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1 Absztrakt

A konyvtarakban és konyvesboltokban gyakori probléma, hogy a rendelkezésre allé
konyveket valamilyen moédon kategorizalni kell. A kézi konyvkategorizalas egy nagyon
id6igényes és rengeteg hiba lehetdséget maganban hordozé feladat. A félautomata,
vonalkéddal vagy radi6é frekvencids azonositoval (RFID) elldtott rendszerek nagyon
koltségesek, és csak a nagyobb intézmények szamara elérhet6k. Ezen dolgozat célja egy
képfeldolgozason alapulé automatikus konyvkategorizalé rendszer, ami egy kényvespolcrol
késziilt fényképfelvételen ismeri fel a konyveket, és késziti el automatikusan a katalégust. E
rendszer tervezésének és megvaldsitasanak bemutatasa, illetve eredményességének
ismertetése a mar miikod6 hasonlé rendszerek alapjan.

Ezen dolgozat ismerteti a kdnyvgerincen torténd szovegfelismerés egyes 1épéseit, és az
azokra alkalmazott technikdkat. A dolgozat bemutatja milyen el6feldolgozasi illetve
utofeldolgozasi mdédszerek sziikségesek a legpontosabb karakterfelismerés érdekében. Illetve
megvizsgalja milyen javulas érhetd el e médszerek hasznalataval.

A megvalositott eszkdéz mérésre és értékelésre keriil, mind kiilonb6zé modulok
hatasfokait illet6leg, mind a teljes rendszer hatasfokat illetéleg. Kiilonds hangstllyal az
Ujonnan implementalt vagy az el6z6 cikk 6ta fejlédésen atesett modulok hatasfokat, mérési
eredményeit mind sajat mind mas rendszereknél alkalmazott tesztadatbazisok alapjan.
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2 Bevezetés

Az informatika fejlédésével lehet6ség nyilt arra, hogy olyan teriileteken hasznaljuk munkak
gyorsitasara és megkonnyitésére, amelyeken eddig még csakmanudlis vagy félautomata
eszkozok alltak rendelkezésre, viszont ezen késziilékeknem kell6en optimalisak. Ilyen teriilet
a konyvek kategorizalasa is. E dolgozatban egy lehetséges megvaldsitast ismertetek, illetve
eredményeit értékelem.

2.1 Probléma ismertetése

Konyvtarakban vagy konyvesboltokban a konyvek fizikailag, polcokon valamiféle szisztéma
szerinti rendezésre keriilnek. Konyvtarak esetén ez a rendezés torténhet Cutter-szam vagy
akdr ETO-szam alapjan. Konyvesboltok esetén marketing eszkozok igénybevétele szerint
torténik a rendezés. Masrészrdl ezek az adatok tarolasra keriilnek ugynevezett katalogus
céduldkon vagy adatbazisokban. E két viszonylag fiiggetlen tarolasi rendszer 6sszehasonlitasa
lehet6vé teszi a konyvek leltarozasat. Mind konyvtarak esetén mind konyvesboltoknal
egyértelmlien belathat6 a leltarozas sziikségessége, és az, hogy ez a nagy konyvallomany miatt
egy nagyon id6igényes és optimalizacidra szorul6 feladat.

Manualis vagy kézi leltdrozasi mddszer alatt azt az eljarast értjiik, amikor a konyveket
egyenként le kell emelni a polcrol, egyenként meg kell keresni benne a sziikséges adatokat
(cim, szerzd, ISBN szam, kiadas éve, stb.), majd ezek begépelése utan lehetséges a leltarozas.
Ez a megoldas nagyon hosszadalmas és monoton, valamint e két tényez6 miatt rendkiviil
magas a hiba lehet4sége.

Félautomata rendszerrdl akkor beszéliink, ha valamilyen azonositéval latjuk el a konyveket,
majd adott eszkoz segitségével leolvassuk, igy id6t takaritunk meg, mivel nem kell az adatokat
begépelni, illetve ha a kényvek olyan részére helyezziik el az azonositot, ahol anélkiil
hozzaférhetd, hogy fizikai meg kellene mozditani, ugyancsak sebesség névekedést érhetiink el.

Egyik ilyen félautomata leltarozasi médszer, ha a kényvek gerincét vonalkoddal latjuk el és
egy vonalkdd leolvaso segitségével leolvassuk azt. A mddszer nagy hatranya, hogy végre kell
hajtanunk egy inicializal6 1épést, amikor minden egyes konyvgerincére (azért a gerincére,
mert az esetben leltdrozaskor nem kell a konyvet fizikailag elmozditani a polcrél) egy
vonalkodot kell helyezni és a vonalkod adatait is hozza kell adni a meglévd adatbazishoz. Ez az
inicializalé 1épés fizikailag karositja a konyvet (ragasztds nyoma), igy nem haszndalhaté
konyvesboltokban. Hatrany az is, hogy a megoldas minden esetben feltételezi egy vonalkod
olvasé meglétét, ami egy kisebb koltségvetésli konyvtar esetén problémat jelenthet.

Ugyancsak félautomata megoldas, ha radié frekvencias azonositoval (RFID) latjuk el a
konyveket, de sajnos ennek a megoldasnak is hasonlé hatranyai vannak, mint a vonalkéddal
val6 felcimkézésnek. Ez esetben a technolégia még dragabb, viszont igy az azonosito helye
nem megkotott.
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Osszességében elmondhaté, hogy az eddig ismertetett megoldasok megfeleld eredményt
szolgaltatnak, azonban félautomata, RFID vagy vonalkddos megoldas esetén sziikség van egy
elhiz6do inicializalé 1épésre, valamint kiillonleges eszkoz iselengedhetetlen az eredményes
miikodéshez. A hagyomanyos megoldas esetén viszont tulsdgosan nagy az id6igény és a hiba
lehet6ség. Olyan problémamegoldasra lenne sziikség, amely egyesiti a félautomata megoldas
el6nyeit, a teljesen manualis modszerével, azaz egy gyors, viszonylag hibamentes eredményt
szolgaltaté rendszer, barminemii inicializald 1épés vagy kiilonleges eszkoz igénye nélkiil.

2.2 Megoldasi javaslat

A problémara megfelel6 megoldast adhat egy képfeldolgozason alapulé automatikus
konyvkategorizalé rendszer. Ez a rendszer egy vagy tobb a konyvespolcrol késziilt kép alapjan
végzi el az adatbazissal val6 6sszehasonlitast.

A konyvek a polcon keriilnek lefényképezésre, a sziikséges informaciét a gerinctlikrdl nyerjiik
ki, igy nem sziikséges azok fizikai mozgatasa, kinyitdsa, emiatt belathatd, hogy a rendszer
segitségével egy nagysagrendekkel gyorsabb leltarozast valésithatunk meg.

Napjainkban mindenki szamara elérhet§ valamilyen képalkoté modalitds, legyen szo6
fényképezb6géprol, webkameraval ellatott szamitégéprdél vagy akar mobiltelefonrél. Ezért nem
jelent kiilon eszkozigényt ez a megoldas, hisz minden felhasznalé szamara adott a sziikséges
konstrukcio, amellyel fényképeket készithet a konyvespolcon elhelyezett konyvekrol.

Mivel az azonositds a gerincen 1évé nyomtatott szoveg alapjan torténik, nincs szilikség
semmilyen, a félautomata rendszerekre jellemzd, azonositéra. Ezaltal nem keletkezik semmi
fizikai kar a konyvekben, igy akar konyvesboltok esetében is alkalmazhaté ez a megoldas.
[lletve nem novekednek a koltségek a rendszer bevezetése altal (nincs sziikség azonositd
berendezés beszerzésére), ezen okbol kifolyolag kisebb koltségvetésli konyvtarak szamara is
megfelel6 megoldas lehet.

Az automatikus rendszer el6nye az is, hogy akar sajat otthoni kdnyveink kategorizalasara is
felhasznalhatjuk, mivel a megoldashoz sziikséges eszkoz biztositott és az adatbazist, amivel
osszehasonlitunk, maga az internet szolgaltatja.




Konyvkatalogus épités képfeldolgozasi modszerekkel

3 Irodalomkutatas

Az irodalomkutatast két nagy részre bontom, elszér a mar meglévé hasonlé rendszereket
mutatom be, majd kitérek a miikodésiikre, felépitésiikre, illetve értékelem a megoldasokat, ezt
a [2, 3, 4] irodalmak alapjan teszem. A masodik részben bemutatasra kertil, hogy egy adott
modul szintjén milyenlehetséges megvalodsitasok 1éteznek. Ez az [5, 6, 9, 11, 13] irodalmak
alapjan val6sul meg.

3.1 Hasonlo rendszerek

3.1.1 Mobile Phone Book Finder?

Az els6 bemutatni kivant rendszer egy mobiltelefon alapi konyv felismerd alkalmazas,
fejlesztésére 2012-ben keriilt sor Y. Liao, ]J. Lu, M. Wu 4altal a Stanford egyetemen[2]. Ezen
alkalmazas célja, hogy a konyvtarban, vagy barmilyen olyan helységben, ahol valamilyen
rendszer szerint rendezve allnak rendelkezésre a konyvek a polcokon, gyorsabban
megtalaljunk egy adott kdnyvet.

A felhasznalonak meg kell adnia a konyv cimét, vagy konyvtari azonositéjat, majd a
telefonjanak kamerajat a konyvespolcra iranyitani. A rendszer felismeri a polcon 1évd
konyveket, és ha egyezést talal, azt a konyvet pirossal bekeretezve jelzi a képernydn.

Ez a rendszer 6t egységre bonthato, fiiggbleges élek detektalasa, vizszintes élek detektalasa,
RGB szintéren maximum utélagos valdszinliségi (MAP2) detektdlds, majd sablonillesztés
szlirkearnyalatos képen. A részletes rendszer vazlat az 1. abran lathaté.

! Mobiltelefon alapu kényv megtalalé alkalmazas
2 MAP: maximuma posterioriprobability
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1. Abra: Mobile Phone Book Finder rendszervazlata [2]

A rendszer vizszintes/ fiigg6leges Sobel éldetektalast [6] hasznal a konyvek detektalasara,
ezutdn az RGB szintéren kivalasztja a harom legvaldszin{ibb taldlatot, majd ezeken
sablonillesztést végez, és ha megfelel6 aranyu az egyezés, kijelzi a taldlatot a képernydre. A
konyvgerincekrol késziilt képekkel el6zetesen rendelkezik egy adatbazis, ez az adatbazis az
alkalmazassal egylitt a mobiltelefonon kertil eltarolasra.

A [2] irodalombdl kidertl, hogy a rendszer hatasfoka 86%-o0s, azonban csupan 68 konyvbdl
allt a teszthalmaz.65%-ban erds detektalasrol beszél, 21%-ban gyenge detektalasrdl, és 14%-
ban nem sikeriilt detektalni a kivant konyvet. Erds detektalas alatt azt érti a szerzd, hogy a
felhasznal6 altal megadott kényvet sikeriilt pontosan detektalni és kivalasztani a képen,
gyenge detektalds esetén a detektalds nem volt teljesen tiszta, néhany élt nem sikeriilt az
algoritmusnak detektalni, de végeredményben a megfeleld konyvet ismerte fel a rendszer.
Sikertelen detektalas esetén vagy nem sikeriilt felismernie a rendszernek a konyvet a képen,
vagy hibasan ismert fel.

3.1.1.1Ertékelés

Bar a 86%-0s hatasfok jonak szamit, j6 par hibaval bir a rendszer. A Sobel éldetektal6 [6]
algoritmusnal mar léteznek jobb hatasfoki megoldasok is, elképzelhetd, hogy egy
Cannyéldetektalé [5] haszndlataval sikeriilt volna csokkenteni a 14%-0s meg nem talalasi
aranyt.

Illetve ez a megoldas az RFID és vonalkdd alapd megoldashoz hasonléan inicializal6 1épést
igényel. A sablonillesztés miatt sziikséges az a lépés, hogy minden egyes konyvgerincrol
késziilt képet egyenként felvigylink az adatbazisban, mivel tobbek kozott célunk e 1épés
kikiliszobolése, ezért ez a megoldas sem elfogadhat6 a szamunkra.
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Problémas lehet, hogy a konyvgerincekrdél Kkésziilt képeket tartalmaz6 adatbazis az
alkalmazassal egyiitt a telefonon tarolddik, sok konyv esetén a mérete okozhat problémat,
illetve az adatbazis frissen tartasa is problémas, a felhasznalénak idénként ellendriznie kell,
nem érhetd-e el Gjabb adatbazis.

3.1.2 Building Book Inventories using Smartphones3

A kovetkez6 bemutatni kivant rendszer ugyancsak egy mobiltelefon alapii megvaldsitas. D.
Chen, S. Tsai, B. Girod, C-H. Hsu, K-H. Kim, ]. P. Singh altal fejlesztett rendszert 2010-ben
mutattadk be azACM Conference of Multimedia (MM) konferencian [3]. Célja, hogy a
konyvespolcrdl készitett kép alapjan olyan informacidkat is megjelenitsen a mobil kijelz6jén,
ami magardl a konyvgerincérdl nem meghatarozhato.

Ez a rendszer is tobb egységre bonthatd, rendelkezik egy konyvgerinc szegmentalé modullal,
egy konyvgerinc felismeré modullal, és egyhelyzetkovetdvel. A részletes rendszer a 2. abran
lathato.

) ] : Server I-'urcxlamp]r::
High—Speed, .d.m%m_wn
Network | Image Analyzer _B&N
P - - R . —
Lf ~ j\ :_ [‘?QK\LLI‘SP:I_H-;_“ B;:wf]k ,F..p!n‘: A —— = ol
Smart |>' Image .i: Segmentation Recognition | - }____:___:} Databases
nventory —
phone | | . |: | 3 .
- - s . |Database
I\Tl'mmcm T*’f = [ Location Tracker I
- —
A [dentification
: Meta Data
| Location

4

2. abra: Building Book Inventories using Smartphones rendszervazlata [3]

Miikodés kozben nem csak a konyvespolcrol késziilt képet veszi figyelemben, hanem a telefon
helyzetét is. A képpel egyiitt a GPS koordinatakat is felhasznalja a rendszer a detektalasra. A
képen a konyvgerinc szegmentalé modul Canny éldetektalo[5] segitségével felismeri az éleket,
majd Hough transzformaciét[7] végez, a transzformacié eredményeként megkapjuk a
szegmentalt gerinceket. Ez a rendszer is feltételezi, hogy egy adatbazisban mar rendelkezésre
allnak a gerincekrdl a képek, amelyekkel dssze tudjuk vetni a telefonrdl érkezé képet. SURF
[8] algoritmus alapjan végez Osszehasonlitast, majd a telefon helyzetét figyelembe véve
meghatarozza a legjobban egyezd talalatot. Végiil ez a rendszer a szerverrdl szarmazé adatok
alapjan (konyvcim) keresést végez az interneten és az informaciékat megjeleniti.

A tesztelés soran egy 2148 konyvgerincet tartalmazé adatbazist készitettek, majd 407
mintaval tesztelték a hatdsfokot. Sikeresnek szamitott a teszt, ha a megfelel6 cimet irta ki a
konyvgerinc mellé a rendszer. A szerzok tesztelték a rendszert szegmentacio nélkiil, azaz
egybdl SURF algoritmust hajtottak végre a képen, ahol az 6sszes konyv egyben latszédott.
[lyen esetben a 407-bdl 32 esetben sikeriilt a megfeleld cimet parositani. Ez 7,9%-o0s

3Konyv adatbazis épitése okos telefon segitségével
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pontossag. Ha a mintailleszté algoritmust megel6zte egy szegmentacid, azaz konyvenként
szétbontottuk a képet, 407 esetbdl 303 esetben volt sikeres a rendszer. Ez 74,5%-o0s
hatasfokot jelent.

3.1.2.1Ertékelés

Sajnos ez a rendszer is mintaillesztést hasznal, ezért ugyancsak konyvkép adatbazis nélkiil
hasznalhatatlan. J6 elképzelésnek tlinik, hogy a GPS koordinatak, egy masodlagos azonositas
céljabdl, eltarolasra keriilnek az adatbazisban, azonban ezek az adatok kezdetben nem allnak
rendelkezésre. Illetve a jelenleg mobiltelefonon elérhet6 GPS beltérben 100 méteres
pontossagu, ezért viszonylag nagy hibakat kell kezelnie a rendszernek, ami a pontossag
csokkenését idézheti eld.

Ugyanakkor pozitivum, hogy nem a mobilon torténik a feldolgozas, hanem egy szervert
hasznal a megoldas. Egyértelmlien belathatd, hogy egy szerver teljesitménye
nagysagrendekkel nagyobb egy telefonénal, ezért a feldolgozasra alkalmasabb. Tovabba az is
pozitivum, hogy felhasznalja az interneten elérhet6 forrasokat is a konyvrdl vald
adatgytjtésre.

3.1.3 Combining Image and Text Features:
A Hybrid Approach to Mobile Book Spine Recognition*

Ezen megvaldsitas [4] f6 célja egy olyan mobil alkalmazas fejlesztése volt, amely minél jobb
hatasfokkal végzi el a konyvek azonositasat. 2011. novemberében publikadltdk az ACM
Conference of Multimedia (MM) konferencidn.Ez esetben is a rendszer a mobiltelefon
segitségével készitett képrdl ismeri fel a cimeket, majd megjelenit hozza tovabbi
informaciokat az adatbazisbol.

A rendszer két nagy egységbdl épil fel, a konyvgerinc kinyer6 modul és a hibrid kényv
felismerd modul.

A konyvespolcrol mobillal késziilt képet rogton a szervernek kiildi az alkalmazas és a
szerveren torténik a kiértékelés is. Ezen rendszer esetében is el6szor a képen a konyvgerincek
szegmentaldsa hajtodik végre. A gerincek alapjan a felismerést egy hibrid rendszer végzi, a
jobb hatasfok érdekében, mind mintaillesztés alapi megoldast, mind szoveg felismerést
elvégez a rendszer. A részletes rendszerterv a 3. abran lathato.

Sajnos nem deriil ki a cikkbdl, hogy milyen moédszert hasznaltak a szegmentdlasra. A
mintaillesztés alapu felismerésre ez a rendszer is a SURF[8] algoritmust hasznalja. A sz6veg
felismerésreMSER[10] ésSWT alapt algoritmust hasznal, majd ezutan OCR> megoldassal
detektalja a betliket, a detektalt betliket még Osszevetik egy értelmes szavakat tartalmazo

4Egy hibrid megoldas konyvgerincek felismerésére

50CR: Optical Character Recognition
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szotarral. Az Osszevetéshez a Nearest Neighbor(NN)[11] modszert haszndlja. Ezen
eredmények alapjan torténik az adatbazisban valé keresés.

Hybrid Spine Recognition System

Book
Spine | Text-based Recognition |
Airele s | i R Wl 5
- Metwork, ) ¢ | Extraction | Image Feature-based Recognition |

Book Spine Imag-el.l’Text Database éy

3. abra: A hibrid megoldas rendszervazlata [4]

A hibrid rendszer 91%-o0s pontossagot ért el. A mérésekhez egy 2300 konyvgerinc képet
tartalmazo adatbazist hasznaltak, és egy 5398 sz6t tartalmazé szotart. Kiilon mérték a szoveg
alapu, képillesztés alapu és a hibrid megkozelitést. A rendszer 91%-o0s pontossagot ért el az
esetben, ha legaldbb a szoveg alapu vagy képillesztéses modszer sikeresen detektalt. Legalabb
az egyik modszer altal felismert gerincek 58%-at ismerte fel sikeresen mindkét mddszer.
Ebbdl kovetkeztethetiink arra, hogy viszonylag eltéré gerinceken hatasosak a médszerek.Csak
képillesztéses megoldas esetén 72%-os pontossagot ért el a rendszer, csak szoveg alapu
esetében rosszabb volt a hatasfok, mint 40%.

3.1.3.1Ertékelés

Ezen megoldas is feltételezi egy konyvgerinceket tartalmazé adatbazis meglétét, e nélkiil
rendkivil gyenge hatasfoku. Ugyanakkor ez a hibrid megkozelités alkalmazhatd lehet,
egyrészt magas hatasfoka miatt, masrészt a megoldas miikod6képes képgerinc adatbazis
neélkiil is. Sajnos ebbe a megvaldsitasba nem kertilt be semmiféle tanul6 folyamat, azaz, ha egy
konyvet csak szoveg alapi mddszerrel sikeriilt azonositani, akkor annak gerincérdl késziilt
képet a rendszer nem veszi fel utdlagosan az adatbazisaba, ez nagyon sokat ront a
hasznalhatdsagan.

Problémas lehet az is, hogy a szerver a hozza érkezd képeken és az arra kiildott valaszokon
kiviil nem kommunikal a kiilvilaggal. Ha egy konyvet nem sikertlt az adatbazisban levé egyik
cimmel sem parositani, akkor a felismert szoveg alapjan kereshetne a rendszer a vilaghalon
konyv informacidk utan (kiilonb6zd konyvtarak, konyvesbolt lancok weboldalan).

3.1.4 Hasonl6 rendszerek értékelése

Osszességében elmondhaté, hogy egyik bemutatott rendszer se nyujt a megfogalmazott
céloknak megfelel6 megoldast. Az 0sszes bemutatott rendszer fé6ként vagy teljesen arra
tdmaszkodik, hogy rendelkeziink egy konyvgerinc képeket tartalmazé adatbdazissal, amely
hianya nélkil nagyon alacsony hatasfokkal vagy abszolit nem miikodéképesek. Ez a
megkozelités elfogadhatatlan, mivel igy ugyanugy sziikség van egy inicializalé 1épésre
(adatbazis elkészitése), mint a félautomata (RFID, vonalk6d) megoldasok esetében.

Tovabba ezen ismertetett rendszerek nem engednek meg tul nagy szabadsagot a
konyvgerincek detektalasat illetéen. Az [2] rendszer teljesen fiiggbleges éleket feltételez,
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illetve a tobbi is maximum 15 fokos délést enged meg. Sok esetben felmeriilhet az igény, hogy
sokkal szabadabb elrendezés esetén (akar nem a gerincrdl, hanem a boritérdl vagy hatlaprol
leolvasva is detektaljon) miikod6képes legyen a rendszer.

Bizonyos esetekben a rendszer ,zartsaga” is problémat okozhat, azaz nem hasznal a felismert
cimek alapjan torténé kereséshez kiilss, internetes forrasokat. Igy a bemutatott rendszerek
kelléen pontos miikodéséhez nagymeéretli adatbazis épitése sziikséges, és még akkor is
el6fordulhatnak olyan esetek, amikor abbdl szarmazdéan eredménytelen a rendszer, hogy az
adatbazis nem tartalmazza a keresett konyv informacidkat. Ezen hibak megoldasa lenne, ha a
rendszer nem csak a bels6 adatbazisaban, hanem informaciok utan az interneten is kutatna.

3.2 Alkalmazhat6 megoldasok

A hasonl6 projektek alapjan a feladatot harom részre érdemes bontani: konyvdetektalas, cim
felismerése, adatbazis keresés (e felosztas indoklasat lasd az 4.1 fejezetben). Ezen fejezetben
egy-egy részegység lehetséges megvaldsitasi alternativait mutatom be. Mivel az adatbazis
keresés modul egy implementaciés kérdés, ezért annak irodalma nem bemutathaté.

3.2.1 Konyvdetektalas
A rendszer elsé modulja bemenetként a kdnyvespolcrdl késziilt képet kapja, kimenetiil pedig a
konyvenként szegmentalt képeket adja.

3.2.1.1Eldetektalas alapii megoldasok

llyen megkozelités esetén el6szor valamilyen éldetektdlé algoritmus segitségével (Marr-
Hildreth [21], Sobel [6], Prewitt [22], Roberts [22], Canny[5]) éldetektalast végziink a képen,
ennek eredményeképpen egy fekete-fehér képet kapunk, ahol a fehér szinli pontok az
élpontokat jelolik. Majd binaris képen egyenesek keresését végezziik (erre alkalmas tobbek
kozott a Hough transzformacié [7]). A felismert egyenesek kozil kivalasztjuk a
fliggblegeseket, esetleg valamekkora hibat(irést megengedve (-15 fok —+15 fok [2]), ezek az
egyenesek jelentik a konyvek szélét, tehat utols6 1épésként ezen egyenesek mentén
feldaraboljuk a képet.

Syomiay u;mamg o

"
et
=

4. abra: A detektalt élek [3]
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3.2.1.2 FSA alapu megoldas

A kényvek szegmentalasara megoldast jelenthet egy véges allapoti automatan (FSA®) alapul6
megoldas is, errdl az [9] irodalomban szamolnak be. Véges allapoti automatdnak nevezziik
azt az allapotgépet, amely véges allapotbol all.Ezen megoldas elsd 1épése ugyancsak egy
éldetektalo algoritmus elvégzése a képen, amely eredményeképp két kép keletkezik, az egyik
csak a fiiggbleges éleket, a masik csak a vizszintes éleket tartalmazza. Az éleket tartalmazd
képeket fiiggbleges szakaszokra (egy szakasz hossza 5-10 pixel)osztjuk, és szakaszonként
végighaladva vizsgaljuk, hogy mennyi fliggéleges és mennyi vizszintes élt tartalmaz az adott
szakasz. Ezt a 1épést szemlélteti az 5. dbra. Az 1. tablazat alapjan nagyjabdl (bizonyos
esetekben nem egyértelmien pl. sok fliggdleges él - sok vizszintes él) meghatarozhatd, hogy

az adott szakasz éppen milyen allapotnak felel meg.

BT
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fliggoleges élek vizszintes élek
5. abra: Szakaszonként végighaladas a képeken [9]
Adott
szakaszban .
el6fordulé sok keves
fliggbleges élek
Adott
szakaszban , i
” . sok kevés sok kevés
el6fordulo
vizszintes élek
. , nem nem
konyv szél le}}etseges lel}etseges lehetséges lehetséges
allapot allapot . .
allapot allapot
. nem , nem
cim legﬁ;seies lehetséges legﬁ;se(ies lehetséges
P allapot P allapot
hem hem hem lehetséges
konyvgerinc lehetséges lehetséges lehetséges . &
. . . allapot
allapot allapot allapot
hem hem hem lehetséges
hattér lehetséges lehetséges lehetséges Alla ogt
allapot allapot allapot p

1. tablazat: dontési tabla az élek fliggvényében

Az 1. tablazatban szerepld viszonyszamok (sok - kevés) sajnos nem hatarozzak meg pontosan
a megfeleld él szamat, ezért tesztelésre keriilt sor, aminek az eredménye megmutatta, hogy

® FSA: Finite state automaton
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sok élrél akkor beszéliink, amikor az 6sszes képen taldlhat6 él 1%-at meghalad6 él mennyiség
tartozik a tartomanyba, illetve kevés élrol, ha 1% vagy kevesebb él esik a tartomanyba. Ezen
aranyok hasznalataval érjiik el a legjobb hatasfokot.

Lathatd, hogy bizonyos esetekben nem hatarozza meg a dontési tabla egyértelmiien
ahelyzetet, ilyen esetekben fontos az el6z6 stadium is, és aszerint, hogy az el6z6 allapotbdl
milyen allapotba lehetséges a haladas a felismert statuszok lesziikithet6k egyetlen allapotra.
Az allapot grafot lasd a6. abran.

bal _| — Jobb
koényvszél | | 1 konyvszél ) jobb

- Jobb koényvgerinc
konyvszél

hattér

-.,_-"
1
=
=~
2
=

bal

koényvszél bal

kdényvgerinc

hattér
bal
kényvgerinc

jobb
kényvgerinc

Cim

6. abra: Az FSA allapot grafja [9]

A6. abran jol lathatd, hogy a rendszer az esetben is jol miikodik, ha olyan kdnyvgerincet kell
detektalni, amelyiken nem talalhatd6 semmilyen felirat (jobb kényvszél allapotbol bal
konyvszél dllapotba atmenet).

3.2.1.3 Watershed algoritmus

Bar a hasonl6 rendszerek nem tesznek emlitést arrdl, hogy kiprébaltak volna a Watershed
algoritmust [34], az eredményei alapjan ugy tlint, hogy megfelel6 lehet a konyvek
szegmentalasara.

Az algoritmus menete, hogy elGszor valamilyen éldetektalé algorimus segitségével
meghatarozzuk a kép gradiens nagysagat. Jellemz6en ehhez Sobel vagy Canny éldetektalot
hasznalnak, majd ezutan a gradiensek segitségével l1étrehoznak egy vizvalasztokat tartalmazoé
képet (watershed)

Ez utan morfoldgiaimiiveletek sora kovetkezik az eredeti képen, el§szor egy nyitast végziink
el a képen, amely egy er6zidbol, majd dilataciébdl all. Ezt egy az eredeti képen elvégzett er6zio
kovet, amely utdn az erodalt kép és a nyitason atesett képmorfologiai ujjaépitésen
(morphological reconstruction) esik at. Az igy kapott képen végrehajtéddik egy zaras és egy
dilatacié kilon-kiilon, majd ez a kép ismorfologiai Gjjaépitésen esik at.
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Ezen része az algoritmusnak a késébbiekben fontos részét képezi a megvaldsitott
rendszernek.

Meghatarozasa keriilnek a lokalis maximumpontok, majd ez alapjan binarizalasra kertl a kép,
amely alapjan mar egyértelmiek az egyes vizvalaszték (watershed).

7. abra: A Watershed algortimus eredménye konyvek esetében

A 7. dbran lathaté a Watershed algoritmus eredménye egy konyvespolci sort tartalmazé
képen. J6l 1athato, hogy ezek az eredmények joval gyengébbek, mint az éldetektalast kovetd
szegmentacio esetében (Canny éldetektalas, majd Hough trnaszformacio.

FeltehetGen egyes esetekben a konyv gerinc szine és a hattérszin, vagy két egymast kovetd

konyvgerinc szine nem mutatott kell6 eltérést, ezért ez az algoritmus egy objektumként
ismerte fel 6ket.

Az eredményei miatt ez az algoritmus a végsé rendszerbe nem keriilt implementalasra.

3.2.2 Cim felismerés

Ezen fejezet a lehetséges cim felismerési modszereket ismerteti. Ez a modul egy konyvet
abrazolé képet kap bemenetiil és a modul kimenete az adott konyv cime.
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3.2.2.1Mintaillesztés alapa

Mintaillesztés alapu felismerés esetén sziikséges egy adatbazis, melyben taroljuk a kényvekrol
mar eldre elkészitett képeket, illetve szoveges formatumban a konyvek cimét. Ez a megoldas
kivalasztja a képek alapjan a legjobban egyezd konyvet az adatbazisbol és a szovegesen a
képpel tarolt cimet tovabbitja a kovetkezé modulnak.

A mintaillesztés referencia pontok alapjan torténik (referencia pont detektalasa és tarsitasa),
majd az egyezés pontossagdnak meghatarozasa kovetkezik, illetve ezutdn a legnagyobb
egyezésl kép kivalasztasat végzi ez a modul.

A referencia pontokkal kapcsolatos algoritmusok két nagy részre oszthatok. El6bb jellemzd
pontokat kell meghatarozni egy-egy képen, ezt nevezik Kkitiintetett pontkeresésnek, majd
ezeket a pontokat egy masik képrdél valé ponttal tarsitani ezt nevezik Kitiintetett
ponttarsitasnak. Bar a két téma szorosan kapcsolédik egymashoz, a két probléma megoldasa
jelentdsen eltér, fliggetlenek egymastol.

Kitlintetett pont meghatarozasrél akkor beszéliink, amikor egy képen olyan pontokat
keresiink, amelyek Osszessége viszonylag egyértelmiien meghatarozza a képet (jellemzden
ezek a sarok pontok). Kitiintetett pont meghatarozasat végezhetjiik tobbek koézott: SUSAN
sarok detektald [16], Harris sarok detektalé [17], Laplacian of Gaussian? (LoG), difference of
Gaussians3 (DoG), determinant of the Hessian3 (DoH) [18] algoritmusokkal.

Példa a mintaillesztés alap tarsitasra a 8. abran lathato.

" A magyar nyelvii irodalom is az algoritmusok angol nevét hasznélja
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8. dbra: Referencia pont illesztés konyvek esetén [14]

Kitlintetett ponttarsitas esetén két kiilonb6z6 képen detektalt kitiintetett pontokat parositjuk
egymassal 0ssze. Ilyen tarsitasra alkalmas algoritmusok a MOPS [19], GLOH [20], SIFT[18],
SURF[8].

Ezek utan a sikeres tarsitasok és az 0sszes Kkitiintetett pont aranyanak alapjan rangsorolédnak
az adatbazisban 1év6 képek, majd a legpontosabb egyezésii alapjan meghatarozasra kertl a
cim.

Kitiintetett pont meghatarozo és tarsité algoritmusok 6sszehasonlitasa a 4.3 fejezetben kertilt
részletezésre.

3.2.2.28zin alapa

Az el6z6 (3.2.2.1 fejezetben) bemutatott modszerhez nagyon hasonlé a szin alapu felismerd,
tarsito modul. Ebben az esetben is sziikség van egy adatbazisra, amelyben a konyvgerinceket
abrazol6 képek tarolédnak. Azonban f6 kiilonbség az el6z6 mddszerhez képest, hogy nem a
képeken felismert referencia pontok alapjan végzi a képek 6sszehasonlitasat, hanem a képek
szindsszetevdi alapjan.

A szin alapu adatbazis keresések két nagy csoportra oszthatok. Az egyik esetben a képeken
elére meghatarozott pontok szineit hasonlitjuk 6ssze és a szinek bizonyos szintérben valo
euklideszi tavolsaga alapjan hatarozzuk meg a tavolsagot [28].
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Masik lehet6ség, ha a képekrdl késziilt hisztogramokat hasonlitjuk dssze. Ekkor azonban
olyan informacidkat elvesztiink, mint az orientacid, méret, testek elhelyezkedése.

Hisztogram alapu megkozelitések koziil az elsé jelentds a Jain és Vailaya [29] altal publikalt. A
modszer lényege, hogy a tesztek soran a kép dsszehasonlitdshoz harom kiilonb6z6 hisztogram
hasonlésagat vizsgaltak. Azért harmat, mivel minden RGB komponenshez tartozott egy-egy
hisztogram. Az egyezést a hisztogramok egyes rekeszeiben tarolt értékeinek euklideszi
tavolsagabol szamolja ki. Ez alapjan, az adatbazisban tarolt képek koziil a legkevesebb
mintakép és adatbazisban tarolt kép kozotti tavolsaggal rendelkezd képpel tarsitja a keresett
képet és ez alapjan torténik a megfelel6 adatbazisban tarolt kép és egyéb informacidk
kivalasztasa.

A Jeong [30] altal publikdlt megoldds a specidlis algoritmusok elemzésével és
optimalizaldsaval egy jelent6sebb analizist vazolt fel a hisztogram alapu tarsitasok és
megfeleltetések terén. A Jeong altal javasolt moddszer hisztogram készitési algoritmusa
jelentdsen eltér a fenn bemutatott Jain és Vailaya [29] altal javasoltétél. Ezen algoritmus,
ahelyett, hogy egyenként mindenegyes piros, zold és kék (RGB) csatorna hisztogramjat kiilon
- Kkiilon kiszamitana, rekeszeket hoz létre, amely rekeszek mind a harom csatornabdl
tartalmazzadk az informaciokat. Természetesen ezen rekeszek mérete jéval nagyobb mint az
el6z6 fejezetben bemutatott modszernél, azonban az algoritmus futasi ideje gyorsabb, mivel
csak egy hisztogrammal kell 6sszehasonlitast végeznie.Ezen kiviil ez a mdédszer mar nem RGB
szintérben végzi az 0sszehasonlitadsokat, hanem HSV (hue, saturation és value) szintérben,
amelyben mar nagysagrendekkel jobban kezelhet6k a fényviszonyokbol ad6dé szineltérések.

Ezen kivil lehet6ség van egy hisztogramtol eltérd, korreogram alapu megkozelitésre is
[31].Egy szin hisztogram egy kép globalis szin eloszlasat irja le. Egyszeriien meghatarozhaté
és érzéketlen a képeken 1év6 kisebb valtozasokra. Ugyanakkor nem tartalmaz semmilyen
térbeli informaciot a képrdl, ezért konnyen eredményez fals pozitiv eredményeket. Ez a
tulajdonsaga kiilonésen a nagyobb adatbazisok esetén jelent problémat. Illetve a hisztogram
nem robosztus modszer a nagy nézet beliili kiilonbségekre (példaul egyik kép egy masik
adatbazisban 1év6 képnek csak része). Egy szin korrelogram kifejezi, hogy tobb szinpar térbeli
korrelacidja hogyan valtozik tavolsag hatdsara (a korrelogram kifejezést térbeli
adatelemzésbdl kolcsonoztiik). A korrelogram és hisztogram kozti kiilonbségre a 9. abran
lathato példa.
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9. abra: A képek és azok hiszto- illetve korreogramjaik

A modszer nagy hatranya, hogy fekete-fehér képek esetén nagyon gyenge hatasfokot mutat,
illetve a kiilonb6z6 fényvisszaverddésre (illumination) is érzékeny.

3.2.2.3Karakterfelismerés alapu

Karakterfelismerés esetén a szegmentalt, csak a konyvet dbrazolé képen megkeressiik az
osszefiiggd szegmenseket és megprobaljuk valamilyen karakterként azonositani.

Jelenleg mar létezik j6 par karakter felismerd rendszer, ilyenek példaul a Tesseract [22] és
aGOCR[23].

A Kkarakterfelismerést végezhetjiik rogton a bemenetil kapott képen, vagy valamilyen
el6feldolgozassal javithatunk még a képen, hogy pontosabb felismerést érjiink el. A 10. abran
lathat6 az el6feldolgozasnélkiili hatékonysag, belathaté hogy ez meglehetésen gyenge
eredmény, tehat érdemes alaposan foglalkozni az el6feldolgozasi lehet6ségekkel.
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10. abra: OCR hatékonysaga el6feldolgozas nélkiil [3]

El6feldolgozas soran a jobb karakterfelismerés érdekében valamilyen adaptiv kiiszoboléssel
binarizdlhatjuk a képet (erre egy megoldds az Otsu algortimus [25], vagy a Sauvola
algoritmus[26] esetleg Niblack binarizacio [27]). Megfelel6 megoldas lehet az MSER [10] is.

Ezen megoldasok 0sszehasonlitasara és értékelésére az 5.3.1 fejezetben térek ki.
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4 A rendszer

E nagy fejezetben a sajat fejlesztésli rendszer keriil bemutatasa. Részletesen ismertetem a
rendszer felépitését, indoklom az egyes modulok sziikségességét, ezt kdveten dsszevetem az
irodalomkutatasban ismertetett modszerekkel (3.2 fejezet) és bemutatom, hogy milyen
megoldas keriilt megvaldsitasra.

4.1 Rendszervazlat

A hasonl6 rendszerek alapjan (lasd 3.1 fejezet) harom modulra érdemes bontani a rendszert:
egy konyvdetektalé modulra, egy cim felismerd modulra és egy adatbazis keresés modulra. A
rendszer vazlata a 11. abran lathaté.

konyvekrol
keszllt kep
eredmeny
megjelenitése

11. abra: A rendszer vazlata

A konyvdetektalé modul feladata, hogy a bemeneti képen felismerje a kiilonb6z6 konyveket,
hogy ezeket szegmentalva inputként szolgaltassa a kovetkez6 modulnak. Az olvas6ban
felmeriilhet a modul sziikségességének megkérddjelezése. Megoldast jelenthet az is, hogy a
rendszerbe érkezd képen azonnal cim felismerést végziink, és a detektalt szovegek
tavolsagabol kovetkeztetiink arra, hogy azonos kényvén talalhaték-e. fgy nem lenne sziikség a
konyvek szegmentaldsara, és javithatnank a rendszer gyorsasagan, azonban az irodalomban
[3] és a rendszer fejlesztése soran is (lasd: 5.3 fejezet) tesztelve lett ez a megoldas, és
kidbrandité 10% alatti pontossagot hozott.

Cim felismer6 modul bemenetiil egy konyvet abrazold képet kap és kimenetiil a képen
talalhaté szoveget tartalmazza. Feladata valamilyen el6feldolgozas utan minél pontosabb
szoveget szolgaltatni.

Az adatbazis keresd modul egy cimet kap bemenetiil és a cim alapjan tovabbi informaciokat
juttat a felhasznaléhoz. Ez a modul keresést végez nem csak a sajat rendszerhez tartozé
adatbazisban, hanem az interneten is. Feladata sikeres internetes keresés esetén (internetrdl
olyan informdaci6hoz jutott, ami a sajat adatbazisban még nem szerepelt) nem csak a
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felhasznalonak szolgaltatni djonnan szerzett informdaciot, hanem a sajat rendszerhez tartozé
adatbazisban is eltarolni.

4.2 Konyvdetektalas

Az irodalomkutatas fejezetben (lasd 3.2.1.) mar ismertettem a lehetséges konyvdetektalo
algoritmusokat, e fejezetben 6sszehasonlitom 6ket és kivalasztom a legjobb hatasfokut.

Két lehetséges mddszer keriilt bemutatasra. Az éldetektalas alapi megvaldsitas, ez esetben élt
detektalunk majd Hough transzformacidval meghatarozunk vonalakat és ezek a vonalak adjak
a konyvek szélét. A masik lehetséges megoldads egy FSA alapi megkodzelités, amikor
éldetektalas utan egy véges allapotd automata segitségével kiillonb6zd allapotokat rendeliink a
kép részeihez (hattér, konyv szegély, gerinc, cim).

Minden képfeldolgozassal foglalkoz6 rendszernél sziikséges par szét ejteni a szinterekrol.
Mind a két bemutatott megoldas (3.2.1.1, 3.2.1.2. fejezetek) éldetektalast hasznal, amelynek
hatasfoka fiigg a szinterektdl [12]. Az irodalomban [12] 6sszehasonlitast végeztek és az RGB,
HSV, YIQ [15]szinterek kozilil a HSV szintér a legmegfelel6bb az éldetektalas elvégzésére, a
legtobb él igy detektalhato [12].

Mivel mindkét ismertetett mddszer éldetektadlds alapjan dolgozik, ezért els6 1épésben a
legjobb hatasfoku éldetektdlé eljaras megtalalasa volt a célom. Ehhez a [13] irodalmat
hasznaltam, amely 6sszehasonlitotta a lehetséges éldetektadl6 modszereket. [Az értékelésnél
figyelembe vette a fals pozitiv taldlatok szamat, fals negativ talalatok szamat, él d61ésszogének
pontossagat, és az atlagos eltérést a valos €l és a detektalt él kozott. Ezen 6sszehasonlitas [13]
eredménye alapjan a Canny éldetektalo [5] a legpontosabb.

Mivel a fejlesztett rendszer egyik célja, hogy minél szabadabb pozicidba is lehet6vé tegye a
konyvek detektalasat, az éldetektalast kovetéen meghatarozott fiiggdleges és vizszintes élek
aranya alapjan elforgatasra keriilhet a kép 90 fokkal (részletek a 5.1 fejezetben). Igy ha a
konyvek nem egymas mellett allnak a képen, hanem egymason fektetve helyezkednek el, a
forgatas segitségével akkor is lehet6vé valik a szegmentalas. Ilyen elforgaté6 megoldassal nem
rendelkeznek a bemutatott hasonl6 rendszerek [2, 3, 4].

Majd az FSA és az éldetektalds alapi megoldas keriilt 6sszehasonlitdsra.Az irodalomban
szereplé pontossagi értékek alapjan végeztiink oOsszehasonlitast. Harom lehetséges
megvalOsitas keriilt szoba: Hough - transzformaci6 konstanst kiiszob értékkel (conventional
technique A), Hough - transzformacié adaptiv kiiszobolés hasznalataval (conventional
technique B) és a véges allapoti automata (proposed technique). Az eredmények al3. abraroél
leolvashatdk.

Mivel az A esetben adaptiv kiiszobolést hasznaltak, ezért ott a kiilonb6z6 kiiszobok miatt
vonalként jelennek meg az eredmények, a masik két esetben egy kiiszob érték Kkeriilt
hasznalatra, ezért azon esetekben csupan pontként jelenik meg az eredmény.
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E mérés esetében a mért eredmény minél jobban megkdozeliti mindkét tengely mentén a nulla
értéket, annal jobb eredményrdl beszélhetiink (a kisebb érték a jobb).

Az eredmények a 12. abrardl olvashatok le.
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12. dbra: A kiillonb6z6 konyvszegmentalé technikak hatasfoka [9]
Az FSA modszert 610 konyvbdl allo teszthalmazon mérték (6sszesen 60 darab kép) [9]. 218

konyv esetében teljesen fliggblegesen alltak a konyvek, nem volt semmilyen délés, ilyen
esetben 90%-o0s pontossagot ért el a rendszer. Egyez6 iranyu do6lés esetén, 197 konyvon
tesztelve 88,8% volt a pontossag, mig Ossze-vissza d6l6 konyvek esetében 91,2%. A fals
negativ talalatok, tehat amikor konyvet kellett volna detektalni am ezt a rendszer nem
tette,3,2%-os ardnyban fordultak el6 a teljes teszthalmazra nézve.

Hough-transzformacio6 esetén A (conventional technique A) esetben 13,6% volt a fals negativ
talalatok szama. B (conventional technique B) esetben ez a szam kozel kétszerese volt az A
esetben tapasztaltnak.

Fals negativ talalatok esetén informacid-vesztés keletkezik, mig fals pozitiv esetben tobblet
informacio, ami késébbi megfelel6feldolgozas esetén még kisziirhet6, azonban az elvesztett
informaci6 mar nem poétolhat6, ezért a leheté legkevesebb fals negativ teszt eredménnyel
rendelkez6 megoldas, azaz a FSA keriil megvaldsitasra a tervezett rendszerben.

Kés6bbiekben tovabbi javitasokat végeztem ezen a modulon. Figyelembe vettem milyen
el6feldolgozasi modszerekkel javithaté tovabb a konyv szegmentacio, illetve milyen
alternativ, jobb megoldasok kinalkoznak a Hough transzformacion kivil a probléma
megoldasara. Az el6feldolgozasi lehet6ségeket a kovetkezd fejezetben részletesen mutatom
be.
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4.2.1 Atméretezés

A mar rendelkezésre all6 tesztadatbazis [3] és sajat tesztképekkel folytatott tesztek soran éles
kulonbséget tapasztaltabb a nagyobb és kisebb felbontasu képek eredményei kozott. Célunk a
konyv gerincek széleinek a detektalasa, ez altalaban a képeken detektalt hosszu (a kép 60-
80% hosszu) élkéntjelenik meg. Azonban nagy felbontasu képek esetén a jobb felbontas miatt
sokkal tobb él is detektaldodik a képen, példaul a konyveken 1évd betlik kdrvonala vagy a
gerinc grafikajan tortént szinvaltozas. Ezek a detektalt élek rendszeriink nem fontos
informaciok, zajnak tekinthetdk, amelyek csak nehezitik a késébbi felismerés pontossagat.
Tehat elhanyagolhaték. Kisebb felbontasii képek esetén sokkal jobb hatdsfokot ért el a
szegmentalas, mivel ezek a felesleges élek nem kertiltek detektalasra, igy késébb egy masik
modulban nem eredményeztek fals pozitiv taldlatot. Viszont a felismerés se romlott a kisebb
képek esetében, mivel felismerni kivant élek altalaban olyan markansan vannak jelen a
képeken, hogy azok kisebb felbontast, rosszabb mindségli képen is felismerhetdek.

Ennek a tapasztalatnak készonhet6en ez a modul kiegésziilt egy atméretezd 1épéssel, amely
jelentdsen segitette a falspozitiv taldlatok csokkentését. Felmeriilhet az olvaséban, hogy ha az
atméretezéssel a célunk csupan az, hogy a kevésbé fontos éleket a képrol eltiintessiik vagy
csokkentsiik azt, amellett, hogy a fontosabb markans (jellemzden a konyvek szélén)
megjelen6 éleket meghagyjuk, akkor miért nem valamilyen sziir6é algoritmust alkalmaztunk.
Példaul erre a célra megfelel6 lenne egy Gauss elmosas is.

Néhany teszt azt mutatta, hogy nagyon hasonl6 eredményt hoz az dtméretezés és a Gauss
elmosas alkalmazasa, azonban egy terilileten rendkiviill nagy eltérés volt a kettd kozott,
megpedig a futasi id6ben. A kép atméretezése esetén nem csak a fellelhetd élek szama, de az
egész kép mérete csokken, aminek kdszonhet6en ugyancsak csokken a Canny éldetektalo és a
Hough transzformacié futasi ideje. Ami hatalmas milisecundumokban mérheté (lasd a
melléklet ide kapcsol6dé tablazatat) idényereség. Ezért a szinte megegyezd miikodésmelletti
jobb futasi id6 miatt kertiilt az atméretezés megvaldsitasara a valasztas.

A 13. dbra: Eredeti méretii kép a detektalt konyvszélekkel 14. 4abra: Atmeéretezett kép a
detektalt konyvszélekkel abrakon a sarga vonalak jelzik a detektalt konyvszéleket. J6l lathato
a fals pozitiv talalatokat illetéen a kiilonbség a két kép kozott.
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13. dbra: Eredeti méretii kép a detektalt konyvszélekkel 14. dbra: Atméretezett kép a detektalt konyvszélekkel

Tovabba fontos megjegyezni, hogy ez a méret csokkentés csak a konyvszegmentalé6 modul
hatasfokan javit, a késébbi mintaillesztés alapu, vagy szovegfelismerés alapi modul nagyobb
bementi kép esetén jobb pontossagot ér el. Tehat az éldetektalas és konyvszegmentalas utdn a
feldolgozast az eredeti képen folytatja tovabb a rendszer.

Kapcsolddo részletes tesztképek a mellékletek kozott tekinthet6k meg.

4.2.2 Nyitas- Zaras

Az irodalomkutatdsban részletesen bemutatott Watersphed [34] algoritmus konyveken valé
tesztelése soran tiint fel, hogy morfolégiai operatorok hasznalata a képen jelentésen javit a
végs6 eredményen.

Az egymast kovetd nyitads, zaras és morfolégiai Ujjaépités hatasara a konyveken talalhato
alakzatok (jellemzden betiik) eltlinnek, aminek hatasara az el6z0 fejezethez hasonléan
felesleges élekkel csokken a konyvgerinceket tartalmazé képiink, és javul a fals pozitiv
talalatok szama (csokken).

Az eredeti képen (esetiinkben az atméretezett képen), el6szor egy nyitast végziink el a képen,
amely egy er6ziobol, majd dilatacidbol all. Ezt egy az eredeti képen elvégzett er6zié kovet,
amely utan az erodalt képet és a nyitason atesett képet morfologiai ujjaépitésen
(morphological reconstruction) esik at. Az igy kapott képen végrehajtodik egy zaras és egy
dilatacié kilon-kiilon, majd ez a kép ismorfoldgiai Gjjaépitésen esik at

A miveleteken atesett képet a 15. abran lehet megtekinteni, ahol a sarga fligg6leges vonalak
jelzik a detektalt konyv széleket. A 16. abran az eredeti atméretezésen és morfologiai
miiveleteken nem atesett kép lathat6, ugyancsak sarga fiiggéleges vonalakkal a detektalt
konyvszélekkel. Szabad szemmel is jol lathaté az el6feldolgozasi (atméretezés, morfologia)
miveleteken atesett és nem atesett képek kozti kiilonbség.
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Kapcsolodo részletes tesztképek a mellékletek kozott tekinthet6k meg.

4.2.3 LSD - Line Segment Detection

Az LSD - Line Segment Detection algoritmus [33], a Hough transzformaciéhoz hasonl6an egy
vonaldetektal6 algoritmus. Ez az algoritmus egy sziirkearnyalatos képet var bemenetiil és a
detektalt vonal szegmensek listajat adja vissza. Ez egy automatikus képanalizalé algoritmus,
tehat mas bemeneti paraméterre nincs sziiksége a vonalak detektalasara.

Ez a moédszer az irodalomban leirtak szerint [33] el6szor a képet az eredeti méret 80%-ara
kicsinyiti. Ugyancsak zajszlirés és a feldolgozas gyorsitasa a kicsinyités célja. Mivel mar a sajat
rendszer rendelkezik egy atméretezés lépéssel, ezért ezt a 80%-ra vald atméretezést Ujra nem
végziel.

Az LSD képen lokalis egyenes konturokat, ugynevezett Line segment-eket keres. Ezek a
konturok olyan z6nai a képnek, amelyekben kelléen gyors szinatmenet valdsult meg fehérbdl
feketébe vagy forditva.Ezekhez a z6nakhoz egy-egy d6lésszoget is meghataroz, azaz, hogy a
Line segment milyen iranyu d6léssel van jelen a zonaban.

Ezen kivill az algoritmus egy kétallapotuallapotgépet is felhasznal. A két allapot a Used
(hasznalt) és Not Used (nem hasznalt). Az allapotok szamara a kép meéretével megegyezd
tombot 1étrehoz, amelyben minden egyes zonara eltarolja, hogy a feldolgozas kézben mar
el6zo6leg hasznalatban voltak-e egy masik vonal meghatarozasa soran.

Majd régiénoveld mddszerrel az azonos irdny, not used allapotu Line segmenseket 0sszefiizi.
Ezek a régiok adjak az egy-egy detektalt vonalat.
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17. abra: Detektalt élek LSD modszerrel

A 17. dbran lathato6 egy konyvgerinceket abrazol6 képen elvégzett LSD transzormaicid, a képen
szabad szemmel is jél kivehetd, hogy mennyire pontos az éldetektalds. A tesztkép a Line
Segment Detection el6tt mar el6feldolgozva lett, azaz at lett méretezve, és atesett a megfelel6
morfoldgiai miiveleteken, hogy eltlinjenek a nem kivant a kdnyv cim miatti fals pozitiv vonal
detektalasok.

A képrdl jol latszik, hogy egyrészt részben az el6feldolgozasnak hala, masrészt az LSD-nek
koszonhetden csupan kevés olyan vonal detektalodot, amely nem kivant konyv szél. De ezeket
a nem szilikséges éleket is sikeriilt kiszlirni, egy egyszeri hosszisag vizsgalattal. Ha egy él
hossza nem érte el a kép méret 40%-at akkor az eldobasra kertilt. llletve a Vizszintes élek is
eldobasra keriiltek.

A mellékletek kozott talalhatd teszt eredmények kimutattak, hogy mint sebességileg, mint
pontossagilag az LSD feliilmulta a Hough transzformaciot.

A 18.4bran egy mar megfelels elofeldolgozason (Atméretezés, cim eltiintetés) LSD modszerrel
detektalt konyv szegmensek lathatok. A sarga fiiggéleges vonalak a vagasok helyét jeloli.
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18. dbra: Az atméretezésen és morfoldgiai miiveleteken atesett képen LSD mddszerrel detektalt élek

Részletesebb teszt eredmények a mellékletek kozott talalhatok.

4.3 Cim felismerés

E fejezetben a megvalositott cim felismerd modult mutatom be. Az irodalomkutatas fejezetbe
mar bemutatasra keriiltek a hasonlé rendszerek megoldasai. Hairom lehetséges modszer van,
a szoveg alapu, amikor a bementi képen megprébalunk betliket felismerni, és ezen betiik
kerililnek a rendszer kimenetelére, illetve a mintaillesztés alapd, amikor a bementi képet egy
képadatbazissal vetjiilk 0©ssze, a képeken taldlhat6 referencia pontok alapjan és a
legpontosabban egyezd képhez adatbazisban tartozé cimet adjuk a kimenetre. Illetve a szin
alapu tarsitds, amikor az el6z6h6z hasonldéan egy képi adatbazissal tarsitjuk a mintat és a
legjobban egyez6 adatbazis elem alapjan hatarozzuk meg a cimet. Ezen megoldasnal azonban
nem a referencia pontok alapjan végezziik az 0sszehasonlitast, hanem a képeken taldlhat6
szinek alapjan.

A hasonlé projektek[2, 3, 4] mind a mintaillesztés alapi megkdzelitésre tamaszkodtak, ez a
projekt célja miatt viszont nem alkalmazhaté, ugyanis kezdetben nem all rendelkezéstinkre
képadatbazis, amellyel az 6sszehasonlitast végezhetnénk.

A sajat megvalositas is a 3.1.3 fejezetben ismertetett rendszerhez hasonléan egy hibrid
megoldas lesz. Az irodalomban jegyzett értékek [4] és a sajat mérések (lasd 5.3 fejezet) is azt
bizonyitjak, hogy csak széveg alapi modszer pontossaga nem kell6en jo, ahhoz hogy csak az
alapjan mikoédéképes rendszert tudjunk épiteni. A sajat rendszer abban eltér a 4.1.3
fejezetben ismertetett megoldastol, hogy hasonlé rendszereknél alkalmazott mintaillesztés
alapi megoldas helyett a sajat rendszeriink szin alapu adatbazis keresést végez. Ez a modul
csupan a szoveg alapu kisegitésére szolgal. A rendszeriink esetében eldszor
karakterfelismerést végziink, és ha igy sikeres taldlatrajutunk, akkor a képet felvessziik az

27



Konyvkatalogus épités képfeldolgozasi modszerekkel

adatbazisba, igy folyamatosan béviil az adatbazisunk, rendelkeziink egy tanulasi folyamattal,
amellyel a tobbi rendszer nem, illetve ilyen megkozelités esetén, hogy a szinfelismerés csak
kiegészité 1épés, belathatd, hogy kezdetben nem sziikséges az adatbazis megléte, az épiil
,magatdl” a detektdlasok soran. Természetesen, ha a szoveg alapu felismerés nem hozott
eredményt, akkor a rendszer a mar meglévd képadatbazisban keres.

4.3.1 Szoveg alapu cim felismerés

A szoveg alapi megkozelités négy részre oszthaté:binarizacidra, orientacié meghatarozasra,
karakterfelismerésre és utéfeldolgozasra. E modul megvaldsitasa allhat siman egy
karakterfelismerésbdl, vagy megvaldsithaté ugy is, hogy el6feldolgozas el6zi meg a
karakterfelismerést, illetve azt utéfeldolgozas is koveti. Jelen megvalositas az el6feldolgozast
két részre bontotta: binarizacidra és orientacié meghatarozasra.

Mérések bizonyitottak (5.3 fejezet), hogy el6feldolgozas nélkiil hasznalhatatlanul gyenge
hatasfokot ér el a karakterfelismerés. Tehat a sajat rendszeriink esetén mindenképpen
el6feldolgozé modul/modulok is implementalasra kertiltek.

A binarizacié célja, hogy egy olyan fekete-fehér képet hozzon létre, amely az eredeti képhez
képest kiemeli a képen talalhaté betiiket. Ezzel segitve az OCR engine felismerésének
javulasat. Szilikségességét olyan tesztek igazoltdk szadmunkra, mikor mesterségesen
képszerkesztd program segitségével elkészitettiik a tokéletesen binarizalt valtozatat az
eredeti képnek és inputkéntezen verziot, illetve az eredeti és az eredeti kép sziirke arnyalatos
verzidjat teszteltik az OCR enginen. Nagysagrendekkel jobb eredményt ért el a
karakterfelismerés binarizalt képen, mint a masik kett6 valtozaton.

Az orientacié meghataroz6 modul sziikségességét az indokolta, hogy a tesztek soran kidertiilt,
hogy a karakterfelismerd engine érzékeny a felismerend6 betiik irdnyultsagara, tehat messze
nem elhanyagolhat6, hogy fejtetén, vagy valamekkora fokkal elforgatva szerepel a képen az
adott betli. Ezen modul célja, hogy megfeleld orientacidéban, iranyultsagba helyezze a képen
szereplo betliket.

E két modul (binarizaci6 és orientaci6 meghatarozas) valdsitja meg a sziikséges
el6feldolgozasokat a karakterfelismerés el6tt. A karakterfelismerd modul célja, hogy a képrol
meghatarozza azokat a részeket,amelyek betiik és ezek alapjan egy szoveget adjon kimenetiil.

A tesztek sajnos azt bizonyitottak, hogy mivel a binarizacié6 eredménye nem teljesen pontos,
néhol zajok is maradnak a képen, amelyeket a karakterfelismer6 modulkiilonb6z6 betliknek
ismer fel. Illetve el6fordulhat az, hogy egy-egy betiit hibasan ismer fel a karakter felismerd,
ezért szilkség van egy felismerd utani utofeldolgozé modulra, amely a mar szoveges
informacioban talalhato esetleges hibakon javit.

Az irodalomkutatasban ismertetett mddszerek (3.2.2.2 fejezet) 0sszehasonlitasara, mérésére
nem allt rendelkezésre megfelel6 irodalom. Ezért a megfelel6 el6feldolgozasi és

28



Konyvkatalogus épités képfeldolgozasi modszerekkel

utofeldolgozasialgoritmusok, illetve a megfelel6 karakterfelismer§ a sajat mérési
eredményeink alapjan kertiltek meghatarozasra.

Ezen fejezet (4.3 fejezet), amely részletesen a koényvgerincrdl valé szovegfelismeréssel
foglalkozik, mind a rendszer altal hasznalt mddszerek mind a rendszer eredményességérdl
készilt cikk elfogadasra és bemutatdsra kertilt a 2014. Marciusdban megrendezésre Keriilt
XIX. Fiatal Miiszakiak Tudomanyos Ulésszakan [32], valamint a 15th IEEE International
Symposium on Computational Intelligence and Informatics (CINTI 2014) nemzetkozi
konferencian.

A szovegalapu felismerés lépéseit a kdvetkez6 abra szemlélteti:

AL -

19. abra: A szovegalapi felismerés modul almoduljai
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4.3.1.1Binarizacio

A binarizaci6 célja, hogy a karakterfelismerd szdmara kiemelje a képen a fontos részeket, azaz
a betliket. T6bb binarizacios algoritmust is megvizsgalva (Otsu, Bradley, Niblack, Sauvola) az
Otso binarizaci6 esetén sikertilt a legnagyobb hatasfokot elérni a karakterfelismerés terén.
Mint ahogy a 20. dbran is lathaté Bertsekas: Introduction to Probabilitycim{ikonyvének
gerincén végzett Otsu, Bradley, Sauvola, Niblack binarizacidt, illetve ez alatt az adott
binarizacié utan kapott rendszer altal felismert szoveg lathaté.

Otsu binarization Bradley binarization

ipckaenoke i PROBABILITY

INFRODUCIIONroPROBABILITY HEEuEuit] Tl

Sauvola binarization Niblack binarization

1l ] DimitnP B E:_T_'I:I_E;]:]l] ohnburmam 1M anaiitii Otitia atithi

20. abra: A kiillonb6zd binarizaciés algoritmusok és hatasfokuk

Jol lathato, hogy Otsu binarizaci6 esetén messze jobb a karakterfelismerés eredménye. Sajnos
magaban csak a binarizaci6 eredménye nem mérhetd, ezért az eredményeket a
karakterfelismer6 modullal egyiitt értékeltiik ki. Magaban egy fekete- fehér képrdl nehéz
eldonteni, hogy mennyire optimalis bemenet egy karakterfelismerd szamara, és mivel a
tesztek soran a karakterfelismerd bedllitisain nem valtoztattunk, és a karakterfelismer6
modul eredményéiil kapott szoveg mar megfelel6 eredmény a binarizaci6 hatasfokanak
értékelésére, ezért ez a modul a karakterfelismeré modullal keriilt egyiitt tesztelésre és a
legmegfelel6bb algoritmus kivalasztasara.

A tesztek soran azonban azt tapasztaltuk, hogy mig altalanossagban legjobb eredményt az
Otsu binarizacié érte el, azonban voltak olyan tesztesetek, amelyeknél egy-egy masik
algoritmus bizonyult jobbnak (jellemzden vagy a Sauvola vagy Niblack binarizacio). Ez alapjan
arra a feltevésre jutottunk, hogy azon konyvgerincek esetén, amelyek viszonylag kevés képi
informaciot tartalmaznak (egy szin hattéren csak a konyv cime szerepel, az is teljesen
kiiléonb6z6 szinnel, mint a hattér) érnek el jobb hatasfokot a fenn emlitett algoritmusok.
Tovabbi vizsgaldédassal kimutattuk, hogy azon esetekben ahol a kép tobbségében sotét
szineket tartalmaz és a kiemelendd rész a vilagos, a Niblack binarizacié messze jobb
eredményt szolgal a tobbi mddszernél, mig azon esetekben, ahol a kép hattere vilagos, a
kiemelendd rész sotét a Sauvola binarizacié érte el a legjobb eredményeket. Mellesleg a
Sauvola és a tobbi binarizacio koztikiilonbség jol 1athat6 a 20. abran is.
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Annak érdekében, hogy el tudjunk donteni, hogy melyik binarizaciét hasznaljuk, elészor a
képnek elkésziti a program a hisztogramjat, ha ezennagy szamban talalhato sotét vagy vilagos
érték, arra kovetkeztethetiink, hogy a konyv kevés képi informaciét tartalmaz a szin
intenzitdsnak megfelelden a Sauvola algoritmussal torténik a binarizacid, ha ilyenre nem
kovetkeztethetlink a binarizacié alapjan Otsu binarizaciot hasznalunk.

4.3.1.20rientacio meghatarozas

A szoveg orientdcidjanak meghatarozasa is egy fontos kérdés, mivel a karakterfelismerd
(OCR) csak a megfelel6en elhelyezkedd betiiket képes detektalni, azaz amelyek nem fejtetdn,
vagy adott szoggel elforgatva helyezkednek el.

eV

egyrészt a nemzetkozi szabvany szerint a szoveget fentrdl lefele, a magyar szabvany szerint
lentrdl felfele kell a konyvgerincre irni, masrészt el6fordulhat esztétikai okbdl ettdl a
szabvanyto6l valé eltérés is, példaul a szerz6 neve Aallitva, a cim elforditva szerepel a
konyvgerincen.

Erre a problémara megoldast jelentett, hogy dilataciot végeztiink a binarizalt képen, annak
érdekében, hogy a detektalt betlik 6sszeérjenek. Ezek utdn egyszerlien meghatarozhatova
valtak az egy-egy Osszefliggd szovegrészek, amelyek szerint szegmentalhaté a kép, majd az
egyes részeket kiilonb6z6 iranyba elforgatva tobbszor is karakterfelismerést végeztiink.
Amelyik iranyban a legnagyobb egyezést mutatja az adatbazisbdl egy rekorddal az adott rész,
az a megfeleld irany.

Ez a megvaldsitds azonban a konyvek valtozatos szinvilaga miatt (sotét hattéren vilagos
szoveg, vilagos hattéren sotét szoveg) nem javitott jelentdsen az ennél egyszeriibb és emiatt
gyorsabb megoldason, azaz amikor az egész binarizalt képen négyszer végziink
karakterfelismerést (eredeti allapot, 90 fokkal valé elforgatas, 180 fokkal val6 elforgatas, 270
fokkal valo elforgatas). Mivel ez a modul bemenetiil a megfelel6en szegmentalt képeket kapja,
amelyek egy-egy konyvgerincet tartalmaznak a megfeleld (allitott) helyzetben ezért elég
ennek a négy irdnynak a vizsgalata, eldélt, ferde konyv nem fordulhat elé.

Ez esetben iddigényesebb a karakterfelismerés (nagyobb teriileten alkalmazzuk), viszont a
dilatacié és szegmentdlas elhagyasa miatt Osszességében gyorsabb megoldas. Illetve az
elvégzett tesztek kimutattak, hogy a felismerés pontossagara nem volt negativ hatassal az
utobbi algoritmus, ezért rendszeriinkben ez a megoldas keriilt alkalmazasra.

4.3.1.3Szoveg felismerés

Ezen modul célja, hogy a képen betiiket detektaljon és ezek alapjan egy szoveget szolgaltasson
kimenetiill. Az alkalmazashoz egy mar létez6 online karakterfelismerd (OCR) engine-t
hasznaltunk. Sajat tesztjeink sordn a Tesseract, CuneiForm, GOCR, Ocrad, OCRFeeder,
OCRopus rendszerek kertiltek vizsgalatra. Az eredmények alapjan a legmegfelel6bb ilyen
rendszernek a Tesseract OCR engine [23] bizonyult, ezért ezt hasznaltuk. Az engine-t csak
alfanumerikus karakterek felismerésére korlatoztuk (konyvek esetén kis eséllyel fordul el
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mas karakter). Mivel e modul nem sajat fejlesztés, hanem mar egy meglévé kész rendszert
alkalmaz, ezért a modul ennél részletesebben nem keriil bemutatasra.

4.3.1.4Uto6feldolgozas

A mérések soran kideriilt, hogy sok esetben a karakterfelismerd a valos képen 1évg betiikon
kiviil a megjelend zajokat is ,felismerte”. A modul célja ezen zajokbdl eredd hibas betiik
felismerése, korrigalasa.

Ezen fals pozitiv betilik kiszlirésére el6szor egy szotar Keriilt kiépitésre, amely értelmes
szavakat, konyvcimeket tartalmaz. A feldolgozas soran a karakterfelismerés eredménye
mindig ezzel a szétarral kertil 6sszevetésre. Az 6sszehasonlitast longest common subsequence
(LCS) mddszerrel kozelitettiik, meg és amelyik adatbazisban tarolt cimmel a leghosszabb
részletet ismerte fel az algoritmus azt a rekordot fogadtuk el taldlatnak. Néhany példa a modul
bemenetire és kimeneteire az 1. tablazatban lathato.

Bemeneti adat Kimeneti adat

MlltrtgHBIlii.Uie5DCLil?? Aguadg BradskiLearningOpenCV
8u.maeoT é\DH?1ofr]f?iliiiklr Learning

OpenCV ttedtmt

NIRDIONULWyZml 3U CFFamo mFE 3 Bertsekas Dynamic Programming and
3D  5munDJceLKeelFilSH!CioZ..o  MII Optimal Control
svxasmaa dl t iilLw21111till

21IMIIgliW - gllllglm  g5IANQiq.ZLL
LBEBFFEc.Z1“5!12EEmw“ncram?2
0al.2E1QireECP.2NOIUlllig5 Dynamic
Programming and Optimal Control Ire
1x w I BERTSEKAS C

fthnitili?bf.isELb.fl T. T. iiiiiiiit IIIillIil5 Gamma Design Patterns
FtjgawitiU2FfiE G O H a Deslgn
Pattems101K322 vt

EnidHM!Nor?1 gecomdEdioum Duda Pattern Classification
UQ3AIP1DEFEi Q$39PPmh

TLeCaOLac]eleftl *TWptLe.LeC6LKIlaGS.

[TeLeQJJkTiQ4marow. dmmm

MilL1IItllil Pattern Classification E

Wb?

1. Tablazat: A sz6tar alapu utéfeldolgozas eredményei

Az 1. Tablazaton j6l lathatd, hogy minden esetben a cim kozel teljesen pontosan felismerésre
kertl (a bal oldali oszlopban félkovérrel kiemelt szavak), azonban nagyon sok zaj is betiként
felismerésre kertilt. J6l 1athaté az is, hogy ez a modul a szo6tar alapjan sikeresen kiszlirte a
zajokat, tehat nagyjabdl megfeleld eredményt hoz.
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Azonban nagyon zajos esetekben az longest common subsequence (LCS) mar nem hozott
megfelel6 eredményeket. Nagyon zajos szovegeknél, azaz olyan esetekben, ahol nem szinte
tokéletesen felismert szoveg illetve zajok jellenek meg, hanem maga a felismert szoveg is
pontatlan (példaul: 1llIIl INFRODUCIION ro PROBABILITY ti iitiiili My), mar kozel az 6sszes
cimet hibdsan ismerte fel. Példank esetében az LCS algoritmus nem volt képes a
,INFRODUCIION” szébél az ,INTRODUCTION” sz6val valé hasonl6sagt felismerni.

Ezért attértem a Levenshtein tavolsag [] alkalmazasara az LCS helyett. Azaz minden egyes
szotarban szerepld és detektalt sz6 talvolsaga kiszdmolasara keriil és a legkisebb tavolsaguval
torténik a parositas/ megegyeztetés.

E algoritmus mar megfelel6 eredményt adott a kissé hibasan felismert cimek parositasa
esetén is.

Azonban szerettiik volna ennek a modulnak a szabadsagfokat megndvelni, gy gondoltuk,
hogy bizonyos esetekben problémas lehet a szdtarral valé hasonlitgatas a szotar véges
mivolta miatt elképzelhetének tartottuk, hogy esetleg olyan eset miatt nem sikeriil a
felismerés, mivel a felismerni kivant cim nem szerepel a szétarunkban. Ezen problémdakra
megoldast jelentene egy meglehetdsen nagy szotar is, azonban egyrészt a méretbdl fakadéan
jelentésen lassii a megtalalas (Ne felejtsiik minden egyes konyv esetén a szotarban talalhato
0sszes cimmel parositunk), masrészt nagyobb szoétar esetén is elképzelhetd, hogy egy-egy
cim/sz6 hidnyzik a sz6tarbol.

Ezért ezt a modult egy teljesen mas modszer szerint is megkozelitettiik. A Google keresések
esetén, ha elgépelést feltételez, javaslatot tesz egy masik szé szerinti keresésre. Ez az
algoritmus nagy vonalakban, ugy miikodik, hogy a Google tarolja az 6sszes keresé mezdbe irt
szoveget, és ha érzékeli, hogy egy kozel a begépelt széhoz hasonlé szora jelentésebben tobben
kerestek, mint a begépelt széra, akkor javaslatot tesz. Sajnos ilyen adatbazis kialakitasara és
folyamatosan karbantartasara nincs lehetdségiink, mivel a felhasznalok, semmilyen szoveges
inputot nem adnak meg. Azonban szerencsére http-n keresztiil lehet6ség van kéréseket
tovabbitani a Google felé, ami kérésben egy-egy sz6 van és a Google a sajat adatbazisa alapjan
a fenn leirt modszer szerint JSON valaszban megadja az ahhoz hasonlé szavakat.

Ez a modszer is kiprobalasra kertilt. J6l lathato, hogy ez esetben semmilyen szotarat nem vesz
igénybe a megoldas, igy ez esetben a szdtarazas esetén felmeriild problémakkal nem kell
szamolni, azonban ez a megoldas egyes esetekben rosszabb eredményt ért el, mint a szétar
alapu. Az egyes eredmények a 2. tablazatban lathaték.
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Bemenet Javasolt szavak

EEDUCCDFiaEDICD11MrMtDMrMINi -

INFRODUCIION "Introduction”, "introduction in english”,
"introduction to r for quantitative
finance", "introduction to international
legal english", "introduction to
algorithms", "introduction to
autonomous mobile robots”,

"introduction to the language of law",

"introduction yourself", "introduction to
algorithms third edition pdf"

PROBABILITY "probability","probability density
function","probability

theory","probability
distribution","probability calculator”,
"probability jelentése","probability mass
function","probability
measure","probability
magyarul","probability generating

function"

2. tablazat: A Google rendszerének eredményei

A tablazatbdl lathatd, hogy sok esetben megfelel6 javaslatot szolgaltat a rendszer, azonban
olyan esetekben, amikor olyan hibaval torténik a karakterfelismerés, amely elgépelés nem
jellemz6 az emberekre, ilyen példaul az ,rn”(RN) és ,m"”(M) betlik dsszekeverése, nem ad
megfeleld taldlatot a mddszer, az altala hasznalt adatbazis sajatossagai miatt. (Ha az emberi
felhasznalok nem vétenek olyan elgépelési hibakat, amelyek karakterfelismerésnél
el6fordulnak, nem épiil ki arra a hibas bevitelre megfelel adatbazis).

A szétarat hasznalé megoldassal jobb eredményeket értiink el, azonban gy gondoljuk, hogy a
modul tovabbi fejl6désének az utobb bemutatott modszer a megfelel6bb. Fliggetlenebb és
altalanosabban hasznalhat6 a megoldas, a jovébéli tovabbfejlesztéseknél is ezt a megvalositast
képzeltiik el tovabbgondolni. Ugyanakkor a jelenlegi rosszabb hatasfoka miatt mindkét
megvaldsitas szerepel a rendszerben, a felhasznalé képes kivalasztani melyiket szeretné
hasznalni.

4.3.2 Szin alapu cim felismerés

Szin alapd cim felismerés esetén adott egy adatbazisunk, amelyben taroljuk a
konyvgerincekrdl késziilt képeket, illetve a hozzajuk tartoz6 cimeket. Ez a modul ezzel az
adatbazissal végez Osszehasonlitdst, majd annak eredményeképpen meghatarozza az
adatbazis alapjan a megfeleld konyvcimet. Az adatbazis elemekkel valé 6sszehasonlitast a
képeken 1év6 szinek szerinti hasonlésag alapjan végzi.
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A 3.2.2.2 fejezetben bemutattunk egy lehetséges szin alapu keresési moddszert. Sajnos a
hasonl6 projektek nem hasznalnak ilyen 6sszehasonlitast, azonban egyik projekt se zarta ki,
vagy indokolta meg, hogy miért ne lenne megfelel6 megoldas egy ilyen szin alapu
osszehasonlitas. Rendszeriink azon esetekben, ha kevés képi informaci6 van a képen, azaz
kevés alakzat, vagy kevés szin, (ilyen esetek altaldban ha egyszinii hattéren vagy a konyv cime
és szoveges informaciok vannak) altalaban a szovegfelismerd modul segitségével megfelel6en
detektalja a cimet, tehat ilyen esetekben ez a modul nem is kertil hasznalatra, mivel ennek a
modulnak a célja csupadn egy masodlagos keresés, ha a szovegfelismer6 modul nem jar
sikerrel. Tehat ez a modul altaldban olyan képeket kap bemenetiil, amelyek gazdagabb kép
vilaggal rendelkez6 konyv boritokat dbrazol, tehat olyan képeket, amelyeken tobb szin jelenik
meg, innen fogva adott, hogy érdemesebb a szin alapu egyezés keresés az adatbazissal.

Az irodalomkutatasban (3.2.2.2 fejezet) bemutatott modszerek altalanossdgban valamilyen
hisztogramot készitettek a képrdl és e hisztogramokat hasonlitottak 6ssze az adatbazisban
szerepld képek hisztogramjaival.

100% 1007%
0 256
Tl 256

256

21. abra: A és B kép, illetve e képek hisztogramjai

Ez a megoldas gyors mivel viszonylag kevés informacidt kell 6sszehasonlitani és pontos is, ha
nagyon kiillonb6zo6 hisztogramu képek szerepelnek az adatbazisunkban, de ezen projektnél
semmi sem garantdlja, hogy nagyon kiilonb6z6 hisztogramu képek szerepeljenek csak az
adatbazisunkban, illetve a hisztogram alapu szintarsitasnak egy masik nagy hatranya, hogy a
hisztogram nem ad informaciét arrél, hogy az adott szinek, a kép melyik részén szerepelnek.
Példaul a 21. abran lathato, hogy két teljesen kiilonb6zd (egyik pixeliik sem egyezd) kép
esetén is teljes mértékben megegyezhet a képek hisztogramja. Ezen okok miatt ez a modszer
nem Kkeriilt implementalasra.

Egy olyan modszert fejlesztettiink ki, amely megfeleléen gyors és figyelembe veszi, a
hisztogrammal ellentétbe azt is, hogy az adott szin a konyvborit6, melyik részén helyezkedik
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el. A konyv adatbazisunkban nem a konyvrol késziilt hisztogramot taroljuk el, hanem egy
képpiramist. Azaz a legfels6 szinten a teljes kép szineinek atlagat taroljuk, az alatti szinten
mar 4 részre osztva a képet azokban az egyes szegmensekben taldlhat6 szinek atlagat és igy
tovabb a felosztast. Erre egy példa a 22. abran lathato.

Aguad() 3uruIed|

DYy
» Dispeag

22. abra: Az eredeti konyvgerincrdl késziilt kép és az abbo6l generalt Gauss piramis

Mivel a képek szinek esetében kiilonosen érzékenynek az esetleges szin visszaverédésekre
RGB szintér helyett HSV szintérbe konvertaltuk a szineket és ott a V csatorna elhagyasaval
kikiliszoboljiik az esetleges ilyen visszaverddéseket.

Ez a modul el6szor a bemeneti kép sajat képpiramisat hatarozza meg, majd a legmagasabb
szintli piramis elemet Osszehasonlitja az adatbazis O0sszes legmagasabb szint{i piramis
elemével és minden elemmel eltérést szamit. Az eltérést ugy hatarozza meg:

eltérés = |Hadatb azis elem __ HBementi képl + |Sadatb azis elem __ SBementi képl

Ahol H és S az adott Hue és Saturation csatornak értékei. Ezt kovetden eltérési érték szerint
csokkend sorrendbe listdzza az adatbazis elemeket, majd az 50 legkisebb eltéréssel
rendelkez6 elemmel djra eltérést szamol a kovetkez6 képpiramis szint szerint, majd ezt
megismeétli az utolso szinten is, de mar csak a legjobb 10 képpel, és amelyik kép ezek koziil a
legjobb értékd, az keriil kivalasztasra. A szintenkénti 6sszehasonlitas szam miatti szamolasi
igény megnovekedése kovetkeztében keriil folyamatosan csokkentésre az egyes szinteken az
adatbazisbdl hasonlitott elemek szama.
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4.3.3 Mintaillesztés alapu cim felismerés

Mintaillesztés alapi megoldas esetén minden képen meghatdrozunk Kkitiintetett pontokat,
majd tarsitjuk Oket. Ez két kiilonbo6zé 1épés, azonban minden Kitiintetett ponttarsitd
algoritmusnak megvan a legmegfelel6bb kitlintetett pontmeghatarozé algoritmus ,parja”,
ezért a két 1épés egyben keriil meghatarozasra.

Az irodalomban [8] 0Osszehasonlitasra Kkeriiltek a mar bemutatott algoritmusok, az
eredmények a 11. dbrardl olvashaték le. Az eredmények anndl jobbak minél jobban kozeliti a
fliggbleges 1 és vizszintes 0 értéket. Az értékek azért vonalként jelennek meg, mert az adott
algoritmusok kiilonb6z6 paraméterekkel kertiltek mérésre.

l : P e R =
[ [ — J-r'-lj‘--'-" '._.II- e e Y N
[ ) I T— E— ._ P S O S
|] _rrJ: _l-‘r_
:_F'L_. .............................
_E ...........................
]
VR | T SRS RUIPIONS SOVURROTOUNYNS SOOI SOOI UOE ST
o
=
P o ORI U S ——
: : : —SURF-128
(1] e e B O i I -—-BIFT
----- GLOH
0
0 0.2 (.4 (0.6 (1.8 1

Pifalse alarm)

23. abra: A kiilonb6z6 referenciapont-tarsito algoritmusok pontossaga [8]

A 23. abrarol egyértelmiien megallapithato, hogy minden paraméter esetén a SURF algoritmus
érte el a legjobb pontossagot, azonban a megvaldsitott rendszeriink egy szin alapu keresést
fog hasznalni.

4.3.3.1Szinterek

A kiilonbozd szinterek befolyasoljak a mintaillesztés pontossagat is, ugyanarrél a konyvrdl
mas megvilagitasban késziilt képek Osszehasonlitdsa nehézkes lehet, mivel a fényintenzitas
befolyasolja a szinek élénkségét. Megoldas lehet a HSV szintérbe val6 konverzio, majd ott a V
(fény intenzitas) csatorna elhagyasa [14].

4.4 Adatbazis keresés

Kétmegoldas lehetséges a problémara. Online és offline megkdzelités. Offline megkozelités
esetén minden adat a programmal egyiitt a felhasznald eszkozén keril eltarolasra, online
tarolasi elv esetén egy kozponti adatbazisba kertilnek az adatok eltarolasra.
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Az offline tarolas esetén gyorsabb az adatokhoz valé hozzaférés (nem fligg az internet
elérésétdl), de sokkal nagyobb a szoftver helyigénye, mivel az adatbazis is a felhasznald
eszkozén Kertil eltarolasra, ezen kivill mivel az egész feldolgozasi folyamat az eszkozon
hajtodik végre ez mobiltelefon vagy gyengébb teljesitmény(i eszkéz alapi megvaldsitasok
esetén nem tul energia-gazdasagos megoldas.

Ennél jobb megoldast jelent, ha az adatbazis egy szerveren kertl eltarolasra, a kliens oldal a
konyvekrol késziilt képet bekiildi a szervernek, majd onnantdl minden feldolgozasi 1épést a
szerver végez (konyvdetektdlds, cim felismerés, adatbazis keresés) és az eredményeket
visszakiildi a kliensnek, ami azt megjeleniti a felhasznal6 szamara.

Ezen megoldas bar internet kapcsolatot igényel, nem veszi olyan mértékben igénybe a kliens
oldali eszko6z er6forrasait, mint az offline. Az adatbazis folyamatos karbantartasa sem okoz igy
problémat, nem alakulhat ki inkonzisztencia frissitések esetén. Tovabba egyértelmiien
belathatd, hogy egy szerver teljesitménye nagysagrendekkel meghaladja egy mobiltelefonét,
igy bar az internet sziikségessége lassitja a folyamatot, a nagyobb teljesitménybdl adddo
gyorsabb feldolgozas ,visszahozhatja” ezt az id6t.

Tovabba a hasonl6 projektek [2, 3, 4] mind mobil eszkdzre korlatozzak a rendszert, holott ez a
korlatozas felesleges. Mivel ezen megoldas esetén, szerveren torténik a teljes feldolgozasi
folyamat, csupan egy kép érkezik a kliensrdl és a szerver szovegesen a megfeleld informacidk
kildi el a klienshez, ezért a kliens barmilyen internettel rendelkezd képalkotasra alkalmas
eszkoz lehet (mobiltelefon, PDA, webkameraval rendelkezd laptop, vagy egy sima képfeltoltési
lehetdséggel ellatott honlap).

A fent emlitett okok miatt a megvalositott rendszer egy ilyen szerver alapu megkozelitést
hasznal. Kiegészitve egy kiilsg, internetr6l szarmazo adatforrassal, a rendszer elsddlegesen a
sajat adatbazisaban keresne, majd ha itt nem talal semmi egyezést online konyvaruhazakban,
konyvtarak internetes adatbazisaban keres, ezzel is javitva a teljesen sikertelen talalatok
aranyan. A rendszer kapcsolatai a kiilvilaggal az 24. abran lathato.
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24. abra: A rendszer kapcsolata a kiilvilaggal

A jelenleg PC-n megvalodsitott rendszer egy barmilyen inputrdl érkezé képet képes megnyitni,
legyen az a helyi szamitégép vagy halozati meghajti, vagy a szamitégéppel 6sszekotott mobil
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eszkoz. A feldolgozas megkezdése el6tt kivalaszhaté a kép, és ha az valamilyen formaban
rendelkezésre all a gép szamara, akkor a program képes a feldolgozasra. Mobilos alrendszerek
még nem allnak rendelkezésre, mivel a dolgozat elsédleges célja a feldolgozas hatasfokanak
javitasa. Ugyancsak igaz ez a kiils6 internetes adatbazisokra, ha megfelel6 formatumba
rendelkezésre allnak a program szamara, képes hasznalni azokat, azonban jelenleg nem
megfeleld formatumu adatok konvertalasat nem képes elvégezni.

5 Teszteredmények és értékelésiik

Ezen fejezetben a mar elkésziilt rendszer tesztjét mutatom be. Ismertetem a tesztek
koriilményeit, eredményeit majd értékelem azokat. A tesztek soran a kovetkezd elkésziilt
egységek miikodését vizsgalom: konyv elforgatds, konyv éldetektalas FSA [9], illetve Hough
transzformacio [7] moédszerrel, karakterfelismerés el6feldolgozas nélkiil, karakterfelismerés
el6- és utodfeldolgozassal, ennek a modulnak egyes részmoduljai is tesztelésre kertiltek kiilon
(binarizaci6, utofeldolgozas), szin alapu felismerés. Illetve vizsgalom és értékelem az egész
rendszer miikodését és eredményeit a kezd6 képtdl a végsé konyv adatokig. Ezen kiviil a
rendszer hatasfoka 6sszevetésre kertilt a piacon felelheté OCR programokkal is.

A legpontosabb 0sszehasonlitas érdekében a teszteket ugyanazon a képeken lenne a legjobb
elvégezni, mint amelyeken a hasonlé projektek is elvégezték a sajat implementaciéjuknak a
tesztjét. A [3] irodalomban jegyzett megvaldsitas tesztjéhez hasznalt konyv adatbazist a
szerz6k megkeresésiink utan rendelkezéstinkre bocsajtottak és a teszteket ezen adatbazis
alapjan végezziik. Ez az adatbazis 33 olyan képet tartalmaz, amelyeken egészben latszodik a
konyvespolc egy sora, illetve 146 el6re feldarabolt (azaz csak egy konyvgerincet abrazolo) és
felcimkézett (szoveges formaban is ismert a képen taldlhaté konyv cime és szerzdje) képet
tartalmaz, ezen kiviil 2000 darab el6re feldarabolt, de nem felcimkézett képet is tartalmaz.

Sajnos néhany teljesen sajat fejlesztésli modulnal (konyv elforgatas, szin alapt keresés) nem
megfelel6ek a tesztekre ezek a tesztadatok, emiatt sajat tesztadatbazist kellett dsszeallitani,
amelyhez a képek féként az egyetem konyvtaraban, illetve az otthoni konyvespolcrol
késziiltek. A tesztadatbazis 22 képet tartalmaz, amelyen 6sszesen 108 konyv talalhato meg.
Mivel a modulok, amelyek teszteléséhez felhasznalasra keriiltek ezek a képek a hasonlo
rendszereknél nem szerepelnek, ezért az eltérd tesztadatokbol valo esetleges eltérés a teszt
eredményekben nem lehetséges (mivel egyaltalan ez a modul nem is létezik mas hasonlé
rendszereknél).

5.1 Konyv elforgatas

Els6 esetben a konyv elforgatas tesztelésére keriilt sor, azaz milyen pontossaggal képes
felismerni a rendszer, hogy a képen a konyvek tajolasa fiiggéleges vagy vizszintes, azaz
egymas mellette dllatva vagy egymdason fektetve helyezkednek el a konyvek.

Egy tesztnek harom lehetséges kimenetele lehet, beszélhetiink sikeres elforgatasrol, ha a kép
vizszintes tajolasu és elforgatasra Kkeriilt, vagy ha a kép filiggéleges tajolasui és nem Kkeriilt
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elforgatasra, fals pozitivrol, ha annak ellenére, hogy fiiggbleges tajolasu a kép elforgatasra
kertlt, illetve fals negativrol, ha az elforgatas sziikséges lett volna, de ezt nem tette meg a
rendszer. Az eredmények a 3. tablazatrdl olvashatok le.

teszt adatok szama | sikeres elforgatas fals negativ fals pozitiv
22 (ebbdl 8 fekvd) | 19 (ebbdl 6 fekvd) 2 1
(100%) (86,36%) (9%) (4,5%)

3. tablazat: konyv elforgatas modul pontossaga

5.1.1 Ertékelés

Sajnos e modul 6sszehasonlitdsa a hasonlé projektekkel nem lehetséges, mivel azok nem
rendelkeztek ilyen 1épéssel. Azonban, ha csupan az alapjan végezziik az értékelést, hogy mi a
modul célja (a konyv éldetektalé modul csak fiiggdleges helyzetben detektdl, tehat a vizszintes
képek felismerése és elforgatasa), elmondhaté hogy a modul 86,36%-ban, csak a fekvd képek
esetén 75%-ban javit a teljes rendszer miikodésén. Az esetek 9%-aban nem forgatja el a képet,
holott azt el kellene, ez esetben se nem ront, se nem javit a teljes rendszer miikdésén, mivel e
modul nélkil sem torténne meg az elforgatds. Az esetek 4,5%-aban viszont ront a teljes
rendszerre nézve a pontossagon. Ha ezt a szamot 6sszevetjiik a 86,36%-al egyértelmiien
belathatd, hogy ez a modul 6sszességében javit a rendszeren.

5.2 Konyvdetektalas

V4

tesztelésre, 0sszehasonlitasra és értékelésre. Mindkét modszer célja, hogy a fliggdlegesen
egymas mellett all6 konyveket elszeparalja a koztiik 1é6v6 élek alapjan. A teszt sordn ezen élek
megtalalasanak pontossaga keriilt mérésre. A tesztkérnyezet a 25. abran lathato.

a5 Shape Detection - v 7 = P9

" r Osszesél: 514
Fail:  C:\szakdoga\mintakepek\books2jpg - | Megielenitendd élek: osszes & v Médszer: Hough transzZfomacii v Kanyvek Fiiggdleges &l: 23
Vi

izszintes él: 313
Eredeti kép: Detektit élek:

Detektt élek a képen:

25.abra: A teszteléshz hasznalt krnezet
Ezen teszt esetén is harom eredményt kiilonbdztethetliink meg: pontos talalat, amikor a képen

egy konyv széle talalhato és ezt jelzi is a rendszer, fals negativ, ha egy konyvélt nem jelez a
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rendszer, és fals pozitiv, ha konyvélt jelez a rendszer, holott ott nem talalhat6. A 26.
abranlathaté egy tesztminta, amin a detektalt éleket sarga csik jeloli az abran jol
megfigyelheté mind a harom teszteset (sikeres, fals pozitiv, fals negativ).

Eredmény:

Biaqjapisey) oipue

S ULO.I Jsuy p

—
O

)10 7] -
L1 LAA

26. abra: Minta a tesztek lehetséges kimeneteleire

5.2.1 Konyvdetektalas - Hough transzformacio

A teszteket a sajat konyvadatbazison végeztiik, az el6z6 fejezetben leirtak (5.2 fejezet) szerint
keriilt sor a mérésre. Az eredmények a 4. és 5. tdblazatban tekinthet6k meg.

osszes élek sikeresen fals pozitiv fals negativ
tesztadat neve i detektalt élek p , 5
szama , talalatok talalatok
szama
konyvespolc
#1 7 7 0 0
konyvespolc
49 25 22 9 3
konyvespolc 62 51 6 11
#3
konyvespolc
44 23 21 12 2
4. tablazat: az egyes tesztképeken torténd detektalas pontossaga
tesztadatok szdma sikeres fals pozitiv fals negativ
éldetektalas P &
, 101 27 16
117¢l (74 %) (20 %) (11 %)

5. tablazat: Hough transzformacié alapu konyvdetektalas mérési eredményei.

Az 5. tablazatban szereplé szazalékos adatok az adott eredmény és az Osszes detektalt
eredmény hanyadosaként keriiltek meghatarozasa (hidba 6sszesen 117 élt tartalmaztak a
képek, a fals pozitiv talalatok miatt 135 éllel kertiltek kiszamitasra a szazalékos adatok).
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5.2.1.1Ertékelés

Az irodalomban jegyzett [3] 72%-0s hatasfokot ez az implementacié véleményem szerint jol
kozelitette. Bar 2% eltérés van a mért és az irodalomban jegyzett érték kozott, fontos
megjegyezni, hogy a valds és mért hatasfok kozotti 2 % eltérés hibahataron beliili.

5.2.2 Konyvdetektalas - FSA

A megvalositott FSA alapd rendszer tesztelésére is az el6zbleg (4.2 fejezet) leirtak szerint
keriilt sor. Fontos megjegyezni, hogy a tesztadatok pontosan megegyeztek a Hough
transzformacié alapi megoldas mérésekor hasznalt tesztadatokkal. Ez azért fontos, mert igy
realisabb a két modszer hatasfokanak Osszehasonlitasa. A mérési eredmények a 6. és 7.
tablazatban tekinthet6k meg.

0sszes élek sikeresen fals pozitiv fals negativ
tesztadat neve i detektalt élek p . 5
szama , talalatok talalatok
szama
konyvespolc
41 7 7 0 0
konyvespolc
47 25 24 2 1
konyvespolc 62 5o 9 10
#3
konyvespolc
44 23 19 13 4
6. tablazat: az egyes tesztképeken torténd detektalds pontossaga
tesztadatok szama sikeres fals pozitiv fals negativ
éldetektalas P &
, 102 17 15
117:él (76 %) (12 %) (12 %)

7. tablazat: FSA alapu kényvdetektalds mérési eredményei.

A 6. tablazatban szerepld szazalékos adatok az adott eredmény és az Osszes detektalt
eredmény hanyadosaként keriiltek meghatarozasa (hidba o6sszesen 117 élt tartalmaztak a
képek, a fals pozitiv talalatok miatt 134 éllel kertiltek kiszamitasra a szazalékos adatok).

5.2.2.1Ertékelés

Az irodalomban jegyzett [9] kozel 90%-0s pontossaghoz és a 3,2%-os fals pozitiv aranyhoz
képest sajnos a megvaldsitott rendszer csupan 76 %-os pontossagot ért el.

5.2.3 Osszehasonlitas

Mivel az FSA alapu és a Hough transzformaciot alkalmazé megvalositas is ugyanazt a célt
szolgdja (szegmentacios helyek meghatarozasa a képen) és ugyanazon képekkel végeztiik el a
teszteket, lehetséges a két modul hatasfokanak 6sszehasonlitasa.

A mérések alapjan az irodalomban jegyzet értékekhez hasonld (részletekért lasd 5.2 fejezet)
eredményekre jutottunk, az FSA alapti mddszer ért el jobb eredményt a sikeres detektalasokat
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illetéen. A fals pozitivokra nézve az irodalomban jegyzett tesztekkel hasonlé eredmény
szlletett, azaz az FSA alapd megoldas ért el jobb eredményt. Tehat Osszességében
elmondhat6, hogy a FSA alapi mddszer alkalmazasa helyes dontés volt. Jobb eredményeket
ért el a Hough transzformaciénal.

5.3 Karakterfelismerés el6feldolgozas nélkiil

Ezen fejezetben a megvaldsitott el6feldolgozas nélkiili karakterfelismeré modul eredményeit
ismertetem. E modul egy szegmentalt képet kap bemenetiil (egy konyvgerincet abrazold
képet) majd azon végez karakterfelismerést.

A rendszer pontossagat az alapjan mértiik, hogy a kdnyvgerincen talalhaté karakterek koziil
hany karaktert ismer fel pontosan a modul. A mérés sordn 3 eredmény Keriilt
megkiilonboztetésre. Sikeres karakterfelismerés, ha a modul sikeresen felismerte a képen
talalhaté karaktert, fals pozitiv, ha karaktert detektalt, holott nem Kkellett volna és fals negativ
allapotot, ha karaktert kellett volna felismernie, de ezt nem tette. Az eredmények a 7. és 8.
tablazatrol olvashatok le.

0sszes sikeresen fals pozitiv fals negativ
tesztadat neve karakter felismert p 18
. . talalatok talalatok
szama karakterek szama
konyvgerinc 39 15 1 24
#1
konyvgerinc
4 18 10 5 8
konyvgerinc
43 19 3 0 16
konyvgerinc
44 20 1 1 19
konyvgerinc
4c 29 4 2 25
8. tablazat: az egyes tesztképeken torténd felismerés pontossaga
tesztadatok szdma sikeres fals pozitiv fals negativ
karakterfelismerés p &
33 9 92
125 karakter (25,1%) (6,8%) (70,2%)

9. tablazat: el6feldolgozas nélkiili karakterfelismerés mérési eredményei.

Megjegyezendd, hogy a konyvgerinc #1 tesztadat egy hibasan szegmentalt konyvgerinc volt,
azaz valéjaban két gerinc talalhat6é azon a képen, ez indokolja a magas karakterszamot is (a
teljes kord teszt érdekében szandékosan ilyen tesztadat is alkalmazasra keriilt, annak
tesztelése érdekében, hogy egy modul esetleges hibdit az azt kovet6 modul mennyire tudja
kezelni).

A 8. tablazatban szereplé szazalékos adatok az adott eredmény és az osszes detektalt
eredmény hanyadosaként kertiltek meghatarozasa (hiaba 6sszesen 125 karakterttartalmaztak
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a képek, a fals pozitiv taldlatok miatt 134 karakterrel keriiltek kiszamitdsra a szazalékos
adatok).

5.3.1 Ertékelés

Az irodalomkutatas alapjan (részletek a 3.2.2.2 fejezetben) varhaté gyenge teljesitményt
hozott az el6feldolgozas nélkiili karakterfelismerés. Bar a mért 25,1%-o0s pontossag sokkal
jobb az irodalomban jegyzett [4] kozel 10%-osndl, azonban viszonylag kevés adaton kertilt
végrehajtasra a teszt, elég magas szorast feltételezhetlink a mérést illetéen. Azonban mind az
irodalom, mind sajat tesztiink alapjan arra a megallapitasra juthatunk, hogy magaban,
el6feldolgozas nélkiil tilsagosan pontatlan a karakterfelismerd modul és jov6ben sziikséges e
rendszer valamilyen el6feldolgozassal valé tamogatasa.

5.4 Karakterfelismerés el6feldolgozassal

Mivel az el6z6 fejezetben bemutatott eredmények alapjan jol lathato, hogy el6feldolgozas
nélkill gyakorlatilag hasznalhatatlan a karakterfelismerés, ezért kiilonb6z6é el6- és
utofeldolgoz6 modulok kertiltek fejlesztésre, amelyek javitjak a karakterfelismerés hatasfokat,
ezen fejezet ezeknek a moduloknak kiilon-kiilon illetve a karakterfelismerd egységnek a
teszteredményeit mutatja be és értékeli.

5.4.1 Binarizacio

A binarizacié célja, hogy megfelel6en el6készitse a képet a karakterfelismeré (OCR) engine
szamara. Kiemeli a kép fontos részeit, azokat, amelyek vélhetéen bet{ik. Ezt a részmodult
sajnos magaban nem lehetséges tesztelni, mivel egy képrdl lehetetlen megmondani az ember
szamara, hogy az mennyire optimalis az OCR szamara. Ezért ez a modul a karakterfelismer6
modullal egyiitt kertilt tesztelésre.

Kétfajta eredménye lehetett a teszteknek, sikeres illetve sikertelen. Sikeres esetben a
binarizalt kép alapjan eldallt sz6veg pontosan tartalmazza a konyvcimet. Azaz akkor is
sikeresnek vettiink egy binarizaciot, ha a konyvcimen kivil mas zajokat is felismert, mivel
ezen a kés6bbi modulok még javitani tudnak. Sikeretlen eredmény akkor sziiletett, ha a
felismert szoveg nem tartalmazta vagy csak részben a konyven talalhat6 cimet.

Tesztesetek szdma Sikertelen binarizacio Sikeres binarizacio
20 3 17
(15 %) (85 %)

10. tablazat: A binarizacié eredménye

5.4.1.1Ertékelés

Sajnos ilyen részletesen az irodalomban nem tértek ki az altaluk megvalositott
el6feldolgozasok hatadsfokara, ezért azokkal nem lehet 0sszevetni az eredményt. Azonban
Osszevetési alapnak tekinthetd az el6feldolgozas nélkiili karakterfelismerés, amely a 25%-os
pontossagaval, nagysagrendekkel gyengébb eredményeket mutat az el6feldolgozassal
rendelkez6 karakterfelismer6hoz képest. Bar ez a modul még csak az el6feldolgozast végzi, de
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mar ennek a hasznalataval is nagysagrendekkel valé javulast értiink el a karakterfelismerés
terén.

5.4.2 Utofeldolgozas

Az utoéfeldolgozas célja, hogy a megkapott szoveges adatbdl egy szdtar segitségével
meghatarozza a pontos konyv cimet. Ez a modul a tesztek soran mindig olyan adatot kapott
bemenetiil, amely a binarizacié utan tartalmazott konyvcimet, tehat az input adatok alapjan
minden esetben sikeresen felismerhetd volt a szovegbdl a konyvcim. Az eredmények a 11.
tablazatban lathatdk.

Tesztesetek szdma

Sikertelen utéfeldolgozas

Sikeres uto6feldolgozas

16

1
(7 %)

15
(93 %)

11. tablazat: A binarizacié eredménye

Sikeres akkor volt az utéfeldolgozas, hogy ha a bemeneti széveg alapjan a megfelel6
konyvcimet adta meg, immar zaj mentesen. Sikertelen, ha viszont valamely masik adattal
parositotta a szétar allomanyabdl.

5.4.2.1Ertékelés

Jol lathaté az eredmények alapjan, hogyha a binarizacié megfelel6 volt és sikeriilt a
konyvcimet, ha még zajosan is, de felismernie az OCR-nek, akkor ez a modul mar szinte
hibatlanul ,zaj mentesitette” a szoveget. Errdl tantuskodik a 93%-o0s pontossagi adat is.

5.4.3 Karakterfelismerés modul

A karakterfelismerés modul. tehat egyben a binarizaco, orientaci6 meghatarozas,
karakterfelismerés és utofeldolgozas egy szegmentalt képet kap bemenetiil, amelyen egy

konyv gerince latszodik és egy konyvcimet ad kimenetiil.

Ebben az esetben is két kiilonb6z6 kimenetele lehetett a tesztnek, sikeres karakterfelismerés
vagy sikertelen karakterfelismerés. Sikeres karakterfelismerés esetén, a képen 1évd konyv
cimét adta vissza a rendszer, sikertelen esetben nem. Az eredmények a 12. tablazatban
lathatok.

Tesztesetek szama Sikertelen Sikeres karakterfelismerés
karakterfelismerés
20 5 15
(25 %) (75%)

12. tablazat: A karakterfelismerés eredménye
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5.4.3.1Ertékelés

Modul szinten mar a hasonlé rendszerek is hatdroztak meg hatasfokokat, az erre a célra
hasznalt mintaillesztéses felismerés a kiilonb6zd hasonl6 rendszerek esetében 70-85%-ot ért
el, mig a karakterfelismerés 65-70%-o0s hatasfokot ért el. Tehat az irodalomban emlitett
hatasfokot eltérte és tulszarnyalta a sajat rendszeriink, bar szétar alapu a felismerés és ezért
léphette azt tul. De ez az eredmény alapjan kijelenthet6, hogy esetiinkben egy széveg alapu
felismerés is elérheti egy mintaillesztés alapt mdédszer hatasfokat.

5.5 Szinfelismerés

Ez a médul a képen 1évl szinek alapjan keres egyezést a konyvgerinc adatbazisban. Arra
szolgal, hogyha a szoveg felismer6 modul nem hoz eredményt, akkor a meglévd képadatbazis
alapjan, szin alapjan keresést végez, és a legkevésbé eltér6 adatbazis elemhez tartozo cimet és
szerzOt visszaadja.

A teszteknek itt is 2 lehetséges eredménye lehetett, Sikeres esetben a megfelel6 rekordot
sikertilt kivalasztani az adatbazisbdl, sikertelen esetében egy nem megfelel6 rekord keriilt
kivalasztasra. A tesztadatok minden esetben olyan képek voltak, amelyeket el6zbleg a
karakterfelismerés modulnak nem sikeriilt helyesen felismernie. Az eredmények a 13.
tablazatbdl olvashatok le.

Tesztesetek szdma Sikertelen szinfelismerés Sikeres szinfelismerés
15 4 11
(27%) (73%)

13. tablazat: A karakterfelismerés eredménye

5.5.1 Ertékelés

Ebben az esetben sem lehetséges a modul és az irodalomkutatas fejezetben bemutatott
rendszerekben 1év6 modulok 6sszevetése, mivel a hasonldé rendszerek nem rendelkeznek szin
alapu adatbazis-keresé modullal. Mivel ez a rendszer a tesztek soran csak olyan tesztadattal
lett tesztelve, amelyeket a karakterfelismer6 modul nem ismert fel, a 73%-os sikeres
szinfelismerési arany kimagasléan jo.

5.6 Teljes rendszer

A teljes rendszer tesztjére ugy Kertilt sor, hogy egy, a konyvespolc egysoran elhelyezked6
konyvekrol késziilt képet kapott bemenetiil és a kimenetnek a képen 1év6 konyvek cimeinek
szoveges formatumaban kellett lennie. Sikeresnek szamitott a felismerés, ha a felismert cim
valoban szerepelt a képen. Sikertelennek, ha a képen szerepld konyv nem kertilt felismerése
vagy hibas cim jelent meg helyette. Az eredmények a 14. tablazatban lathatok.
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Tesztesetek szdma Sikertelen Sikeres
30 12 18
(40%) (60%)

14. tablazat: A teljes rendszer eredménye

5.6.1 Osszehasonlitas

Ezen fejezetben két mar piacon kaphaté OCR program hatasfokat mutatom be ugyanazon
tesztadatok esetén, amelyeket a sajat rendszerilink esetén is alkalmaztuk. Ezek a programok
altalanos célu OCR programok, azaz nem kifejezetten konyvgerincek feldolgozasara késziiltek.
Sajnos jelenleg a piacon nincs jelen semmi olyan alkalmazas, amely kifejezetten az altalam
bemutatott problémara késziiltek volna, az irodalomkutatasban bemutatott rendszerek
kisérletii jellegliek, forgalomban nem elérhetdk, igy azokkal nem lehetséges 6sszehasonlit6
teszt végzése. Ezértdontdttem az altalanos szoveg-digitalizaldé programok mellett, mivel
jelenleg a piacon ezek allnak legkdzelebb az altalunk fejlesztett alkalmazashoz.

Az egyes felismeréseket négy kategdriaba osztottam: sikertelen, orientacio felismerés, sikeres,
tokéletes. Tokéletes esetben a konyvon 1évd cim 6sszes karakterét sikertilt felismerni. Sikeres
esetén sikerilt felismerni a karaktereket, de kisebb hibaval, amin utéfeldolgozassal még
javitani lehet. Orientacio felismerés esetén, bar nem sikertilt pontosan felismerni a cimet, de a
képen 1év6 szoveges elemeket sikeriilt meghatarozni. Sikertelen esetben semmilyen szoveges
informaciot nem sikertilt kinyerni a képrol.

5.6.1.10mniPage

El6szor a Nuance OmniPage nevii szoftverében végeztem teszteket. Ez a rendszer meglepGen
gyengén szerepelt sok esetben a széveg iranyultsagat sem sikeriilt felismernie.

Tesztesetek Sikertelen Orientacio Sikeres Tokéletes
szama felismerés felismerés felismerés felismerés
15 9 1 2 3
(60 %) (6,66 %) (13,33 %) (20%)

15. tablazat: Az OmniPage hatasfoka

A 15. tablazatbol j6l 1athatd, hogy csupan az esetek 33 %-aban sikeriilt valamilyen informaciot

kinyerni a konyvgerincekrdl, ami rendkiviil gyenge eredmény és messze alul miulja a sajat

fejlesztésii rendszeriinket.
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5.6.2 ABBYY

A masik jelentds konyv-digitalizal6é eszkoz, amely tesztelésre keriilt az ABBYY Fine Reader 11
volt. Ez a program mar messze jobb eredményeket ért el erre a feladatkorre.

Tesztesetek Sikertelen Orientaci6 Sikeres Tokéletes
szama felismerés felismerés felismerés felismerés
15 1 1 3 10
(6,66 %) (6,66 %) (20%) (66% )

16. tablazat: Az ABBY Fine Reader 11 hatasfoka

A 16. tablazatbdl jol 1athatd, hogy 6sszesen 80 %-ban sikeriilt megfelel6en felismerni.

5.6.3 Ertékelés

A teljes rendszert tekintve 60%-o0s pontossagot értiink el. Azonban egyes megvaldsitott
moduljaink kiemelkedé 80-90%-0s pontossagot értek el. Sajnos sok esetben a
konyvszegmental6 modul hibajabél csokkent az alkalmazas hatasfoka. A hasonld
irodalomkutatas részben Kkifejtett rendszerek 70% kortili eredményt értek el, azonban azok
nem szoveg alapu felismerést hasznaltak, hanem mintaillesztés alapjan adatbazishoz
parositottak. Igy nagy eredménynek értékelem, hogy sajat a szoéveg alapti médszeriink
megkdzelitette azt.

A hasonlé6 mar forgalomba 1évd szoftverek tesztelésére mar elére szegmentalt képeket
hasznaltunk, mivel azok nem rendelkeznek konyvszegmentalé modullal, jéval gyengébb
hatasfokot értek volna el. Ha a sajat szegmentalas utani eredménytinket nézziik, akkor 70%-
os pontossagrol beszélhetiink, amivel az ilyen tipusu input adatoknal megel6ztik az
OmniPage nev(i programot. Azonban sajnos az ABBY Fine Reader 11-hez képes még van
fejléodni valonk.

48



Konyvkatalogus épités képfeldolgozasi modszerekkel

6 Osszefoglalas

Dolgozatomban ismertettem a konyvkategorizalasra jelenleg alkalmazott megoldasokat, majd
bemutattam a hasonlé rendszereket, ezek értékelése utdn harom nagy hidnyossagot
hataroztam meg a mar meglévé rendszereket illetéen. A konyvfelismer6 modul
szabadsagfokanak novelése, ne csak a gerincrdl fiiggéleges helyzetben miikddjon a detektalas,
hanem akar a konyv elejér6l vagy hatlapjarol tetszllegesen elforgatva. A cim felismer6
miikodéséhez ne legyen elengedhetetleniil sziikséges egy képadatbazis. A konyvekrdl valo
informacié kinyerés ne csak sajat bels6 adatbazisboél torténjen, hanem az interneten elérhet6
forrasok is felhasznalasra kertljenek.

Az el6z6 félévben a sajat rendszer tervezésénél a konyvdetektalé modul esetében sajat
meéreések és az irodalom alapjan meghataroztam a legmegfelel6bbnek tlind megoldast, illetve
javitottam az irodalomban szerepl6 rendszerekhez képest a szabadsagfokon (mar vizszintes
tajolasu gerincek felismerését is elvégzi a rendszer).

A cim felismerés modul esetében bemutattam a lehetséges megvaldsitasokat és
meghataroztam egy lehetséges implementaciot. Ezen félévben ennél a modulnal tortént a
legtobb el6relépés, meghatarozasra keriiltek a sziikséges részmodulok, azok feladatai és
konkrét implementacio, egyes esetekben a kezdeti algoritmusok mar fejlesztése is kertiltek a
jobb hatasfok érdekében.

Ezen kiviil meghatarozasra és implementalasra kertilt egy szin alapt adatbazis keresés modul,
ami megfeleld ,segitséget” nyujt a cim felismer6 modul szamara. Ez a modul egy kész
adatbazissal hasonlitja a kdnyvgerinceket és a szinek alapjan hatarozza meg az egyezést.

Az adatbazis-keresés modulnal meghataroztam és indokoltam az implementacios tervet.

A legfontosabb jovdbeli tovabbfejlesztési iranynak a cim felismerd modul fejlesztését tartom,
jelenleg elfogadhaté hatasfokkal mikodik, azonban meglehetdsen iddigényes. Olyan
modszerek megtalalasa a tovabbfejlesztés célja, amelyek nem csokkentik a modul hatasfokat,
ugyanakkor nagysagrendekkel csokkentik a futasi idejét.

Osszességében egy megfeleléen miikodé alkalmazast hoztam létre, amely elfogadhat6
hatasfokkal képes egy bemeneti képrél meghatarozni a képen lathaté konyvek cimét. Innen
mar csak egy Amazon vagy valamilyen nagyobb konyvaruhaz, konyvtar API-janak meghivas a
cim alapjan (amely nagyobb tudomanyos jelentdségii djitdst nem hordoz magaban), és az
alapjan tovabbi adatok szolgaltatasa a felhasznald felé hianyzik, és egy irodalomban szerepld
rendszerekkel is 6sszevetve megfeleld rendszer val6sul meg.

A dolgozatban bemutatott modszerek eredményei publikalasra keriiltek a XIX: Fiatal
Miiszakiak Tavaszi Ulésszakan 2014. marciusaban [32] és az IEEE CINTI 2014 konferencian.
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7 Abrajegyzék

#

1.4bra
2. abra
3. dbra
4. abra
5. dbra
6. abra
7. abra
8. abra
9. dbra
10. abra
11. ébra
12. abra
13. ébra
14. 4dbra
15. 4bra
16. abra
17. dbra

18. abra

Megnevezés

Mobile Phone Book Finder rendszervazlata

Building Book Inventories using Smartphones rendszervazlata

A hibrid megoldas rendszervazlata

A detektalt élek

Szakaszonként végighaladas a képeken

Az FSA allapot grafja

A Watershed algortimus eredménye konyvek esetében
Referenciapont illesztés konyvek esetén

A képek és azok hiszto- illetve korreogramjaik

OCR hatékonysaga eléfeldolgozas nélkiil

A rendszer vazlata

A kiilonb6z6 konyvszegmentald technikak hatasfoka
Eredeti méretli kép a detektalt konyvszélekkel
Atméretezett kép a detektalt konyvszélekkel

Eredeti kép a detektalt konyvszélekkel

Modositott kép a detektalt konyvszélekkel

Detektalt élek LSD modszerrel

Az atméretezésen €s morfologiai miiveleteken atesett képen

LSD modszerrel detektalt élek

19. abra
20.4bra
21. 4bra

22. dbra

23. dbra

24. dbra

A szdvegalapu felismerés modul almoduljai
A kiilonb6z6 binarizacids algoritmusok és hatasfokuk
A ¢és B kép, illetve e képek hisztogramjaik

Az eredeti konyvgerincrdl késziilt kép és az abbol generalt
Gauss piramis

A kiilonboz6 referenciapont-tarsito algoritmusok pontossaga

A rendszer kapcsolata a kiilvilaggal

Forras
[2]

[3]

[4)

[3]
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[31]
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[9]

8]
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# Megnevezés Forras
25. dbra A teszteléshez hasznalt kornyezet -

26. abra Minta a tesztek lehetséges kimeneteleire -
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9 Mellékletek

E fejezetben a témahoz kapcsolédoan publikalt cikkek, teszt képek, amelyek mint a tesztelés
sordn felhasznalt képeket és a funkcié végrehajtdsa utdn eredményiil kapott képeket
tartalmazzak, illetve tablazatos formaban szerepel a tesztelés soran elvégzett mérések
részletes, egy-egy mérésre lebontott eredménye.

9.1 Publikaciok

A TDK témajaban kett6 cikk sziiletett egy-egy magyar illetve angol nyelven. A magyar nyelvi
2014 marciusaban megrendezésre keriilt EME - Fiatal M{iszakiak Tudomdanyos Ulésszakan,
Kolozsvaron Kkeriilt bemutatasra. Az angol nyelvii 2014 novemberében a CINTI 2014
konferencian, Budapesten keriil bemutatasra. Ezen cikkek valtozas nélkiil a kovetkezok:
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9.1.1 EME - Fiatal Miiszakiak Tudomanyos Ulésszaka

T

FIATAL MUSZAKIAK
TUDOMANYOS ULESSZAKA XIX.

Kolozsvar, 2014. marcius 20-21.

SZOVEGFELISMERESEN A'LA,PUL(') AUTOMATIKUS
KONYVKATEGORIZALO ALKALMAZAS

AUTOMATIC BOOK CATEGORIZATION SYSTEM BASED ON
TEXT RECOGNITION

Mihalyi Martin Y, Windisch Gergely @, Vamossy Zoltan ©
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(2) tandrsegéd, Obudai Egyetem, Neumann Janos Informatikai kar, H-1031 Budapest, Bécsi it 96/b,
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(3) egyetemi docens, Obudai Egyetem, Neumann Janos Informatikai kar, H-1031 Budapest, Bécsi iit
96/b, vamossy.zoltan@nik.uni-obuda.hu

9.1.2 Abstract

In this study, we design and implement a book categorization system. Systems based on local image features are not
effective in some cases in book spine detection. This is because few book spines contain only text component. The
implemented system at first detects the book spines on the image of a bookshelf, then recognizes the text on the book
spines by optical character recognition (OCR) and searches in the book database. Finally the implemented system
displays the results for the user.

Key words: image processing, book spine detection, text recognition

9.1.3 Osszefoglalas

Ezen cikk egy konyvkategorizal6 rendszert mutat be. A képjellemzd alapu rendszerek egyes esetekben nem mutatnak jo
hatasfokot a konyvek esetében. Ennek oka, hogy néhany konyvgerinc csak szdveget tartalmaz. Ezért adott egy
szovegfelismerés alapt rendszer alkalmazasa a problémara. A fejlesztett alkalmazas el6szor egy konyvespolcrdl késziilt
képrél konyvgerinceket detektal, majd a rajtuk 1évé szoveget szovegfelismerés segitségével felismeri és a konyv
adatbazisban keresést végez. Végiil a fejlesztett rendszer a felhasznald szamara megjelenit az adott kdnyvrdl tovabbi
informaciokat.

Kulcsszavak: képfeldolgozas, konyvgerinc keresés, szoveg felismerés
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1. Bevezetés

Nagy mennyiségli konyv akar otthoni, akéar bolti vagy konyvtari karbantartésa, rendszerezése egy
napjainkban is egy problémas feladat. A kézi konyvkategorizalds egy nagyon iddigényes és
rengeteg hibalehetdséget megaban hordozd feladat. Léteznek erre mar félautomata, radio-
frekvencias (RFID) vagy vonalkod alapt megoldasok, ezeknek kiilonleges eszkdz igényiik van ¢€s
hasznalatdhoz el6szor el kell latni megfeleld azonositoval a konyvek gerincét és ezért nem
hasznalatosak az otthoni vagy iizleti konyvespolc esetén. Megfelel6 megoldas lehet egy
képfeldolgozas alapti moddszer. Ez esetben egy konyvespolcrél mobiltelefonnal vagy akar
szamitogéppel készitett kép alapjan teljesen automatikusan végzi el a rendszer a konyvek
karbantartdsat. A mar meglévo kisérleti rendszerek ezt a képfeldolgozast képjellemz6 alapu
modszerrel (referencia pont meghatarozas, tarsitas) végzik, amely gyenge teljesitményt mutat olyan
konyvek esetében, ahol kevés az ilyen meghatdrozhatdo pont. Ilyen konyvek jellemzdéen azok,
amelyek gerincén csak szoveges informacid taldlhatd. Ezen dolgozatban egy lehetséges
megvalositdsait mutatjuk be egy olyan rendszernek, amely szovegfelismerés alapjan végzi a
konyvek kategorizalasat.

2. Rendszerfelépités

A megvalositott alkalmazast harom részmodulra keriilt osztasra: egy konyvgerinc felismerd rész,
egy szovegfelismerést végzo rész, és egy adatbazis keresést végzo rész, ahogy az 1. dbran lathato.

Kényvespolcrdl
késziltkép

Kényv - Cim - Adatbazis
detektilis :D felismerés :> kereses

Eredmény
megjelenités

1. dbra.A megvalositott rendszer modul szintii felépitése

A konyvdetektaldo rész feladata, hogy a konyvespolcrol késziilt képen a konyvgerincek
detektalasa majd azok szerint az eredeti kép szétdaraboldsa olyan képekké, amelyeken mar csak
egy-egy konyv talalhatd. Ezt kovetéen a cim felismerd modul eléfeldolgozas utan detektalja a
képen 1évo karaktereket, majd ezeken a karaktereken utdfeldolgozast végez az adatbazis keresés
modul ¢és az igy el6allo karaktersorozattal leginkdbb egyezd eredményt megjeleniti a felhasznalo
szamara.

3. Konyvdetektalas modul

Ezen modul célja, hogy a konyvespolcrol késziilt képen 1évé konyveket meghatidrozza és
konyvenként szétvagja a képet. A konyvdetektalas esetében eldszor a képeken 1évo élek kertiltek
meghatarozasra. A legpontosabb ¢l meghatarozast a Canny éldetektalo [1] segitségével sikeriilt
elérni. Majd ezekbdl az élekbdl Hough-transzformacio [2] segitségével vonalakat allitottunk eld.
Ezt kovetden, mivel ismert, hogy a kép konyveket abrazol, az egyes irdnyu ¢lek eléfordulasanak
aranyabol meghatdrozasra kerilil a konyvek irdnya, azaz merre taldlhaté a legtobb €I, majd ha
sziikséges a kép elforgatasra keriil, hogy az ¢lek fiiggdleges iranyuak legyenek. Utolso 1épésként az
eredeti konyvespolcrol késziilt kép detektalt élek szerinti szétdaraboldsa torténik.  Fontos
megjegyezni, hogy a bemeneti képen egyetlen sorban vagy oszlopban kell elhelyezkedni a
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konyveknek, tobb sor esetén nem mikodoképes ez a megvalositds. Az irodalom se jegyez olyan
modszert, amely tobb sor vagy oszlop esetén is megfeleléen mitkddoképes lenne.

4. Cimfelismerés modul

A modul célja, hogy a bemenetként érkezd egy-egy konyvgerincet abrazold képeken
meghatarozzak a szovegeket. Ehhez el6szor a képen eldfeldolgozast kell végezni a jobb hatasfok
meghatarozasa. Ezt kovetden egy online karakter felismeré (OCR) rendszer elvégzi a karakterek
felismerését. Majd ezt az eredményt szolgéltatja a kovetkezé modul szdmara.

4.1 Binarizacio

A binarizacio célja, hogy a karakterfelismerd szamara kiemelje a képen a fontos részeket, azaz a
betiiket. Tobb binarizacios algoritmust is megvizsgalva (Otsu, Bradley, Niblack, Sauvola) az Otsu
[3] binarizacid esetén sikeriilt a legnagyobb hatasfokot elérni a karakterfelismerés terén. Mint ahogy
a 2. abran is lathatdé Bertsekas: Introduction to Probabilitycimiikonyvének gerincén végzett Otsu,
Bradley [4] binarizacidt, illetve ez alatt az adott binarizacié utdn kapott rendszer altal felismert
szoveg lathato.

Otsu binarizacio Bradley binarizacio

tipcbJrnoe WP ROBABILITY

INFRODUCIIONroPROBAEILITY IEEiiEiiit ] Tiil]

2. dbra Az egyes binarizacios algoritmusok eredménye, illetve az adott képen
valo szovegfelismerés eredménye

4.2 Szoveg orientacio

crer

crer

betlik orientacioja, mivel egyrészt a nemzetkdzi szabvany szerint a szoveget fentrdl lefele, a magyar
szabvany szerint lentrdl felfele kell a konyvgerincre irni, masrészt eldfordulhat esztétikai okbol ettdl
a szabvanytol valo eltérés is, példaul a szerz0 neve A&llitva, a cim elforditva szerepel a
konyvgerincen. Erre a problémara megoldast jelentet, hogy dilataciot végeztiink a binarizalt képen,
annak érdekében, hogy a detektalt betiilk Osszeérjenek. Ezek utan egyszerlien meghatarozhatova
véltak az egy-egy Osszefiiggd szovegrészek, amelyek szerint szegmentalhato a kép, majd az egyes
részeket kiillonbozo irdnyba elforgatva tobbszor is karakterfelismerést végeztiink. Amelyik irdnyban
a legnagyobb egyezést mutatja a az adatbazisbol egy rekorddal az adott rész, az a megfeleld irdny.
Ez a megval6sitds azonban, a konyvek valtozatos szinvildga miatt (s6tét hattéren vilagos szoveg,
vildgos hattéren sotét szoveg) nem javitott jelentdsen az ennél egyszeriibb és emiatt gyorsabb
megolddson, azaz amikor az egész binarizalt képet négyszer végziink karakterfelismerést (eredeti
allapot, 90 fokkal valo elforgatas, 180 fokkal valoé elforgatds, 270 fokkal vald elforgatas). Ez
esetben 1ddigényesebb a karakterfelismerés (nagyobb teriileten alkalmazzuk), viszont a dilatacio €s
szegmentalas elhagydsa miatt 6sszességében gyorsabb megoldas.

4.3 Karakterfelismerés

Az alkalmazashoz egy mar 1étez0 online karakterfelismeré (OCR) engine-t hasznaltunk. Az
irodalom alapjan a legmegfelelobb ilyen rendszernek a Tesseract OCR engine [5] bizonyult, ezért
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ezt hasznaltuk. Az engine-t csak alfanumerikus karakterek felismerésére korlatoztuk (konyvek
esetén kis eséllyel fordul elé mas karakter).

4.4 Utofeldolgozas

A mérések soran kideriilt, hogy sok esetben a karakterfelismerd a valds képen 1évo betiikon kiviil
a megjelend zajokat is ,,felismerte”. Ezen fals pozitiv betlik kiszlirésére egy szotar keriilt kiépitésre,
amely értelmes szavakat tartalmaz. A feldolgozés soran a karakterfelismerés eredménye mindig
ezzel a szotarral keriil 6sszevetésre, €s ha egy bizonyos szazalékot (80-85%) meghalad az egyezés
akkor a szotarbol a megfeleld szora cserélédik a detektalt szo. Az dsszehasonlitast longest common
subsequence (LCS) problémaként kozelitettiik meg és az szerint keriilt megoldasra.

5. Adatbazis keresés modul

Az adatbézis egy szerveren keriilt eltarolasra, a kliens oldal a konyvekrdl késziilt képet bekiildi a
szervernek, majd onnantél minden feldolgozasi 1épést a szerver végez, ¢€s az eredményeket
visszakiildi a kliensnek, ami azt megjeleniti a felhasznal6 szdmara. Ezen adatbdzisban a keresés a
4.4 pontban leirt modszerhez hasonldan torténik, az eltérés annyi, hogy nem az eredmény nem egy
szotarral keriil 6sszevetésre, hanem az adatbazisban tarolt szerzokkel és cimekkel.

6. Eredmények

A pontosabb Osszehasonlitds érdekében a tesztelések az irodalomban [6] hasznalt tesztadatbazis
alapjan torténtek. Az eredmények csak a szovegfelismerést tekintve kozel 70%-0s sikeres
felismerést mutattak, azaz az eseték 70%-aban csak a konyvgerincet abrazold kép alapjan a
megfeleld konyv adatokat jelenitette meg hozza a rendszer. Kiemelendd az adatbazis keresd
pontossaga. Olyan esetekben, amikor szovegfelismerd motor legalabb egy a cimben szerepld szot
teljesen hibatlanul felismert, az adatbazis keresés 95%-o0s pontossaggal talalta meg a hozza tartozo
konyvinformaciot az adatbazisban.

7. Osszefoglalo

Ezen cikkben bemutattam egy képfeldolgozas alapu konyvkategorizald rendszer lehetséges
megvalodsitasat, amely a hasonld rendszerekkel ellentétben csak szovegfelismerés alapjan végzi a
kategorizalast. Részletesen bemutattam a szovegfelismerés menetét, és megallapitottam, hogy ez a
megkozelités jol hasznalhato, olyan konyvek esetében, amely gerincén kevés referencia pont, csak
szoveg talalhatd, illetve hogy a cimfelismerés hatdsfoka nagyban fligg a megfelelé binarizaciods
algoritmustol, illetve paraméter értékektol.
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Abstract—In this article we describe an automatic
initialization-free method for building and managing book
catalogs. At the heart of the system there is an image
processing algorithm which can analyze the contents of an
image taken of a bookshelf, separate the book spines into
subsequent images and use an OCR algorithm on it to find
the title and author of the book. The title and author
information is searched for in public book databases to find
all the details of the given book which can then be stored.
The article describes the methods used along with accuracy
measurements for the different modules of our system.

I INTRODUCTION

Organizing large book collections can be a tedious task.
The initial digitalization of the indices take a lot of time,
effort and typing as most catalogue applications do not
provide much in the way of inserting multitudes of books
into a digital library. We propose a novel method of
organizing large collections easily and automatically
using a mobile phone to take images of the books, and
then using image processing algorithms to find the book
spines, digitalize the text and then download the
necessary information from the internet. All it takes for
the user to digitalize the entire catalog is aim the camera
at the bookshelf, press the capture button, and the rest is
done automatically. Book catalogs nowdays usually use
bar codes or RFID tags to identify the books which is an
acceptable solution for managing databases but those
methods require an initial step — marking each book with
either a bar code or an RFID tag. There are more modern
approaches similar to ours where an imaging device is
used to get the contents of the spine of the books and
compare said spine to the previously stored database [3,
10, 11].

These approaches all have one disadvantage in common
(apart from being too costly for home use in the case of
RFID and barcode): they require initialization step where
the barcodes and RFID tags need to be attached or the
spine has to be photographed and all the information of
the book has to be typed into the computer manually.

The solution we propose consists of automatic book
recognition based on an image of either the spine or the
cover of the book complete with OCR capabilities to
extract the most important information from the picture
and a possibility to search for the extracted information
on the internet to get all the rest of the data about the

book, thus making the whole process of catalogize an
entirebook collection (Fig. 1.). The input image cancome
from a multitude of sources ranging from mobile phones
to unconventional camera setups [4, 19].

Input image
> o>
E—_: = <:: Internet DB
MOBILE ==
. ! (amazon. com)
(03 Server
Cran
DB
Eesult <::
—

Figure 1. High level system architecture of the system

Il. SYSTEM ARCHITECTURE

The workflow [16, 17] of our system is presented on
Figure 2. The steps are as follows:

e Step 1. Image of Bookshelf: Acquire image of book
/ books. The image can be of a single book’s cover
or spine, or an entire bookshelf with multiple books
with their spine visible.

e Step 2. Detection of Books: If there are multiple
books on the image they have to be separated into
multiple images to be processed.

e Step 3. Spine image in DB?: The image of the spine
is compared to the database to see if it is already
present. If it is, the book details are retrieved.

e Step 4. Preprocess Spine Image: Book spines and
covers usually contain more texture than just the
author/title of the book - background image,
artificial texture, color. As for the OCR all that
counts as clutter for better results it is removed at
the preprocess stage, the image is binarized and the
text is selected.

e Step 5. OCR: The textual information is fed into the
Optical Character Recognition process which yields
strings — text that can be searched for in the internet
database.

e Step 6. Internet DB — OCR result: The OCR returns
words, but they have to be decoded — which words
belong to the author, andwhich are the title? Public
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book databases are searched to try and identify the
book.

e Step 7. Store spine img. in DB: The segmented
spine image is stored in the database along with all
the information received from the internet for future
reference.

e Step 8. Present Result: The details of the book is
presented to the user. The system itself consists of
three main modules, in the next section those will be

presented.
> Book DB | 1. Image of Bookshelf |
| 2. Detection of Books |
v
| 4. Preprocess spine image | %
\l’ 3. Spine
| 5.0CR | image in DB?
v
| 6. Internet DB — OCR result | \3
$—,mmsuh |
| 7. Store spine img. in DB |
I

Figure 2. Workflow of the process

A. Book Detection Module

The aim of this book is to split the input image of a
section of the bookshelf with multiple books on it into
separate images where only one book spine is present.
Our method is based on the detection of the parallel lines
that separate the books from each other on an image.
Edge detection is the first step, after thorough
comparisons we have chosen the Canny edge detector as
it was the most accurate on our testing set. The edge
detection results in a binarized image where the white
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Figure 3. Image of bookshelf after identification of book edges

points represent edge pixels in the original image.
Usually after the edge detection there are more edges than
the book edges that we are interested in so the next step is
finding the edges that we are interested in (that is edges
that separate books, not edges that are present because of
the texture of any given book). The assumption is that the
lines we are interested in are parallel. Hough
transformation can be used to find such parallel lines, this
is the algorithm we execute on the edge image. Once the
parallel lines are identified the image can be separated
along these lines and we get images of each book spine.

Using this method it isalso possible to measure the slope
of the parallel lines and rotating the image back to
vertical/horizontal position that is better for the next
steps. It is important to note here that on the original
input image there can only be one row/column of books.
Multiple rows above each other would render the method
useless as it wouldn’t be able to distinguish books
directly above each other. This is common in all similar
applications, there is no mention in the literature of a
method that works with multiple rows.

A different approach to the image separation is the use of
a finite state automate (FSA) as proposed in [fsa] that is
also based on edge detection. Horizontal and vertical
edges are separated into two different images. The images
are then analyzed at 5-10 pixel wide bars at a time and
the number of horizontal and vertical edges are counted.
Depending on the number or edge pixels inside a region it
is possible to specify what can be found at that region in
the image. The method makes a distinction of the
following cases: left/right boundary, left/right spine, title
and background. There is an FSA representation of these
states where only certain state changes are possible and
that two features make this method accurate.

B. Title recognition module

In the previous step the original input image of the
bookshelf has been segmented into smaller images, each
image containing just one book spine, the next step is
finding the text on the spine and converting it to real text
using optical character recognition. The raw image has to
be preprocessed for the OCR to work properly. It has to
be binarized with all the clutter (texture, background
image). The image is binarized and the text orientation is
identified.

1) Binarization
The aim if the binarization step is to remove everything
else but the title from the spine image so that the OCR
can recognize it more easily without having problems
with the rest of the image (see Figure 4).

{ oo wpROBRBILTY |

Figure 4.: Binarization examples: Otsu / Bradley

There are many known binarization methods available,
after testing multiple algorithms, like Otsu, Bradley,
Niblack, Sauyola, we chose the Otsu binarization method
for its roboustness and accuracy. Figure 2 shows the
results of binarization of the spine of the book
“Bertsekas: Introduction to Probability”. The result of
Otsu binarization can be seen on the left of the image, the
right side was created by the Bradley binarization. After
the binarization further processing is necessary as there
are still some particles left that are not part of the title.
2) Text orientation

Identifying the orientation of the text is also an important
step as the OCR can only produce valid results for text
that are horizontal and the bottom of the letters are
pointing downwards. Rotating the book to a horizontal
position is not enough as the books can be upside down —
and even if it isn’t, there are no universal standards that
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describe how the text is written on the spine. It can be
rotated + or — 90 degrees. It is also possible that the title
of the book is written vertically and the author’s name
appears horizontally for design reasons.

We came up with different solutions for the problem at
hand. Using dilate on the image (which connects
disconnected pixels thus making larger connected areas
where it is easier to find the orientation) it is possible to
make a connected segment of the adjacent letters thus
making it easier to find the text and determine the
orientation. The connected parts of the image can be
further segmented into sub images and analyzed for
content. OCR can be executed on these sub segments and
the result can be compared to text already in database or
in a dictionary and the orientation that yields the best
result can be chosen as the orientation of that text.

The other possibility is to skip all the dilate and
subsegmenting of the image and simply rotate the image
4 times, each time with 90 degrees, and do execute an
OCR algorithm at each step. In this case the OCR takes
longer because it has to analyze a larger image, but as
there is no dilation and segmentation steps the overall
performance is better in this case. Our measurements had
shown that there is no significant benefit accuracy-wise
of using the first, more complex method (mainly due to
the differences in the color schemes of the books — light
background with light / dark text, dark background with
light/dark text and anything in between), so for the better
performance (process time) we chose the latter option.

3) Optical Character Recognition

The heart of the application is the optical character
recognition, this is the algorithm that has the most effect
on the overall quality and accuracy of the system. We
chose the Tesseract OCR engine [ocr] as it currently
provides the best performance and its license permits
using it in applications. We have limited the engine to
alphanumerical characters as that is the most common in
author names and book titles.

4) Post process
Our measurements have shown that on real images the
OCR results are influence by the noise around the text.
Noise is recognized as characters resulting in false
positive hits, so we have devised a post process method
that looks the hits up in a dictionary and if there is a
similarity with a word, the OCR word is replaced to the
one found in the dictionary. We use an 85% similarity as
the threshold for the directory search. The string
comparison is done using the Length of Longest
Common Substring [llcs] method. Another possibility for
the post process we have tried is to use Google to find
similar words. When a Google search is performed
Google compares the the search string to similar searches
and is able to spot spelling mistakes. Our idea was to use
this service with our results. Unfortunately there is no
public API for this word comparison so we initiate a
Google search and see what it results. Our measurements
show that the method is mostly effective only when the
OCR result resembles a common spelling mistake. That is
so because Google’s spelling error database is populated
by words misspelled by people using their search engine.

For more random mistakes it did not provide a benefit. At
the current stage of the research we are allowing both
methods, it can be configured which one should be used.

5) Database query module
The database is stored on a server, the client sends the
input image to the server where all the processing takes
place. The result is then sent back to the client. The same
methods as described earlier is executed.

Il MEASUREMENTS

All the components in the system has undergone
performance testing to see how accurate the book
identification is.

A. Orientation detection

This test shows the accuracy of the orientation detection.
A test case can have three different outcomes: hit, false
negative, false positive. A hit is when the image had to be
rotated and was rotated, false positive is when it
shouldn’t have been rotated but has been, false negative
is when it should have been rotated, but it hasn’t been.

TABLE I.
Oreintation Detection
No. of test cases Hit FP FN
55 48 5 2

Table | sums the result. The results show that on the test
set it worked well at around 85% of the cases.

B. Book Detection

This test shows the accuracy of finding the edges of
books. The tests were conducted on our own images
taken of bookselves. The Total Edges parameter is the
number of edges the method should have been able to
identify (for an example see Figure 1). Hit is the number
of edges it identified correctly
1) Hough Transformation

Table Il. contains the identification accuracy of the
Hough transformation.

TABLE I1.
Hough transformation result
Name of test set Total Hit FP FN
Edges

Bookshelf 1 7 7 0 0
Bookshelf 2 25 22 9 3
Bookshelf 3 62 51 6 11
Bookshelf 4 23 21 12 2

101 27 16
Total 117 86%) | (23%) | (13%)

2) Finite State Automate
On Table 111. the accuracy of finding edges using the FSA
method is shown.

TABLE I11.
Finite state automaton result
Total .

Name of test set Edges Hit FP FN
Bookshelf 1 7 7 0 0
Bookshelf 2 25 24 2 1
Bookshelf 3 62 52 2 10
Bookshelf 4 23 19 13 4

102 17 15
Total 117 ©%) | (15%) | (11%)
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According to these results there is no significant
difference between the two methods, but further study is
required to find the best at most situations.

C. OCR results

1) OCR without pre-processing

Table IV sums the results of executing the OCR
algorithm on the raw book spine image without any
preprocessing. That means the OCR has to cope with
colors, different texture, anything that happen to be on the
books or on the image as an artifact. Hit means that the
correct character has been identified, false positive (FP)
means that a character has been found where there hasn’t
been a character to be found, false negative (FN) means
that a character has not been identified.

TABLE IV.
OCR Without preprocessing
Total # of .

Name of test set chars. Hit FP FN
Bookshelf 1 39 15 1 24
Bookshelf 2 18 10 5 8
Bookshelf 3 19 3 0 16
Bookshelf 4 20 1 1 19
Bookshelf 5 29 4 2 25

33 9 92
Total 125 251%) | (6.8%) | (70.2%)

As can be seen from Table IV the accuracy is very poor
for raw images. That is somewhat to be expected though,
the OCR algorithms are designed to work on text images
of homogeneous background and text with a distinctly
different color. We have conducted measurements on the
same raw images using commercial OCR applications to
see if they yield the same accuracy or if there is some
problem on our part with the implementation. The
applications in question were ABBY Fine Reader 11 and
OmniPage Recognita.

Table VII shows whether after the binarization the OCR
has been able to identify the text (we have set an 80%
threshold for similarity) or not. Hit means that the OCR
was successful on the binarized image, miss means that it
hasn’t been successful — that is the binarization algorithm
has left too much clutter or has destroyed part of the text
as well. As for the binarization results: Otsu binarization
has proven to be the most effective, however the Sauvola
method is also interesting because on 8 of the 9 hits this
has been the only method that had actually done
something useful. We propose applying both the Otsu and
the Sauvola binarization on complex images and have
both results be analyzed afterwards.
3) OCR with manual preprocessing

In order to find the maximum accuracy of the OCR we
have carried out a measurement where the preprocessing
of the image has been done manually using an image
manipulation software. Everything but the text has been
removed and it has been binarized. The idea behind the
measurement has been to see if given the right conditions
the system could actually achieve over 95% accuracy.
Table VIII shows the results.

TABLE VII.
OCR With manual preprocessing
Hit Miss
OCR 34 1

TABLE V.
Commercial OCR
Perfect Hit Miss Orientation
OmniPage | 3 (20%) 2(13.3%) | 9(60%) 1 (6.6%)
ABBY 9 (60%) 3 (20%) 1 (6.6%) 1 (6.6%)

The commercial applications received the segmented
images of book spines as they do not have segmentation
capabilities. OmniPage was on the same accuracy level as
our own application, ABBY Fine Reader performed
significantly better which shows that there is still room to
improve.
2) OCR with preprocessing

As expected, the OCR module does not perform well on
the raw images as such algorithms are not designed for
those images. Preprocessing is essential. In our solution
we propose binarization to get an image that is more
suitable for the OCR algorithm. Different binarization
algorithms were implemented, Table VII sums the results.

As is apparent from Table VIII, using manual
preprocessing our OCR algorithm has been able to
achieve 97.1% accuracy so it is worthwhile to keep
working on a more effective preprocess algorithm.

D. Overall System Performance

Table VIII sums the overall performance of the system.
The full workflow has been measured, the input was an
image taken of the bookshelf, the end result was the text
written on the spine. Successful recognition means that
the text on the spine was recognized successfully.
Unsuccessful means that the text was not found.

TABLE VIII.
Overall system performance

# of test cases Successful Unsuccessful

30 18 (60%) 12 (40%)

TABLE VI.
Binarization results
Hit Miss
Otsu 23 12
Bradley 7 27
Niblack 8 26
Sauvola 9 25

V. CONCLUSION

In this paper we have introduced the system that has been
devised for automatic, initialization free book cataloging.
The input of for the system is an image taken of a
bookshelf which is segmented into smaller images
containing only one book spine per image, it is
preprocessed and an OCR algorithm finds all the text,
which is fed into a database search to find the title and
author, and then using that data all the details of the book
are downloaded from the internet. Different algorithms
have been implemented and tested for the steps, the
measurement results can be found in Section Il1. The
current accuracy of the whole system is approximately
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60% so there is still room for improvement with different
optimization methods [12-15]. Using different color
spaces could also improve the performance [5].
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9.2 Konyvgerinc detektalas

Ebben a fejezetben a konyvgerinc detektdlé modul bemeneti képeit, illetve ezen

bementi képekre kapott eredményeket szemléltetem. Az eredmények ugyancsak

és végett.
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9.2.2 Canny éldetektalo
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9.2.3 LSD- Line Segment Detection
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9.2.6 Watershed algoritmus
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9.2.7 Canny éldetektald, nyitas- zaras

Opening-closing by reconstruction (lobrcbr)
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Opening-closing by reconstruction (lobrebr)
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Opening-closing by reconstruction (lobrcbr)
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9.2.8 Canny éldetektald, nyitas - zaras, Hough Transzformacio

Opering-closing by reconstruction {Icbreb))
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Opening:closing by recor struction (lbrcbr]

‘
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Opening-losing ty reconstruction (Icbrebr)
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9.3 Részletes teszteredmények - Szegmentalas

Ebben a fejezetben szamszer(sitve ismertetem az egyes szegmentalasi
eljarasokeredményességét a mintaképeken. Kiilon kitérek a futdsi idék vizsgalatara is.

Pozitiv talalatok: Azon felismert élek, amelyek valéban konyvgerinc szélek és ezt
megfelelen detektalta is az algoritmus.

Fals Pozitiv talalatok: Azon felismert élek, amelyek az algoritmus szerint
konyvgerincek szélei azonban a valésagban nem azok.

Negativ talalatok: Azon taladlatok, amelyek a képen a konyvgerinc szélén valéban
elhelyezked6 élek, azonban ezt az algoritmus nem volt képes megfelelen felismerni.

Futasi id6: A miivelet elvégzéshez sziikséges id6. Minden egyes teszt azonos
rendszeren, azonos beallitdsokkal lett elvégezve.

Miivelet Pozitiv Fals Negativ ~ Futasi id6
talaltok Pozitiv talalatok
1. tesztkép
Canny érdetektélas, Hugh Transzformacio
Eredeti képen 16 22 2 4382 ms
Kicsinyitett képen 13 7 5 1024 ms
Nyités-zaras morfologiai miivelet utan 14 0 4 459 ms
LSD — Line Segment Detection
Nyitas-zaras morfologiai miivelet utan 18 1 0 230 ms
2. tesztkép
Canny érdetektalas, Hugh Transzforméacio
Eredeti képen 16 25 2 4123 ms
Kicsinyitett képen 16 4 2 902 ms
Nyitas-zaras morfologiai miivelet utan 15 0 3 352 ms
LSD — Line Segment Detection
Nyitas-zaras morfologiai miivelet utan 18 0 0 240 ms

10. tesztkép
Canny érdetektalas, Hugh Transzformacio

Eredeti képen 14 26 0 3981 ms
Kicsinyitett képen 10 10 4 936 ms
Nyitas-zaras morfologiai miivelet utan 11 1 3 331 ms
LSD — Line Segment Detection

Nyitas-zaras morfologiai miivelet utdn 14 0 0 250 ms

12. tesztkép

Canny érdetektalas, Hugh Transzformécio

Eredeti képen 6 11 6 4420 ms
Kicsinyitett képen 9 7 3 882 ms
Nyitas-zaras morfoldgiai miivelet utdn 10 1 2 323 ms
LSD — Line Segment Detection

Nyitas-zaras morfoldgiai miivelet utdn 12 2 0 240 ms
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9.4 Binarizacio

Ebben a fejezetben néhany teszt képen szemléltetem a kiilonb6z6é binarizaciés
algoritmusok eredményességét a mar el6re szegmentalt, egy-egy konyvgerincet

tartalmazo tesztképeket.
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9.4.3 Otsu binarizacio
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9.4.5 Bradley binarizacio
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9.5 Részletes teszteredmények - Binarizacio

Ebben a fejezetben szamszer(isitve ismertetem az egyes szegmentalasi eljarasok
eredményességét a mintaképeken. Kiilon kitérek a futasi id6k vizsgalatara is.

Talalatok:A megfelel6en elforditott képen felismert pontos szoveg.

Szotar talalatok: A felismert pontos szoveg alapjan a szétarban tarsitott cim.

Médszer | Talalatok Szotar talalat
Introduction to probability
Otsu 11T INFRODUCIION ro Bertsekas Introduction to Probability
PROBABILITY ti iitiiili My
Bradley | tEEiEiiiit)TiiJjEtiii2t2 Ml fllt. | Foley Computer Graphics
INN? tit tgggmmMIliMIiligl
itG7
Niblack L iiiaiuiiiiiiiiiiOiiiiiaatiitli Landau Mechanics
M’
Sauvola b wip4. i’lul f\ilAt EinsteinSpecialandGeneralRelativity
withiniiiillllgiit s iiliiil Dimitn
P. Bemehl john burmam
Learning OpenCV
Otsu Ir Learning OpenCV ttedtmt BradskiLearningOpenCV
Bradley F UMt FlierlVideoCodingwithSuperimposedMo
tionCompensatedSignals
Niblack itali%hiriiii2 IP V kI1?! BMEtrs | GibsonDigitalCompressionforMultimedi
mmkw 1 A§ Tec a
Sauvola I .V Mjdmmx w Learning BradskiLearningOpenCV
OpenCV liarhlc
Neural Networks
Otsu s./ NEURAL NETWORKS C Haykin Neural Networks
Bradley Ili NEURAL NETWORKS Haykin Neural Networks
Niblack 1 NEURAL NETWORKS tft Haykin Neural Networks
Sauvola IMF!o.rr Feyn Manged
Computer Networks
Otsu w COMPUTER Nnwonxs i | TanenbaumComputerNetworks
Bradley [11tl Comma Nnwnnxs | Itl AhoDataStructuresandAlgorithms
Niblack w Comrursn HIMtHI! iti til TanenbaumComputerNetworks
Sauvola Sikertelen
Data structures and algorithms
Otsu f mrrmirilr..eie.z.ee..t. Feyn Manged
iiiarNIItHi &
Bradley Sikertelen
Niblack rrirrrmirre.e.ie..zeee Feyn Manged
stiiirNIIIMV
Sauvola nun rrnucru Ann unonmms Feyn Manged
illIEmuuuuu A

85




