znacilk smernih segmentov nelinearne mreze
velikosti 9x5 in K-NN klasifikatorja (tabela [6.3)). Posamezen razred te u¢ne
mnozice je vseboval povprecno 115 vzorcev (52 razredov) oziroma 230 vzorcev
(26 razredov).

Metoda Coates et al., 2010 [38] uporablja zbirko slik ICDAR, kjer dosega
najvec¢ 81.4% natancnost in 85.5% pri invariantnosti velikosti znaka (62 razre-
dov, vsebuje tudi numeri¢ne znake). Ta metoda je doslej na splosno dosegala
najboljse rezultate tudi v primerjavi z drugimi metodami.

Zbirka slik teksta CVL OCR DB nam je prinesla najvecjo klasifikacijsko
natancénost in sicer 88.6%. Zbirka je bila navzkrizno klasificirana v skupni
velikosti 7600 slik, kjer smo uporabili 9/10 testnih primerov in 1/10 uénih, kar
je 760 vzorcev za celotno uéno mnozico oziroma 15 slik za vsakega izmed 52.

razredov.
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Na primeru najvisje klasifikacijske natanc¢nosti 88.6%, smo ilustrativno pri-
kazali uporabo binarizacije FCM, ki doseze 88.9% natancnost. V vecini pri-
merov se binarizacija FCM ni bolje odrezala kot Otsu in je bila povprecno
slabsa za 2%, a jo vendar v tem primeru prekasa za zanemarljivo vrednost v
primerjavi z njeno racunsko zahtevnostjo.

[lustrativno smo prikazali tudi uporabo predprocesiranja, binarizacije Otsu
in znacilk smernih segmentov nelinearne mreze velikosti 9x5, kjer smo dosegli
83.84% Kklasifikacijsko natanc¢nost s klasifikatorjem K-NN (k-fold, k=10). V
primeru klasifikacije vzorceb brez predprocesiranja dobimo visji rezultat 88.6%,
kjer je razlika 5%. Ugotovljeno je bilo da predprocesiranje ni bilo optimizirano
za slike boljsih locljivosti in je tako nekatere slike popacilo. Predprocesiranje

je prineslo dobre rezultate na primerih procesiranja slik slabe kakovosti (slika

p-3).



Poglavje 7
Zakljucek

Potencialne izboljsave bi bile primerne predvsem na nivoju segmentacije ozi-
roma binarizacije, kjer bi lahko z naprednejSimi metodami predprocesiranja
dosegali boljse rezultate. Veliko slik bi lahko izboljsali z afinimi transformacij-
skimi tehnikami, kjer bi jim odpravili nagib in zamaknjenost, z odpravo tega
problema bi dosegali ve¢jo natancnost.

Na klasifikacijsko natancnost je vplivala tudi slaba reprezentativna testna
mnozica, saj je ta morala vsebovati veliko razlicnih variacij posameznega znaka.
V dolocenih primerih so se zaradi nekvalitetnih vzorcev uéne mnozice rezultati
poslabsali. Uéno mnozico bi lahko generirali sinteticno, tako da bi ustvarili
skupek znakov istega razreda v razlicnih variacijah pisav, naklona, zameglitve,
Suma, nagiba ter zamaknjenosti. Pri tem bi umetno reproducirali znacilnosti
slik naravnih scen in obenem ohranili raznolikost in razpoznavnost med posa-
meznimi vzorci.

Potencialne izboljsave v nasem delu (opti¢na razpoznava znakov v slikah
naravnih scen) vidimo tudi kot nadgradnjo celotnega sistem v povezavi z im-
plementacijo detekcije teksta. Koheziven sistem bi deloval na podlagi posnete
fotografije in razpoznal celotno besedo, pri ¢imer bi bil lahko primeren tudi pre-
vajalnik tujih besed. Omenjen sistem bi bil najprimernejsi za implementacijo

na mobilnih platformah.
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