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Bevezetés

A rendszamfelismerd szoftverek gyakran nehézségekbe iitkdznek, amikor olyan rendszam-
mal taldlkoznak, ahol némelyik vagy akar mindegyik karakter félig arnyékos. Ez azért
van, mert a legtobb rendszamfelismerd szoftver kihasznélja, hogy a rendszam hattere
homogén, ahogyan maguk a karakterek is azok. Az arnyék ezt a homogenitést sziinteti
meg, megnehezitve a szoftverek munkajat.

A féligarnyékos rendszamok problémaja latszélag nem egy mindennapos probléma,
azonban ha az Egyenlit6hoz kozelediink, egyre gyakrabban fordul el6, mivel itt sokkal
hosszabban siit kozel mersleges szogben a nap. Személyautdkon a hatsé rendszadmtabla
mélyitett kialakitasa, teherautokon més kiallo részek miatt a tabla sokkal to6bbszor lesz
arnyékos. Ha teljes arnyékot képez, akkor nem okoz olyan nagy problémét, hiszen a tabla
minden pontjanak egyenletesen valtozatja meg az intenzitasértékeit.

Ebben a szakdolgozatban elsGsorban féligarnyékos karakterekkel rendelkezd rend-
szamtablakat szeretnénk megtalalni, ezzel segitve meglévs rendszamfelismer6 szoftverek
munkajat. Megjegyezziik, hogy eléfordulnak olyan rendszamtéblak, ahol a karakterek
hattere tervezetten nem homogén, hanem valamilyen kép vagy rajz szerepel rajta. Bar
ilyen eseteket nem vizsgaltunk, de lehetséges, hogy a moédszeriink ezek megtaldlasat is
segitheti.

A szakdolgozat képfeldolgozasi részének alapjat egy C++ program képezi [1], ami
JPG formatumu képet olvas be pixelenként és eltarolja a hozzajuk tartozé RGB szin-
harmasokat. Az adatbanyaszattal foglalkozo 4. fejezetben ezzel szemben Python prog-
ramokat hasznaltunk, ezen beliill is az sklearn adatbanyaszati eszkozoket tartalmazo
osztalyt hivtuk meg. A szakdolgozat 1. fejezetében bemutatjuk a megoldando feladatot,
és néhany hasonlé témaban irt cikkrdl is beszéliink. A 2. fejezetben képfeldolgozasi
miveletekrdl és azok alkalmazasardl lesz sz6. A 3. fejezetben képekbdl a rendszamtéabla
feltételezett lejtésével parhuzamosan kivagva egy pixel vastagsagu letapogatasi vonalakat
(avagy scanline-okat) azt vizsgaltuk, hogy milyen jellemz&i vannak ezek koziil azoknak,
amik a rendszamot metszik és milyenek azoknak, amik nem metszik azt. Ezt kovets-
en a 4. fejezetben a scanline-okra alkalmazott fiiggvények eredményeit adatbanyaszati

eszkozokkel vizsgaljuk.



1. A feladat

A kittizott feladat, hogy az egyenletes megvilagitasi rendszamtablakon tial olyanokat is
megtalaljunk, ahol a karakterek némelyike, esetleg mindegyike félig arnyékos lehet. A
célunk az, hogy egy kapott képrsl megmondjuk, hogy hol van rajta a rendszam(tabla).
Akkor tekintjiik ezt sikeresnek, ha sikeriil megtaldlnunk egy olyan régiot a képen, ami
tartalmazza a rendszamtablat vagy legalabb az arnyékvonal egyik oldalan 1év6 karakter-
részeket.

Az otletiink a kovetkezd: a képbdl egy eléfeldolgozas utan a rendszam feltételezett
lejtésszogével parhuzamosan kimetsziink sorokat, majd ezeket kiilonb6z§ adatbanyaszati
modszerekkel vizsgaljuk. Ezek kimeneteként a kimetszett sorokra kapunk egy-egy valo-
szintliséget ami minden sorra megmondja, hogy mekkora eséllyel metszi a rendszamtablat.
Ezekbdl pedig megkeressiik azon csoportosuldsokat, ahol viszonylag nagyobb valoszint-
ségek fordulnak el§ és elGéllitjuk a rendszamtébla koriilbeliili helyzetét. A kimenet egy,
a keresett blokkmeérettsl fiiggd egész szam lesz, a rendszamnak feltételezett blokk elsd
soranak sorszdma.

Maga rendszamtébla lokalizdcié ismert és megoldott probléma, ha nem kimondottan
a félig arnyékos rendszamokrol van sz6. Ahogyan err6l késébb is lesz sz6, az drnyék és
annak vonala olyan valtozasokat idéz el6 a képen, amik megnehezithetik az altaldnosan
hasznalt modszerek miikodését. Az ezen szakdolgozatban bemutatott modszer célja,
hogy mas rendszamfelismers algoritmusokkal egyszerre hasznalva egymast tudjak majd
segiteni, igy ezzel novelhetjiik mar meglevé programok hatékonysagat, példaul arnyékos

vagy mas, mintaval rendelkezé rendszamok esetén.

1.1. Kapcsol6dé eredmények

Azért, hogy lassuk, hogy hogyan mikddik altalaban a rendszamtabla lokalizacidja, rovi-
den Osszefoglalunk néhany, a témaban irodott cikkben alkalmazott modszert.

A rendszamlokalizal6 eljarasokat harom csoportba szokas sorolni, az alapjan, hogy
hogyan kozelitik meg a problémat. Vannak szin-alapti modszerek, amelyek felhasznaljék,

hogy tudjak a tabla hatterének és a rajta lev6 karaktereknek a szinét; vannak él-alapua



1. dbra. Néhany példa arnyékos rendszamokra

modszerek, amelyek a karakterek éleit és azok keretét keresik és vannak texttra alapu

modszerek, amelyek mintazat specifikiciokat alkalmaznak.

1.1.1. A kép preprocesszalasanak lépései

A kép elGkészitésre alkalmazott technikdk lényege, hogy a kép mindGségét javitjak, igy
segitik a modszer sikerességét. Azon eljarasok, amelyek a kép fényesség informécio-
it hasznaljak, el6szor altalaban sziirkedrnyalatos képet hoznak létre az eredetibél. Ezt
kovetSen a zajok eltiintetésére kiillonboz6 filtereket hasznalnak, ilyen a példaul a Wiener-
filter, vagy a median-filter. Ez utobbi a kép sziirke pixelein a szomszédok szinarnyalatai-
nak megkeresi a medidnjat és arra cseréli az adott pixel arnyalatat. Az altalunk hasznalt
Gauss-filter is idesorolhat6 és kés6bb ismertetjiik is pontosan a miikodését.

A kép mingségének javitasara lehetGséget nyidjt példaul a Muhammad H Dashtban,
Zahra Dashtban és Hassan Bevrani altal irt cikkben [6] is szerepld hisztogram kiegyen-
silyoz6 modszer. Ennek lényege, hogy a kontraszt fokozésaval az él-alapt modszerek

élkeresGinek eredményei javulnak. Ehelyett méas cikkekben, példaul az Abo Samra és



2. 4bra. A medianfilter

Khalefah altal irtban [5] az eddigi sziirkearnyalatos képbdl binarisat készitenek, igy ki-
emelve a karaktereket és elnyomva a hatteret. Ennek természetesen hatranya, hogy
fontos informaciokat veszithetiink. A binarizacios modszerek koziill mindenképpen fon-
tos megemliteni az tgynevezett Otsu dinamikus binarizaciot. Ez régiokra bontja a képet
és az egyes teriileteken kiilon-kiilon szamol kiiszobértékeket. Ahogyan errdl késébb is
sz0 lesz, a binarizacio soran a kiiszobértéknél ketté vagjuk a szinértékeket és ezutan mar
csak fekete és fehér pixelek lesznek a képen. Mivel a kiiszobérték fligg a megvilagitastol
és mas koriilményektdl, elfordulhat, hogy nagyon alacsony lesz és ezaltal zajossa valik

a kép.

Eredeti kép oyvensdlyozott kep

3. abra. A hisztogramkiegyenlités hatasa

Az el6készités kovetkezd l1épése az élkeresés, amelynek lényege, hogy az intenzitasér-



tekek éles valtasait emeli ki a képen. Kiemelhetjiik csak a vizszintes éleket is, példaul a
kés6bb szintén bemutatasra keriil Sobel élkeresé hasznalataval. Az élkeres6 modszerek

héatranya lehet, hogy nemkivant éleket is megtartanak. Abo Samra és Khalefah [5] ennek

kikiiszobolésére az élkeresSket egyiitt hasznaljak bonyolult morfologiai transzforméaciok-

kal.

4. abra. Két élkeresett kép

1.1.2. Egy szin-alapt modszer

Satadal Saha, Subhadip Basu, Mita Nasipuri és Dipak Kumar Basu indiai tudésok cik-
kitkkben [7] egy szinvizsgalat alapu eljarast mutatnak be, amely az Indidban hasznalt
sokféle rendszamtipus egyikére! lett paraméterezve. A modszer tovabbi hatranya amel-
lett, hogy csak sarga alapon sotét karaktereket probal megtalalni, hogy a kép készitésekor
uralkodé id&jarasi, illetve fényviszonyok is befolyasoljak a felismerés sikerességét.

Az algoritmus lényege, hogy sok hasonl6 rendszamtablabol generéltak egy tanitoadat-
halmazt, ami bemenetként szolgalt egy erre a feladatra kialakitott mesterséges neuralis
halonak. A tablak mind sarga hattertik voltak, sotét karakterekkel. A betanitott halozat
potencialis rendszamtabla régiokat jelol meg a kapott képeken, akir tébbet is. Ezutan
tovabbi ellendrzésre van sziikség és sajnos az is el6fordulhat, hogy a képen szerepld rend-

szam nincs is a megjelolt régiok kozott. A modszer koriilbeliil 80%-os pontossaggal

!Mivel Indidban nincsenek egységesitve a rendszamtipusok, kiilénbozé tartoméanyokban kiilonbdzé

szind, formaju s6t kiilonboz6 karakterkészletd tablakkal is talakozhatunk.



miikédik, mivel a képek mindsége, vagy akar a tablara siité nap is befolydsolhatja a
tablak felismerését.

A vizsgaland6 képet még tovabb nehezitheti az arnyék megjelenése, hiszen ekkor
megvaltoznak a szinek, s6t ha a rendszam féligarnyékos, akkor valoszintileg nem jelenik

majd meg a lehetségesnek jelolt régiok kozott sem.

1.2. Egy él-alapt médszer

Satadal Saha, Subhadip Basu, Mita Nasipuri és Dipak Kumar Basu egy mésik cikkiik-
ben [3| egy él-alapi modszert is prezentaltak. A képet sziirkearnyalatossa tették, majd
median filtert alkalmazva eltiintették a zajok egy részét. A szintén emlitett hisztogram
kiegyenlitéssel novelték a kontrasztot, majd Sobel élkeresGvel kiemelték a képen levs
vizszintes éleket. Ezutan a vizszintesen elhelyezkedd élek statisztikai eloszlasa alapjan
kerestek tovabb vizsgalandé régiokat. A kiemelkedd vizszintes élek alapjan ezt tovabb
finomitottak és a tablat hatarold keretet a régi6 zajmentesitésével keresték meg. Fz el6z6
modszeriikhoz képest ennek sikeressége mar 89%, azonban csak kevésbé zajos képeken
miikodik.

A tabla keretének megkeresése sajnos nem minden orszagban miikodik, egyes azsiai
orszagokban (példaul Malajziaban) egyaltalan nincs keret, csak a karakterek latszodnak,
vagy az is el6fordulhat, hogy a keret nem téglalap alaki. Amerikdban pedig el6fordulnak

mintas rendszamtablak, ezek kerete szintén nem feltétleniil téglalap alaka.



2. A kép eldfeldolgozasa

Ebben a fejezetben attekintiink néhany eléfeldolgozési lépést és ezek miikodését. Ahogy
a bevezetésben emlitettiik, a dolgozat alapjat egy C+-+ program képezi, amelynek elsd
lépése, hogy beolvassa a kivalasztott képet. A bemeneti képek altalaban szinesek voltak,
és mind tartalmaztak megkeresend§ rendszamtablat, st néha mas szovegeket is. Ha
esetleg a programunk ezutobbit taldlja meg, mint rendszamot, azt nem tartjuk prob-
léeméanak, mivel méas karakter/rendszamfelismerd algoritmusokkal egyiitt hasznalva ezt
remélhet6leg ki tudjuk sztirni.

A bemeneti JPG formatumt képet egy jpeg-compressor nevii konyvtar? segitségével
olvastuk be pixelenként, azaz minden pixel RGB-értékeit eltaroltuk egy tombbe. Egy
pixel egy szinértéke egy 8 biten abréazolt szédm, ezaltal minden pixelhez egy [0;255] x
[0; 255] x [0;255]-beli szamharmas tartozik. Ezt kicsit atalakitva kaptuk vektorok egy
olyan vektorat, amelynek minden eleme egy tovabbi 3 hossz vektor volt, amely a piros,
z0ld és kék értékeket tartalmazta minden pixelre, soronként illetve oszloponként. A képet

a tovabbiakban ilyen forméban kezeltiik, minden fiiggvény /parancs ezzel szamolt.

5. abra. Az atlagolas hatasa

Legelst 1épésként a szines képekbdl is sziirkearnyalatosat készitettiink, erre a megol-
das a kovetkezd volt: a 3 szinértéket atlagoltuk. Ennek eredménye az 5.4brén lathato.
Mi stlyozas nélkiili atlagot szdmoltunk, de eléfordulhat, hogy bizonyos szineket jobban ki
szeretnénk emelni, ekkor silyozott atlagolassal célszert szamolnia. Az atlagolas helyett

vehetjiik a hdrom érték kettesnormajat is, amivel hasonl6an szép képet kapunk, azonban

https://code.google.com /p/jpeg-compressor/
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akkor négyzetre emelést és gyokvonas miiveletet is végezniink kell, amiket azonban sze-
rettiink volna elkeriilni koltségességiik miatt. A kapott sziirkedrnyalatos kép egy adott
pontbeli intenzitasértékét ezutan egy [0; 255] beli egész szam fogja jelolni. Ennek értéke
minél magasabb, annal vilagosabb az adott képpont, hasonléan minél alacsonyabb az
érték, annal sotétebb a képpont.

Ezutan eleinte kiilonb6z6 modszerekkel probalkoztunk, ilyen volt példaul az egybe-
fiiggd fekete részek korberajzoladsa. Ez a képpontok éles hatarai miatt nem hozott til
szép eredményt, valamint az is kiiitkozott elég hamar, hogy a szemiink kevésbé érzékeli
a képpontok szineinek kis kiilonbségeit, ezért sem volt olyan latvinyos az eredmény. A

kovetkez§ 1épés azonban mar sokkal hasznosabbnak bizonyult.

2.1. Az élkeresd modszerek

A képen 1év6 alakzatok konturjait az alapjan érzékeljiik, hogy kontirok egyik és ma-
sik oldala kozott mekkora az intenzitaskiilonbség. Minél nagyobb a kiilonbség, annal
élesebbnek latjuk a valtast. Azon helyeket szeretnénk tehat megkeresni, ahol az intenzi-
tasfiiggvény nagyot valtozik, ezt pedig a fliggvény derivaltjanak vizsgalataval kereshetjiik
meg. Mivel itt azonban nem folytonos fiiggvényekrsl beszéliink, a képnek pontbeli gradi-
enseit inkabb differencidkkal szamoljuk (kozelitjiik). A képfiiggvény raadéasul valojaban
kétdimenzios, ezért ezek parcialis derivaltak illetve parcialis differenciak. A két dimenziot
alkothatja a fiigg6leges és a vizszintes tengely, vagy més, célszertien meréleges irdnyparok
is.

Ezen parcialis derivaltakbol allo gradiensvektor hossza lesz a valtozas nagysaga, mig
irAnya megmutatja a legnagyobb valtozas irdnyat. Az tgynevezett gradiensképet a pont-
beli gradiensek hosszabol fogjuk elGallitani, de ezenkiviil minden pontrol eltaroljuk a
pontbeli gradiens iranyat is [9]. Az igy kapott gradiensképiink a 6 abran lathato, a rajta
megjelend vilagos vonalakat éleknek nevezziik.

Az élkeres6 modszerek alapjat két maszk képezi, melyek célszertien egymaéasra merd-
leges iranyokat képviselnek. Az (i, j)-edik pixel értékének kiszamolaséhoz a sziirkear-

nyalatos értékeket tartalmazo képbdl kivagunk egy (i, j) kozepii®, a maszkkal megegyezd

3A 2 x 2-es esetben a bal felsg sarok lesz az (i, j), nagyobb péros dimenzi6ji maszkok esetén szintén

lehet az egyik sarok, vagy egy masik meghatéarozott elem.
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6. dbra. A sziirkearnyalatos kép és az élkeresettje

méretl négyzetet és az egymasnak megfelel6 elemeket egymaéssal 6sszeszorozva a kapott
értékeket elGjelesen Osszeadjuk. Ez lesz az adott pixelhez tartoz6 gradienshossz egyik
komponense, mig a mésikat a mésik masszkal kapjuk.

Ezt tgy is megfogalmazhatjuk, hogy a gradienskép komponensei a sziirkedrnyalatos
kép konvoliciéi az adott maszkokkal.

Ha G, és G, jeloli a két maszkot, amivel g—i—et és g—’yc—t kozelitjiik, akkor a gradiens

vektorunk a kovetkezd lesz:

X irdnyud valtozas G,
vf = =

y irdnyud valtozas Gy

IVfIl =/ G2+ G,

amit kozelithetiink |G| + |G,|-kel, aminek kisebb a szamitasigénye.

Ebbdl a gradiens hossza:

A gradiens irdnyat szintén G,-bdl és G,-bol szdmoljuk ki, az arctan figgvény, vagy
annak a kétparaméteres altalanositott verzidja, az arctan2 segitségével. Ez egy vektor
iranyszogét azaz az x tengellyel bezart szogét adja meg egy sikvektor koordin4taibol?.

Az arctan2 pontos kiszamitasdnak definicioja a kévetkezd:

“A (0,0) vektorra nincs értelmezve.

12



p

arctan(Sx

) ha G, > |G|

2 — arctan(

: ha G, > |G

£)
) ha G, < -G, <0

Ql@@ QlQ

arctan 2(G, G;) = { 7 + arctan(
—7 + arctan %) ha G, <G, <0
Go

—Z — arctan

(
(& ) ha G, < —|G,|

{
Ez alapjan a gradiens szbge, vagyis az altalunk keresett érték:

a = arctan 2 (G, G) + ay.

Az arctan2 a fent emlitett mdédon az z-tengelyhez viszonyitja a vektor szogét.
Amennyiben a mo6dszeriink &ltal hasznalt maszkok a vizszintes és a fiiggleges iranyokra
reagalnak, ay = 0. Olyan esetekben, amikor a médszer oy irdnyra reagal, akkor ezt még
hozza kell adnunk a kapott a-hoz. Ahogy a kovetkez§ alfejezetben lathatjuk: a Roberts

élkeresénél oy = 45°.

2.1.1. A Roberts élkeresd

A Roberts élkeresd 2 x 2-es maszkpart alkalmaz, amely a kovetkezd:

1 0 ) 0 1
9z = €S gy =
0 -1 -1 0
A kisebb maszkméret miatt ez a modszer gyors és konnyen hasznéalhat6, azonban kis
mérete miatt igen érzékeny a zajokra. Gyakorlati alkalmazasa a kovetkezSképpen torteé-
nik: a sziirkearnyalatos képiink minden (¢, j) pixelén (ahol ez értelmes) végigmegyiink és
a harom megfelel6 szomszéd segitségével kiszamoljuk az alabbiakat: G, = fi; — fiy1,41
és Gy = fix1; — fij+1. Itt fi; az (4,j) koordinataju pont értékét jelenti, azaz amit
el6z6leg kiszamoltunk az atlagoléssal.
Anmire kivancsiak vagyunk, az a valtozas nagysdga, ami jelen esetben pont a (G, Gy)*

vektor hossza, vagyis /G + G7. Ahogy fent emlitettiik, a driga miiveleteket szeretnénk
elkeriilni, ezért ezt kozelitjiik: |G| + |G, |-nal.
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A Roberts operator lathatéan nem a fliggéleges és vizszintes hanem az ezekkel 45°-0s
szoget bezaro élekre reagél, igy a kapott gradiensek szdgét is ehhez viszonyitja. Tehat ha

ezzel szamolunk, a kapott gradiensszog értékhez hozza kell adnunk mindig oy = 45°-6t

2.1.2. Gradiens maszkok tervezése

A kiilénbozs élkeres6 modszerek kiilénboz6 maszkokat hasznélhatnak, de a megfelels
tulajdonségokat ellenérizve magunk is tervezhetiink megfelel6 maszkot [9] [10].
Az olyan élkeres6 maszkoknak, amik a fligg6leges élekre szeretnének reagalni, harom

feltételt célszertd teljesitenie, amiket szemléltetiink egy n x n-es, altalanos példan:

i1 Aair2 - Qinp
21 Q22 --° Q2p
Gz =
Qp1 QGp2 - Apn
e Szimmetria: a;; = Gy j, Q2 = Ap_14, ... (J=1,...,n)
e Antiszimmetria: a;,; = —a;,, ahol a;; < 0, hasonloan a;2 = —a; 1, ...

n n
e Konstans régiora valé nem reagalas: > > a;; =0
i=1j=1

Ezeknek megfelel§ 3 x 3-as maszkpar a kovetkezd:

-p 0 p P q p
gz=1 —q 0 ¢ Gy = 0 0 0
-p 0 p -p —q —p

2.1. Megjegyzés. Lathato, hogy el6fordulhatnak esetek, amikor nagyobb értéket ka-
punk, mint 255. Ha

fi—l,j—l fi—l,j fi—Lj—&-l 0 z =
fig=v fiy figm | =0 0 x|,
fivrrj—1 firry fir1j0 0 0 =

akkor G, = (2-p+4q) -z, és G, = ¢ - x. Elég nagy (p-tdl és ¢-tol fiiggs) x-re ez mar
nagyobb lesz, mint 255. Példaul p =1, ¢ = 2, x = 255 esetén ez 510. Az ehhez hasonlo,
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255-nél nagyobb értékeket megtartjuk, mivel fontosabb éleket jelezhetnek. Annak, hogy
mar nem [0;255] intervallumboél szarmazo szamaink lesznek, csak az abrazolaskor van
jelentdsége. Ekkor viszont a kapott értékeket linearisan transzformalhatjuk a [0;255]

intervallumba vagy egyszertien a 255-nél nagyobb értékeket 255-nek vehetjiik.

2.1.3. Sobel élkeresd

A Sobel-operator 3 x 3-as maszkkal dolgozik és ezért az (i,j) koordinataju képpont
mind a 8 szomszédjat felhasznalja. A fenti altalanos képletbdl ezt a p = 1, ¢ = 2
helyettesitéssel kapjuk. Hasonl6an a Roberts-élkeres6hoz itt is két irdnyban nézziik az
intenzitasfiiggvény valtozasat, majd kozelitjiik a gradiens hosszat a két abszolutérték
Osszegével.

A két parcidlis differenciat tovabbra is G, és G, jeloli, és az ehhez a modszerhez

tartoz6 maszkok a kovetkezgek:

-1 0 1 1 2 1
g=1 =2 0 2 és gy = 0O 0 O
-1 0 1 -1 -2 -1

A Sobel-élkeresd elénye, hogy a pontszeri zajokat eltiinteti a nagyobb maszkméret
miatt és atlosan is érzékel. Hatranya is a maszkméretbdl szarmazik: a meredekebb
éleket vastagabban jelzi. (Vagyis a méar kész élkeresett képen ezek vastagabb éllel fognak
megjelenni.) Ezen azonban lehet segiteni utolagos élvékonyitassal.

Ha az altalanositott képletben p és ¢ helyére is 1-et irunk, akkor a Prewitt élkeres6hoz

jutunk, ha p = 1, ¢ = v/2, akkor pedig a Frei-Chen élkeres6hoz.

2.1.4. Szamitasigények az alkalmazott moédszerek esetén

A Roberts élkeresd elényeként soroltuk fel a gyorsasagat. Mivel az egyes modszereket
sok képen alkalmaztuk, mindegyiken tobbszor is, valoban fontos, hogy egy-egy hasznalt
algoritmus a kép méretének fiiggvényében hény miiveletet végez. Ha a maszk mérete
k x k-as, akkor minden pixelt k2-szer fogunk érinteni.

Jeloljiik a tovabbiakban a kép méretét (tehat a magassadgénak és a szélességének a

szorzatat) N-nel. Egy egységnek fogjuk szamolni egy képpont értékének elérését.
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A Roberts élkeres§ 2 x 2-es maszkmeéretei miatt 4N szdmot vizsgdl maszkonként,
azonban a gyakorlatban ezek koziil mindig csak 2-vel foglalkozik, hiszen a masik kettd
0-s szorzoval szerepel. A két maszk alkalmazasakor tehat minden képpontot Osszesen
4-szer vizsgalunk, vagyis 4 - N miiveletet végeztiink.

A Sobel élkeress ezzel szemben 3 x 3-as mérete miatt 9 alkalommal érint minden pi-
xelt, de ismét minden lépésben vannak 0-s szorzok. Ha azt szamoljuk, hogy egy lépésben
hany pixelt érintiink, és ezt Osszegezziik a teljes képen, akkor az ugyanaz, mintha azt sza-
molnank, hogy egy pixelt hanyszor érintettiink. Egy pixel értéke pont azon szomszédai
esetén szamolodik 0-s szorzoval, mint amelyik szomszédai a sajat értékének szamolasakor
kapnak 0-s szorzot.(Onmagat is beleértve a szomszédok kozé.) Igy egy maszk alkalmaza-
sdval minden képpontot 6-szor érintettiink, tehat a teljes maszkpar hasznalataval 12 - N
miiveletet végziink.

Ez lathatoan nagyobb, mint a Roberts élkeres6 szorzdja, azonban a képpontok sza-
méban ugyantgy linearis.

A Prewitt médszer, valamint a Frei-Chen mddszer is ugyanigy linearis szamitésigényii

maszkok ilyen modon szamolva.

2.2. Canny modszer

A fenti két modszerrel szemben a Canny modszer Osszetett(ebb) és Gsszesen akar 5 1é-
pésbdl is allhat. Az akér itt azt jelenti, hogy az egyes lépések koziil el is hagyhatunk,
ha nem érezziik Gket sziikségesnek. Maga az algoritmus magaba foglal egy tgyneve-
zett Gauss-filteres elGkészitést, egy hagyoményos élkeresést, egy élvékonyitast, egy dupla

kiiszObolést és sziikség esetén még hiszeterézises élkiegészitést is.

2.2.1. A Gauss-filter

A Gauss-filter {6 célja, hogy eltiintesse a felesleges informécidk, az tgynevezett zajok egy
részét a képrol, ezért egy simitast végez a képen. Ennek miikodésére lathatunk példat
a 7. dbran. Ezt egy maszkkal teszi meg, ami a gradiensmaszkokhoz hasonléan miikédik,
és a leggyakrabban hasznalt verzioja egy 5 X 5-0s méretii maszk. Megjegyezziik, hogy

létezik képlet tetszdleges (2k + 1) x (2k + 1)-es méret maszk tervezéséhez, de altalaban
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csak specialis alkalmazasokhoz hasznalnak 5 x 5-6snél nagyobb méretdi maszkot.

Eddig nem foglalkoztunk a kérdéssel, hogy mi térténjen a kép szélén lévs savokkal,
ahol olyan pixelek vannak, amiknek nincsen elegend¢ szami szomszédja a szamolashoz.
Ahogy a masik modszereknél tettiik, itt is meghagyhatjuk az ottani intenzitas értéket
vagy példaul alkalmazhatunk ra kisebb maszkos simitast. Ennek az egy illetve két pixel
szélességii savoknal még nincs olyan nagy jelentSsége, de ha tetszéleges (2k + 1) x (2k +
1)-es esetet néznénk, akkor valoszintileg célszerii lenne a kép szélein kisebb maszkot
hasznalni.

Egy mésik megoldéas lehet, ha a képet kiegészitjiik egy megfelel6 méretd virtudlis
keretettel. Ha az ezen 1évG pixeleknek a valés keret megfelel6 pixeleihez tartozd érté-
keit adjuk értékiil, akkor az eredeti képen végighaladva meglesznek a megfelel§ szami
szomszédaink.

A fent leirt maszkhasznélathoz hasonloan itt is sziikség van minden egyes simitott
pixel szdmolasdnal a mar atlagolt kép értékeibsl allo 5 x 5H-6s szomszédos értékekbdl
allo matrixra. (A kép (7,7)-edik pixelének értékét f;; jeloli tovabbra is.) A maszkot
meghatarozé matrix mellett a modszerhez tartozik még egy k konstansszorzo, ugyanis az
el6z6 két modszertdl eltérGen ez a maszk csak pozitiv egészeket tartalmaz. Ezért tehat
miutan kiszamoltuk és Osszeadtuk az megfelel§ szampéarok szorzatat, ezt normaljuk,
vagyis elosztjuk a matrix elemeinek 6sszegével, a mi modszeriinkhoz ezéltal a k = ﬁ
tartozik. Ha az (4, j)-edik pixelre kapott simitott értéket B; ;-vel jeldljiik, akkor ennek a

B; j-nek a kiszamitasa:

2 4 5 4 2 Jicogo ficej1 ficej ficejrr fiejre
49 12 9 4 ficij—2 ficijo1 ficry ficije ficij4e
Bij = Flg 5 12 15 12 5 | * fij—2 fij—1 fij fij+1 fij+2
49 12 9 4 Jivij—2 firig1 Jirg forge fivgee
2 4 5 4 2 firzj—2 Jivzjor fivzg Jivzga Jirzgeo

A simitast6l nem vartunk nagyon latvanyos eredményt és a Canny modszer {6 erds-
ségének nem is ez bizonyult a kiprobalaskor. Késébb annak eldéntésére, hogy mikor

célszerd alkalmaznia filtert, egy fiiggvényt készitettiink, amely a gradiensképen levé vila-
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gos pontok aranyabol szamol. Tapasztalataink szerint akkor célszeri hasznalni a Gauss-
filtert, ha a kép nagyon zajos, ami pedig azzal jar, hogy viszonylag sok élpontot talal az
élkeresénk. Ezek aranyét vizsgilva tehat eldonthetjiik, hogy érdemes-e Gjrafuttatni az

algoritmust a bemeneten - eztittal Gauss-filterrel.

Sziirkearnyalatos kép Gauss filteres kep

7. abra. A sziirkedrnyalatos és a Gauss-filterrel kezelt kép

Ha tetszéleges képen Gauss-filtert alkalmazunk, azzal amellett, hogy hasznos infor-
maciok elvesztését kockaztatjuk (a filter lényege, hogy a zajokat eltiintesse, azonban a
nekiink szamito élpontokat ugyantugy el tudja tiintetni), a programunkat is lelassitjuk.

Lathatjuk, hogy az itt hasznalt maszk 5 x 5-0s, teh&t minden pixelre (példaul vir-
tualis keret alkalmazasaval) 25 szorzast végziink el. A korabbi maszkoknal a képpontok
értékeinek elérését szamoltuk, igy az Osszehasonlitas kedvéért most is azt fogjuk. Mivel
a Gauss-filter maszkjaban sehol nem szerepel 0, itt mind a 25 szomszéd értékére sziikség
van minden pixel @j értékének kiszamitasahoz. Igy dsszesen 25-N miiveletet végziink, ami
a korébbi 4 - N-hez és 12 - N-hez hasonléan ez ugyanigy linearis a képpontok szaméban,
azonban a egyiknek tobb, mint 6-szorosa, a masiknak tobb, mint 2-szerese.

A fontos élpontok eltiintetése mellett ez is szerepet jatszott abban, hogy ne minden

képen hasznaljuk a filtert.

2.2.2. Hagyomanyos élkeresés

A Canny moddszer magaba foglal egy hagyomanyos élkeresést, ehhez hasznéalhatjuk a

korabbi két élkeres6 barmelyikét, esetleg teljesen masikat is, ez nincs megszabva. A
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program készitése soran a Canny modszert a Sobel élkeresével is futtatuk.

2.2.3. Elvékonyitas

Az élkeresés utan kapott képen altalaban maguk az élek nem egy pixel szélességiiek. Azt
is megjegyeztiik, hogy a Sobel élkeres6 modszer a meredekebb éleket vastagabban jelzi,
azaz ezek az élkeresés utan tobb pixel szélességben jelennek meg. Ez el6szor nem tiinik
probléménak, a fontos informaciok ugyantgy megvannak a képen, csak tobbszorosen.

Ha viszont megprobaljuk bejarni az éleket, azok vastagsaga miatt nem feltétleniil
az €l hosszirdnyaban fogunk haladni. Amikor visszalépéses kereséssel probalkoztunk,
ez igen gyakori problémanak bizonyult.> Ezen kiviil a vastag él nem tartalmaz tébb
informéaciot, mint a vékony, s6t ha kizardlag 1 pixel vastagsagu éleink vannak, az a
kés6bbiekben tagyalt modszeriink hatékonysagét is segitheti.

A Canny modszer altal alkalmazott élvékonyitasi technika a nem maximumok elha-
gyasa. Ahogyan korabban méar volt errél szb, az élkeresés soran nemcsak a pontbeli
gradiensek hosszat, hanem azok irdnyat is meg tudjuk hatarozni. A pontbeli gradiens
irdnya megmondja, hogy melyik irdnyban a legnagyobb az intenzitasfiiggvényben beko-
vetkez§ valtozas. (Ebbdl konnyen kinyerhetjiik a gradiensre mer6leges iranyt is, ami
ezaltal az él iranyat jelenti.) Az él vékonyitasdhoz tehéat az élpontok pontbeli gradi-
ensének hosszara és irdnyara is sziikség van. Minden élpontrol megvizsgaljuk, hogy a
gradiensének irdnyaban 1év6 szomszédai koziil 6-e a legnagyobb hossz értékid. Ha igen,
meghagyjuk élpontnak, ha pedig nem, akkor a tovabbiakban nem tekintjiik élpontnak.
Ezt megtehetjiik akar agy is, hogy az értékét még alacsonyabbé tessziik, vagy ha egy

listaban taroljuk az élpontokat akkor csak kihagyjuk onnan ezeket a pontokat.

2.2.4. Kettds kiiszobolés

A kiiszdbolés a képfeldolgozas egyik lehetséges 1épése. A kiiszobolés elsd lépéseként kiva-
lasztunk egy adott kiisz6bot és ezutan a kép egyes pixeleihez tartoz6 gradiens értékeket

ezzel hasonlitjuk Ossze. Attol fiiggGen, hogy az értékek melyik tartoménya fog érdekelni

5Sajnos mas problémak is voltak a visszalépéses keresés alkalmazisakor, ezért is vetettiik el azt az

otletet.
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minket a tovabbiakban, a nemfontos informaciokat el is felejthetjiik, példaul az elég kis
értékeket (a kiiszobnél alacsonyabbakat) mind O-ra cserélhetjiik, vagy a nagyokat mind
255-re. A kép megjelenitésekor tovabbra is a [0;255] intervalumbol vannak értékeink,
azonban mivel az élkeresett kép létrehozasakor a kozelitésnél kaphattunk nagyobb érté-
keket is, ezekkel is szamolhatunk.

Végezhetiink kiiszobolést agy is, hogy kizardlag kétféle szint kapjunk: ekkor a kiiszob-
nél nagyobb értékeket mind 255-re, a ndla kisebbeket mind O-re cseréljiik. Ezt nevezik
binéris kiiszobolésnek. Természetesen tgy is kiiszobolhetiink, hogy nem valtoztatjuk
meg magat a gradiensértéket, hanem beéllitunk minden pixelhez egy bool® valtozot ami
igazat értéket tarol ha teljesiil a kiiszdbolésnél kitiizott feltétel és hamisat, ha nem.

A kettds kiiszobolés alkalmazésakor két kiiszobszamot valasztunk és a pixelekhez
tartozo értékekrsl megvizsgaljuk, hogy a két szam altal harom részre osztott interval-
lumunk melyik részére esnek. A Canny moddszer a kiiszobdlésnek raadasul egy olyan
fajtajat alkalmazza, amely kizardlag az élpontokat vizsgalja.

Legyen a két valasztott” kiiszobszamunk A és B, amelyekre A < B. Egy élpontrol azt
mondjuk, hogy egy erGs élhez tartozik, ha a hozza tartoz6 érték nagyobb vagy egyenld,
mint B. Egy élpont gyenge élhez tartozik, ha a A és B kozé esik az értéke. Ezekre
beallithatunk konkrét (kiilonb6z6) értékeket vagy eltarolhatjuk ezt az informéciot kiilon,
meghagyva az értékiiket. Ha egy élponthoz tartozé érték kisebb vagy egyenls, mint A,
akkor elhagyjuk az élpontok koziil.

Ezutan tobb lehetfség is van arra, hogy mit kezdiink a gyenge-er6s élpontokkal.
Megtarthatjuk csak az erds élpontokat, ekkor egy sima kiiszébdlést végeztiink tulaj-
donképpen. Megtarthatjuk mindkét fajta élpontot, akar kozos értékre hozva is. Vagy

alkalmazhatjuk a moédszer utolsod 1épését, a hiszterézises élkiegészitést.

2.2.5. Hiszterézises élkiegészités

Feltéve, hogy mar minden élpontunkat besoroltuk gyenge vagy erés élpontnak, a gyenge

élpontoknak megvizsgaljuk a koérnyezetét. Ha taldlunk egy gyengének mondott élpont

6Valtozotipus, két lehetséges értéke az igaz és a hamis.
"Kiilénbozé képeken azonos értékek hatékonysaga igencsak kiilénbozs lehet, de feltessziik, hogy ta-

lalunk olyan kiiszéboket, amik jok.
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8 szomszédja kozott erds élpontot, akkor bel6le is eréset csinalunk. FEzt addig csindljuk
amig minden gyenge élpontra teljesiil, hogy vagy erds élpontot csinaltunk belGle, vagy

beldttuk, hogy egy olyan gyenge ¢l egy pontja, amely nem csatlakozik sehol sem erés

élhez. Két kiilonb6z§ paramétert hiszterézises élkiegészitést lathatunk a 8. abran.

8. abra. 50-70 és 40-100 paraméterd élkiegészitett kép

2.2. Megjegyzés. Ezt azért tehetjiik meg, mert altalaban a zajok, vagyis a pontok,
amik nem tartalmaznak értékes informéciot, nem kapcsolodnak erds élpontokhoz.

Miutdn mind a harom moédszert kiprobaltuk tobb képen is, arra jutottunk, hogy a ké-
s6bbi miiveletekhez leghasznosabb, ha a Canny modszert alkalmazzuk a Sobel élkeresGvel
parositva. Igy elég gyorsan kaptunk egy képet, amin egy pixel szélességben megjelentek
az ¢élek. Minden pixelhez hozzarendeltiik a pontbeli gradiensének irdnyat és hosszat,
tovabba azt az informaciot, hogy él-e.

A kovetkezd fejezetben megvizsgaljuk, hogy mi torténik, ha egy ilyen elGkészitett

képet a rendszam lejtésszogével elmetsziink egy adott magassagban.
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3. PArhuzamos metszetek

Ebben a fejezetben a képek lejtésszoggel parhuzamos letapogatasi vonalaival, azaz
scanline-jaival foglalkozunk. A kovetkez§ észrevételt tehetjiik, ha ranéziink egy, a fen-
ti modon elkésziilt gradiensképre: ha a rendszamtabla lejtésszogével parhuzamosan el-
metssziik a képet, akkor attol fliggden, hogy a rendszamtablat érintjiik-e, més metsze-
teket kapunk. A rendszamtabla alsé és fels6 vonalaban féként élpontokbol all az igy
kapott sor, mig azon sorok, amelyek kozvetleniil a karakterek feletti vagy alatti részrél
szarmaznak csak kevés élpontot tartalmaznak. Az élvékonyitas hatasaként ha magukat
a karaktereket metsziik el, egy-egy élpont és révidebb-hosszabb homogén, azaz élpont
nélkiili szakaszok kovetik egymést. Mivel a karakterek vonalanak szélessége is kozel azo-
nos, a rendszamtablan koriilbeliil azonos hosszii homogén szakaszokbol sokkal fogunk
talalkozni.

Ugyan néhéany karakter kozepén is vannak keresztben élek (A,H,...), illetve a karakte-
rek teteje és alja is tartalmaz hosszabb élpontokbol allo szakaszokat, ezek parhuzamosak
lesznek a rendszam lejtésével, igy a pontbeli gradiensiik irdnyanak segitségével ezeket be-
azonosithatjuk. Ahol a rendszamtablan nagyobb 6sszefiiggs élponthamazzal talalkozunk,
az maga az arnyékvonal, azonban reméljiik, hogy az csak 1 — 2 sorban fog megjelenni és
ezaltal valtozasokat elGidézni.

Mindezt a kovetkez6képpen szeretnénk megvalositani: ha egy képrél tudjuk a rajta
levé rendszam lejtésszogét, akkor azzal parhuzamosan kivagunk sorokat az egész kép-
b6l. Ezek kozil vessziik azokat, amelyek elérnek egy bizonyos hossztusagot, példaul a
kép atlojanak felét, ezzel elkeriilve a szélsGséges eseteket. Az igy megmaradd sorokon
elvégziink bizonyos transzforméciokat, majd az igy kapott értékeket odaadjuk egy tani-
toalgoritmusnak. A sorokrél egyenként meghatarozzuk azt is, hogy belemetszenek-e a
rendszamtablaba és ezt a tanitoalgoritmus latni fogja a tanité adathalmaz képein. Ez-
utan egy masik képhalmazon ugyanezeket a miiveleteket (sorok kivagésa, majd azonos
transzforméciok) elvégezziik és megvizsgaljuk, hogy a képek mekkora részén talalta el a
tanitott programunk, hogy az adott egyenes belemetsz-e¢ a rendszdmtablaba. Felmeriilt
az az Otlet is, hogy ha az egymas alatti sorokat egyiitt kezeljiik, plusz informaciokat is

kinyerhetiink, hiszen a karakterek vonalaban az egymés alatti sorok nem valtoznak sokat.
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Kezelhetjiik ezeket valoban egyiitt, blokkonként, amelyek akar egymésba is loghatnak,
de az is elképzelhetd verzio, hogy még a képbdl valo kivagaskor a szomszédos sorok pi-
xeleirdl is eltarolunk informéaciot az adott pixelhez. Erre példa, hogy megszamoljuk egy
élpont gradiens irdnya élpontszomszédjait, vagy példaul, hogy megszamoljuk, hogy a
lehetséges 8 szomszédja koziil mennyi a tovabbi élpont.

Ahogyan a bevezetésben is emlitettiik, ez a modszer masik karakterfelsimers prog-
ramok segitésére szolgal f6leg. Természetesen ha azt is megvizsgaljuk, hogy a kapott
rendszamsorokban honnan indulnak a hosszabb élpontokbol allo szakaszok (a tabla te-
tejének illetve aljanak vonala), akkor valoszinileg azt is be tudnank hatarolni, hogy a

soroknak melyik része tartamazza a tablat.

3.1. Parhuzamos metszetek kivagasa

A parhuzamos metszetekrdl tett megfigyeléseinket a kovetkezéképpen szeretnénk felhasz-
nalni: ha mar megvan a rendszam lejtésének szoge, akkor azon sz6g mentén pasztazzuk
a sorokat végig. Innen két irAnyban lehet haladni: az egyik, hogy egyesével a sorokrol
megallapitasokat tesziink, és ezek alapjan késébb egy kapott sorrél megjosoljuk, hogy az
a rendszam része-e, esetleg azt is hogy melyik része a rendszamnak.

A mésik irdny, hogy az egymést kdvets sorokat egyiitt kezeljiik, valamilyen fliggvényt
alkalmazunk rajuk és ezekrsl, mint blokkokrol tesziink megallapitasokat. Ezek koziil
mindkét modszert szeretnénk a késGbbiekben haszndlni, és azt latni fogjuk, hogy nem
allnak messze egymastol.

A megvalositas: egy egyenest (szakaszt) illesztiink a képre, majd ezt egyenld sza-
kaszokra bontva, az osztopontoknak megfelel6 pixelekben vizsgaljuk a szin értékeket.
Felmeriilhet a kérdés, hogy mi torténik, ha ezek az osztépontok nem egész koordinatak-
ra esnek: ez valés probléma, igazabol az a ritkdbb eset ha pont egész koordinatakra esik.
Eleinte ennek feloldasara bevezettiink float® pixeleket, amikor is a megfelels szomszé-
dokat aranyosan vettiik és egy silyozott atlagot tekintettiink a 4 szomszédos pixelen. A
floatpixelek alkalmazésakor a pixel a kozepén vette fel azt az értéket, amit eddig az adott

pixelhez tarsitottunk. Innen kimozdulva el&szér meghataroztuk, hogy melyik a harom

8Lebegdpontos szam, ami nem feltétleniil egészérteki.
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szomszéd, ami részt vesz az atlagolasban, majd a 4 pixelen silyozott dtlagot vettiink.
Ez a megvalositas valamennyire torzitott az eredményeken, hiszen az élvékonyitas
soran kapott 1 pixel vastagsagt éleink néhol megvastagodtak. Ez akkor nyert bizonyitést,
amikor a kivagott scanline-okat egymaés ala tettiik és Osszeraktunk belGliik egy képet.
Ezutan az atlagolt pixelértékek helyett inkabb az osztéponthoz legkdzelebbi pixelnek
megfelels értékeket taroltuk el és ezekbdl a kivagasokbol djra Osszeraktunk egy képet.
Megallapitottuk, hogy igy mér az eredeti tervezetnek megfeleléen megmaradtak az 1

pixeles élek, s6t a rendszamtabla imméar vizszintes lett és a kép tobbi is része ehhez

igazodott. Ezt jelenitjiik meg a 9. abran.

9. abra. Az eredeti és a kivagott metszetekbdl Gsszerakott kép

Felmeriil a kérdés, hogy mi torténik, ha a képet régton a beolvasas utén elforgatjuk és
csak azutan végezziik el rajta a transzforméciokat. Ekkor konnyebbség ugyan, hogy viz-
szintesen kell kivignunk a sorokat, viszont figyelniink kell arra, hogy a rendszamtablarél
meglevs koordinata informacidinkat (amit az ellenérzéshez hasznalunk) modositani kell.
Kiprobaltuk ezt a verziot is, de latvanyos javulast nem hozott és a késGbbi adatbanyéaszati
eredményeken sem javitott.

Mivel szeretnénk majd felhasznalni a pontbeli gradiens iranyokrol megszerzett infor-
macioinkat is, ezeket is célszerd egy hasonlé eljarassal kinyerni az értékekkel egyiitt. Az
intenzitasértékekkel ellentétben itt nem volt olyan valtozat, ahol atlagoltuk a szomszédos
pixelek értékeit, inkabb a legkdzelebbi (egész)pixelhez tartozo értéket taroltuk el mindig.

Ezek koziil rogton kisztirhetjiik a sotét képpontokhoz tartozokat, mivel csak az élpontok
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gradiensének iranya érdekel minket.

3.1.1. A rendszam lejtésének szoge

A szakaszillesztés elsd lépéseként meg kell hataroznunk a lejtészoget. Ahogyan korabban
is emlitettiik, a gradienskép megalkotasakor kiszdmolhatjuk minden pixelre a pontbeli
gradiens szogét, ezeket atagolhatjuk, vehetjiik a medianjukat, esetleg a méduszukat.

A gyakorlatban az ehhez hasonl6é rendszamtéabla lokalizalé programok azonban mar
tudjak a lejtésszoget. Azonos kamerabol, azonos helyen, azonos beallitassal késziilt ke-
peken majdnem azonos lesz a képeken a rendszadmtabla lejtésszoge, amit a felhasznalo
tud beallitani a kamera beallitasaval. Ezt felhasznalva feltehetjiik, hogy tudjuk magat a
lejtésszoget minden képre.

Az program bemenetéhez tartozott minden képhez egy azonos nevi .txt fajl is, ami a
rendszamtibla 4 sarkdnak koordinatait tartalmazta. Ezekbdl a koordinatakbol szamol-
tuk ki a lejtést: a tabla vizszintesnek megfelels oldalainak szakaszait vektorra transzfor-
maltuk a koordinataik alapjan és a fentebb emlitett atan2 fiiggvénnyel megkaptuk ezen
oldalaknak a vizszintes tengellyel bezart szogét. A két oldalnak megfelels szoget ezutan
atlagoltuk és a késGbbiekben ezzel az atlagolt szoggel szamoltunk. Azért, hogy lassuk,
hogy a valosagban el6forduld kisebb-nagyobb eltéréseket hogyan kezeli a program, Gauss
eloszlashol szarmaz6 mesterségesen generalt hibakat adtunk a kapott atlagszoghoz.

Ha mar tudjuk a rendszamtablan hasznéalando lejtésszoget, akkor attol fliggen, hogy
az atan? fiiggvény eredménye pozitiv vagy negativ lett, megallapithatjuk, hogy a tabla
lejt vagy emelkedik. Ha lejt, akkor a kép felsG és bal szélérdl szarmaznak majd a kivagott
metszetek kezdGpontjai, ha pedig emelkedik, akkor a kép bal valamint alsé szélérdl.
Ezen pontok koziil nem mindet fogjuk hasznalni kiindulépontnak, inkabb csak azokat
amik egy adott, a képtdl fliged paraméternél hosszabbak. Erre csak a szélsGséges esetek
kisziirése miatt van sziikség, hiszen enélkiil példaul az egy (sarok)cstcsbol allo scanline-

on eléfordulhatna 100%-o0s élpontarany.
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3.2. A kivagott metszetek fiiggvényei

A kivagas megvalositasa utan a sorok értékeit vektor formaban taroljuk tovabb. Ismét
felmeriilt a kérdés, hogy meghagyjuk-e az eredeti értékeket, vagy példaul binéris kiiszo-
boléssel csak kétfélét taroljunk. Ahogyan ezt a kivetkezé alfejezetekben latni fogjuk, a
kapott értékeken hasznalt fiiggvényeken is mulhat, hogy milyen vektort célszert kezdeti
értékként adni neki, ezért mi végiil az eredeti értékeket is megtartottuk, de azoknak egy
egyszertisitett (kiiszobolt) verzidjat is hasznaltuk.

Mivel ezek a vektorok a képek kiilonb6z6sége miatt nem feltétleniil egyforma méreti-
ek, s6t egy képen beliil is el6fordulhatnak kiilonb6z6 hosszisagi kivagott metszeteknek
megfelel6 vektorok, igyeksziink olyan fiiggvényeket alkalmazni rajuk, aminek eredménye
nem fiigg a vektor hosszatol. Ezeket a fiiggvényértékeket vektoronként csoportositva ta-
roljuk és az igy keletkezd vektorok halmazat (listajat) adjuk majd at az adatbanyészat

soran hasznalt klasszifikicios eljarasoknak.

3.2.1. Az egyszertsitett vektorok fiiggvényei

Az egyszeriisitett vektor azt jelenti, hogy a fenti modon leirt scanline kivagasa utan
a vektort kiiszobolésnek vetjiik ala. Az egyszertisitett vektorainkat transzformaljuk a
kovetkezGképpen: tartalmazzanak 0-kat ott, ahol a kivagas utan sotét (vagy fekete) pixel
volt és 1l-eseket ott ahol vilagos (vagy fehér). Ha tudjuk, hogy 1l-essel vagy 0O-val indul
a vektor, akkor ezekbdél kénnyen készithetiink akar olyan felsorolast is, ami azt mondja
meg, hogy az élpontokbol illetve a homogén pontokbol all6 szakaszok milyen {itemben
kovetik egymést. Ezt ugyan nem fogjuk hasznalni, azonban ha ellenérizni szeretnénk
valamit egy adott vektorral kapcsolatban, akkor segithet.

A mar csupa egyest és nullat tartalmazo vektorbol ezutan készithetiink hisztogram-
vektort is, ami azt mondja majd meg, hogy milyen hossza élpontokbdl all6 szakaszbol
mennyi van, vagyis a vektor i-edik eleme a pontosan ¢ hosszu élpontokbol all6 szaka-
szok szama (hasonléoan a homogén szakaszokra). A hisztogramvektorbél kénnyebben
szamolhato az egybefiiggd szakaszok hosszdnak atlaga, medidnja vagy szorasa. Magat
a hisztogramvektort elGallithatjuk a homogén szakaszokra is, s6t célszert is mindkett&t

hasznalni. A hisztogramvektoraink a scanline hosszdhoz képest nem sok helyen tar-
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talmaznak majd nullatol kiilonb6z6 értékeket, igy ezeket rendezett par forméajaban is
tarolhatjuk.

Egymés utani (egymas alatt kivagott) scanline-okra a fiiggvényértékek remélhetéleg
nem fognak sokat valtozni, hiszen a Canny-élkeres§ modszer alkalmazasa utan megalla-
pitottuk, hogy a karaktereket metszG élpontsorozatok egy pixel hosszuak altalaban és a
homogén szakaszok koziil a karaktereknek megfelel6ek koriilbeliil azonos hosszisaguak.
Mivel azonban a beolvasott képek kiilonb6z§ nagysagiak lehetnek, és a rajtuk elhelyez-
ked6 rendszamtabldk mérete sem biztosan azonos, ezeket az értékeket, vagy legaldbb egy
résziiket lehet, hogy célszer ardnyokra cserélni. Péld4ul a sorban levé élpontok szama
helyett ezek sorhosszhoz képesti aranyat fogjuk hasznalni.

A hisztogrambol azt is kénnyen kinyerhetjiik, hogy mekkora egy adott paraméternél
hosszabb élpontokbol all6 szakaszok szdma egy scanline-on. Ezeknek vehetjiik az 6ssz-
hosszat és megnézhetjiik annak aranyéat a scanline hosszahoz képest, vagy akar csak az
élpontokhoz képest is. Ennél a fliggvénynél akar az adott paraméternél hosszabb sza-
kaszok szaménak, mint nemaranyositott értéknek is lehet értelme. Ezt természetesen a
homogén és élpontokbdl all6 szakaszok esetén is meghatarozhatjuk.

Egy mésik altalunk alkalmazott fliggvény a sor elsd, illetve utols6 homogén szakasza-
nak hossza, valamint ezeknek aranya a teljes sorhosszhoz képest. Altalaban ha minden
zajt sikeriilt eltiintetni a képrél az eléfeldolgozas soran, akkor ezeket az értékeket minél
nagyobbnak szeretnénk. Itt nyilvidn nincs sok értelme az élpontokkal is szamolni, hiszen,
ha homogén ponttal kezdddik a sor, akkor nem kezd&dhet élponttal és forditva. Fontos
megjegyezniink, hogy ezen felsorolt fiiggvények nem mind lesznek teljesen fiiggetlenek
egymastol, hiszen példaul az els6 homogén szakasz hosszanak aranya (a teljes sorhoz
képest) nyilvan legfeljebb akkora, mint a leghosszabb homogén pontokbol &llo szakasz
hosszanak aranya. A konnyebb atlathatosag kedvéért tablazatba foglaltuk ezeket a fiigg-

vényeket.

3.1. Megjegyzés. A hasznossag oszlopban a kiovetkezd fejezetben kifejtett dontési fa
klasszifikacios algoritmus altal meghatarozott, a fliggvényekhez tartozé feature-okbél ki-
szamolt hasznossagok szerepelnek, %-os formatumban. Ezek 6sszege a tobbi tablazatban

lev6 hasznossaggal egyiitt100%.
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Fliggvény neve Bemenet Paraméter | Kimenet Hasznossag
Elpontok aranya nullegy [0,1] 0.92
Homogén szakaszok maximumanak aranya nullegy [0,1] 5.03
xnell hiszt x=5 [07“’””’”2] egész | 5.7
xnell feherhiszt | x=5 [0,8er0852 h"%z] egész | 0.28
xnel2 hiszt x=5 [0,1] 2.01
xnel2 feherhiszt | x=5 [0,1] 0.86
xnel3 hiszt x=b [0,1] 2.04
xnel3 feherhiszt | x=5 [0,1] 0.38
Els6 homogén szakasz hossza hiszt [0,sorhossz|, egész | 3.36
Els6 homogén szakasz aranya hiszt [0,1] 3.56
Utols6é homogén szakasz hossza hiszt [0,sorhossz], egész | 1.65
Utols6 homogén szakasz aranya hiszt [0,1] 3.6
Szakaszok hosszdnak medianjanak aranya hiszt [0,1] 0
Szakaszok hosszanak medianjanak aranya feherhiszt [0,1] 0.01
Szakaszok hosszanak moduszénak aranya hiszt [0,1] 0.42
Szakaszok hosszanak moduszanak ardnya feherhiszt [0,1] 0.02
Szakaszok hosszanak atlagédnak arénya hiszt [0,1] 4.79
Szakaszok hosszénak atlaganak aranya feherhiszt [0,1] 0.03
Szakaszok hosszanak szoérasa hiszt sorhosszfiigg6 12.56
Szakaszok hosszanak szorasa feherhiszt sorhosszfiiggd 11.56

1. tablazat. Az egyszeriisitett vektorok fiiggvényei

3.2. Megjegyzés. A bemenet vektorok jelolése a kovetkezGt jelenti: a nullegy vektor
az egyszerisitett, nulldkat és egyeseket tartalmazéd vektor, a hiszt a homogén szaka-
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szok hosszaibol elGallitott hisztogramvektor, hasonléan az elhiszt az élpontokbdl allo

szakaszok hosszainak hisztogramvektora.

3.3. Megjegyzés. Az xnell fliggvény az x-nél, mint paraméternél hosszabb szakaszok
szama, xnel2 fiiggvény az x-nél hosszabb szakaszok szdmanak aranya szakaszok szaméhoz
képest és az xnel3 pedig az x-nél hosszabb szakaszok 0sszhosszanak aranya a teljes sorhoz

képest.

3.4. Megjegyzés. Ha egy fiiggvénynél nem tiintetiink fel mést, akkor az aranyt az adott

sor hosszahoz képest szdmoljuk.
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3.2.2. A nem transzformalt scanline-ok fiiggvényei

Az egyszertisitett vektorok hasznalatakor tobb informaciot is elvesztiink, gy mint a
pontbeli gradiens irdnya, vagy az élpontszomszédok szama. Ha még a letapogatéis soran
eltaroljuk az egyes pixelekhez a fontosnak ting informéaciokat, akkor ezeket is fel tudjuk
majd hasznalni.

A rendszamtablan levs karaktereket keresztben elmetszve példaul egy I betii élpont-
jainak gradiense pont a rendszamtéabla lejtésszogével lesz kdzel azonos, hiszen a gradiens
irdnya definici6 szerint meréGleges az élre. Ha egy karakter vizszintes szakaszait nézziik,
akkor ezek pedig merélegesek lesznek egy lejtésszog irdnyu vektorra. A ferde éleket tar-
talmazé karaktereknél ezen megallapitasok egyike sem lesz igaz, azonban az egyméshoz
viszonyitas ott is segithet. Azt szeretnénk tehat értékelni, hogy egy élpont kézvetlen kor-
nyezetében, a gradiensre meréleges iranyt szomszédok koziil mekkora azon élpontoknak
a szama, amiknek a gradiense hasonl6®. Az értékelés jelen esetben azt jelenti, hogy egy-
egy scanline-on megszamoljuk a kivant tulajdonsagokkal rendelkezé élpontokat, majd a
kapott Osszegett lenormaljuk, hogy ne fliggjon a kivagott scanline hosszatol.

Az egyik legfontosabb tarolandé informécié tehat az egyes élpontok gradiensének
irdnya. Mivel tudjuk a képen taldlhato rendszamtibla lejtésszogét, ezzel, mint szoggel
Osszehasonlitva az élpontok gradiensének irdnyéat minél kisebb eltérést szeretnénk ta-
pasztalni feltéve, hogy a karakterek élei koziil a fliggélegeseket keressiik. A vizszintes
élek miatt azt is értékelhetjiik ha a két szég nagyjabol merdleges egymésra. Ezeket
az Osszehasonlitasokat tobbféleképpen kezelhetjiik, alkalmazhatunk valamilyen folyto-
nos sulyfiiggvényt, diszkrétet, vagy egyszertien két kiilon fliggvényként is tekinthetiink a
,hagyjabol parhuzamos” illetve ,nagyjabol meréleges” szogek keresésére. A hasonlésagot
a gyakorlatban a két szog kiilonbségének vizsgalataval definialtuk: ha a pontbeli vizsgalt
szO0g és a tabla lejtésének szoge legfeljebb 2 fokkal tér el, akkor kozel azonosak. (Ez
természetesen lehet egy el6re megadott paraméter is, sokkal nagyobb vagy sokkal kisebb
értékkel is.)

A kivagott metszethez tartozo gradiensiranyok koziil csak az élpontokhoz tartozo-

kat véve egy olyan halmazhoz jutunk, ahol (ismét) vizsgalhatunk atlagot, illetve egy

9Sem a szoge, sem pedig az irAnya nem tér el, vagy csak kevéssé.
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sorbarendezés utan mediant is. A modusz szamolasdhoz valoszintleg kerekitésre lenne
sziikség, vagy példaul skatulydkba osztasra: példaul 3 fokonként csoportositjuk a szoge-
ket és megnézziik, hogy melyik csoportba jutott a legtobb. A médusz szamolas ellen sz6l
még az is, hogy ha t6bbféle leggyakoribb elem van (vagy tobb legtobb elemet tartalmazd
csoport), akkor ezek mindegyike modusz a definicié szerint és ezutin még egy masik
miivelet (példaul atlagolas) kell, hogy tjra egy eredményhez jussunk.

Ezeket az értékeket osztalyozhatjuk is: az alapjan, hogy mennyire vannak kozel a

rendszamtéabla lejtésszogéhez silyozott értékekkel is szamolhatunk.

Fiiggvény neve Bemenet Paraméter | Kimenet | Hasznossag
Sorra meréleges gradiens(i élpontok aranya élpontok gradiensei, lejtésszog | eltérés< 2 | [0,1] 9.81
Elpontok gradiensiranyainak atlaga élpontok gradiensei [0,180) 2.43
Elpontok gradiensiranyainak medinja élpontok gradiensei [0,180) 3.06
Elpontok gradiensirAnyainak szérasa, élpontok gradiensei [0,180) 10.3

2. tablazat. A nem transzformélt scanlineok fiiggvényei

3.2.3. Tobb scanline-t hasznalé fiiggvények

Ahogyan megallapitottuk korabban: az egymés alatti scanline-ok elég hasonldak lesz-
nek a rendszamtabla kérnyékén. A Canny-élkeresé modszer hasznéalataval elértiik, hogy
az éleink a 1 pixel szélességiiek, hiszen a pontbeli gradiens irdnyaban elhagytuk a nem
maximalis értékd szomszédokat, és a karaktereket elmetszve maguknak a karaktereknek
megfelel6 nem élpontokbol allo szakaszok hossza is kozel azonos. Amikor egy scanline-
on beliil kerestiik a hisztogram segitségével az azonos hosszi, vagy legfeljebb 1 — 2 él-
ponthossznyira eltéré nem élpontokbdl all6 szakaszokat, akkor tulajdonképpen ezeket
a karakterrészeket szerettiik volna megtalalni. Ha azonban nem csak egy scanline-on
vizsgaljuk ugyanezt, akkor lehet hogy még sikeresebbek lesziink.

Ennek a megvalositasara tobb lehetéség van: Gsszefésiiljitk a két (vagy tobb) egymas
alatti, tehat kozvetlen szomszédsaghan allo scanline hisztogramjat és ebbdl szamolunk
moduszt vagy akir a fent leirt csoportositast, vagy egy adott scanline-bol kiszamolt
homogén szakaszokhoz tartozé méduszt is tovabb adhatunk a szomszéd scanline-on sza-
mol¢ fiiggvénynek. Ezutan az igy kapott szamokat meghagyhatjuk ilyen formatumban,

vagy aranyosithatjuk, példaul az adott sorban 1év6 szakaszok, vagy a homogén szakaszok
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szamahoz képest. (Ez azt jelenti, hogy a most megkapott értéket elosztjuk ezen kettd
valamelyikével, igy kapva 0 és 1 kozotti szamot beldle.)

Az egymaés alatti scanline-ok hasonlosagénak osztalyozasara az alabbi, egyszertsitett
vektorokbol szamolo fiiggvényt hasznaltuk. Feltéve, hogy a két vektor hossza megegye-
zik, az egymaés alatti értékeket, és azok szomszédait Gsszehasonlitjuk, mivel szeretnénk
azt is valamennyire j6 esetnek tekinteni, ha csak egy kicsit mozdul el az élpont a szom-
szédos scanline-okon. Legjobb eset az lenne, ha minél t&bbszor élpont keriilne élpont
ala, ezért csak azt értékeljiik. Itt jon jol, hogy a sort atvaltottuk nulla-egy értékekre:
ha két egymasfeletti értéket szorzunk, akkor csak az 1 x 1 esetben fogunk 1-et kapni.
A szomszédok azonossagit kisebb szorzdval véve és ezt az egész vektorra Osszegezve ka-
punk egy pozitiv szamot. Legjobb eset az lenne, ha végig fehér lenne a két sor amit
osszehasonlitunk, ezért ennek az értékével, a vektor hosszanak 4-szeresével'® normaljuk
a kapott értéket.

Természetesen ezt a fliggvényt meghivhatjuk gy is, hogy mindkét bemeneti értéke
ugyanaz a vektor, igy ugyanigy egy 0 és 1 kozotti szamot kapunk a scanline és a hozza
tartoz6 vektor értékelésére, ami az élpontokat és az élpontokbol all6 szomszédsagokat
értékeli pozitivan.

Az Osszehasonlito fiiggvények kozé sorolhatjuk még a kdvetkezd, szintén szomszédos
scanline-okon szamol6 fiiggvényt. Ha kettd helyett harom szomszédos scanline-t vizs-
galunk egyszerre, akkor a kozéps6 scanline minden pontjanak ismerni fogjuk minden
szomszédjat. A kozéps6 scanline pontjai koziil az élpontokat véve, megszamoljuk ezek
szintén élpont szomszédjait, s6t értékelhetjiik is ezeket. Innen kiszamolhatjuk, hogy egy
scanline-on egy élpontnak atlagosan mennyi szintén élpont szomszédja van, s6t megte-
hetjiik mindezt stlyozva is. Erre egy lehetGség az altalunk valasztott stlyozas, ami a
kovetkezs: egy élpont minden kodzvetlen, tehat nem atlés élpontja 2 pontot ér, mig az
atlos szomszédok 1-et. Ezaltal minden élpontot egy 0 és 12 kozotti szammal értékeliink,
ezeket Osszeadjuk és elosztjuk a vektorban 1évG élpontok szamaval, ekkor megkapjuk,
hogy a fenti értékelés szerint mekkora egy élpont atlagos értékelése. Fzekbol képezhe-

tiink 0 és 1 kozotti szamokat is, de inkdbb meghagytuk ebben a forméaban, hiszen ez nem

109 es szorzoval vettiik az adott pontot és 1-1-gyel a szomszédokat.
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fiigg a vektor hosszatol.

Ennek a fiiggvénynek egy tovabbfejlesztett verzidja lehet, ha az atellenes élpontszom-
szédok egyiittes meglétét értékeljiik csak, vagy azokat jobban értékeljiik. Ekkor ha egy él
vége éppen a vizsgalt pontra esik, akkor kisebb érték fog hozza tartozni, mintha keresztiil
megy rajta az él, viszont a Canny-élkeresé miatt az igen ritka, hogy egy ponton tobb

kiilonbdz6 iranya él egyszerre atmenjen.

Fiiggvény neve Bemenet Paraméter Kimenet Haszn.
T < ‘o o J;
Ismétldésszam nullegy tavolsag=>5, eltérés<=1 | [0, 20772252 0.09
Osszehasonlit nullegy, nullegy fenti [0,1] 0.91
Elpontszomszédok atlagos szama, nullegy fenyi, nullegy, nullegyjey; [0,1] 0.53

3. tablazat. A tobb scanline-t hasznélo fliiggvények

3.5. Megjegyzés. Az ismétlgdésszamot meghatarozo fliggvényben a tavolsag a két él-

pont kozott elhelyezked6

3.6. Megjegyzés. A nullegy e, és nullegy;e,s jelolések a kozépsonekk szamitod vektor
fenti illetve lenti szomszédait jelolik.

A csak néhany szoéban megemlitettekkel egyiitt Osszesen végiil 26 fiiggvényt alkal-
maztunk a scanline-okbol készitett vektorainkra. A kapott értékek altalaban 0 és 1
kozottiek voltak az aranyositasok miatt, azonban ahogy kozben is emlitettiik, néhény

értéket meghagytunk a kapott alakban.
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4. Az adatbanyaszati eszkozok hasznalata

Ahogyan a korabbi fejezetben leirtuk, a kivagott scanline-okhoz probaltunk olyan fiigg-
vényeket (feature-ket) talalni, amik mégha kicsit is, de masképpen viselkednek akkor,
ha egy rendszamtablat metsz6 scanline-r6l van sz6. Miutan minden scanline-rol kisza-
moltuk a rendszamtabla pontos helyzete alapjan, hogy van-e metszete a rendszammal,
elkezdhettiik az adatbanyaszatot. Ennek folyamatat mutatjuk ebben a fejezetben.

Osszesen 500 darab képen futtatuk le a korabbi fejezetekben leirt képfeldolgozasi el-
jarasokat, majd ezekbdl vagtuk ki a scanline-okat. Ezeken elvégeztiik az emlitett fiiggvé-
nyeket és minden sor elejére fiztiink még harom oszlopot: a scanline kezdGkoordinétait
illetve egy {0;1} értéki valtozot, ami annak az eredményét tiikrozi, hogy metszi-e az
adott scanline a képen taldlhaté rendszédmtablat. Megjegyezziik, hogy a kapott képek
kozott volt néhény, amelyen tobb rendszamtabla is szerepelt, ezeket a kévetkezSképpen
kezeltiik: az elsGként felsorolt rendszamtabla lejtésszogét hasznaltuk fel a metszetek elkeé-
szitésekor, és a tobbi rendszamtablat akkor tekintettiik elmetszettnek, ha a fiiggSlegesnek
megfelel6 mindkét oldalanak szakaszat metszette a scanline.

Az Gsszes kép minden kovetelményiinknek megfelel§ scanline-jabol szarmazo fiigg-
vényértéket soronként (mint egy-egy listat) egy .csv fajl-ba irtunk, aminek ezaltal 439724
sora lett. Mivel a Canny-élkeresé modszer alkalmazéasakor két hiszterézis értékpart is va-
lasztottunk, mind a kett6bdl szarmazo értékeken elvégeztiik mindezt, tehat ketté ugyan-
ekkora méretd .csv fajlhoz jutottunk.

Ezek utan osztalyoz6 vagyis klasszifikacios eljarasoknak vetettiik ald a kapott adat-
halmazainkat. A klasszifikicié célvaltozdja a scanline és a rendszamtabla metszetének
igazsédgtartalma volt. Az adathalmazt minden klasszifikicios eljaras esetén tanité és
teszt adatokra bontottuk eleinte fele-fele aranyban, majd inkabb néveltiink a tanitohal-
maz méretén. Azért, hogy ne fiiggjon a konkrét soroktol az eredmény, tobb kiilénbozd
vagast (ez itt most a tanité és a tesztadatokra valo vagast jelenti) is vizsgaltunk.

Mivel a sorok kozott igen kevés olyan volt, amely rendszamot metszett, a tanito
adathalmazt kicsit feldasitottuk. Azon scanline-okat, amelyek rendszdmot metszettek,
megtiikroztiik, valamint mindegyiknek az elejérél levagtunk egy darabot amit a végére

illesztettiink. Az igy kapott generédlt scanline-okra is kiszdmoltunk minden feature-t,
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ezzel a tanftéadathalmazban a rendszdmot metszé scanline-okat megharomszoroztuk.
Ezt azért tehettiik meg, mert ezekkel a transzformaciokkal azon karakterisztikdk, amik
egy scanline-r6l meghatarozzak, hogy metsz-e rendszamot, 1ényegében nem valtoznak.
Az osztalyoz6 algoritmusok koziil elGszor egyszeriibbeket probaltunk ki: a déntési fat
és a véletlen erddket, majd az ugynevezett adaboost modszert. Ezek miikodését az alta-
lunk generalt adatokon egyrészt egymashoz hasonlitottuk, mésrészt egy véletlen alapon
osztalyozé algoritmushoz. Ezeket mér nem C-++-ban valésitottuk meg, hanem Python
programozasi nyelv segitségével, az adatbanyaszati scikitlearn osztaly meghivasaval [13].
Miutan kivalasztottunk jobbnak itélt eredményeket (modszereket), egy az eredeti
adathalmazon kiviili képen futtattuk le a hozza tartozo tesztet, és a kapott valoszintiségek
alapjan olyan régiokat kerestiink a képen, ahol csoportosultak a rendszamnak feltételezett

sorok.

4.1. A helyesség mérése

Egy lehetséges definicio [11] az osztalyozo algoritmusokra:

4.1. Definicié. Az osztalyozas egy olyan f célfiiggvény (target function) megtanulasa-
nak a feladata, amely attributumértékek minden egyes halmazahoz elére definialt osz-
talycimkék valamelyikét rendeli hozza.

A mi esetiinkben ez a kévetkezot jelenti: a célfiiggvényiink egy olyan igaz/hamis ér-
ték, ami megmondja, hogy az adott scanline metsz-e rendszamtablat. A tanitéadathal-
maz minden elemérdl az osztalyozo eljaras ismeri ezen informéaciot is és ezt felhasznalva
szeretné a tesztadatok mindegyikérsl megmondani, hogy az adott scanline-hoz tartozé
tobbi informaci6 alapjan az metsz-e. Ezeket a tippeket, predikciokat végiil 6sszehasolit-
ja a valos értékkel. Annak megallapitasara, hogy mennyire helyes elérejelzéseket adott,

definidljuk a konfuzios avagy tévesztési matrixot.

Valos érték

Pozitiv Negativ

Pozitiv | Valos pozitivak Hamis Pozitivak

Joslat
Negativ | Hamis Negativak | Valos Negativak
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Egy adat akkor tartozik a Valds Pozitiv osztalyba, ha a hozza tartoz6 scanline rend-
szamtablat metsz és az osztalyozo eljaras ezt eltalalta. Valos Negativ egy elem, ha nem
metsz és ez is volt a hozzé tartozd predikcio, mig Hamis Pozitiv akkor, ha metszett de
ezt nem talalta el az algoritmus és Hamis Negativ, ha nem metszett de az algoritmus
el6rejelzése szerint igen. A matrixban altalaban az adott osztalyba tartozé elemek sza-
mat taroljak és gyakran a matrix mellett a sorok és oszlopok Gsszegét is feltiintetik, hogy
konnyebben tudjunk viszonyitani ezekhez. A konkrét elemszamok mellett fontos lehet
azok aranya a teljes adathalmaz méretéhez képest, igy ezt is fel szokés tiintetni mellette.

Mivel jelen esetben altalaban a képek nem tul nagy részét foglalja el maga a rend-
szamtabla, az egyes scanline-ok koziil viszonylag kevés lesz olyan, ami valojaban metsz.
Eppen ezért nem lesz elég a Valos elemeket szamolni annak eldéntésére, hogy az algorit-
mus mennyire adott pontos eredményeket, igy a modszerek alkalmazésakor a kdvetkezd

3 mértéket szamoltuk ki az egyes osztalyok aranyabol:

|V P|+|VN|
|VP|+|VN|+|HP|+|HN|

e Helyes predikciok aranya:

L v P|
[ ) M e
Precizités: VPP
Caa [VP|
. —
Felidézés: VPN

A helyes predikciok ardanya megmutatja, hogy az Osszes tesztadaton mekkora volt a
helyes predikciok aranya. Fz gyakorlatilag a Valos pozitiv és a Valds negativ osztalyok
elemszamanak aranya az Osszes tesztadathoz képest. A precizitas (precision) azt mutatja
meg, hogy az Osszes pozitivnak josolt sornak mekkora hanyada volt valéban pozitiv. A
felidézés (recall), vagy mas néven érzékenység pedig azt jelenti, hogy az Osszes helyes
predikcionak mekkora része a Valos pozitiv osztaly.

Ezen harom érték mind a [0, 1] intervallumbol szarmazik, ha értelmes!! és mindig azt
szeretnénk, ha minél nagyobbak lennének. mivel tulajdonképpen szazalékokat jelolnek,

késsbb 0 és 100 kozdtti szamokként fogunk rajuk hivatkozni.

HSajnos elfordultak esetek, amikor |V P| + |[HN| = 0 volt.
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4.2. A dontési fa és a véletlen erdsk

Ezek eredeti elnevezése DecisionT'ree illetve RandomForest, azonban magyar neviikon
is szokas hasznalni 6ket, igy ennél maradunk. A dontési fak 1ényege, hogy a gyokérhdl
kiindulva minden lépésben tigy bontjuk ketté (vagy tobb felé) az adott pontnak meg-
felel6 adathalmazt'?, hogy kivalasztjuk azt a feature-t, ami a legjobb vagast biztositja.
Minden vagassal azt szeretnénk elérni, hogy a vizsgalt célvaltozonak megfelels értékek a
vagas utan minél inkabb dgy helyezkedjenek el, hogy a kiilonboz6 értékek a fa kiillonb6z6
gyerekekeinek megfelelg adathalmazokban legyenek.

A vagasok osztélyozésara tobb mértéket szoktak hasznalni, ezek koziil a két leggyako-
ribb az entropia és az ugynevezett gini-index. Az f halmaz m részre valo szétvagasakor

a vagasnak megfelel§ gini-indexet a kovetkezd képlettel kaphatjuk meg:

m

Ia(f) = Zfi (1= 1),

i=1

mig az entropiat:
Ie(f) = =Y fi-logy(f:),
i=1

ahol f; a kapott osztalyok i-edikének ardnya a teljes halmazhoz képest. Minden lépésben
a lehetséges feature-ok koziil kivalasztjuk azt, ami alapjan a vagas mértéke a legkisebb
és ezzel vagunk. Egy pontnak megfelel6 adathalmazt nem vigunk tovabb, ha elérjiik a
maximalis famélységet, vagy ha a pontnak megfelel adathalmaz mérete kisebb, mint az

erre adott korlat.

4.2. Definici6. [12]| Véletlen erd6nek nevezziik azt az osztalyozo algoritmust amely don-
tési fak halmazabol 4ll, amelyek tobbségi szavazassal dontenek (minden fa egy-egy sza-
vazatot adhat le a célvaltozo osztalyara).

A jo véletlen erdd tulajdonséigai:
o A generalt dontési fak szama nagy
e Kicsi a kiilénb6z6 fak kozotti korrelacio

o Az egyes dontési fak pontossaga nagy

12A gyokérnek az egész vizsgélt adathalmaz felel meg.
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A véletlen erdd elényei: viszonylag pontos jo beallitdsok mellett, gyors és nagy adat-
halmazokon is hasznalhat6. Ezutobbi szamunkra kiilondsen fontos volt, a .csv fajl fen-
tebb emlitett paraméterei miatt. Emellett a dontési fakhoz hasnoléan meg tudja be-
csiilni, hogy melyik valtozo (feature) mennyire fontos, amivel hozzajarul, hogy tovabb
javitsuk a kapott eredményeket, akir mas modszer eredményeit is. Az el6z6 fejezetben
a tablazatokban ez alapjan t6ltottik ki az egyes fiiggvények hasznossaganak oszlopét.)

A véletlen erds természetesen rendelkezik az 6t tartalmazé dontési fak alaptulajdon-
sadgiaval, igy a dontési fakhoz hasonloan itt is meghatarozhatjuk, hogy az egyes belsd
pontokban torténd vagasok esetén milyen mérték alapjan valassza meg a fa a kovetkezd

attribitumot.

4.2.1. Alkalmazas az adathalmazon

Az alkalmazashoz mind a két klasszifikacids eljaras esetén a Python programozasi nyelvet
hasznaltuk és azon beliil is az adatbanyaszatra alkalmas sklearn osztalyt. Ahogyan
emlitettiik korabban is, a célviltozé6 minden esetben a metszet volt, az adathalmazt
pedig ketté osztottuk tanito és tesztadatokra.

Az sklearn osztaly meghivasaval az egyes osztalyozo6 eljarasok paramétereinek be-
allitasara is lehetGséget kapunk. Természetesen minden valtozora van egy default, az-
az alapértelmezett érték is, igy ha csak néhanyat hatarozunk meg, akkor a tobbi az

alapértelmezett értéket kapja [14]. Ezt kihasznalva végiil 6t altalunk fontosabbnak vélt

paraméter kiilonb6z6 beéllitasait probaltuk ki, ezeket a 4. tablazatban foglaltuk Ossze.

Paraméter

1. paraméterezés

2. paraméterezés

3. paraméterezés

Dontési fak szama

20

40

50

Vagasi feltétel gini gini gini
Vizsgalt fliggvények szdmanak maximuma | 20 20 20
Levagott elemek szamanak minimuma 10 20 20

Osztalyok sulyozasa

kiegyenstlyozott

kiegyenstlyozott

kiegyensulyozott

4. tablazat. A véletlen erd6k paraméterei

Az egyik legels§ paraméter az alkalmazott dontési fak szama. Fz megmondja, hogy
hany darab fat generdljon a modszer. A vagasi feltétel lehetséges értékei a fentebb

emlitett vagasi mértékek, tehat a gini-index illetve az entropia. A vizsgalt fiiggvények
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maximalis szdma azt mondja meg, hogy mennyi feature mentén valoé vagast hasonlitson
Ossze a modszer a vagasi mérték szerint, amikor keresi a legjobbat. A levagott elemek
szdméanak minimuma azt jelenti, hogy a vagaskor létrejové gyerekpontoknak megfelels
adathalmazok mérete mekkora legyen legalabb. Az osztalyok silyozésa lehetdséget ad,
hogy kiegyenstulyozottnak valasszuk az osztalyokat, azaz mivel a jelen hasznalat soran
sokkal kevesebb rendszamot metszd sorunk van, ezeket az adatokat a modszer méashogyan
fogja stlyozni.

A fentebb emlitett pontossagi mértékeket mindharom futaskor kiszamoltuk, ezeket

lathatjuk az 5. tablazatban.

Meértékek Adathalmaz | 1. paraméterezés | 2. paraméterezés | 3. paraméterezés
Helyes predikciok aranya | 1 94.4 94.1 94.1

Precizitas 1 44.8 41.6 41.9

Felidézés 1 27.3 30.7 31.2

Helyes predikciok aranya | 2 94.1 94 94

Precizitas 2 40.3 41.7 41.5

Felidézés 2 25.4 34.6 34.3

5. tablazat. A véletlen erd6k eredményei

4.3. Megjegyzés. Az 1. adathalmaz az 50 — 70-es paraméterd élkiegészitett képekbdl
szarmazé adathalmazt jelenti, mig a 2. adathalmaz a 40 — 100-as paramétert élkiegészi-

tett képekbdl szarmazéd adathalmazt.

4.3. Az Adaboost

Az adaboost név az adaptive boosting kifejezés roviditése, ami abbél ered, hogy a mo6d-
szer alkalmazkodik (adaptive) és fokozatosan javitja az eredményeket (boosting). Ezt
ugy teszi meg, hogy minden lépésben meghiv egy masik, gyengébb klasszifikacios el-
jarast'® és minden iteracio végén a tévesen osztdlyozott adatok fontossagit megnoveli.
Ez alapjan frissiti a mintavételezésben a rekordok kivalasztasi valoszintségét, majd a

kovetkezd iteracioban ezt felhasznalva épit 4j fat.

13 Amely jobb, mint egy véletlen osztalyoz6 algoritmus, altaldban ez az egy mélységt dontési fa.
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4.3.1. Alkalmazas az adathalmazon

Az altalunk hasznalt verzidban a gyengébb eljaras a dontési fa volt. Az sklearn osztaly
meghivasakor megadhatd emellett az is, hogy ezekkel mennyi iteraciot végezzen a mod-
szer, és mekkora legyen a tanulasi gyorsasaga. [15] (Ha a tanulasi gyorsasag tul nagy,
akkor instabilla valhat a modszer.) Az alkalmazott javité algoritmust is mi valaszthat-
juk meg, a beépitett kett6 az ugynevezett SAMME illetve a SAMME.R. Az els6 egy
diszkrét javito algoritmus, a mésodik viszont gyorsabban konvergdl és kevesebb iteracio
alatt alacsonyabb hibdhoz vezet. A 6. tablazatban lathaté harom paraméterezése az

eljarasnak.

Parameéter 1. paraméterezés | 2. paraméterezés | 3. paraméterezés
Bels6 klaszzifikacid eljards | Dontési fa Dontési fa Dontési fa
Iteraciok szama 40 30 20

Tanulasi gyorsasig 1.5 0.5 0.8

Boosting algoritmus SAMME SAMME SAMME.R

6. tablazat. Az adaboost paraméterei

tablazat.

Ezen futdsok eredményeit foglalja Ossze a 7. Lathato, hogy a masodik
beallitashoz nem tartozik precizitis érték egyik adathalmaznél sem és a felidézés értéke
is 0. Ez azért van, mert a modszer ezen beallitasok mellett a tesztadat egyetlen sorat

sem josolta rendszamnak.

Meértékek Adathalmaz | 1. paraméterezés | 2. paraméterezés | 3. paraméterezés
Helyes predikciok aranya | 1 93.8 94.7 94.2

Precizitas 1 6.2 2.3

Felidézés 1 1.2 0 0.2

Helyes predikcidk aranya | 2 93.5 94.7 93.9

Precizitas 2 0.56 1.4

Felidézés 2 0.1 0 0.2

7. tdblazat. Az adaboost eredményei

4.3.2. A gradient boosting algoritmus alkalmazasa

A Gradient boosting klasszifikacios algoritmus nagyon hasonlé az adaboost-hoz, szintén

felhasznal egy gyengébb klasszifikacios modellt. Az adaboosthoz képest kiilonbség, hogy
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lehet6vé teszi tetszéleges (differencialhato) veszteségfiiggvény optimalizélasat. A vesz-
teségfiiggvény megvalasztasakor az sklearn két lehetGséget kinal, ezek az exponencialis
veszteségfiiggvény és a deviancia.|16] Az exponencidlis esetben magat az adaboost el-
jarast kapjuk, mig a deviancia esetén logisztikus regressziofiiggvény szerint torténik az
optimalizaci6. A gradient boosting altalaban gyengébb modszerként szintén a dontési fat
hasznalja, igy a mi beallitasainkban is ez szerepelt. Az adaboosthoz képest itt megva-
laszthatjuk még a dontési fak mélységének maximumaét is de az Osszes az adaboost esetén
felsorolt paramétert szintén lehetGségilink van allitani. Harom kiprébalt paraméterezést

lathatunk a 8. tablazatban.

Paraméter 1. paraméterezés | 2. paraméterezés | 3. paraméterezés
Veszteségfiiggvény deviancia deviancia deviancia
Iteracidk szama 50 100 100

Tanulasi gyorsasag 0.1 0.1 0.1

Maximalis famélység | 7 7 10

8. tablazat. A gradient boosting paraméterei

Ezekkel a beallitasokkal a 9. tabldzatban lathat6 eredményeket kaptuk a tesztadato-

kon.

Meértékek Adathalmaz | 1. paraméterezés | 2. paraméterezés | 3. paraméterezés
Helyes predikciok aranya | 1 95 94.8 94.7

Precizitas 1 56.4 50.5 47.9

Felidézés 1 21 13.5 9.5

Helyes predikciok aranya | 2 94.7 94.3 94

Precizitas 2 48.1 39.6 32.1

Felidézés 2 19.7 15.9 13

9. tablazat. Az gradient boosting eredményei

4.4. Véletlen klasszifikacid

Ahogyan a fejezet elején emlitettiik, a modszereket nem csak egymashoz hasonlitottuk,
hanem egy véletlen klasszifikacios eljarashoz is. Erre lehet&ségiink volt szintén az sklearn
osztaly meghivasaval DummyClassifier néven.[17] Ennek szintén vannak paraméterei,
de mi a legegyszeriibb verzidjat valasztottuk, igy csak a stratégiat allitottuk be. Esze-

rint a modszer a célfiiggvény tanitdéadatokon vett eloszlasa alapjan josol a tesztadatokon.
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Kiilobo6z6 futtatasaikor nem pont ugyanazokat az eredményeket adja, ezért 3-szor fut-

tatuk az adathalmazokon paraméterallitasok nélkiil, ezek eredményei latahatoak a 10.

tablazatban.

Meértékek Adathalmaz | 1. futds | 2. futds | 3. futas
Helyes predikcidk aranya | 1 83.5 83.8 83.7
Precizitas 1 4.3 5.5 5.2
Felidézés 1 10.2 13 12.2
Helyes predikcidk ardnya | 2 84.1 83.9 84.2
Precizitas 2 6.1 5.3 6.1
Felidézés 2 14.1 12.2 14

10. tablazat. Az véletlen klasszifikici6 eredményei

A véletlen klasszifikacié eredményeire csak azért volt sziikség, hogy lassuk, hogy a
modszeriinkhoz kiprobalt klasszifikacios eljarasok jobbak-e mintha véletlenszertien osz-
talyoznank a tesztadat sorait. Ha ezt Osszevetjiik a korabbi tablazatokban szerepld érté-
kekkel, lathatjuk, hogy az els6 harom eljaras koziil a véletlen erd6k mindig egyértelmiien
jobban teljesitettek, mint a véletlen médszer. A gradient boosting 3. beallitdsanal mind-
két halmazon a felidézés kicsit rosszabb volt, és az adaboost mindharom beallitasakor a
felidézés és a precizitas is rosszabb volt, mint a véletlen modszernél. Megjegyezziik azon-
ban, hogy ez a scanline-ok egyesével torténd vizsgalata volt, holott a végss eredményben

az egymas alatti sorokat egyiitt fogjuk kezelni.

4.5. Kiilonb6z6 moédszerek eredményeinek osszehasonlitasa

Miutan t6bb paraméterbedllitassal kiprobaltuk a moédszereket, kivalasztottunk modsze-
renként egy altalunk legjobbnak vélt bedllitast és egy, az eddigiektsl fiiggetlen képen
teszteltiik 6ket. Ezt megtehettiik Gjabb tanitasok nélkiil is, hiszen a tanitas eredményei
elmenthet&ek és kés6bb tetszéleges mennyiségii adaton ujra futtathatéak. A kiilonbozd
modszerek koziil a legjobbnak valasztottak eredményeit most megismételjik egy kozos
tablazatban. Lasd: 11. tablazat.

Meg kell emliteniink, hogy amikor kivalasztottuk, hogy melyik modszer a legjobb
a felsoroltak koziil, akkor ezt a kovetkezSképpen tettiik. Ha egy modszer mindharom

mérték szerint jobb volt a méasik ketténél, akkor azt valasztottuk. Ha egy modszer
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Meértékek Adathalmaz | Random forest 1. | Adaboost 1. | Gradient boosting 1.
Helyes predikciok ardnya | 1 94.4 93.8 95

Precizitas 1 44.8 6.2 56.4

Felidézés 1 27.3 1.2 21

Meértékek Adathalmaz | Random forest 2. | Adaboost 3. | Gradient boosting 1.
Helyes predikcidk ardnya | 2 94 93.9 94.7

Precizitas 2 41.7 1.4 48.1

Felidézés 2 34.6 0.2 19.7

11. tablazat. A legjobbnak valasztott eredmények

mindhirom mérték szerint rosszabb volt, a mésik ketténél, akkor a masik ketté koziil
azt valasztottuk, amelyik két mérték szerint volt maximalis a harom koziil. Masfajta
eloszlas esetén valasztottunk volna egy legfontosabb mértéket a harom koziil.

Ezutan kivalasztottunk egy, az eddigiektdl fiiggetlen képet és ezen is elvégeztiik
ugyanazokat a preprocesszalasi 1épéseket, kivigtuk a scanline-okat és kiszamoltuk ra-
juk az Osszes feature-t és megvizsgaltuk, hogy a kép mely sorait mondtak rendszam-
metszének az algoritmusok. A moddszerek tehat minden sorra mondtak egy, a [0, 1]
intervallumboél szarmazé szamot, ami azt mondta meg, hogy mekkora valdsziniiséggel
metsz rendszamot az adott sor. Ennél a képnél az algoritmus nem kapta meg ellenGrzés
céljabol sem a rendszamtéabla koordinatait.

Fontos azonban szem el6tt tartanunk, hogy a végsé cél a rendszam lokalizicidja,
igy val6jaban nem egy, legvaloszintibb sort keresiink, hanem egy olyan sorokbol &allo
blokkot, ahol mindegyik sor valésziniisége viszonylag nagy. Mivel a rendszamot metszd
sorok egymas kozvetlen szomszédai, ezért gyakorlatilag olyan sor-sorozatokat keresiink,
ahol egymés alatt minél t6bb, minél val6szintibb rendszamsor van.

Egy ilyen blokk keresésére tobb lehetdség is van, mi ezek koziil az egymés utani sorok
valoszintiségeinek Osszegét vizsgaltuk és ezek kozott kerestiink maximumot. Emellett azt
is kiprobaltuk, hogy az egyes valosziniiségek logaritmusanak Osszege hogyan viselkedik
a blokkokon. Mivel a logaritmus fiiggvény szigorian monoton né ezeknek ugyantgy a
maximumat kerestiik, viszont kideriilt, hogy ez a modszer csak kevés alkalommal mond
mast, mint az Osszeadast hasznald. Leginkadbb csak a gradient boosting algoritmusbol
szarmazo6 valosziniiségeknél latszott ez a kiilonbség.

Az, hogy mekkora blokkot keresiink, a képtdl és azon beliil a rendszamtéabla méretétol
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is mindenképpen fiigg, igy ez egy tjabb, a képtdl fiiggs paraméter lesz. A lejtésszoghoz
hasonléan erre is igaz, hogy a kamerabedllitas altalaban meghatarozza, igy feltehetjiik,
hogy tudjuk mekkora régiot keresiink. A szakdolgozat irasa soran igyekeztiink egy ké-
pen megjeleniteni a kiilonb6z6 folyamatokat, ezen 80 pixel magassagu blokkot kerestiink.
Természetesen valaszthatunk joval nagyobb intervallumot, ekkor sokkal nagyobb a val6-
sziniisége, hogy valoban tartalmazza a rendszamtablat, am minél nagyobb intervallumot
vizsgalunk, annél kevésbé lesz értelme a kapott eredmények. Hasonldan sokkal kisebb in-
tervallumot is kereshettiink volna, ekkor azonban a kiugré valésziniiségértékek esetleges

megjelenése téritheti el a keresést.

4.5.1. Az eredmények megjelenitése

Hogy pontosan lassuk a sorokrél, hogy milyen valoszintiség érték tartozik hozzajuk, a
scanline-okbol Osszerakott kép segitségével elGallitottunk egy olyan félig csikos képet,
ahol a kép felén soronként a valészintiségnek megfelel§ sziirkedrnyalatok jelentek meg.
Elgszor is a kapott valosziniiségeket, mint a [0, 1] intervallumboél szarmazé szamokat
megszoroztuk 255-tel és ezeknek vettiik az egészrészét. Ezaltal minden sorra kaptunk egy
[0, 255] intervallumbol szarmazé egész szamot, amit, mint sziirkearnyalatot értékiil ad-
tunk a sorok masodik felének minden pixelének. Mivel a [0, 255] koz6tti sziirkearnyalatok
kozott a 0 felel meg a feketének, és a 255 a fehérnek, ez azt jelenti, hogy minél valdszi-
ntibb, hogy egy sor rendszdmot metsz, annél vilagosabb lesz az adott sornak megfelels

szin.

4.4. Megjegyzés. Ha az igy kapott sorok mind nagyon sététek vagy nagyon vildgosak
lettek és ezaltal nem kiiloniiltek el a kiilonbo6z6 valoszintiségek, akkor a lathatosag kedvé-
ért a legnagyobb és a legkisebb érték segitségével transzformalhatjuk az értékeket. Ekkor
a [0; 1] helyett létrejovs [MIN; M AX] intervallum [0;255] intervallumra képzésére egy

lehetGség a kovetkezd:
x— MIN

xH{ MAX

. 255] ,
ahol a [.] az egészrész fiiggvényt jeloli.
Az el6z6 alfejezetben emlitett modon a tesztképre kiszamoltuk a sorok valoszintségeit

a kiilonboz6 modszerekkel, létrehoztuk belgliik a féligesikos képeket és megkerestiik azt
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az 80 sort, ahol a valdszintiségek Gsszege maximalis volt. A féligesikos képen ezutan az
igy kapott 80 sor két kozvetlen szomszédsdgaban 1év sort pedig megvaltoztattuk élénk
szintire, hogy latszon, hogy a modszer hova josolja a rendszamot.

Az els6 adathalmaz altal betanitott modszerek, azaz az 50— 70-es paraméteri élkiegé-
szitett képekbdl szarmazé scanline-okon alkalmazottak segitségével a kovetkezs eredmé-

nyeket kaptuk. Ahogy emlitettiik, a valoszintiségek vagy azok logaritmusanak 0sszeadésa

kozotti kiilonbség a gradient boosting haszndlatakor jelentett csak 1 —2 pixelnél nagyobb

eltérést, igy alapvetGen az Osszeadasbol szarmazo képeket mutatjuk be.

10. 4bra. Az els6 és a harmadik paraméterezési véletlen erdGk eredményei

Az els6ként alkalmazott modszer a véletlen erd6k modszere volt. Itt az elsé beallitast
talaltuk legjobbnak, ennél a masodik csak a harmadik mértékben, azaz a felidézésben volt
jobb, azonban latvinyosan jobb eredményt hozott a tesztképen, hiszen az arnyékvonal
feletti részt megtalalta. Ez lathato a 10. abran.

Ezutan az adaboost eljarasrol volt szo, itt az elsé paraméterezés egyértelmiien jobb-
nak bizonyult a masik ketténél a méasodik két mértékre nézve. Meglepd modon az elsd
és a harmadik paraméterezés ugyanazt az eredményt hozta, a masodik kicsit eltérét, de
egyik sem talalta meg a rendszamot. Ez lathatjuk a 11. abran.

A gradient boosting eljaras esetén az elsG paraméterezést gondoltuk legjobbnak, mi-
vel itt mindharom mértékre nézve maximalis értékek voltak. Raadésul az 0sszes kapott

eredmény koziil a pontossag és a precizitas maximuma is ennél a paraméterezésnél volt.

MMivel a képek a szakdolgozatba nem eredeti méretiikben keriiltek, utolag a laathatésig kedveéért

ezen vonalakat megvastagitottuk.

44



11. abra. Az els6 és a masodik paraméterezésti adaboost eredményei

Ennek megfelelGen a kovetkezé dbran lathatjuk a tesztkép 50 — 70 paraméterd élkiegeé-

szitettjének vizsgalatakor tapasztalt legjobb eredményt.

4.5. Megjegyzés. A 12. abran a valoszintiségek logaritmusainak Gsszegeibdl szarma-
z6 maximumokat tiintettiik fel. Megvizsgaltuk az valészintiségek Osszegeibdl szarmazo

maximumot is, de ezek jobbnak bizonyultak.

12. abra. Az els6 és a masodik paraméterezési gradient boosting eredményei

A maésodik adathalmaz altal betanitott modszerek tesztképen elért eredményei lat-
hatoak a 13, a 14 és a 15. abrékon.

Lathato, hogy ezek koziil egyiknek sem sikeriilt a gradient boosting 1. adathalmazon
elért eredményét produkalnia, de természetesen més képeken elGfordulhat, hogy sokkal

pontosabbak lennének.
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15. dbra. A méasodik és a harmadik paraméterezési gradient boosting eredményei
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5. Osszefoglalas

A szakdolgozatban a féligarnyékos karakterek probléméjanak felvizolasa utan alapve-
t6 képfeldolgozasi miveleteket mutattunk be és alkalmaztunk kiilénb6z6 rendszdmokat
tartalmazo képeken. Ezutén a rendszamtabla feltételezett lejtésszogével parhuzamosan
végigpasztaztuk a képeket és altalunk scanline-nak nevezett metszeteket vettiink a ké-
pekbdl. Ezekrdl kiilonféle szabalyszertiségeket feltételezve feature-0kbél allo vektorokat
hoztunk létre, amikrdl aztan klasszifikicios eljarasok segitségével probaltuk megallapita-
ni, hogy koziiliik melyik metsz rendszamtablat.

A véletlen klasszifikiciot hasznalé modszerhez képest az altalunk legjobbnak valasz-
tottak az Adaboost eljarast kivéve mind egyértelmten jobbnak bizonyultak a felismerés
soran. Az egyes sorokra kiirt valosziniiségek alapjan meghatarozott régiok pontossiga a
gradient boosting eljaras esetén volt a legjobb, ezt lathattuk egy tesztképen is.

A leirt eljarasok optimalizalasarol nem esett szo, de erre lehet&séget kinalhat példaul
egy evolucios algoritmus. Ennek segitségével mind a képfeldolgozassal foglalkozo feje-
zetben, mind pedig a scanline-okhoz tartozo fliggvényekrél szolo alfejezetben megjelend
paramétereket megvalaszthatnank tgy, hogy még pontosabb eredményeket kapjunk vé-
giil. Ezen kiviil a klasszifikicids eljarasok paramétereinek megvalasztasakor alkalmazva
azok eredményeit is tovabb javithatnank.

Egy masik lehetGség a folytatasra, hogy a teljes rendszdmtablakeret helyett csak
a karaktereket kozvetleniil befoglald téglalap koordinataival tanitsuk be az eljarasokat.
Mivel a feature-0k a karaktereket metszG scanline-ok tulajdonsigaira épiiltek, a tabla
keretének also és felsg oldala, (ami a scanline-okon egy-egy hossza élpontokbol allo so-
rozat), valamint a kozvetleniil a karakterek felett és alatt elhelyezkedd homogén rész
zavarhatja tanité az algoritmust. Mivel ilyen tartalmi bemenetként szolgalo fajlokkal
nem rendelkeztiink, ezt nem tudtuk kiprobalni, azonban ez valoszintileg javitana a kapott

eredményeket.
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