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SAZETAK

Razvojem racunala, danas su algoritmi neuronskih mreza postali izuzetno mo¢ni i rapidno se
razvijaju. Rukom pisani tekst je zbog svoje unikatnosti jako zanimljivo podrucje za primjenu
strojnog ucenja. Suvremene duboke neuronske mreze nude nova rjeSenja za poznate
probleme. U ovome radu je osmiSljena programska aplikacija koriStenjem biblioteka
OpenCV, Keras i TensorFlow. Koristeni programski jezik je Python i ResNet kao arhitektura
neuronske mreze. Provedena je 1 evaluacija dobivenog modela na primjerima rukom pisanog

teksta.

Kljucéne rijeci: rukom pisani tekst, umjetna inteligencija, strojno ucenje, Python, Keras,

OpenCV, ResNet
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SUMMARY

The development of computers has resulted in extremely powerful neural network algorithms
which continue to develop rapidly. Due to its uniqueness, handwritten text is a very
interesting area for the application of machine learning. Modern deep neural networks offer
new solutions to existing problems. In this thesis, a software application was designed using
OpenCV, Keras and TensorFlow libraries. Python was used as the programming language
and ResNet as the neural network architecture. An evaluation of the obtained model was also

carried out on the examples of handwritten text.

Keywords: handwritten text, artificial intelligence, machine learning, Python, Keras,
TensorFlow, OpenCV, ResNet
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1. UVOD

1.1. Umjetna inteligencija i OCR

Dio racunalne znanosti Koji se bavi problematikom obavljanja zadac¢a koje zahtjevaju neki
oblik inteligencije, odnosno da neki nezivi sustav pokazuje karakteristike inteligentnog bic¢a
naziva se umjetna inteligencija.[1] Moderni svijet je pun sustava koji imaju implementiran
oblik umjetne inteligencije u sebi, od kamera koje broje vozila na krizanjima, sustava za
pracenje ljudi koji ulaze i izlaze iz objekata, pa sve do umjetne inteligencije u racunalnim
igrama. Kao zasebna znanstvena disciplina, umjetna inteligencija se izdvojila sredinom 20.
stoljeca, a od onda je imala viSe uzleta, posebice sa razvojem moc¢nijih racunala i njihovim
Sirim pristupom. Sve to je rezultiralo koriStenjem novih metoda umjetne inteligencije koje su

prije bile nezamislive.

Ovaj rad se bavi temom izrade aplikacije za prepoznavanje rukom pisanoga teksta
koriStenjem alata umjetne inteligencije. Sama problematika nije nova, ali je svakako i dalje
aktualna. Velika razlika se pojavljuje izmedu standardiziranoga teksta na racunalu i onog
ljudskog. Ne postoje dva identina otiska prsta, pa tako vjerojatno ne postoje niti dva

identi¢na rukopisa.

Moguénost prepoznavanja rukom pisanoga teksta otvara jako wveliki broj moguénosti
primjene. Digitalizacija starih tekstova, modernizacije poduzeca i automatizacija poslovanja,
zdrastvo, §kolstvo, administracija. Covjek gotovo svaki dan napise barem nekoliko rijeci, a

sposobnost ra¢unala da dobro prepozna te informacije bi bile jako korisne.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 1
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1.2. Struktura rada

U prvome dijelu rada nalazi se teorijska podloga s najvaznijim pojmovima te Kratki opis
koriStenih alata i programa.

Drugi dio rada se sastoji od opisa rada modela za prepoznavanje rukom pisanoga teksta, te
opisa treninga duboke konvolucijske mreZze koriStenjem ResNet arhitekture. Opisano je i
graficko korisnicko sucelje.

Trec¢i dio rada opisuje eksperimentalni dio u kojem se evaluirao rad aplikacije i komentiraju
rezultati.

U zadnjem dijelu rada nalazi se kriticki osvrt, te moguca poboljsanja i zakljucak.

Na kraju rada je prilog sa python ra¢unalnim kodom.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2
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2. TEORIJSKA PODLOGA RADA

2.1. Strojno ucenje (eng. Machine learning)

Strojno ucenje (Machine Learning) je vrsta umjetne inteligencije koja omogucava racunalnim
aplikacijama da postanu preciznije u predvidanju ishoda bez da su za to eksplicitno
programirane. Algoritmi strojnog ucenja koriste podatke iz proslosti kao ulazne podatke za
predvidanje novih izlaznih vrijednosti. Klasi¢no strojno ucenje se kategorizira prema nac¢inu
na koji algoritam uéi predvidanja. Cetiri su osnovna pristupa: nadgledano ucenje,

nenadgledano ucenje, polunadgledno ucenje i pojacano ucenje.

Nadgledano uéenje je oblik strojnog ucenja u kojem se markirani podaci za trening unose u
algoritam te se definiraju varijable za koje se Zeli da algoritam procijeni korelacije.
Specificirani su ulaz i izlaz algoritma. Nadgledano uéenje je korisno za binarnu klasifikaciju,

regresijsko modeliranje, razvrstavanje klasa itd.

Nenadgledano ucenje koristi nemarkirane podatke. Algoritam prolazi kroz skupove
podataka i trazi bilo kakvu smislenu vezu. Podaci za treniranje algoritma, te predvidanja ili
preporuke koje izlaze, unaprijed su odredeni. Vecina vrsta dubokog ucenja, ukljucujuci
neuronske mreze, algoritmi su nenadgledanog ucenja. Podrucja u kojima se koristi su

grupiranje, otkrivanje anomalija, asocijacijsko rudarenje, smanjenje dimenzionalnosti itd.

Polunadgledano uéenje je pristup strojnom ucenju koje koristi kombinaciju nadgledanog i
nenadgledanog ucenja. Algoritam uglavnom dobiva malu koli¢inu markiranih podataka, ali je
slobodan samostalno razviti razumijevanje skupa podataka, te moze to primijeniti na
neoznacene podatke. Performanse algoritma se obi¢no poboljsavaju kada se trenira na
ozna¢enim podacima, no markiranje podataka moZe biti dugotrajno i1 skupo. Zato je
polunadgledano za neke primjene dobar odabir izmedu nadgledanog 1 nenadgledanog ucenja.
Podru¢ja u kojima se koristi polunadgledano ucenje su strojno prevodenje, otkrivanje

prevara, markiranje podataka itd.

Podrzano ucenje radi na nacin da se isprogramira algoritam s jasnim ciljem i propisanim
skupom pravila za postizanje toga cilja. Drugi algoritam sluzi za davanje nagrada kada se
izvrsi radnja koja je korisna za krajnji cilj i za davanje kazni ukoliko se izvrSena radnja
udaljava od krajnjeg cilja. Podrzano strojno ucéenje se koristi u podru¢jima kao S§to su

robotika, ra¢unalne igre, evolucijski algoritmi, upravljanje resursima itd. [2]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 3
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2.2. Umjetne neuronske mreZe

Umjetne neuronske mreze podskup su strojnog uéenja i inspirirane su ljudskim mozgom,
odnosno oponasaju nacin na koji bioloski neuroni signaliziraju jedni drugima. Sastoje se od
¢vorova koji sadrze ulazni sloj, jedan ili vise skrivenih slojeva i izlazni sloj. Svaki ¢vor ili
umjetni neuron povezuje se s drugima i ima pridruZzenu tezinu i prag. U slucaju da je
vrijednost pojedinacnog ¢vora iznad navedene vrijednosti, taj Se ¢vor aktivira te Salje podatke
idu¢em sloju mreze, u protivnom se podaci ne prosljeduju. Neuronske mreze oslanjaju se na
podatke za obuku kako bi poboljsale i naucile svoju to¢nost tijekom vremena. Nakon nekog
vremena, ti algoritmi u¢enja su fino podeseni za to¢nost i postaju moc¢ni alati u ra¢unalnoj
znanosti 1 umjetnoj inteligenciji §to omogucuje grupiranje 1 klasificiranje podataka velikom

brzinom. [3]
2.2.1. Grada i struktura bioloSkih i umjetnih neurona

Bioloski neuron se sastoji od tijela neurona te mnostva dendrita koji ga okruzuju. Akson je
tanka cjevcica koja je jednim krajem povezana s tijelom neurona, a drugim dijelom se dijeli
na niz grana. Krajevi grana zavrSavaju zadebljanjima koja diraju dendrite ili rjede druge
krajeve neurona. Sinapsa je mali razmak izmedu zavrSetka aksona prethodnog neurona i
dendrita ili sljede¢eg neurona. Impusli, odnosno izlazi, putuju kroz akson do sinapsi odakle se
signali razli¢itih teZina Salju kroz dendrite ili direktno na tijelo drugih neurona. Neuron ¢e

poslati impuls kroz svoj akson u slu¢aju da je doveden u stanje dovoljne uzbude.

Slika 2.1. Prikaz pojednostavljene strukture biolo§kog neurona [4]

Fakultet strojarstva i brodogradnje 4
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Jedan neuron moze generirati impuls koji ¢e u neuronskoj mrezi smiriti ili pak aktivirati
mnostvo drugih neurona, od kojih se svaki moze istovremeno uzbudivati od mnostva drugih
neurona. Time se realizira visoki stupanj medusobne povezanosti neurona u neuronskoj
mrezi. Drugim rije¢ima, kompleksnost funkcija neuronske mreze se ostvaruje kompleksnos¢éu

veza, to jest tezina medu neuronima, prije nego kompleksnosc¢u svakog neurona posebno. [4]

Umjetni neuron se izvodi s idejom oponaSanja osnovne funkcije bioloskog neurona. Tijelo
bioloskog neurona se zamjenjuje sumatorom, ulaze u sumator preuzimaju dendriti, a aksoni
su izlazi iz sumatora, dok se prag osjetljivosti bioloskih neurona preslikava na takozvane
aktivacijske funkcije. Funkcije sinapticke veze bioloSkog neurona s okolinom se preslikavaju

u tezinske faktore preko kojih se ostvaruje veza sa okolinom. [4]

Slika 2.2. Prikaz strukture umjetnog neurona [4]

2.2.2. TeZinski faktori i aktivacijske funkcije

Tezinski faktori mogu biti pozitivni ili negativni broj, odnosno mogu poprimiti vrijednost
neke funkcije (varijabilan tezinski faktor). Vrijednost tezinskoga faktora 0 oznacava
nepostojanje veze s okolnim neuronima. Intenzitet veze ovisi o vrijednosti tezinskog faktora
(modulu), a karakteristika veze o predznaku (pozitivni ili negativni). Tezinski faktori
povezuju izlaze iz okoline neurona i drugih neurona (aksona) s ulazima sumatora (dendriti).
Izlaz iz sumatora se povezuje na ulaz aktivacijske funkcije, koja na svome izlazu reproducira

izlaz umjetnoga neurona. [4]

Aktivacijske funkcije se dijele na linearne i nelinearne. Kod linearnih, izlaz sumatora se

mnozi sa nekim faktorom (pojacanjem) i tako dobiva izlaz neurona. Nelinearne funkcije

Fakultet strojarstva i brodogradnje 5
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mogu poprimiti razliCite oblike, a najceS¢e se koriste funkcije praga osjetljivosti,

sigmoidalne, hiperboli¢ne i harmonicke funkcije. [4]
2.2.3. Ucenje umjetne neuronske mreZe

Ucenje ili treniranje umjetne neuronske mreze iterativni je proces podeSavanja tezinskih
faktora u mrezi. Sirenje unatrag (backpropagation) otkriva ispravne tezinske faktore koje
treba primijeniti na ¢vorove, odnosno usporeduje izlaz iz mreze sa referentnom vrijednosti i
trazi minimalnu greSku, odnosno odstupanje. Algoritam se nakon usporedbe izlazne
vrijednosti sa stvarnom vrijednos¢u vraca u slojeve neuronske mreze i podeSava vrijednosti
tezinskih faktora. Proces se odvija tako dugo dok se ne dobije minimalno odstupanje. Zbog
mogucnosti takozvane ,,pretreniranosti mreze (overfitting), ucenje se prekida u trenutku
kada pogreSka u modelu pocinje rasti. Pretreniranost je situacija kada mreza daje jako dobre
rezultate na skupu podataka na kojima je razvijena, a van tog skupa pokazuje dosta loSije
podatke. U svrhu razvoja modela koriste se tri skupa podataka: skup za ucenje, skup za
provjeru i skup za testiranje. Podaci iz skupa za ucenje se stavljaju u mrezu, te se usporeduju
sa skupom za provjeru na kraju jedne iteracije. Na kraju se dodatno provjerava model sa

skupom za testiranje. [5]

Greska

Validacija

Trening

1
Zaustavljanje Broj epoha

ucenja

Slika 2.3. Prikaz ucenja neuronske mreZe sa zaustavljanjem
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2.3. Duboko ucenje (eng. Deep learning)

Podskup strojnog uéenja, odnosno neuronska mreza s tri ili viSe slojeva. Ovaj tip umjetnih
neuronskih mreza pokusava simulirati ponasanje ljudskog mozga, to jest, na taj na¢in moze
,uciti“ iz velike koli¢ine podataka. Mreza s jednim slojem moze dati dobre rezultate, ali
dodatni skriveni slojevi mogu znatno poboljSati optimizaciju i toc¢nost. Duboko ucenje se
razlikuje od strojnog ucenja po vrsti podataka koje koristi i metodama kojima u¢i. Algoritmi
strojnog ucCenja uglavnom koriste strukturirane, markirane podatke za modeliranje
predvidanja. To nuzno ne mora znaciti da ne koriste nestrukturirane podatke, ve¢ da, ako ih
koriste, da prolaze kroz svojevrsnu predobradu kako bi se podaci organizirali u strukturirani
format. Duboko ucenje eliminira dio predobrade podataka, a to omogucuje da takvi algoritmi
mogu unijeti i obraditi nestrukturirane podatke poput teksta i slike, sto pak omogucuje
automatizaciju izvlacenja znacajki koja uklanja dio ovisnosti o ljudskome radu. Algoritmi
dubokog ucenja mogu sami odrediti koje su znacajke vazne, dok u strojnome ucenju tu
hijerarhiju znacajki ru¢no postavlja ¢ovjek. Dalje se kroz procese gradijentnog spustanja i
povratne propagacije, algoritam dubokog ucenja prilagodava za tocnost, $to mu daje
preciznija predvidanja na izlazu. Ulazni i izlazni slojevi duboke neuronske mreze su vidljivi
slojevi, dok su slojevi izmedu skriveni. Algoritmi dubokog u¢enja mogu biti izuzetno slozeni,
a jedni od najsSire koriStenih su konvolucijske neuronske mreze (Convolutional Neural

Networks - CNN) te povratne neuronske mreze (Recurrent neural Network - RNN). [6]

TRADITIONAL MACHINE LEARNING

@
@ @ O e
Ed
EE— =) _— o —_— >
= o
Tweet Feature Engineering Classification Output

DEEP LEARNING
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Slika 2.4. Usporedba strojnog ucenja i dubokih neuronskih mreza [7]
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2.4. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze razlikuju se od drugih neuronskih mreza svojim superiornim
performansama s ulaznim signalima slika, govora ili zvuka. Sastoje se od tri glavna sloja:
konvolucijski sloj (convolution layer), sloj udruzivanja (pooling layer) i potpuno povezani
sloj (Fully-connected — FC layer).

Konvolucijski sloj je prvi sloj konvolucijske mreze, a kasnije se moze kombinirati s drugim
konvolucijskim slojevima ili slojevima udruzivanja. Zavrsni sloj je potpuno povezani sloj. Sa
svakim slojem konvolucijska neuronska mreza postaje sve kompleksnija, identificirajuci vece
dijelove slike. Raniji slojevi fokusirani su na jednostavnije znacajke poput boja i rubova.
Kako podaci napreduju kroz mrezu, prepoznaju se sve veci elementi ili oblici objekta dok se
konacno ne identificira Zeljeni objekt. Konvolucijski sloj je temeljni gradevni sloj i u njemu
se odvija vecina izracuna, a zahtjeva nekoliko komponenti poput ulaznih podataka, filtera i
mapa znacajki. Detektor znacajki je 2D niz tezina koje predstavljaju dio slike. lako mogu
varirati u veli¢ini, filteri su obi¢no matrice veli¢ine 3x3, Sto takoder odreduje veli¢inu
receptivnog polja. Filter se primjenjuje na podrucje slike, a skalarni umnozak se izracunava
izmedu ulaznih piksela i filtera. Taj skalarni umnozak se zatim ubacuje u izlazni niz. Nakon
toga filter se pomice korak po korak te se postupak ponavlja sve dok kernel ne prode kroz
¢itavu sliku. Konaéni izlaz iz niza skalarnih umnozaka iz ulaza i filtera poznat je kao mapa
znacajki, aktivacijska mapa ili konvolvirana mapa. Nakon svake operacije konvolucije, mreza
primjenjuje Rectified Linear Unit (ReLU) transformaciju na mapu znacajki te time uvodi
nelinearnost u model. Dijagram hijerarhije znac¢ajki u konvolucijskim neuronskim mreZama u
konacnici osigurava pretvorbu slike u numeri€¢ke vrijednosti nakon prolaza kroz
konvolucijski sloj te na taj na¢in omoguc¢ava neuronskoj mrezi jednostavniju interpretaciju i

izdvajanje relevantnih uzoraka.

Sloj udruzivanja (pooling layer) objedinjuje slojeve, odnosno smanjuje uzorkovanje i
provodi smanjenje dimenzioniranosti te tako smanjuje broj parametara u ulazu. Sli¢no kao i
kod konvolucijskog sloja, operacija udruzivanja prebacuje filter preko cijelog ulaza, ali sada
taj filter nema nikakve tezine. Umjesto toga, kernel primjenjuje funkciju agregacije na
vrijednosti unutar receptivnog polja i tako popunjuje izlazni niz. Postoje dvije glavne vrste
udruzivanja, maksimalno udruzivanje (Max pooling) i prosje¢no udruzivanje (Average
pooling). Maksimalno udruzivanje se vrs$i na naéin da se filter pomice preko ulaza i odabire

piksel s maksimalnom vrijedno$¢u za slanje u izlazni niz. Ovaj pristup se Cesto koristi s

Fakultet strojarstva i brodogradnje 8



Matija Zidari¢ Zavrsni rad

prosjecnim udruzivanjem. Prosje¢no udruzivanje racuna prosje¢nu vrijednost unutar
receptivnog polja dok se filter kre¢e preko ulaza i Salje u izlazni niz. Iako se puno informacija
gubi u sloju udruzivanja, on ima i odredene prednosti poput smanjenja sloZenosti,

poboljsavanja u¢inkovitosti i odredena zastita od pretreniranosti.

Potpuno povezani sloj povezuje svaki ¢vor u izlaznom sloju izravno s ¢vorom u prethodnom
sloju. Ovaj sloj obavlja zadatak klasifikacije na temelju znacajki estrahiranih kroz prethodne
slojeve 1 njihove razli¢ite filtere. Dok konvolucijski sloj i sloj udruzivanja obi¢no koriste
ReLu funckije, potpuno povezani slojevi obicno koriste softmax aktivacijsku funkciju za

odgovarajucu klasifikaciju ulaza te se na taj nacin dobiva vjerojatnost od 0 do 1. [8]

fc_3 fc_4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 N 5) kerr_1e| Max-Pooling (5 X 5) kerr'lel Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) N dropout)
® @0
®o @:
& @ 2
INPUT nlchannels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28x28x1) (24 x24 xnl) (12x12xnl) (8x8xn2) (4 x4 xn2) @ OUTPUT

n3 units

Slika 2.5 Primjer CNN za klasifikaciju rukom pisanog teksta [9]

2.5. ResNet

ResNet (Residual Network) je jedan on najpopularnijih i najuspje$nijih modela dubokog
ucenja danas. Problem ucenja vrlo dubokih neuronskih mreza je olakSan koriStenjem
zaostalih blokova (residual blocks) od kojih je ResNet sastavljena. Kao §to je prikazano na
slici 2.6, postoji izravna veza koja preskace neke slojeve modela. Ta veza se naziva ,,vezom
za preskakanje® (skip connection) i srce je zaostalih blokova. Ona mijenja izlaz iz mreze. Bez
veze za preskakanje, ulaz X se mnoZi s tezinskim faktorima sloja §to daje izraz pristranosti.
Dimenzija ulaza moZe varirati od dimenzije izlaza $to se moze dogoditi u konvolucijskome
sloju ili sloju udruzivanja. Taj problem se moze rijesiti na dva nac¢ina. Prvi nacin je nula koja
je kombinirana s vezom za preskakanje kako bi se povecala dimenzija ulaza. Drugi nacin su
konvolucijski slojevi 1x1 dodani ulazu kako bi se dobile odgovaraju¢e dimenzije. Tehnika

veza za preskakanje u ResNetu rjesava problem nestajanja gradijenta u dubokim neuronskim
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mrezama tako da dopusta alternativni precac kojim taj gradijent putuje. Veza za preskakanje
moze pomoc¢i 1 na nacin da sloj koji Steti performansama arhitekture bude preskocen

regularizacijom. [10]

identity

Slika 2.6. Residualni gradevni blok [10]

2.6. Racunalni vid (eng. Computer Vision)

Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije koje omoguéava ra¢unalima i sustavima da
izvuku korisne informacije iz digitalnih slika, videa i drugih vizualnih ulaza, te da poduzmu
odredene radnje ili daju preporuku na temelju tih informacija. Treniranje ra¢unalnog vida
mora biti u razumnom vremenu koriste¢i kamere, podatke i algoritme za razliku od ¢ovjeka
koji ima prednost dozivotnog konteksta za ucenje. Velika koli¢ina podataka je potrebna za
dobro ucenje racunalnog vida, a najceS¢e se Kkoriste tehnologije dubokog ucéenja i
konvolucijskih neuronskih mreza. Konvolucijske neuronske mreZze pomazu algoritmu
strojnoga ucenja ili dubokog ucenja na nacin da razlazu sliku na piksele kojima se daje
marking. Te markinge koristi u konvolucijama kako bi predvidjela $to vidi. Neuronska mreza
pokreée konvolucije i provjerava tocnost svojih predvidanja u nizu ponavljanja sve dok se
predvidanja ne po¢nu ostvarivati. Slicno kao §to Covjek stvara sliku na daljinu, neuronska
mreza prvo razaznaje oStre rubove i jednostavne oblike, a zatim popunjava informacije
ponavljanjem konvolucija 1 predvidanja. Konvolucijske neuronske mreze se koriste za
razumijevanje pojedinacnih slika, a povratne neuronske mreze (RNN) se koriste na sli¢an

nacin za obradu video aplikacija za niz slika koje su povezane. [11]

Postoje razni problemi s kojima se racunalni vid susrece poput segmentacije, osvjetljenja,
skaliranja, deformiranja, okluzija i preklapanja, pozadinske buke, kretanja, varijacija unutar
iste klase, viSeznacnosti, percepcije itd. Dio tih problema se rjeSava prilikom prikupljanja

samih podataka poput drugog nacina osvjetljenja (direktno, pozadinsko kupolno...) ili pak
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koriStenjem kamera koje mogu vidjeti u drugome spektru svjetla (infracrvene kamere). Drugi
nacin za rjeSavanje problema je programski, tocnije, koriste se razliCiti filteri poput box
filtera, gaussian filtera, median filtera i sli¢no. Problemi segmentacije i varijacija unutar iste
klase se mogu rijesiti koriStenjem umjetnih neuronskih mreza, ali ta rjeSenja ne moraju nuzno

biti jednostavna. [12]

2.7. Baze podataka za ucenje

2.7.1. MNIST

MNIST baza podataka (Modified National Institute of Standards and Technology database —
Modificirana baza podataka Nacionalnog instituta za standarde i tehnologiju) velika je zbirka
rukom pisanih brojeva. Sadrzi set za obuku od 60 000 primjera i set za testiranje od 10 000
primjera. To je podskup vece NIST posebne baze podataka 3 koju su zapisali zaposlenici
Ureda za popis stanovniStva Sjedinjenih Drzava i posebne baze podataka 1 koju su zapisali
srednjoskolci. Znamenke su normalizirane prema veli€ini 1 centrirane na slici fiksne veli¢ine.
Izvorne crno-bijele (dvorazinske) slike iz NIST-a bile su normalizirane po veli¢ini kako bi
stale u okvir od 20x20 piksela uz ouvanje omjera slika. Rezultirajuce slike sadrze razine sive
kao rezultat tehnike zagladivanja koju koristi algoritam normalizacije. Slike su centrirane na
slici 28x28 piksela izraGunavanjem srediSta mase piksela i translacijom slike da se ta tocka

postavi u srediSte polja 28x28 piksela. [13]
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Slika 2.7. Primjer MNIST baze simbola [14]
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2.7.1. Kaggle A-Z

Kaggle A-Z je skup podataka koji sadrzi 26 rukom pisanih znakova engleskog alfabeta.
Bazira se na NIST posebnoj bazi podataka 19 koja sadrzi preko 800 000 rukom pisanih slova
od 3600 pisaca. ZnaCajke te baze podataka je niz slika 28x28 piksela 1 svako slovo je

centrirano u okvir 20x20 piksela. Slike su spremljene u nijansama sive. [15]
2.8. Data Augmentation

Data Augmentation (Poveéanje podataka) je postupak dobivanja veceg broj podataka za
treniranje umjetne neuronske mreze. Suvremene neuronske mreze mogu sadrzavati parametre
reda veli¢ine milijuna, $to zahtjeva proporcionalnu koli¢inu primjera za ucenje. Kako bi se
dobila veca koli¢ina podataka od ovih koje ve¢ imamo, vrSe se odredene manipulacije
podatcima. Konvolucijska neuronska mreza moze robusno klasificirati objekte ¢ak i ako su
oni razli¢ite orijentacije, odnosno ima svojstvo invarijantnosti. Drugim rije¢ima, KNM moze
biti invarijantna prema translaciji, tocki gledista, velic¢ini ili osvjetljenju, odnosno kombinaciji
navedenog. Koristenje tih tehnika manipulacije podacima za ucenje moze se izbje¢i da mreza
nauci krivu karakteristiku ili krive obrasce (npr., ne prepoznaje razliku izmedu A i B
automobila, ve¢ da je automobil A uvijek okrenut u lijevo) i krivo daje rezultate, iako je po

izlazu to¢nost recimo veca od 95%. Popularne metode augumentacije podataka su [16]:

e preokretanje - vertikalno i horizontalno

e rotacija

e skaliranje - prema van ili prema unutra

e Obrezivanje - nasumi¢no rezanje dijelova slike

e translacija - pomicanje po x i/ili y osi

e gaussov Sum - uklanjanje visokih frekvencija koristenjem filtera kako bi se

izbjegla pretreniranost, odnosno dodavanje Suma za raznolikost podataka
2.9. Python

Python je interpretacijski visi programski jezik opée namjene. Stvorio ga je Guido van
Rossum 1990. godine, a ime je dobio po televizijskoj seriji Monty Python's Flying Circus. U
pythonu se moZe programirati objektno orijentirano, strukturno i aspektno orijentirano S$to
¢ini koriStenje jako fleksibilnim. To je jedan od glavnih razloga koji ¢ine python jednim od

najpopularnijih programskih jezika danasnjice. Zbog toga $to je python interpretacijski jezik,
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programi napisani u njemu se vrse sporije nego kod kompajlerskih jezika kao §to su C, C++ 1
sli¢ni. Iznimno bogate biblioteke Cine python jako zanimljivim i korisnim znanstvenicima,

ucenicima, ali i u komercijalne svrhe. [17]
2.10. TensorFlow

TensorFlow je platforma otvorenog raunalnog koda za strojno uéenje. Sadrzi fleksibilan i
sveobuhvatan sustav alata, programskih knjiznica i racunalnih kodova znanstvene zajednice
koji omogucuju korisnicima koriStenje najsuvremenijeg strojnog ucenja uz jednostavnu
izradu i implementaciju u aplikacijama. lzvorno su ga razvili Google Brain istrazivaci i
inzenjeri unutar Googleove organizacije za istrazivanje umjetne inteligencije za provodenje
istrazivanja strojnog ucenja i dubokih neuronskih mreza. Dovoljna opcenitost sustava
omogucuje njegovu primjenu u velikom broju razli¢itth domena gdje je strojno ucenje
koristan alat. TensorFlow pruza stabilna programska suéelja za aplikacije poput Python-a i

C++, a moze se koristiti i u drugim programskim jezicima. [18]
2.11. Keras

Keras je APl (Application Programming Interface — programsko suéelje aplikacije) za
duboko ucenje temeljen na platformi TensorFlow i napisan je u programskome jeziku
Python. Razvijen je na fokusu brzog eksperimentiranja. Klju¢ dobrog istrazivanja je
mogucénost da se brzo dode od ideje do rezultata. Keras omogucuje jednostavnost, iako nije
jednostavan, odnosno smanjuje kognitivno opterecenje korisnika kako bi se isti mogao
usredotoCiti na rjeSavanje samog problema. Fleksibilnost kerasa je u nacelu progresivnog
otkrivanja sloZenosti: jednostavne operacije moraju biti brze i lako izvedene, a proizvoljne
napredne operacije su moguce zbog ve¢ naucenih postupaka. Industrijska razina performansi
1 skaliranje operacija, odnosno ucinkovito izvrSavanje operacija na razli¢itim procesorima

¢ini keras izuzetno moénim alatom koji koriste NASA, YouTube itd. [19]
2.12. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) biblioteka otvorenog koda za racunalni vid
1 strojno ucenje. Napravljen je kao zajednicka infrastruktura za aplikacije racunalnog vida 1
ubrzavanje koriStenja strojne percepcije u komercijalnim proizvodima. Biblioteka ima preko
2500 optimiziranih algoritama, od skupa klasi¢nih do najsuvremenijih algoritama strojnog
ucenja 1 raCunalnog vida. Ti algoritmi se mogu koristiti za identifikaciju objekata,

prepoznavanje lica i klasifikaciju ljudskih radnji u videozapisima, pracenje pokreta kamere 1

Fakultet strojarstva i brodogradnje 13



Matija Zidari¢ Zavrsni rad

objekata, stvaranje 3D oblaka to¢aka iz stereo kamera i izdvajanje 3D modela itd. Biblioteka
se intenzivno koristi u istrazivanjima, ali i u komercijalne svrhe. Neke od primjena biblioteke
su otkrivanje upada u videonadzor, pracenje rudarske opreme, robotska navigacija, otkrivanje
nesre¢a utapanja, pokretanje interaktivne umjetnosti, pregled avionskih pista za krhotine,
vizualna inspekcija itd. OpenCV ima C++, Python, Java i MATLAB sucelje, te podrzava sve
glavne operacijske sustave, a uglavnom tezi primjeni u vizijskim aplikacijama u stvarnom

vremenu. [20]
2.13. Google colaboratory

Google colaboratory (skraceno Colab) je web stranica koja omogucuje koristenje Python
programskoga jezika u internet pregledniku. Prednost Colab-a je u tome S$to ne zahtijeva
nikakvu konfiguraciju, omogucava besplatan pristup GPU-ima i jednostavan je za podijeliti
sa drugim korisnicima. Besplatan pristup je omogucen studentima i znanstvenicima. Colab
omogucava 1 kombinaciju ra¢unalnog koda i teksta u jednome dokumentu, tako da se mogu
objediniti slike, HTML, LaTeX i drugi, a kreirani dokumenti se spremaju na Google Drive.
Velika prednost Colaba je koristenje Google-ovih grafi¢kih 1 procesorskih jedinica, §to
osigurava velikom broju ljudi da, bez obzira na racunalo kod kuce, mogu raditi na

algoritmima umjetne inteligencije. [21]

2.14. Predobrada slika
U svrhu boljeg rada aplikacije, prije samog unosa u model koji prepoznaje rukom pisane

znakove, odradena je odredena obrada slike. U nastavku ¢e kratko biti opisani ti postupci.

2.14.1. Colour to grayscale
Grayscale slika je ona ¢iji pikseli imaju samo vrijednosti intenziteta svjetla gdje je O crna i

255 bijela. Najcesc¢e metode za konvertiranje slike u boji u crno bijele slike su: [22]

e Lightness method — uzima se srednja vrijednost najvece i najmanje vrijednosti. Mana
je §to se jedna komponenta izostavlja (od tri komponente - RGB)

e Metoda srednjih vrijednosti — uzima se srednja vrijednost od sve tri komponente
(RGB). Problem ove metode je $to uzima jednaku tezinu od sve tri komponente, $to
nije slucaj kod ljudskog oka. Osjetljivost ljudskog oka je najveca na zelenu, zatim na

crvenu i na kraju na plavu.
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e Metoda osvjetljenja (eng. Luminosity Method) — ova metoda uspjesno rjeSava
problem prethodne dvije metoda na naéin da stavlja tezine na vrijednosti u skladu s

osjetljivosti ljudskog oka.

grayscale=0.3xR+059x G +0.11x B

Slika 2.8. Primjer tri metode grayscale filtera [22]

Grayscale filter se koristi jer zahtjeva manje memorije i brZe se obraduje, a to pogotovo
dolazi do izraZaja kod velikih podataka i1 kompleksnih izracuna uz gubitak informacija koje

imaju slike u boji.
2.14.2. Gaussov filter (eng. Gaussian blur)

Filter za obradu digitalnih slika gdje se dobiva efekt zamucenja (blurring) je Gaussov filter u
svrhu uklanjanja visokih frekvencija u slici. Pikseli koji grade tipi¢nu digitalnu sliku imaju tri
vrijednosti, odnosno iznose RGB intenziteta, podijeljene u tri zapisa. Naravno, slike u sivim
tonovima imaju jednu vrijednost po pikselu, odnosno intenzitet svjetline. Osnovni princip
rada Gaussovog filtera je isti bez obzira na sliku. Svaki piksel slike koji Zelimo zamutiti se
gleda neovisno, a njegova vrijednost se mijenja ovisno o vlastitoj vrijednosti i onima u
okolini na temelju matrice filtera koja se naziva kernel. Kernel je pravokutni niz brojeva koji
prate Gaussovu ili normalnu distribuciju. Veli¢ina kernela (npr. 3x3 ili 5x5) odgovara broju
piksela koje uzimamo u obzir prilikom zamucenja pojedinacnog piksela. Okolne vrijednosti

piksela se koriste za izracun ponderiranog prosjeka za novu vrijednost originalnog piksela na
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temelju Gaussove distribucije u kernelu. U slu¢aju rubova, nepostoje¢i neposredni okolni

pikseli dobivaju istu vrijednost kao njihov najblizi susjed ili vrijednost koja odgovara zrcalno

suprotnom pikselu u uzorkovanom podrucju. [23]
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Slika 2.9. Primjer razli¢itih Gaussovih filtera [24]

2.14.3. Canny edge detektor

Canny edge detector je najvjerojatnije najSire koriSteni detektor ruba u racunalnom vidu.

Sastoji se od ,,pokvarenih“ rubova s nadodanom Gaussovom bukom. Canny je pokazao da

prva derivacija Gaussian filtera priblizno aproksimira operator (koji je relativno kompleksan

— opisan je sumom Cetiriju eksponencijalnih uvjeta). Algoritam se moze opisati pomocéu 5

koraka:

1. Primjena Gaussian filtera (zagladivanje slike u svrhu smanjenja buke).

2. Pronalazak gradijenta intenziteta kako bi se izdvojili potencijalni rubove (edge

detektor operator vraca prvu derivaciju funkcije intenziteta u x 1 y smjerovima).

3. Primjena non-maximum suppression metode, u svrhu smanjenja broja mogucih

rjeSenja (dokida tanke rubove; filter prolazi kroz sliku i ako vrijednosti prelaze prag,

rubovi ostaju).

4. Primjena metode double threshold kako bi se detektirali potencijalni rubovi (mice

“sumnjive” piksele koji su nastali zbog utjecaja buke i boje — high value (stvaranje

ruba) and low value (povezivanje) vrijednosti).
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5. Funkcijom histereze uklanjaju se zaostali slabi rubovi (ako su slabi rubovi povezani

s jakim ostaju, u suprotnom se i oni uklanjaju — 8 way connectivity pristup). [12]

Slika 2.10. Primjer Canny Edge detekcije [24]
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3. TRENIRANJE MODELA | IZRADA APLIKACIJE

Zadatak je napraviti aplikaciju koja koristi OCR treniran na konvolucijskim neuronskim

mrezama kako bi prepoznavao rukom pisani tekst. Za to je potrebno trenirati model na

ResNet neuronskoj mrezi koriste¢i MNIST i Keggle A-Z baze podataka za brojeve i slova.

Nakon toga se preko jednostavnog GUI-a napravljenog u Pythonu radi eksperimentalna

evaluacija prepoznavanja rukom pisanoga teksta.

3.1. Model

Na slici 3.1. je prikazan dijagram toka kako radi OCR model za prepoznavanje rukom

pisanoga teksta.

FPokretanje aplikacije

Primjena filtera

Detekcija i sortiranje
rubova

Lista pripremljenih
podrudja za
prepoznavanje
chars =[]

Prepoznati znakovi

Lista prepoznatin
Znakova

Primjena OCR modela —!

Slika 3.1. Dijagram toka rada modela za OCR rukopisa

» Priprema svakog ROl-a
za klasifikaciju

» spajanje nadodanog
Znaka i granice i
spremanje u listu

« Promjena velidine znaka
u 32x32 piksela

s Provjera odnosa visine
i Eirine

» Dodavanje piksela na
granice i centriranje

1

Prebacivanje slika u
bijela slova na
crmoj podlozi

i

« Sivaranje granica oko
konture

« Filtriranje granica po
veligini

« lzvlatenje ROl-a iz
granica
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Na slici 3.2. je prikazan originalan tekst pisan rukom i primjena prvog grayscale filtera na
sliku kao uvod u digitalnu obradu. Slika 3.3. prikazuje daljnju primjenu gaussian filtera za
smanjenje pozadinske buke i primjenjuje se detektora rubova. Nakon obrade filterima, vrsi se
detekcija i sortiranje rubova, te se podaci spremaju u listu za prepoznavanje char = []. U toj
listi se vrti petlja za prepoznate rubove. Stvaraju se granice oko kontura, filtriraju se po
veli¢ini (prevelike i premale se odbacuju), te se izvla¢i ROI (Region Of Interest —
interesantna regija) . Nakon toga se prebacuju slike u bijela slova na crnoj podlozi (Slika 3.4.)
1 provjerava se odnos visine i Sirine. Idu¢i korak je dodavanje piksela na granice (eng.
padding) Sto osigurava da je znak centriran i da je standardne veli¢ine 32x32 piksela (Slika
3.4.). Zadnji korak petlje je priprema svakog ROI-a za klasifikaciju spajanjem nadodanih
karakteristika i granica, te spremanje u listu. Ta pripremljena lista znakova ide u listu
prepoznatih znakova koja se vrti u petlji sa istreniranim modelom koji vraca vjerojatnosti
predikcije za pojedini simbol i na kraju se izbacuje u prepoznate znakove. Na slici 3.5. je

prikaz gotovih rezultata predikcije.

/ 01 Geuy bmage o] x

Slika 3.2. Uzimanje screenshota sa kamere i primjena grayscale filtera

o

B! Dlured image =] » 0! Eoped image

Slika 3.3. Primjena gaussovog filtera i detektora rubova
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FUCANETS

Slika 3.4. Nekoliko znakova u pripremi za OCR

B 1 Image = (] X

Slika 3.5. Prepoznavanje znakova kori$tenjem neuronske mreze
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3.2. Treniranje modela

Na slici 3.6. je prikaz dijagrama treninga OCR modela koriste¢i ResNet duboku neuronsku
mrezu, koja u svojim bibliotekama primarno koristi Keras i TensorFlow. Trening zapoc¢inje
ucitavanjem MNIST i Kaggle A-Z baza podataka i u€itavanjem potrebnih python biblioteka.
Nakon toga se inicijaliziraju podaci za ResNet, odnosno zadaje se broj epoha, veli¢ina serije i
pocetna stopa ucenja. Iduci korak je prilagodna podataka iz bazi podataka za ucenje koji su
28x28 piksela na 32x32 piksela zbog arhitekture neuronske mreze koja zahtjeva te podatke.
Vrsi se augumentacija podataka, odnosno stvaranje vise podataka za ucenje koriStenjem
rotacije, translacije, zumiranja itd. Nakon toga dolazi do inicijalizacije i kompajliranja
duboke neuronske mreze. U ovome sluéaju koristi se categorical crossentropy loss funkcija
koja je dobra za zadatke viSeklasne klasifikacije. Ta funkcija kaZe da primjer moze pripadati
samo jednoj od viSe kategorija i da model mora odluéiti koja. Na primjer ako imamo 0-9
znamenke, categorical crossentropy dati ¢e visoku vjerojatnost samo za jedan broj, a za sve
ostale nisku. [26] Treniranje neuronske mreze se vrsi po epohama (Slika 3.7.), te nakon toga
dolazi evaluacija koja govori o uspjesSnosti treninga (Slika 3.8.) i plotanje rezultata (Slika
3.9.). Na slici 3.7. gdje su prikazani treninzi nekoliko zadnjih epoha, moze se primjetiti da

to¢nost jako sporo raste, odnosno da je u 7 epoha tocnost narasla za samo 0.1 %.
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« Ucitavanje MNIST | Kaggle A-Z baze podataka
« Uditavanje potrebnih biblioteka

h 4

Inicijalizacija podataka za trening ResNet modela
« broj epoha
« velicina serije
« pocetna stopa udenja

« Prilagodba 28x28 baze podataka za 32x32 arhitekiuru
« zadavanje intenziteta piksela izmedu 0 1
« mijenjanje markinga iz integera u vektore

Augumentacija podataka

¥

Inicijalizacija | kompajliranje
neuronske mree

Ucenje neuronske mreZe

Evaluacija neuronske mreze

Plotanje rezuliata

Slika 3.6. Dijagram toka treninga OCR duboke neuronske mreZe
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Epoch 44/50
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Epoch 45/50

2765/2765 | ] - 68725 25/step -

Epoch 46/58

2765/2765 [lllllllllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII] - (7025 Jsjstep 5

Epoch 47/58

2765/2765 [ ] - 6811s 25/step -

Epoch 48/50

2765/2765 [ ] - 68155 25/step -

Epoch 49/58

2765/2765 [llllllllllllllllllllllllllllll] - BBAH9s zsjstep -

Epoch 58/50

2765/2765 [ ] - 68845 2s/step -

[INFO] evaluating network...

loss
loss
loss
loss
loss
loss

loss

: 0.5041 - accuracy:
. 0.5908 - accuracy:
. B.5885 - accuracy:
: 0.5876 - accuracy:
: 0.5862 - accuracy:
: 0.5838 - accuracy:

: 8.5825 - accuracy:

0.9647 -

0.9647 -

8.9652 -

0.9650 -

0.9657 -

0.9656 -

08.9657 -

Slika 3.7. Trening CNN po epohama

val loss:
val_loss:
val_loss:
val loss:
val_loss:
val loss:

val_loss:

0.3692 -

0.369 -

8.3766 -

0.3727 -

0.3745 -

0.3789 -

0.3660 -

val_accuracy: 8.9680
val_accuracy: 8.9677
val accuracy: 8.9653
val accuracy: 8.9660
val_accuracy: 8.9657
val _accuracy: 8.9670

val accuracy: 8.9686

Prema rezultatima treninga tocnost neuronske mreze je u prosjeku 96%. Najslabiji rezultat

ima nula (0) sa to¢nosc¢u 62%, dok slova A, E, P i T imaju ¢ak 100% to¢nost.
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support

1381
1575
1398
1428
1365
1263
1375
1459
1365
1392
2774
1734
4682
2027
2288
232
1152
1444
224
1699
1121
2317
2467
3802
11565
3868
1162
2313
9684
4499
5802
836
2157
1254
2172
1215

88491
88491
88491

Slika 3.8. Prikaz rezultata nakon zavr§etka treninga CNN-a
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Training Loss and Accuracy
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Slika 3.9. Graf to¢nosti po epohama

Na grafu (Slika 3.9.) mozemo vidjeti da je train_loss mali, te da je malo znakova

pretreniranosti modela §to ukazuje na ispravan rad OCR modela.

Izrada modela i treniranje neuronske mreze su temeljeni na pyimagesearch ¢lancima i kodu u

njima. [27][28]
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3.3. Oblikovanje korisnickog sucelja

Koristenjem Tkinter biblioteke u Pythonu izradeno je jednostavno korisnicko sucelje sa
nekoliko opcija Ciji se dijagram moze vidjeti na slici 3.10. Najprije se pokre¢u potrebne
biblioteke, te se inicira model i povezuje se kamera. Nakon otvaranja kamere se otvara i
zaslon u veli¢ini prozora kamere (Slika 3.11.). Postoje dva gumba sa opcijama Open Image —
otvaranje postojece slike na racunalu i Snapshot koji uzima trenutni frame kamere. Nakon
otvaranja slike pojavljuje se opcija da se spremi slika na ra¢unalo i da se prepoznaje rukom
pisani tekst na slici (Slika 3.12.). Nakon opcije da se prepozna tekst, otvaraju se slike koje su
obradene filterima i detektorom ruba, te se prikazuju rezultati prepoznavanja teksta (Slika
3.13)).

Iniciranje modela i
povezivanje kamere

|

Otvaranje kamere |
stvaranje zaslona iza
kamere

|

Gumb - snimi zaslon Spremljene slike

|

Otvaranje slike

i

Gumb - prepoznaj PrikaZi obradene
Znakove slike

|

PrikaZi
prepoznavanje
Znakova

Gumb - otvori
spremljenu sliku

Y

F

Gumb - spremi
snimljeni zaslon

Y

Y

Slika 3.10. Dijagram rada grafickog korisni¢kog sucelja
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¢ OCR Handwriting = a X

Snapshot
Open Image

Slika 3.11. Prikaz inicijalnog korisni¢kog sucelja

¢ OCR Handwriting - o X

Predict characters Save

Slika 3.12. Suéelje prilikom odabira predikcije ili spremanja

Slika 3.13. GUI sa prikazom rezultata i obrada slika
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4. EKSPERIMENTALNA EVALUACIJA

Evaluacija rada aplikacije je napravljena snimanjem niza rukom pisanih tekstova koji su
zatim uneSeni u aplikaciju koriStenjem kamere. Rezultati su prikazani (u smjeru kazaljke na
satu, od gornje lijeve slike) kao: originalna slika, slika sa grayscale i gaussian filterom,
prepoznati znakovi i rubovi slike. Razmatrano je vise situacija poput crvenog i crnog markera
na papiru, osvjetljenja R/G/B spektrom, neosvijetljenih znakova, pisanih slova, slicnih

znakova i vise rukopisa na istome papiru.
4.1. Rezultati evaluacije

Rezultati evaluacija su jako raznoliki i zanimljivi. Na slici 4.1. je ve¢ina znakova dobro
prepoznata, ali su detektirani i rubovi prstiju $to je kasnije prepoznato kao neki znak. Pojavio

se i problem prepoznavanja slova u slovu.

Slika 4.1. Test — crveni marker
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Na slici 4.2. je prepoznata vec¢ina znakova. Neki znakovi su krivo prepoznati i ima vise

slucajeva prepoznavanja slova u slovu.

I} ) Blrred image - o x

Slika 4.2. Test — referentna slika
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Slika 4.3. gdje je bilo samo pozadinsko svjetlo ekrana jedan simbol uopce nije prepoznat, a
viSe njih je krivo prepoznato. Moguce objasnjenje je loSa osvjetljenost koju jo§ dodatno

naglasi gaussian filter, pa ¢ak do te granice da canny edge uopce ne prepozna rub.

Slika 4.3. Test — ugaseno svjetlo
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Testovi sa crvenim i zelenim svjetlom na slikama 4.4. i 4.5. imaju sli¢ne probleme kao i slika
4.3.

Slika 4.4. Test — crveno svjetlo

‘ "1 Blumed Image o

Slika 4.5. Test — zeleno svjetlo
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Na slici 4.6. su bolji rezultati nego na prethodne tri slike. Svi znakovi su prepoznati
ukljucujudi 1 prste koji drze papir. Moguce objasSnjenje rezultata je jednoli¢nije osvjetljenje, te

se onda ne gube informacije prilikom obrade slike.

Slika 4.6. Test — plavo svjetlo
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Slika 4.7. je test sa sli¢nim znakovima, odnosno broj jedan i veliko slovo I. Svi znakovi su

prepoznati, ali su samo tri slova I to¢no prepoznata.

'] W1 Blumed Image - o X

Slika 4.7. Test — sli¢ni znakovi u razli¢itim bojama
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Tekst napisan pisanim slovima na slici 4.8. oCekivano nije dobro prepoznat. Vjerojatno

objasnjenje je neprekinuta kontura, odnosno nema takvih slova u dataset-u na kojemu je

neuronska mreza ucila.

4 % Blurred image - o x

. 01 image = a

Slika 4.8. Test — pisana slova
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Slika 4.9. ima viSe tipova rukopisa. Gotovo svi elementi su prepoznati, ali svaki rukopis je
dao razliite rezultate. Crna slova imaju preklapanja, te su nakon obrade slika znakovi
stopljeni i neuronska mreZa ima problema sa prepoznavanjem. Sli¢na situacija je i sa crvenim
slovima. Plavi znakovi su dobro prepoznati, ali prepoznata su i slova u slovima. Veli¢ina
slova je vjerojatno utjecala na to. Zelena slova su najbolje prepoznata, Sto potencijalno znaci

da je veli¢ina slova bila povoljnija za model prepoznavanja.

[ #! Blurred Image. - o x
|

1
s

Slika 4.9. Test — razliciti rukopisi
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5. KRITICKI OSVRT

U evaluacijskom dijelu rada zapazeno je vise stvari koje bi se mogle izmijeniti i na taj nacin
poboljsati rad aplikacije. Neka od zapazanja su skup podataka za ucenje, osvjetljenje i

predobrada slika.

Kako je temelj najvazniji dio gradevine, tako je i skup podataka za trening temelj dobrog
modela neuronske mreze. Cak niti savrSene neuronske mreZe nisu u stanju dati dobre
predikcije ako ulazni set podataka nije dobar. U ovome slucaju mogu se dodati dijakritic¢ki
znakovi kako bi se proSirilo prepoznavanje i na S$iri tekst. Skup podataka za ucenje je
vjerojatno Sirokog fonta, odnono pisan markerom §to za posljedicu daje gotovo nemoguce

prepoznavanje teksta pisanog tankom olovkom ili kemijskom.

U slucaju slabog osvjetljenja, filteri mogu sjenu dodatno prosiriti te canny edge vise ne moze
detektirati rub i u potpunosti se izgubi prepoznavanje znaka. Zanimljivo je da se znakovi u
predobradi u potpunosti izgube iako Covjek to moze sa lakocom razaznati. To je jedan od

indikatora da postoji Siroko podruéje za poboljSavanje filtera i algoritama.

Predobrada slika je jako vazna jer sliku iscjepka i prilagodi na elemente koje model
neuronske mreze moze prepoznavati. Konkretno u slucaju velikih slova se dogadaju
dvostruke detekcije na istome znaku. Taj problem bi se mogao algoritamski rijesiti tako da se
odbacuje dio prepoznatih znakova u preklapanju. Jos jedan od problema je detekcija znakova
na rubovima od ljudi ili prstiju 1 sliéno. Moguce rjeSenje je koriStenje segmentacije ili
dodatne neuronske mreZe za bolju pripremu slike za obradu 1 prepoznavanje, odnosno za

odbacivanje nepotrebnih dijelova slike.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 35



Matija Zidari¢ Zavrsni rad

6. ZAKLJUCAK

Ovaj zavr$ni rad je pokazao kako prepoznavanje rukom pisanog teksta nije nimalo
jednostavan zadatak. Tijek razvoja aplikacije nije jednostavan. Potrebna je Siroka teorijska
podloga iz raznih segmenata raCunalne znanosti, od vizijskih sustava do konvolucijskih
neuronskih mreza, kako bi se problem mogao kvalitetno rijesiti. KoriStenjem ResNet
neuronske mreze trenirane na MNIST i Keggle A-Z bazama podataka stvoren je model od
96% teoretske tocnosti. Korisnicko sucelje koje se povezuje sa kamerom omogucuje
elegantno i fleksibilno koristenje programa. Evaluacijski dio je pokazao da u realnim
uvjetima model ima problema sa radom. Utjecaj osvjetljenja, veliCine slova, dodirivanje
znakova i prepoznavanje rubova od objekata poput papira ili prstiju su veliki izazov u

kvalitethom radu modela.

Moguca poboljsanja su koristenje drugih baza podataka koje su azurnije ili prikladnije za
ResNet neuronsku mrezu. Ubrzani razvoj procesorske snage racunala omogucuje primjenu
slozenih i zahtjevnih algoritama koji bi neke od navedenih problema mogli rijesSiti u

programu, pa ¢ak i u realnome vremenu.

Zakljucak je da, iako OCR za rukopis nije nova ideja, postoje podrucja u kojima bi se moglo

jako napredovati i pribliziti teoretskoj to¢nosti od 96% .
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PRILOG

Helpers az_dataset

[ 1 # import the necessary packages
from tensorflow.keras.datasets import mnist
import numpy as np

[ 1] def load az dataset(datasetPath):
# initialize the list of data and labels
data = []
labels = []

# loop over the rows of the A-7 handwritten digit dataset
for row in open{datasetPath):

# parse the label and image from the row

row = row.split{",")

label int{row[8])

image = np.array([int(x) for x in row[1:]], dtype="uint8")

# images are represented as single channel (grayscale) images
# that are 28x28=784 pixels -- we need to take this flattened
# 784-d list of numbers and repshape them into a 28x28 matrix
image = image.reshape((28, 28))

# update the list of data and labels
data.append(image)
labels.append(label)

# convert the data and labels to NumPy arrays
data = np.array(data, dtype="float32")
labels = np.array(labels, dtype="int")

# return a 2-tuple of the A-Z data and labels
return (data, labels)

def load mnist dataset():
# load the MNIST dataset and stack the training data and testing
# data together (we'll create our own training and testing splits
# later in the project)
((trainData, trainlLabels), (testData, testlabels)) = mnist.load_data()
data = np.vstack([trainData, testDatal])
labels = np.hstack{[trainLabels, testlabels])

# return a 2-tuple of the MNIST data and labels
return (data, labels)
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Helpers ResNET

[ ]
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from
from

tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensorflow.
tensortlow.

class Reshet:
@staticmethod
def residual module(data, K, stride, chanDim, red=False,

# import the necessary packages

BatchMNormalization
Conv2D
AveragePooling2D
MaxPooling2D
ZeroPadding2D
Activation

Dense

Flatten

Input

keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.layers
keras.models import Model
layers import add
regularizers import 12
import backend as K

import
import
import
import
import
import
import
import
import

keras.
keras.
keras

reg=e.0681, bnEps=2e-5, bnMom=6.9):

# the shortcut branch of the ResMet module should be
# initialize as the input (identity) data

shortcut = data

# the first block of the ResNet module are the 1xl CONVs

bnl = BatchNormalization({axis=chanDim, epsilon=bnEps,
momentum=bnMom) (data)

actl = Activation{"relu™){bnl)

convl = Conv2D{int(K * ©.25), (1, 1), use bias=False,
kernel regularizer=12(reg))({actl)

# the second block of the ResMet module are the 3x3 CONVs

bn2 = BatchNormalization(axis=chanDim, epsilon=bnEps,
momentum=bnMom) { convl)

act? = Activation("relu™)(bn2)

conv2 = Conv2D(int(K * 8.25), (3, 3), strides=stride,
padding="same", use bias=False,
kernel regularizer=12{reg))(act2)

# the third block of the Reshet module is another set of 1x1
# CONVs
bn3 = BatchNormalization(axis=chanDim, epsilon=bnEps,
momentum=bnMom) {conv2)
act3 = Activation("relu™)(bn3)
convd = Conv2D(K, (1, 1), use bias=False,
kernel regularizer=12{reg)){act3)

Fakultet strojarstva i brodogradnje

40



Matija Zidaric¢ Zavrsni rad

# if we are to reduce the spatial size, apply a CONV layer to
# the shortcut
if red:
shortcut = Conv2D(K, (1, 1), strides=stride,
use bias=False, kernel regularizer=12(reg))(actl)

# add together the shortcut and the final CONV
¥ = add([conv3, shortcut])

# return the addition as the output of the ResNet module
return x

@staticmethod

deft build(width, height, depth, classes, stages, filters,
reg=e.8e881, bnEps=2e-5, bnMom=8.9, dataset="cifar"):
# initialize the input shape to be "channels last" and the
# channels dimension itself
inputShape = (height, width, depth)
chanDim = -1

# if we are using "channels first", update the input shape
# and channels dimension
if K.image data format() == "channels first":

inputShape = (depth, height, width)

chanDim = 1

# set the input and then apply a BN followed by CONV

inputs = Input({shape=inputshape)

® = BatchMormalization(axis=chanDim, epsilon=bnEps,
momentum=bnMom) (inputs)

x = Conwv2D({filters[&], (3, 3), use bias=False,
padding="same", kernel regularizer=12(reg))(x)

# loop over the number of stages
for i in range(®, len(stages)):
# initialize the stride, then apply a residual module
# used to reduce the spatial size of the input volume
stride = (1, 1} if 1 == 8 else (2, 2)
¥ = ResNet.residual module(x, filters[i + 1], stride,
chanDim, red=True, bnEps=bnEps, bnMom=bnMom)

# loop over the number of layers im the stage
for § in range(8, stages[i] - 1):
# apply a ResNet module
% = ResHet.residual module(x, filters[i + 1],
{1, 1), chanbDim, bnEps=bnEps, bnMom=bnMom)
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# apply BN => ACT =»> POOL

x = BatchNormalization(axis=chanDim, epsilon=bnEps,
momentum=bnMom) (x)

Activation("relu”)(x)

AveragePooling2D((8, 8))(x)

softmax classifier

Flatten()(x)

Dense(classes, kernel_regularizer=12(reg))(x)
Activation("softmax")(x)

E A A
Il

# create the model
model = Model(inputs, x, name="resnet")

# return the constructed network architecture
return model
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Train model
[ 1 # USAGE
# python train_ocr_model.py --az a_z_handwritten_data.csv --model handwriting.model

# connect to google drive
from google.colab import drive

drive.mount("/content/gdrive/", force_remount=True)
az_file path = "/content/gdrive/MyDrive/Colab Motebooks/Matija_Zavrsni/fa_z_handwritten_data.csv”

model_path = "/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/Matija_7Zavrsni/handwriting.model”
plot_image_path = "/content/gdrive/MyDrive/Colab Notebooks/Matija Zavrsni/plot.png”

# set the matplotlib backend so figures can be saved in the background
import matplotlib
matplotlib.use("Agg")

# import the necessary packages

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGensrator
from tensorflow.keras.optimizers import SGD

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.medel selection import train_test split
from sklearn.metrics import classification_report
from imutils import build_montages

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import argparse

import cv2
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# construct the argument parser and parse the arguments

ap = argparse.ArgumentParser()

ap.add argument("-a", "--az", required=True,
help="path to A-Z dataset™)
ap.add_argument("-m", "--model”, type=str, required=True,

help="path to ocutput trained handwriting recognition model™)
ap.add_argument("-p", "--plot", type=str, default="plot.png",
help="path to output training history file")

args = vars(ap.parse_args())

# initialize the number of epochs to train for, initial learning rate,
# and batch size

EPOCHS = 5@
INIT_LR = 1le-1
B5 = 128

# load the A-7 and MNIST datasets, respectively
print{"[INFO] loading datasets...")

{azData, azlabels) = load az dataset{az file path)
{digitsData, digitslabels) = load mnist dataset()

# the MNIST dataset occupies the labels 8-9, so let's add 18 to every
# A-Z label to ensure the A-Z characters are not incorrectly labeled
# as digits

azlabels += 18

# stack the A-7 data and labels with the MNIST digits data and labels
data = np.vstack([azData, digitsData])
labels = np.hstack([azlLabels, digitslabels])

# each image in the A-7 and MNIST digts datasets are 28x28 pixels;

# however, the architecture we're using is designed for 32x32 images,
# so we need to resize them to 32x32

data = [cv2.resize(image, (32, 32)) for image in data]

data = np.array(data, dtype="float32")

# add a channel dimension to every image in the dataset and scale the
# pixel intensities of the images from [@, 255] down to [@, 1]

data = np.expand _dims{data, axis=-1)

data /= 255.9

# convert the labels from integers to vectors
le = LabelBinarizer()

labels = le.fit transform(labels)

counts = labels.sum({axis=8)
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# account for skew in the labeled data
classTotals = labels.sum{axis=8)
classhleight = {}

# loop over all classes and calculate the class weight
for i in range(@, len{classTotals)):
classWeight[i] = classTotals.max() / classTotals[i]

# partition the data inte training and testing splits using 88% of
# the data for training and the remaining 28% for testing
{(trainX, testX, train¥, test¥Y) = train_test split(data,

labels, test size=8.28, stratify=labels, random state=42)

# construct the image generator for data augmentation
aug = ImageDataGenerator(

rotation_range=18,

Zoom_range=8.85,

width shift range=8.1,

height shift range=8.1,

shear_range=6.15,

horizontal flip=False,
#Ignoring horizontal characters

fill mode="nearest")

# initialize and compile our deep neural network

print("[INFO] compiling model...™)}

opt = SGD(1r=INIT_LR, decay=INIT_LR / EPOCHS)

model = ResNet.build(32, 32, 1, len{le.classes }, (3, 3, 3),
(64, 64, 128, 256), reg=0.8885)

model.compile(loss="categorical_crossentropy”, optimizer=opt,
metrics=["accuracy"”])

# train the network

print{"[INFO] training network...")

H = model.fit(
aug.flow(trainX, train¥, batch_size=BS),
validation data=(testX, testy),
steps per epoch=len{trainX) // BS,
epochs=EPOCHS,
class weight=classleight,
verbose=1}

# define the list of label names
labellames = "@1234557588"

labelNames += “ABCDEFGHIJKLMMOPQRSTUWVMWXYZ"
labellames = [1 for 1 in labelNames ]
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# evaluate the network

print("[INFO] evaluating network...™)

predictions = model.predict({testX, batch size=BS)

print{classification_ report(test¥.argmax{axis=1),
predictions.argmax{axis=1), target_names=labellames))

# save the model to disk
print("[INFO] serializing network...")
model.save({model path, save format="h5")

# construct a plot that plots and saves the training history
M = np.arange(8, EPOCHS)

plt.style.use("ggplot™)

plt.figure()

plt.plot(N, H.history["loss"], label="train_loss™)}
plt.plot(N, H.history["val loss"], label="val loss")
plt.title("Training Loss and Accuracy™)
plt.xlabel({"Epoch #")

plt.ylabel("Loss/Accuracy™)

plt.legend{loc="1lower left")
plt.savefig({plot _image path)

# initialize our list of output images
images = []

# randomly select a few testing characters
for 1 in np.random.choice(np.arange(g, len{testY¥)), size=(49,)):
# classify the character
probs = model.predict(test¥[np.newaxis, i])
prediction = probs.argmax{axis=1)
label = labelNames|[prediction[8]]

# extract the image from the test data and initialize the text
# label color as green (correct)

image = (testX[i] * 255).astype("uintd")

color = (8, 255, @)

# otherwise, the class label prediction is incorrect
if prediction[@] != np.argmax(test¥[i]):
color = (8, 8, 255)

# merge the channels into one image, resize the image from 32x32

# to 96x96 so we can better see it and then draw the predicted

# label on the image

image = cv2.merge([image] * 3)

image = cv2.resize(image, (96, 96), interpolation=cv2.INTER_LIMNEAR)

cv2.putText(image, label, (5, 28), cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX, 8.75,
color, 2)
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# add the image to our list of output images
images.append(image)

# construct the montage for the images
montage = build montages(images, (96, 96), (7, 7))[8]

# show the output montage
cv2.imshow("OCR Results", montage)
cv2. waitkey (@)
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GUI

tkinter
cwv2
PIL.Image, PIL.ImageTlk
T time
tensorflow.keras.models
imutils
imutils.contours

ort load model

S0It_contours
ort numpy as np

App:

f _ init__ (self, window, window_title, wvideo_source=0):
self.model = load model ("handwriting.model')
self.window = window
self.window.title (window_title)
gelf.video_source = wvideo_source

# open video source (by default this will try to open the computer webcam)

self.vid = MyVideoCapture (self.video_source)

# Create a canvas that can fit the akove wvideo source size

self.canvas = tkinter.Canvas (window, width = self.vid.width, height = self.vid.height)

self.canvas.pack()

# Button that lets the user take a snapshot
self.btn snapshot = tkinter.Button(window, text="Snapsh
self.btn snapshot.pack(anchor=tkinter.CENTER, expand=T

——_

# Button that lets the user open a stored image
self.btn_open = tkinter.Button(window, text="Open
self.btn open.pack(anchor=tkinter.CENTER, expand=T

# After it is called once, the update method wi
self.delay = 15
self.update ()

1 be automatical

self.window.mainloop ()

_predict (gelf, image):

gray = cviZ.cvtColor(image, cv2Z.COLOR_BGRZGRLY)

cv2 . imshow ("Gray Image", gray)

blurred = cv2.GaussianBlur (gray, (5, 5), 0)

cv2.imshow ("Blurred Image"™, klurred)

edged = cv2.Canny (blurred, 30, 150)

cvZ.imshow ("Edged Image", edged)

cnts = cv2.findContours (edged.copy (), cv2.RETR _EXTERNAL,
cvZ.CHATN RPPROX STIMPLE)

cnts = imutils.grak contours(cnts)
cnts = sort_contours(cnts, method="left-to-r 1t [0]
chars = []

# loop over the contours
for ¢ in cnts:

# compute the bounding box of the contour
(%, ¥, w, h) = cviZ.boundingRect (c)

out bounding boxes, ensuring they are neither too small
large

(Ww >= 5 w <= 150) (h >= 15 h <= 120):
# extract the character and threshold it to make the character
# appear as *white* (foreground) on a *black*® background, then
# grab the width and h ht of the thresholded image
roi = grayl[y!'y + h, =x:X + w]
cvZ.imshow ("Roi", roi)
thresh = cv2.threshold(roi, 0, 255,
cv2.THRESH BINARY INV | cv2.THRESH OTSU) [1]
(tH, tW) = thresh.shape

# if the width is greater than the
# width dimension
if tW » tH:

thresh = imutils.resize (thresh, width=32)

1t, resize along the

# otherwise, resize along the height

thresh = imutils.resize (thresh, height=32)

called every delay m

, wWidth=20, command=self.snapshot)

, Width=20, command=self.snapshot)
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re—grab the image dimensions (now that its been resized)

#
% and then deter
"

(tH, tW) = thresh.shape
d¥ = int(max(0, 32 - tW) /[ 2.0)
dY = int(max(0, 32 - tH) / 2.0)

32x32

# pad the image and force 32x32 dimensions
padded = cv2.copyMakeBorder (thresh, top=dY

left=d¥, right=d¥, borderType=cvZ.BORDER CONSTANT,

wvalue=(0, 0, 0
padded = cvZ.resize(padded, (32, 32))

w2, imshow ("Pad
cvZ.waitKey (O)

=", padded)

, bottom=dY,

)

¥ prepare the padded image for classification wia our

# handwriting OCR model
padded = padded.astype("floac32")

/ 255.0

padded = np.expand dims (padded, axis=-1)

# update our list of characters that will be OCE'd
chars.append|( (padded, (x, v, w, Rh}))

# extract the bounding box locations and padded characters

boxes = [bB[1]

chars = np.array([c[0] or in chars], dtype="flo

preds = self.model.predict (chars)

ine the list of label names
labelNames = "0123456759"
labelNames +=
labelNames = [1

labelNames]

(LMNOPQRSTUVWXYZ"™

for (pred, (%, v, W, h)) in zip(preds, boxes):

# find the index of the label with the largest correspon

# probabil 7. then extract the probability an
i = np.argmax(pred)

prob = pred[i]

lakbel = lakelNames[i]

# draw the prediction on the image
print (" [INFO] {} - ZfrE" . format (label, prob

ac3z™)

loop over the predictions and bounding box locations together

d label

= 100))

cvZ.rectangle (image, (x, ¥v), (X + w, v + h), (D, 255, 0}, 2)
cv2.putText (image, labkel, (x - 10, y - 10},

cv2.FONT_HERSHEY SIMPLEX,
cv2,.imshow ("Image", image)

snapshot (self):
# Get a frame from the wideo source
ret, frame = self.vid.get_ frame ()

if ret:

1.z, (o,

top = tkinter.Toplewvel (self.window)

local canvas = tkinter.Canvas (top,
local canvas.pack()

height=self.vid.height,

255, 0), 2)

how much we need to pad the width and

self.photo 1 = PIL.ImageTk.PhotoImage (image=FPIL.Image.fromarray (frame))

width=self.wvid.width * 2)

image on canvas = local canvas.create image (0, 0, ilmage=self.photo 1, anchor=tkinter.HW)
£ _=save():
cv2.imwrite ("frame-" 4+ time.strftime ("%d-3m-%Y-%H-3M-%3") + ".Jjpg",
cvZ.cvtColor (frame, cvZ.COLOR RGBZBGR))
btn_save = tkinter.Button(top, ", width=20,
command=1z _zavel())

btn_predict = tkinter.Button(top,

command=1am

btn_predict.pack(side=tkinter.RIGHT, padx=15, pgdy=261

rs", width=20,
frame))
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def update (self):
$ Get a frame from the video source

ret, frame = self.vid.get_frame()

if ret:
zelf.photo = PIL.ImageTk.Photolmage (image = PIL.Image.fromarray (frame))
self.canvas.create_image (0, 0, image = self.photo, anchor = tkinter.NW)

self.window.after (self.delay, self.update)

—lass MyVideoCapture:
=f __init_ (self, wideo_source=0):
# Open the video source
self.vid = cviZ.VideoCapture (video source)
if not self.vid.isOpened():
raise ValueError ("Unabkle to open video source", wvideo_source)

# Get video source width and height
self.width = self.vid.get (cvZ.CAP PROP FRAME WIDTH)
self.height = self.vid.get(cv2.CAF PROP FRAME HEIGHT)

ief get_frame (self):
if self.vid.isOpened():
ret, frame = self.wvid.read()
if rec:
# Beturn a boolean success flag and the current frame converted to BGR
return (ret, cvZ.cvtColor (frame, cvi.COLOR _BGRZRGB))

[ret, Hone)

return (ret, Hone)

$ Release the video source when the object iz destroyed
d=f _ del  (self):

if self.wvid.isCOpened():
gelf.vid.release ()

# Create a window and pass it to the Application object
App(tkinter.Tk(), "OCR Handwriting™)
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