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Naslov master rada: Segmentacija i prepoznavanje teksta u rukom pisanim bele-

skama

Rezime: Rad se bavi prepoznavanjem rukom pisanog teksta. Ulaz programa je sli-
ka na kojoj se nalazi tekst bez oznacenog regiona gde se karakteri mogu naci. Izlaz
programa je niz karaktera koji treba Sto preciznije da odgovara tekstu sa slike.
Prvi deo rada je fokusiran na prilagodavanje i implementaciju ideja za segmen-
taciju linija u rukom pisanim tekstovima, razvijanih za persijske tekstove [1I]. Drugi
deo rada se bavi prepoznavanjem pojedina¢nih slova i bigrama, dok je treé¢i deo
posveéen razvijanju programa koji prepoznaje tekst sa slike, tako $to izdvaja linije,
zatim komponente, odreduje razmake, prepoznaje komponente i, na kraju, ispravlja

greske.

Kljuc¢ne reci: masinsko ucenje, neuronske mreze, segmentacija, slovo, bigram
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Glava 1

Uvod

U ovom radu baviéemo se prepoznavanjem teksta sa slike. Kako je u pitanju
dosta kompleksan problem, uveséemo izvesna ogranic¢enja. Zahtevac¢emo da tekst
bude na engleskom jeziku, sac¢injen iskljuc¢ivo od malih Stampanih slova, bez ostalih
karaktera kao Sto su tacka, zapeta, apostrof i sli¢cno. Takode, zbog limitiranog skupa
podataka, tekst ¢emo pisati u programu Xournal++E]i ogranic¢i¢emo se na prepo-
znavanje odredenog rukopisa, tj. teksta koji pise jedna osoba. Dodatno, koristi¢emo
recnik engleskih reci i biblioteku za ispravljanje slovnih gresaka u engleskom tekstu,
kako bismo poboljsali rad programa.

Poce¢emo sa segmentacijom linija koristeci ideje opisane u radu [I] koji se bavi
reSavanjem ovog problema u slucaju tekstova na persijskom jeziku. Opisa¢emo al-
goritam predstavljen u pomenutom radu, kao i modifikacije koje smo napravili kako
bismo ga prilagodili nasim potrebama. Takode, ukaza¢emo na probleme i moguca
unapredenja kroz nekoliko primera.

Nakon toga, naredno poglavlje posveti¢emo prepoznavanju slova. Prikaza¢emo
nase skupove podataka za treniranje, validaciju i testiranje. Zatim ¢emo predstaviti
modele koji se mogu koristiti za prepoznavanje pojedina¢nih slova i dva spojena
slova. Baviéemo se analizom tih modela primenjujuéi tehnike za evaluaciju koje
se koriste u problemima klasifikacije. Dodatno, prikaza¢emo skup generisanih slova
baziran na nasem skupu rukom pisanih slova i testira¢emo model na njima. Pored
toga, naveséemo i nedostatke u kojima se moze naci razlog za uvodenje ogranicenja
za prepoznavanje samo odredenog rukopisa.

U poslednjem poglavlju iskoristi¢emo rezultate iz prethodna dva dela i napra-

!Xournal++ je program za prikupljanje beleski sa podrikom za PDF anotiranje; https://
github.com/xournalpp/xournalpp.


https://github.com/xournalpp/xournalpp
https://github.com/xournalpp/xournalpp
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viéemo program za prepoznavanje teksta. Opisa¢emo postupak za izdvajanje kom-
ponenata, odredivanje razmaka u liniji i prepoznavanje izdvojenih komponenata uz
dodatne optimizacije. Takode ¢emo prikazati i rezultate rada biblioteke za ispravlja-
nje slovnih gresaka. Na kraju, demonstrira¢emo rad programa kroz nekoliko primera

uz osvrt na neke probleme i dalja unapredenja.



Glava 2
Segmentacija linija

Jedan od prvih koraka pri resavanju problema prepoznavanja teksta sa slike jeste
izdvajanje linija teksta. Pod linijom teksta podrazumevamo jedan red tog teksta,
koji ne mora nuzno biti napisan horizontalno, ve¢ moze biti napisan i ukoso. U ovom
delu prikaza¢emo jedno uopsteno resenje, bez fokusa na slike kojima ¢emo se kasnije
baviti, dok ¢emo u poglavlju ¢ prilagoditi algoritam za segmentaciju linija za naSe
potrebe.

Prvo ¢emo prikazati algoritam za izdvajanje linija koji je opisan u radu [1]. Tako
je rad baziran na persijskim tekstovima, mi ¢emo algoritam predstaviti koristeci
razne jezike, ukljuc¢ujuéi i programski. Naravno, sam smisao teksta je za ovaj pro-
blem nebitan. Vazan je samo izgled karaktera i stil kojim je tekst napisan (pisana,
Stampana slova, 1 sli¢no).

Opisacemo i nekoliko izmena koje smo napravili u odnosu na originalnu ver-
ziju algoritma i zatim ¢emo demonstirati rad tako modifikovanog programa. Kroz
primere vide¢emo odredene probleme koji ostavljaju prostor za dalja unapredenja.

Implementacija algoritma koji ¢e biti opisan u ovom delu se moze naéi na GitHub

repozitorijumu [3].

2.1 Algoritam za segmentaciju linija

Bojenje segmenata i detektovanje praznina izmedu linija

Na pocetku je potrebno podeliti sliku na odreden broj kolona priblizno jednakih
sirina. Te kolone ¢emo u daljem tekstu nazivati trakama (eng. strips). Zatim, svaka

traka se boji pojedinacno, tako sto se svaka vrsta u traci boji prose¢nom vrednoséu
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piksela koji se nalaze u toj vrsti, kao na Slici [2.2]
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Slika 2.1: Slika koju treba izdeliti na linije Slika 2.2: Osam traka. Svaka vrsta u traci
je popunjena prosecnom vredno$éu pikse-
la u toj vrsti.

Nakon podele na trake i inicijalnog bojenja, na svaku traku posebno se primenju-
je Otsuﬂ tehnika (Slika kako bi se dobili samo crni i beli pikseli. Ovako obojeni
pikseli formiraju crne i bele blokove, tj. pravougaonike u trakama. Crni pravougao-
nici odgovaraju tekstu na ulaznoj slici, dok beli predstavljaju pozadinu. Da bismo
izbegli potencijalne probleme u narednim koracima, bele pravougaonike ¢ija je visina

manja od odredenog praga bojimo u crne (Slika i obrnuto (Slika [2.5)).

LOtsu tehnika se koristi pri obradi slika kako bi se pikseli podelili u dve klase. U nagem sludaju,
jednu klasu ¢ine crni pikseli koji predstavljaju regione teksta, dok drugu ¢ine beli pikseli koji
predstavljaju pozadinu.
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Slika 2.3: Otsu’s thresholding. Na svaku traku posebno je primenjen metod Otsu.

i
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Slika 2.4: Popunjavangje belih pravougao-
nika.

Slika 2.5: Brisanje crnih malih pravouga-
onika.

Crtanje linija vodilja na osnovu analize crno belih delova

U svakom belom pravougaoniku koji iznad sebe ima crni pravougaonik, pokusa-

vamo nacrtati jednu liniju vodilju duz celog pravougaonika, odnosno trake. Uslov za

crtanje linije jeste da ona prolazi samo kroz bele piksele na originalnoj slici. Jasno,

to nije uvek mogucée uraditi, tako da u nekim belim pravougaonicima neé¢emo ima-

ti liniju vodilju. Nekada je to pozeljno, jer beli pravougaonik ne predstavlja uvek

pozadinu, ve¢ se moZe nalaziti na mestu teksta (Getvrti beli pravougaonik u drugoj

5
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traci na Slici , pa i ne Zelimo da postoji linija na tom mestu, a nekada nam
je potrebna linija na mestu tog pravougaonika, samo $to ne mozemo povuéi pravu
liniju koja sadrzi iskljucivo bele piksele (peti beli pravougaonik u drugoj traci na
Slici . Linije vodilje treba povezati da bi se izvrSila segmentacija.
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Slika 2.6: Linije vodilje. C'rvenom bojom oznacene su linije koje kasnije treba spojiti.

ReSavanje problema preklapajucih i dodirujuéih komponenti

Kao s$to smo ve¢ napomenuli, linije vodilje ne moraju postojati u svakom belom
pravougaoniku. Postoje dva razloga koja dovode do toga da linija vodilja ne postoji
na mestu na kome razdvajajuéa putanjaP| treba da prode. Prvi je slu¢aj prekla-
pajué¢ih komponenti, Sto podrazumeva da se vertikalne projekcije dve komponente
iz susednih linija seku ili dodiruju, a drugi je sluc¢aj dodiruju¢ih komponenti, koji
nastaje kada se komponente iz razli¢itih linija dodiruju (Slika . U prvom sluca-
ju, komponente treba zaobié¢i, dok u drugom ih je potrebno presec¢i, kao sto je to
prikazano na Slici 2.8] Ovde je glavni problem prepoznati koji je slu¢aj u pitanju,
odnosno odluc¢iti da li zaobi¢i komponentu ili je ise¢i. Ako napravimo pogresnu odlu-
ku i ise¢emo komponentu u slucaju kada bi je trebalo zaobi¢i, deo jednog slova ¢e
se na¢i u pogresnoj liniji. Sa druge strane, ako odlu¢imo da komponentu obidemo u
sluc¢aju kada bi je trebalo iseé¢i, onda ¢emo ,,pre¢i” u pogresnu liniju, tj. komponentu

iz naredne linije pripoji¢emo trenutnoj. Ovde posebno dolazi do izrazaja problem

2Niz povezanih piksela koji idu od levog do desnog kraja slike i koji ograni¢avaju jedan red
teksta odozdo. Razdvajajuéa putanja koja ograni¢ava jedan red Cesto nije jedinstvena.
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raznolikosti slika koje program moze da primi na ulazu, jer je tesko optimizovati
ovaj deo algoritma tako da pokrije razlicite situacije koje dolaze u obzir - gusto
pisani tekst sa mnogo dodirujucih i preklapajué¢ih komponenti, tekst pisan krupnim
fontom sa veéim razmacima izmedu slova i dugackim kukicama koje je potrebno

zaobidi, itd.

% / /(vé?{ wwr/m«ém .rfirf/

Slika 2.7: Crvenom bojom obojene su preklapajuce komponente, a zelenom dodirujuce.

lo_Fetingle A

Slika 2.8: ZaobilaZenje i secenje komponenti

Odabir glavne trake i pravljenje razdvajajuéih putanja

Glavna traka (eng. Core Strip) jeste traka sa najve¢im brojem linija vodilja (u
slucaju da ima vise takvih traka, uzima se krajnja leva). Na Slici , glavna traka
je prva. Svaku liniju vodilju iz ove trake potrebno je produziti do leve i desne ivice
slike, uzimajuéi u obzir preklapajuée i dodiruju¢e komponente, kako bi se dobile
putanje koje razdvajaju linije teksta. Da bi se ovo postiglo, potrebno je sto bolje
povezati linije vodilje. Trenutna putanja se produzava tako $to se pronalazi najbliza
linija vodilja iz susedne trake i, ako je ona dovoljno blizu (posmatrajuéi vertikalnu
udaljenost), one se spajaju vertikalnom linijom, pod uslovom da ta linija ne sece
tekst. U suprotnom, pokusavamo da dodamo novu pravu liniju u narednoj traci
(koja ne sme i¢i preko teksta i koja je blizu trenutne putanje) i onda da je spojimo
vertikalnom linijom sa putanjom kao u prethodnom sluc¢aju. Ako, pak, ni to nije
moguce, onda je u pitanju neka prepreka i potrebno ju je zaobidéi ili ise¢i. Dakle,
putanja se postepeno produzava, spajajuci trenutnu putanju sa linijom vodiljom, ili

sa novom linijom, ili produzavajuci trenutnu putanju, zaobilaze¢i pritom prepreke.
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Slika 2.9: Slika izdeljena na linije.
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Obrada nekoriséenih linija vodilja

Moze se desiti da neke linije vodilje ne budu iskoriséene i njih je potrebno raz-
motriti. Naime, glavna traka nam nije uvek dovoljna da bismo razdvojili sve linije
teksta, jer se moze desiti da neka linija nema liniju vodilju u glavnoj traci. Jedan
razlog jeste nemoguénost da u traci povucemo liniju vodilju koja mora proci sa-
mo kroz bele piksele (Slika , a drugi je taj sto tekst ne mora biti ravnomerno
rasporeden, pa glavna traka uopste ne mora sadrzati sve linije (Slika . Shod-
no tome, potrebno je primeniti isti postupak pravljenja putanji pocevsi od ovakvih

neiskoriséenih linija.
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Slika 2.10: Ulazna slika
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Slika 2.12: Rezultat koji koristi samo pu-
teve iz glavne trake. Dve linije nisu detek-
tovane jer glavna traka nema linije vodilje
U njima.
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Slika 2.11: Linije vodilje. Glavna traka je
prva jer ima najvise lingja vodilja. Ceturta
linija nije detektovana jer nemamo liniju
vodilju za nju u glavnoj traci.
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Slika 2.18: Rezultat koji koristi linije vo-
dilje 1 van glavne trake.
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Slika 2.14: Ulazna slika
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Slika 2.16: Rezultat koji koristi samo pu-
teve iz glavne trake. Dve linije nisu detek-
tovane jer glavna traka nema linije vodilje
U njima.

Slika 2.15: Linije vodilje. Glavna traka je
deseta jer ima najvise lintja vodilja. Ona
ne sadrzi tekst iz druge linije, te drugu li-
niju ne mozemo detektovati samo pomocu
nje.
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Slika 2.17: Rezultat koji koristi linije vo-
dilje © van glavne trake.
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Izmene

Napravili smo nekoliko izmena u odnosu na rad [IJ.

e Promenili smo pragove (eng. thresholds). Koristili smo srednju vrednost visina
belih pravougaonika, umesto mode visina koja je koris¢ena u radu, kao jedan
od uslova pri donosenju odluka vezanih za bojenje pravougaonika, zaobilazenje

i secenje komponenti i sli¢no.

e Modifikovali smo definiciju iskoriséenih linija vodilja, tako da pravimo razliku
izmedu onih linija koje nisu iskoriS¢ene, ali su razmatrane i onih koje nisu ni
razmatrane. Prvi sluc¢aj nastaje, recimo, kada je linija bila ,daleko” od trenutne
putanje pa je zato neiskoriSé¢ena, ali je uzeta u obzir kao najbliza toj putanji.
Ovakve linije treba samo zanemariti tako da se one vise ne mogu koristiti ni za
produzavanje neke putanje ni za zapocinjanje nove. U sluc¢aju neiskoris¢enih
linija koje nisu razmatrane, postupak pravljenja putanji iz njih nastavljamo,
kao $to je to i opisano u radu, s tim da te nove putanje dodajemo u resenje

samo ako ne seku postojece putanje.

e Dodali smo jo$ jedan potreban uslov da bismo trenutnu putanju prosirili li-
nijom vodiljom iz naredne trake. Pored uslova koji se odnosi na vertikalnu

udaljenost, razmatramo i boje pravougaonika.

e U radu [I] se pogodna §irina trake dobija u drugom prolazu. Najpre je pocetna
Sirina vrednost koja zavisi od prosec¢ne Sirine komponenti. Zatim se odreduje
razmak izmedu linija posmatrajuci visinu belih pravougaonika i na taj nacin
se dobije pogodna sirina. Umesto toga, opredelili smo se da koristimo Sirinu
trake koja ne zavisi od razmaka linija. Sirinu trake odredujemo tako da postoje
linije vodilje u bar 50% belih pravougaonika pre nego §to zapocnemo postupak
pravljenja putanji. Polazimo od veée sirind’| koju smanjujemo ako taj uslov
nije zadovoljen. Ovaj deo algoritma je jedan od klju¢nih. Problem je $to ne
mozemo lako reé¢i sta je dobra Sirina, jer slike mogu da budu dosta razlicite.
Ako je Sirina previse velika, ne¢emo imati dovoljno linija od kojih zapocinjemo

razdvajajuce putanje i lako se moze desiti da pogresimo. Ako je Sirina previse

3U ovom poglavlju, pocetna #irina trake je éetiri puta prose¢na Sirina komponenti, jer se ona
pokazala kao ,najbolja”, uzimajuéi u obzir razliCite slike, dok ¢emo kasnije promeniti pocetnu
Sirinu tako da bude duplo veca, kako bismo je prilagodili slikama koje ¢emo mi koristiti (slike
visoke rezolucije na kojoj se nalazi tekst sa Stampanim slovima).

11
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mala, mozemo imati ,lazne” linije (npr. linija vodilja se nalazi na sredini slova
»€”7) 1 onda ¢emo napraviti pogresnu putanju koja ¢e preseéi-tekst-ovake.

e Postavili smo uslov da sve trake moraju biti iste Sirine do na jedan piksel.
U radu [I] se samo veli¢ina poslednje trake moze razlikovati i to za veci broj
piksela. Kada je poslednja traka znacajno manja od ostalih, moze se desiti
da dobijemo ,lazne” linije vodilje, jer radimo threshold (Otsu) po traci, koje

kasnije ¢esto dovode do pogresne segmentacije.

Kod
U ovom delu dajemo skicu koéda koji se odnosi na pravljenje razdvajajué¢ih pu-

tanji. Napominjemo da je u pitanju pseudokod koji sluzi za rekapitulaciju, a ne za

implementaciju.

12
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POVEZI_LINIJEQ) :

putanje []

liniju u glavnoj traci:

linija.iskoriscena True
kandidat_putanja [1inijal
produzi(linija.desni_kraj, desno)

produzi(linija.levi_kraj, levo)

putanje putanje kandidat_putanja

traku:

neiskoriscenu liniju u traci:

linija.iskoriscena True

kandidat_putanja [linijal

produzi(linija.desni_kraj, desno)

produzi(linija.levi_kraj, levo)

presek (putanje, kandidat_putanja)
putanje putanje kandidat_putanja

putanje
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GLAVA 2. SEGMENTACIJA LINIJA

PRODUZI (piksel, smer):

novi_piksel produzi_sa_linijom_vodiljom(piksel, smer)

novi_piksel piksel:

novi_piksel produzi_sa_pravom_linijom(piksel, smer)

novi_piksel piksel:

novi_piksel idi_okolo_ili_iseci(piksel, smer)

novi_piksel piksel:

PRODUZI (novi_piksel, smer)

14



GLAVA 2. SEGMENTACIJA LINIJA

2.2 Demonstracija rada algoritma

U ovoj sekciji demonstrira¢emo rad algoritma kroz nekoliko primera. Na Slici
prikazana je segmentacija linija u sluc¢aju pisanih slova, gde su linije ravnomerno ra-
sporedene, dok na Slici mozemo videti izlaz algoritma u sluc¢aju neravnomernih
linija.

7
[d
1 ]
~ |

VdWM d—*—/‘WG’MW

,Z——ﬁjﬂm P MV-A/J‘-‘"IA_— o S
Z
PP A'L)’-’:jf") Coapnlgrna. O/‘M'n‘@‘—%«.mgl,/,‘m T €

VO/M‘/T!)-/ %‘W&M&L’W

Lo D, l@%m PP ey j“i ot
%7/'“‘” - M - A g /r_,oju—;

Slika 2.18: Segmentacija lintja u slucaju teksta sa pisanim slovima i ravnomerno raspore-
denim linijama
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Slika 2.19: Segmentacija linija u slucaju teksta sa pisanim slovima i neravnomerno raspo-
redenim linijama

Takode, zanimljivo je videti kako se algoritam ponasa i u nekim nestandarnim
slu¢ajevima (Slika [2.20)).
abcdiF ahiik! MNOPQrstuvWxyz
ABCDEF GHITKLMVOPARSTUVWXYZ
0122456789 (la#tsrs 2:,)

MAP OF CHARACTER

aaaaaaaaaaaa

ttttttttttttttttttt

tttttttttttttttttttt

Ligature Numerals & Punctuation

WESTERN EURQPE SUPPORTED LANGUAGES
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Slika 2.20: Segmentacija linija u nestandarnim slucajevima

Iako algoritam nije dizajniran za segmentaciju linija kada je u pitanju programski

kod, primecujemo da se nije loSe ,snasao” u tom slucaju (Slika [2.21]).

ule ldoghtgm?

#in

‘H n(_[u e <5tdio-h/

Upieg namespace 3t

n el
Pfob) XJ j/r

int

G{ )y)wb')) X>2Y
r[in‘f’ t />f
@
. bs;
G P
X€= 7
x/= Y/ o th

Slika 2.21: Segmentacija linija u slucaju programskog koda

Na kraju, dajemo izlaz programa u slucaju slika koje ¢emo mi koristiti. To su slike

visoke rezolucije na kojim je prikazan tekst pisan Stampanim slovima na engleskom
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jeziku u programu Xournal+-+.
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2.3 Problemi i dalja unapredenja

Kljuc¢ za uspeh algoritma jeste raspored pravougaonika, tj. inicijalna podela slike
na regione teksta i pozadine. Odabir Sirine trake u velikoj meri uti¢e na pomenutu
podelu. S obzirom na to da je tesko odrediti idealnu Sirinu za svaku sliku, desava
se da beli pravougaonici ne predstavljaju uvek pozadinu i da crni pravougaonici
ne predstavljaju uvek tekst. Zbog toga, potrebno je doneti niz odluka kako bi se
ti problemi resili i na kraju dobila ispravna segmentacija. To, nazalost, nije uvek
lako. Glavni izazovi ticu se definisanja uslova koji uticu na te odluke. Tako, na
primer, vazno je Sto bolje odrediti uslove pod kojima je potrebno produziti trenutnu
putanju nekom linijom vodiljom. Ako je uslov previse slab, deSavace se da predemo
u liniju ispod, a ako je uslov prejak, moze se desiti da ne iskoristimo neku liniju
vodilju koju je trebalo i da onda produzavamo putanju ,,bez navodenja”, rizikujuéi da
napravimo gresku. Takode, nije uvek lako ni odrediti da li su u pitanju preklapajuce
ili dodiruju¢e komponente i sa koje strane obi¢i komponentu, odnosno gde je isedi.

U prethodnoj sekciji smo opisali izmene koje smo napravili sa namerom da po-
boljsamo algoritam kako bismo dobili bolje rezultate. Medutim, treba imati na umu
da probleme ipak nismo u potpunosti otklonili. Na primer, i dalje se moze desiti da
neku liniju ne detektujemo, kao §to je to prikazano na Slici [2.22] ili da ise¢emo neko
slovo (Slika . Sli¢no, greske se mogu desiti i u slucaju pogresnog oblilazenja
zareza, kao §to se vidi na Slici 2.17] kao i u slu¢aju slova i i j, gde linija moze otici
ispod tacke.

Nazalost, opisani algoritam nije otporan na vec¢e nagibe teksta, pre svega zbog
nacina na koji spajamo linije vodilje, ali ima potencijala za poboljSanje u ovom

smeru.
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Slika 2.22: Dve linije su spojene u jednu, jer su linije vodilje iz tih linija bile dovoljno blizu
1 zadovoljavale su kriterijume za povezivanje.
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Slika 2.23: Slovo ,,9” u prvom pojavljivanju reci ,algorithms” je iseceno, umesto da je linija
isla oko njega kao $to je to slucaj u drugom pojavijivanju iste reci. Sa druge strane, slovo
Ly7 u rect ,automatically” je opravdano iseceno, jer nije bilo drugog izbora.
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Glava 3
Prepoznavanje slova

U ovom odeljku bavi¢emo se klasifikacijom slova, konkretno prepoznavanjem po-
jedina¢nih slova i bigrama. Predstavi¢emo nase skupove podataka koje smo koristili
za reSavanje ovog problema. Deo podataka je ru¢no napravljen, dok je ostatak ge-
nerisan.

Najpre ¢emo opisati model koji sluzi za prepoznavanje jednog slova, zatim modele
koji se mogu koristiti za prepoznavanje dva spojena slova i, na kraju, model koji je
u stanju da odredi da li je na slici jedno slovo ili su dva spojena. Pomenuti modeli
spadaju u grupu konvolutivnih neuronskih mreZa i njihova struktura je prikazana
na Slici 3.1} Prednost ovih mreza je u tome $to su u stanju da same konstruisu
atribute iz sirovih podataka i dosta su fleksibilne. Medutim, fleksibilnost koju nude
nosi sa sobom dodatne izazove pri optimizaciji. MoZemo reci da je jedan od glavnih
problema pri obucavanju ovih mreza svakako preprilagodavanje (eng. overfitting).
Da bismo videli u kojoj meri su nasi modeli uspeli da prevazidu ovaj problem i da
generalizuju na osnovu trening podataka, primenili smo tehnike evaluacije koje ¢éemo
analizirati u nastavku. Dodatno, vide¢emo uspesnost modela u slu¢aju generisanih
slova.

Na kraju poglavlja, ukaza¢emo na probleme i nedostatke koji su uglavnom ka-
rakteristi¢ni za konvolutivne mreze.

U ovom poglavlju ne¢emo ulaziti u previse implementacionih detalja, kao Sto su
vrednosti odredenih parametara, ve¢ ¢emo akcenat staviti na rezultate. Sve dodatne

informacije vezane za implementaciju se mogu pronaé¢i na GitHub repozitorijumu

2.
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input: | [(None, 28, 28, 1)]
output: | [(None, 28, 28, 1)]

input_1: InputLayer

input: (None, 28, 28, 1)
output: | (None, 28, 28, 32)

conv2d: Conv2D

input: | (None, 28, 28, 32)
output: | (None, 28, 28, 32)

conv2d 1: Conv2D

input: | (None, 28, 28, 32)
output: | (None, 14, 14, 32)

max_pooling2d: MaxPooling2D

input: | (None, 14, 14, 32)
output: | (None, 14, 14, 32)

dropout: Dropout

input: | (None, 14, 14, 32)
output: | (None, 14, 14, 64)

conv2d _2: Conv2D

input: | (None, 14, 14, 64)
output: | (None, 14, 14, 64)

conv2d_3: Conv2D

input: | (None, 14, 14, 64)
output: (None, 7, 7, 64)

max_pooling2d_1: MaxPooling2D

input: | (None, 7, 7, 64)
output: | (None, 7, 7, 64)

dropout 1: Dropout

input: | (None, 7, 7, 64)
output: (None, 3136)

flatten: Flatten

input: | (None, 3136)
output: | (None, 512)

dense: Dense

input: | (None, 512)
output: | (None, 256)

dense 1: Dense

input: | (None, 256)
output: | (None, 26)

dense 2: Dense

Slika 3.1: Arhitektura modela. Svi modeli imaju istu strukturu, s tim Sto se dimenzija izlaza
u poslednjem sloju razlikuje i zavisi od broja klasa koje mreZa prepoznage. U nasem slucaju,
veli¢ina izlaza moZe biti 26, kao sto je i prikazano na slici, ili 2, ako je u pitanju model
zaduZen za binarnu klasifikaciju (slovo ili bigram).
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3.1 Prepoznavanje jednog slova

Skupovi podataka koji su koriséeni sastoje se od malih stampanih slova engleskog
alfabeta, rukom pisanih u programu Xournal++. Od jedne slike napravljeno je devet
slika tako $to su upotrebljene tri razli¢ite debljine olovke (normal, medium i bold)
kako bismo dobili tri slike od polazne, a zatim je svaka od njih rotirana za 0, 151 -15
stepeni. U nastavku ¢emo uracunati augmentaciju kada budemo govorili o veli¢ini
skupova. Svaka slika ima jedan kanal i vrednosti piksela su celi brojevi u intervalu
[0,255]. U fazi pretprocesiranja, slike seGemo do ivica, menjamo im veli¢inu na 28 x 28
piksela i vrednost svakog piksela skaliramo na interval [0, 1].

Vazno je istaé¢i da je skup podataka ru¢no podeljen na trening, validacioni i test
skup, kako bismo izbegli optimisti¢nu ocenu modela. Naime, ako bismo svaku sliku
nasumicno rasporedivali u skupove, deSavalo bi se da neke od pomenutih devet vari-
janti jedne slike zavrse u trening skupu, a ostale u validacionom /test skupu, $to nije
dobro, jer time olakSavamo modelu da napravi ta¢nu predikciju. Ruénom podelom
podataka ¢emo izbeci taj problem. Na Slici prikazano je po deset nasumic¢no
odabranih slova svake klase iz trening skupa. Validacioni i test skupovi su sli¢ne
strukture kao trening skup i za njih , takode, vaze gore navedena svojstva. Nekoliko
nasumic¢no odabranih slika iz test skupa je dato na Slici [3.3]

Sva tri skupa su nebalansirana. Razlog zasto je trening skup nebalansiran je taj
Sto je mrezi bilo teze da nauci neka slova, pa su u trening skupu ta slova ¢eséa od
ostalih, dok su validacioni i test skupovi takvi zbog ru¢ne podele podataka, iako
nam je svako slovo podjednako bitn(ﬂ Na Slici su prikazani histogrami koji

predstavljaju njihovu raspodelu.

!Naravno, prilikom koriséenja modela, bitnije je da se greike rede deSavaju na frekventnijim
slovima, medutim, posmatrajué¢i samo model ¢iji je cilj da prepozna slova, nismo hteli nijedno slovo
da favorizujemo.
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Slika 3.2: Trening skup. U svakoj vrsti je prikazano po deset nasumicno odabranih instanci
jedne klase.
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Slika 3.3: Test skup

Velicina trening skupa: 514692

abcdefghijklmnopgrstuvwxyz

klasa: q

klasa: k

L

klasa: j

O

klasa: v

klasa: d

N8

Velicina validacionog skupa: 63183

30001

2500 1

2000 1

1500

1000+

500 1

Velicina test skupa: 58677

3000+

2500+

2000+

1500+

1000+

500

abcdefghijklmnopgrstuvwxyz

Slika 3.4: Raspodela podataka

abcdefghijklmnopgrstuvwxyz
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Validacioni skup koristimo kako za ru¢no podesavanje parametara mreze, kao sto
su dropout, broj slojeva, filtera i sli¢no, tako i za odredivanje broja epoha. Naime,
primeni¢emo metod ranog zaustavljanja (eng. early stopping) - sa¢uva¢emo model
koji se najbolje pokazao na validacionom skupu tokom svih epoha. Na taj nacin,
pokusacemo da izbegnemo preprilagodavanje modela trening podacima. Grafici koji
prikazuju ta¢nost (eng. accuracy) i gubitak (eng. loss) na trening i validacionom
skupu prikazani su na Slici Maksimalan broj epoha je 30, medutim, zbog platoaﬂ
na koji smo naisli, odlucili smo da zaustavimo dalje obuc¢avanje nakon 20 epoha, dok

smo model sa¢uvali nesto ranije.

1.000 Tacnost e 0.7 Gubitak
—— trening
0.975
0.6 i dacii
0950 validacija
0.5
2 0.925 o
20.900 S04
>0 Q
So0.875 203
0.850 0.2
—— trening
0.825
validacija 0.1
0.800 0.0 - S
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 .
epoha 1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

epoha

Slika 3.5: Tacnost i gubitak

U Tabeli moze se videti tacnost na trening, validacionom i test skupu. Pri-
mecujemo da je tacnost na trening skupu veca nego na validacionom, $to nije slucaj
na grafiku (relevantna nam je epoha kada smo poslednji put sac¢uvali model). Ra-
zlog je taj Sto se dropout ne primenjuje kada se racuna tacnost i gubitak na trening
skupu tokom obucavanja, pa na grafiku dobijamo nesto nize vrednosti za ta¢nost na

trening skupu, odnosno vise vrednosti za gubitak.

Trening skup 99.68%
Validacioni skup 99.13%
Test skup 98.23%

Tabela 3.1: Tacnost na skupovima

Na Slici je izdvojeno nekoliko slova koja su pogresno klasifikovana. Mozemo
primetiti da bi neke od tih gresaka i ¢ovek napravio, kao i da su neke pogresne

klasifikacije posledica gresaka u podacima.

2U nagem slucaju, plato je deo prostora greSaka u kojem nije bilo smanjenja validacionog
gubitka tokom pet uzastopnih epoha.
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(n, @) (h, n) (b, f) (t, ) (a, 0)
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(c, (r.y) (1, u) (t 1 (c, 1)
(u, v) (a, ) (x, h) (i, r) (t, f)
v ¢ AT €
(c, 1) (u, ) (b, s) (r, n) (z, f)

Slika 3.6: Greske na test skupu. Prvo slovo u zagradi oznacava stvarnu klasu, a drugo
prediktovanu.

Matrice konfuzije na validacionom i test skupu su prikazane na Slici [3.7 Zapa-
zamo da su matrice dijagonalno dominantne, $to je svakako svojstvo koje Zelimo,
jer je tacnost modela pozitivno korelisana sa brojem elemenata na dijagonali. Po-
smatrajuci elemente van glavne dijagonale, lako se moze uociti koja slova model
¢esto mesa. Tako, na primer, vidimo da je u test skupu slovo [ naj¢esée zamenjeno
slovom wu. Ove informacije iz matrice konfuzije moguce je iskoristiti da se isprave
greske pri prepoznavanju reci - ako je prepoznata re¢ sfart, verovatnije je u pitanju
bila re¢ start nego smart, jer je slovo t ¢eS¢e pomesano sa f (23) nego §to je slovo m
pomesano sa f (0), Sto mozemo zakljuciti posmatrajuéi kolonu f u matrici konfuzije

na test skupu.
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Slika 3.7: Matrica konfuzije.
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Gornja slika je matrica za validacioni skup, a donja za test
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Klasifikacioni izvestaji na validacionom i test skupu su prikazani na Slici [3.8]
Preciznost je mera koja nam govori u koliko posto sluc¢ajeva smo bili u pravu kada
smo rekli da je nesto odredena klasa. Na primer, ako je preciznost za klasu a jednaka
0.99, to znadi da je 99% instanci koje smo klasifikovali kao a, stvarno a, dok u
preostalih 1% nismo bili u pravu. Odziv, sa druge strane, govori nam koliko smo
posto instanci odredene klase prepoznali da pripada toj klasi. Tako, na primer, ako
je odziv za klasu a jedanak 0.99, za 99% instanci klase a smo rekli da zaista i pripada
toj klasi, dok smo pogresili za ostalih 1% instanci. Kako je potrebno analizirati obe
mere prilikom evaluacije modela, ¢esto je lakSe izvesti jednu meru iz njih i nju pratiti.
Fl-mera (F1-score) je harmonijska sredina preciznosti i odziva. Intuitivno, moZzemo

je posmatrati kao broj izmedu preciznosti i odziva koji je blizi losijoj vrednosti.

-1.00

a (2907) a (1542)
b (2511) b (2763)
c(2574) c (2430)
d (2034) 098 d (1692)
e (2178) e (1791)
f(2277) f (2007)
g (1935) os  9(1728)
h (1899) h (2412)

i (2421) i (2055)
j (2091) j (2148)
k(2400) 1094k (2484)
1 (2241) 1 (3006)
m (2448) m (1581)
n (3132) 09, N (2805)
0 (2664) 0 (3087)

p (2331) p (2547)
q (2394) q (2487)
r (2970) <090 r(2610)
s (2907) s (2412)
t (2649) t (2439)
u (2589) u (2457)
v (2385) v (2412)
w (2394) w (1935)
X (2703) X (2364)
y (1854) y (1521)
7 (2295) 7 (1962)

Preciznost Odziv Fl-mera Preciznost Odziv F1l-mera

Slika 3.8: Klasifikacioni izvestaj. Na slici levo je prikazan klasifikacioni izvestaj na valida-
ctonom skupu, a na slici desno na test skupu

Iz prikazanog izvestaja mozemo zakljuciti da model najcesce gresi kada proglasi
neko slovo za a ili [ (najmanja preciznost, 0.95), dok najteze prepoznaje slova r
i ¢t (najmanji odziv, 0.96). Dodatno, iz matrice konfuzije vidimo da je u slucaju
pogresno klasifikovanog slova kao a, najcéesée u pitanju slovo u (19) i sli¢no vazi za
slova 11 b (36). Takode, slovo r se najéesée pogresno klasifikuje kao n (42), dok se ¢

najcesce pogresno klasifikuje kao z (25). Namopinjemo da ovi zakljucci ne oslikavaju
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GLAVA 3. PREPOZNAVANJE SLOVA

nuzno karakteristike modela kako smo ih mi ovde opisali, narocito iz razloga sto test
skup nije izbalansiran, tako da i rezultati koje smo dobili za pojedinac¢na slova nisu
uporedivi. Isto tako i greske u podacima mogu dovesti do pogresnih zakljucaka, te

nas model uopste ne mora mesati slovo b sa [ u praksi.

3.2 Prepoznavanje bigrama

Do sada smo videli kako mozemo da prepoznamo jedno slovo. Medutim, zanima
nas $ta se desava u slu¢aju da su dva slova (slu¢ajno) spojena. Ako, recimo, sliku ad
propustimo kroz mrezu koju smo dobili u prethodnoj sekciji, ne mozemo ocekivati
da ¢e prepoznati slovo a ili slovo d. S obzirom na to da se ovakva spajanja deSavaju,
a da ih nije lako razdvojiti u procesu segmentacije, napravicemo model koji ¢e
biti u stanju da prepozna slova koja se pojavljuju u bigramu. Kako bigrama ima
262, bio bi nam potreban model koji prepoznaje toliko razli¢itih klasa. Cak i da
posmatramo redukovani skup bigrama (one koji se najéesée pojavljuju u engleskom
jeziku), opet bi broj mogucih klasa bio znac¢ajno veéi od 26. Dakle, veé naslué¢ujemo
dosta manju tacnost nego u slucaju modela koji je prepoznavao samo jedno slovo.
Takode, postavlja se i pitanje kako bi model koji klasifikuje bigrame gresio - da li
bi ¢eSce pogresio oba slova, ili samo jedno. Zbog ovih problema, pokusa¢emo da se
zadrzimo na istom broju klasa kao i u slu¢aju jednog slova. Umesto jednog modela,
napravi¢emo dva.

Prvi model éemo obuciti tako da prepoznaje prvo slovo, a drugi model drugo
slovo u bigramu. Na primer, rezultat prvog modela za sliku ad treba da bude a, a
rezultat drugog modela d. Ovi modeli ¢e imati istu strukturu, ali ée biti trenirani
na razli¢itim podacima, pa ¢e nauciti razlicite vrednosti za parametre. Takode, bice
nezavisni, tj. greSi¢e nezavisno.

Ostaje jos da napravimo bigrame. To ¢emo uraditi tako Sto ¢emo za svaki bi-
gramf| izabrati iz skupova slova nasumicno prvo i drugo slovo tog bigrama i spojiti
ih, ukoliko zadovoljavaju odredene uslove koji se odnose na veli¢inu slika. Vazno je
napomenuti da ¢emo trening skup dobiti spajanjem pojedinacnih slova iz trening
skupa za jedno slovo, validacioni skup spajanjem slova iz validacionog skupa i test
skup spajanjem slova iz test skupa. U suprotnom, mogli bismo da dobijemo optimi-

sti¢nu ocenu modela. Primera radi, ako jedno konkretno slovo a spojimo sa sa nekim

31 u ovom slucaju smo pokusali da redukujemo broj bigrama koje posmatramo na one koji
se najcesée pojavljuju u engleskom jeziku, medutim, to nam nije dalo bolji rezultat, sto mozda
mozemo da opravdamo ¢injenicom da se broj klasa nije smanjio nakon eliminacije retkih bigrama.
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slovom b da bismo dobili instancu ab u trening skupu, a potom to isto a spojimo
sa nekim drugim slovom b da bismo dobili instancu ab u test skupu, onda ¢e te dve
instance imati nesto zajednicko, sto moze olaksati prvom modelu da ta¢no klasifi-
kuje prvo slovo kao a. To svakako ne Zelimo, jer nam je cilj da testom iznenadimo
model kako bismo dobili Sto realisti¢niju ocenu.

Na Slici prikazano je nekoliko instanci iz svake klase u trening skupu za prvo
slovo bigrama, a na Slici za drugo. Takode, mozemo videti i nekoliko nasumicno

odabranih instanci u test skupu za prvo slovo i drugo slovo (Slika 3.11]).
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Slika 3.9: Prvo slovo bigrama: trening skup. U svakoj vrsti je prikazano po deset nasumicno
odabranih instanci jedne klase.
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Slika 3.10: Drugo slovo bigrama: trening skup. U svakoj vrsti je prikazano po deset nasu-
micno odabranih instanci jedne klase.
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Slika 3.11: Test skup. Na gornjoj slici nalaze se test podaci za prvo slovo, a na donjoj slici
za drugo slovo bigrama.
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Za razliku od prethodnog slucaja, sada ¢emo imati izbalansirane skupove. Na
Slici mozemo videti raspodelu slova u trening, validacionom i test skupu. Ista
je raspodela u skupu koji koristimo za prepoznavanje prvog slova, kao i u skupu za

prepoznavanje drugog slova.

Velicina trening skupa: 405600 Velicina validacionog skupa: 81120

16000 |

30001
14000 4
12000 2500
10000 4 2000
8000 1

1500+
6000 1
4000 10001
20001 500

0- - 1
abcdefghijkIlmnopgrstuvwxyz abcdefghijkImnopgrstuvwxyz

Velicina test skupa: 81120

3000+

2500+

2000+

1500+

1000 1

500

0_
abcdefghijklmnopgrstuvwxyz

Slika 3.12: Raspodela podataka u skupu za prepoznavanje prvog (drugog) slova bigrama.
Svaki par slova u trening skupu sadrzi po 200 instanci za svaku od tri debljine linije, Sto
ukupno ¢ini 262 - 200 - 3 = 405 600 instanci. Slicno, svaki par slova u validacionom i test
skupu sadrzi po 40 instanci za svaku od tri debljine linije, 26 - 40 - 3 = 81 120.

Grafici koji prikazuju tacnost (eng. accuracy) i gubitak (eng. loss) na trening
i validacionom skupu za prvo slovo bigrama prikazani su na Slici [3.13] a za drugo
slovo bigrama na Slici Maksimalan broj epoha je 30 i koriséena je metoda
ranog zaustavljanja. U ovom slu¢aju nismo naisli na plato, kao Sto je to bio slucaj

u prethodnoj sekciji, tj. zavrsili smo svih 30 epoha treniranja.
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Tacnost Gubitak
1.6 —— trening
0.9 14 validacija
1.2
- 0.8 ~
§ £1.0
§S a
[ 0.7 aO.S
0.6
0.6 —— trening 0.4
0.5 validacija 0.2 B
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29
epoha epoha
Slika 3.13: Prvo slovo bigrama: tacnost © gubitak
Tatnost Gubitak
- 1.6 —— trening
0.9 1.4 validacija
1.2
4 X
§0.8 = 1.0
S 508
807 %06
0.6 —— trening 0.4
validacija 0.2 R
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 2527 29
epoha epoha

Slika 3.14: Drugo slovo bigrama: tacnost i gubitak

U Tabeli moze se videti ta¢nost na trening, validacionom i test skupu za
prvo slovo, odnosno u Tabeli 3.3 za drugo slovo bigrama. Ponovo napominjemo da
se dropout ne koristi tokom ra¢unanja ta¢nosti i gubitka na trening skupu tokom
obucavanja, te da zato dolazi do razlike u ovim merama koje uoc¢avamo u tabelama
i na graficima. Iz dobijenih rezultata moze se zakljuciti da je ovaj problem nesto tezi
nego u slucaju klasifikacije samo jednog slova, $to je i o¢ekivano, s obzirom na to da
spajanjem neka dva slova mozemo dobiti neko drugo slovo, kao Sto je to slucaj sa r i

n, ¢ijim spajanjem mozemo dobiti slovo m. Dalji uvid u neka pogresno klasifikovana

slova (Slika [3.15]) i matrice konfuzije (Slika i[3.17) otkriva jos takvih primera.

Trening skup 99.00% Trening skup 99.24%

Validacioni skup 96.70% Validacioni skup 97.15%

Test skup 96.13% Test skup 96.44%
Tabela 3.2: Prvo slovo bigrama: tacnost Tabela 3.3: Drugo slovo bigrama: tacnost

35



GLAVA 3. PREPOZNAVANJE SLOVA

(1, e) (p, ) (0, ©) (a,)) (h, n)

A
=z
<

a
e
°
o]
E)
3

<>

2
[
s
N
G
[oX
E)
3

9_

_8

%
LIFiy

(12_.

PIx
-3

iTIEE

—
>
~
<
—
>
—
(@}
(@]
-

<
[
-
=
O
-

R:iC &
e 4

=~
=

(n, m) (i, J) (t, k)

—
<
—
=
—
<
—
=

L5

g

—
—
=
—
O
=
—
=
—h
.

&
a3
5

X
c
=
o]
o))
-
—
O
—h
2
w
~
C

—
o
0
=
—
—
=

gEIE

(o 2l
L4 L4
LefeL it

o X @

=
&)
o
c
o
c

?‘
S
Q

Slika 3.15: Greske na test skupu. Na gornjoj slici prikazane su greske za prvo slovo, a na
dongoj slici za drugo. Prvo slovo u zagradi oznacava stvarnu klasu, a drugo prediktovanu.
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C
d o
e 2 BN o o0 o
f 7 0 ENE o 3
g 0 o o EMH o0 o 2
h 0 0o 2 o EERM 1 o 127
i 2 o 1 EMB 6 4
-a j 20 0 2 EMH 2 4
o k RN 3017
C
o |
8FTW
>
o N
E 0 6 4
©
E p o 2 ENEH 3 17 o
[%2] q 0 3 10 ERH 1 1
r 4 22 7 PR 2 1 7
S 0 0o 1 12PEEN o0 2
t o 0o 9 o PEEH 0 O
u 0 0o o PE 33 107
Vv o o 42fEId 16 o
w o o 43 7 ENEY o
X 8 0 0 6
z

J p
Prediktovane vrednosti

Matrica konfuzije

12
1
0

0 0

0 3 ElEg 49 0

0 0 140 pEElY O £l 1
1 2 6 pEEE] 1 11 6 0

7 7

0 29 24 0O
0 0 [ 2 0
67 0 38 0 1 7
0 0

2 0 pEEE] 1 0

Stvarne vrednosti
NS XS <C 0N 0TO053 XA e.0Q e DO N T O

£l 0

0 0 0 pERE] 98

z
62 ERN 3016

7 14 0

1 (1

J p g
Prediktovane vrednosti

Slika 3.16: Prvo slovo bigrama: matrica konfuzije. Gornja slika je
skup, a donja za test skup.
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Matrica konfuzije
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Slika 8.17: Drugo slovo bigrama: matrica konfuzije. Gornja slika je matrica za validacioni
skup, a donja za test skup. 38
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Klasifikacioni izvestaji za ova dva modela dati su na Slikama [3.18]1 [3.19]

a (3120) oo

b (3120)
c (3120)
d (3120)
e (3120)
f (3120)
g (3120)
h (3120)

i(3120)
j (3120)
k (3120)

1 (3120)
m (3120)
n (3120)
0 (3120)
p (3120)
q (3120)
r(3120)
s (3120)
t (3120)
u (3120)
v (3120)
w (3120)
X (3120)
y (3120)
z (3120)

-0.98

-0.96

-0.94

-0.92

-0.90

-0.88

-0.86

Preciznost Odziv Fl-mera

0.93

a (3120) 0.93
b (3120)
c (3120)
d (3120)
e (3120)
f (3120)
g (3120)
h (3120)
i(3120)
j (3120)
k (3120)
1(3120)

m (3120)
n (3120)
0 (3120)
p (3120)
q (3120)
r(3120)
s (3120)
t (3120)
u (3120)
v (3120)
w (3120)
x (3120)
y (3120)
z (3120)

-0.94

-0.92

-0.90

Preciznost Odziv Fl-mera

Slika 3.18: Prvo slovo bigrama: klasifikacioni izvestaj. Na slici levo prikazan je klasifikacioni
izvestaj na validacionom skupu, a na slici desno na test skupu.

a (3120) 0o

b (3120)
c (3120)
d (3120)
e (3120)
f (3120)
g (3120)
h (3120)
i (3120)
j (3120)
k (3120)
1(3120)
m (3120)
n (3120)
0 (3120)
p (3120)
q (3120)
r (3120)
s (3120)
t (3120)
u (3120)
v (3120)
w (3120)
X (3120)
y (3120)
z (3120)

-0.98

-0.96

-0.94

-0.92

-0.90

-0.88

-0.86

Odziv Fl-mera

Preciznost

a (3120)
b (3120)
c (3120)
d (3120)
e (3120)
f (3120)
g (3120)
h (3120)
i (3120)
j (3120)
k (3120)
1(3120)
m (3120)
n (3120)
0 (3120)
p (3120)
q (3120)
r (3120)
s (3120)
t (3120)
u (3120)
v (3120)
w (3120)
X (3120)
y (3120)
z (3120)

-0.94

-0.92

Odziv Fl-mera

Preciznost

Slika 3.19: Drugo slovo bigrama: klasifikacioni izvestaj. Na slici levo prikazan je klasifika-
ctoni izvestaj na validacionom skupu, a na slici desno na test skupu.
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3.3 Klasifikacija jednog slova i bigrama

Posto smo sad u stanju da prepoznamo pojedinac¢no slovo i bigram, bilo bi dobro
da znamo kad koji model da koristimo, odnosno, potrebno je da odredimo da li se
na slici nalazi jedno slovo, ili su dva spojena.

Spoji¢emo trening skupove iz prethodne dve sekcije da bismo dobili trening skup

za ovaj model (Slika [3.20]). Sli¢no, spajamo validacione skupove i test skupove.

A Q3N FNX WX £
O XC R W Y & 2 X e (R

Slika 3.20: Trening skup. U prvoj vrsti se nalaze pojedinacna slova, a w drugoj bigrami.

klasa: bigram klasa: slovo klasa: slovo klasa: slovo klasa: bigram

& © T

klasa: slovo klasa: slovo klasa: bigram klasa: bigram klasa: slovo
lﬂ cP )
klasa: bigram klasa: slovo klasa: slovo klasa: slovo klasa: bigram

T C W

klasa: slovo klasa: slovo klasa: slovo klasa: bigram klasa: slovo
klasa: bigram klasa: bigram klasa: bigram klasa: bigram klasa: slovo

WM X'y MY

Slika 3.21: Test skup

2.9.5
g:>.2

Skupovi su izbalansirani. Njihova raspodela je prikazana na Slici [3.22] Primec¢u-

jemo da smo uzeli samo podskup skupa za jedno i dva slova.
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Velicina trening skupa: 600000 Velicina validacionog skupa: 120000

300000 60000
250000 50000
2000001 40000
150000+ 30000
100000 20000
50000+ 10000
0- 0

slovo bigram slovo bigram

Velicina test skupa: 114000

50000

40000

30000

20000

10000

slovo bigram

Slika 8.22: Raspodela podataka

Grafici koji prikazuju tacnost (eng. accuracy) i gubitak (eng. loss) na trening i
validacionom skupu prikazani su na Slici Kao sto je to bio slucaj za prethodne
modele, i ovde primenjujemo metod ranog zaustavljanja da bismo izbegli preprila-
godavanje. Maksimalan broj epoha za treniranje je 30, dok na grafiku mozemo videti
da smo se zaustavili nesto ranije. Takode, nije bilo platoa, pa smo izvrsili svih 30

epoha obucavanja.

1.00 Tanost — — 0.30 Gubitak
P —— trening
0.98 0.25 validacija
0.96 0.20
g s
5094 50.15
8 3
0.92 0.10
0.90 —— trening 0.05
0.88 validacija 0.00 T
1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29 ' 1 3 5 7 9 11131517 19 21 23 25 27 29
epoha epoha

Slika 3.23: Tacnost i gubitak
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U Tabeli 3.4 mogu se videti ta¢nost na trening, validacionom i test skupu. Iako

se i ovde moze desiti da bigram, zapravo, predstavlja istovremeno i jedno slovo,

rezultati koje smo dobili su najbolji do sad, $to moZemo objasniti dosta manjim

brojem klasa (2 naspram 26 koje smo imali do sad).

Trening skup 99.92%
Validacioni skup 99.61%
Test skup 99.34%

Tabela 3.4: Tacnost na skupovima

Na Slici prikazano je nekoliko pogresno klasifikovanih instanci.

(bigram, slovo)  (bigram, slovo) (bigram, slovo)

0
-
-,

(slovo, bigram)  (bigram, slovo) (slovo, bigram)

&
Z*
=

(bigram, slovo) (bigram, slovo) (bigram, slovo)

R,
>
&

Slika 3.24: Greske na test skupu. Prva klasa u zagradi je stvarna, a druga prediktovana.

Stvarne vrednosti

-50000

slovo 59738 E slovo
- 40000
-30000
-20000

bigram 59796 bigram
-10000

slovo bigram slovo bigram
Prediktovane vrednosti Prediktovane vrednosti

Matrice konfuzije na validacionom i test skupu su prikazane na Slici a
klasifikacioni izvestaj na Slici [3.26]

Matrica konfuzije Matrica konfuzije

Stvarne vrednosti

56877
56370 ‘

50000

40000

30000

20000

10000

Slika 3.25: Matrica konfuzije. Levo je prikazana matrica na validacionom skupu, a desno
na test skupu.
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|—1.00
slovo (57000)

slovo (60000) 005

-0.90

I* 0.85

Preciznost Odziv Fl-mera Preciznost Odziv Fl-mera

bigram (60000) bigram (57000)

Slika 3.26: Klasifikacioni izvestaj. Na slici levo je prikazan klasifikacioni izvestaj na vali-
dacionom skupu, a na slici desno na test skupu.

3.4 Prepoznavanje generisanih slova

U ovoj sekciji ¢emo se baviti generisanjem novih slova na osnovu podataka koje
smo do sad videli i analizom modela primenjenih na njih.

Generativni modeli modeluju zajednicku raspodelu promenjljivih p(z). Modelo-
vanje zajednicke raspodele ¢esto zahteva veliku koli¢inu podataka i prate je razni
problemi poput prokletstva dimenzionalnosti, ali zato nudi moguénost generisanja
novih podataka. Jedan pristup za modelovanje visokodimenzionalnih podataka ko-
risti generativne suparnicke mreze, skraceno GAN-ove (eng. Generative Adversarial
Networks). GAN-ovi se zasnivaju na dva modela - generatoru i diskriminatoru. Cilj
diskriminatora je da nauci da razlikuje prave slike od generisanih, dok je cilj genera-
tora da generiSe slike koje diskriminator neé¢e moéi da razlikuje od pravih. Ova dva
modela se naizmeni¢no treniraju. Da bi se trenirao diskriminator, potrebno mu je
dati generisane i ,prave” slike ¢iju raspodelu zelimo da modelujemo. Postoje mnogi
problemi pri treniranju GAN-ova i generalno vaze za modele koji se tesko obucavaju,
ali zato, kada obucavanje uspe, daju odli¢ne rezultate.

Koristicemo DCGAN (eng. Deep Convolutional Generative Adversarial Networks)
implementacijuﬁ da bismo generisali slova. Trenira¢emo model na neaugmentovanim
podacima iz trening skupa za prepoznavanje jednog slova koji smo koristili u Sekciji
[3.1] Tako bi bilo bolje koristiti podatke iz test skupa, ipak ¢emo se odluditi za trening
skup zbog vece koli¢ine podataka. Na Slici mozemo videti kako su se menjale

slike koje je generator generisao za slovo a tokom epoha.

“https://github.com/eriklindernoren/Keras-GAN
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Slika 3.27: Generator za slovo a

Napravi¢cemo novi skup podataka koji se sastoji iz generisanih slova. U skupu
¢e biti 1 000 slika za svako slovo, sto je ukupno 26 000 slika. Slike su dobijene
pomocu generatora i izabrane su one za koje je diskriminator rekao da su validne
sa verovatno¢om bar 0.5. Dakle, ne¢emo uzimati slike za koje diskriminator misli

da su generisane. Prikazac¢emo po deset instanci svake klase ovako dobijenog skupa

(Slika [3.28).

44



GLAVA 3. PREPOZNAVANJE SLOVA

0'7

&

S B3N LMD 0 R

- QG

Xe<&cdbr

M«

-2 N U VSR o B S

{
.

A T 3P OCTFE

¥ €KX LT

T ¢

A a6 &0 A A
LGB L LWLLSE
cccaccco
d 44 I ad
ccdeaece
+ £+ €& &
A VAN D H A
RN h
a Y L  « N
43 S5 D I D
¥k k k k Kk
vZ& 2L CX\
m Mt th M Mmm
N"iInna4nn
QO O0O/F/OU
A Y S . S
AL AR NA
rvirrrrr
S85S 3% S8
Tt t £t % ¢
u v v Ly
vV VvV NNV IV
W wwwWwWw
X A X X X X
DI TN DM
L < &% ZLL

Slika 3.28: Generisani skup

R/ A=

Ly [0 B

Cr S

o 2 =

=3

< C b Tk
UXELSHFUNFTASINRW®

£ RO

5

"

[-Fl

45



GLAVA 3. PREPOZNAVANJE SLOVA

Generisani skup ¢emo dati mrezi za prepoznavanje jednog slova koju smo opisali
u Sekciji [3.1] Postignuta je tacnost od 98.18%. Matrica konfuzije je prikazana na
Slici [3.29] a klasifikacioni izvestaj na Slici [3.30]

Matrica konfuzije

-800

Stvarne vrednosti
NS XS <C 0T 053 _xeee.0Q - O N0 T O

J p
Prediktovane vrednosti

Slika 3.29: Matrica konfuzije
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a (1000)
b (1000)
c (1000)
d (1000)
e (1000)
f (1000) - :
g (1000) LW | 093 |
h (1000) - o

i (1000)
j (1000)
k (1000)
1 (1000)
m (1000)
n (1000)
0 (1000)
p (1000)
q (1000)
r (1000)
s (1000)
t (1000)
u (1000)
v (1000)
w (1000)
X (1000)
y (1000)
z (1000)

-0.94

-0.92

-0.90

Preciznost Odziv Fl-mera

Slika 3.30: Klasifikacioni izvestag

3.5 Nedostaci

Tako su se konvolutivne mreze pokazale odli¢no kada je re¢ o obradi slika, postoje
problemi koje ni mi nismo zaobisli u ovom radu, a koji svakako ostavljaju prostor
za dalja unapredenja. Naime, mreza je osetljiva na rotacije i skaliranja. Dodavanjem
zarotiranih slika u trening skup pokusali smo da ublazimo problem, ali ne i u potpu-
nosti da ga uklonimo. Takode, mozemo oc¢ekivati slabije performanse u sluc¢aju slika
znacajno drugacije rezolucije od onih koje smo koristili pre pretprocesiranja. Napo-
minjemo da se mrezi mora dati ulaz fiksne dimenzije, u naSem slucaju 28 x 28, zbog
potpuno povezanog sloja koji se nalazi na kraju. Postoje odredene tehnike kojima
mozemo da ublazimo problem fiksne dimenzije ulaza, ali se njima ne¢emo baviti u
radu.

Nazalost, nisu svi nedostaci lako resivi. Kada govorimo o performansama mo-
dela, pretpostavljamo da test podaci, odnosno stvarni podaci na kojima treba da
primenjujemo svoj model, dolaze iz iste raspodele kao podaci koje smo koristili za
obucavanje modela. Ako to nije sluc¢aj, moze doéi do znacajnih odstupanja od oceki-
vanog ponasanja. Dakle, od modela mozemo da o¢ekujemo da dobro radi za instance

koje prate skup za treniranje, dok za sve §to je na neki nacin ,novo”, ne mozemo
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predvideti kako ¢e se mreza ponasati. Slika [3.31] ilustruje primer razli¢itih podataka

u trening i test skupovima.

Q0 TOI4
o9 Faod
QU0 TT40

Slika 3.31: Raczliciti podaci u trening skupu (levo) i test skupu (desno)
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Prepoznavanje teksta sa slike
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Do sada smo videli kako moZzemo odraditi segmentaciju linija i prepoznavanje
slova, odnosno bigrama. Medutim, da bismo dobili program koji moze da prepozna
tekst sa slike, potrebno je jo§ dosta toga uraditi. Neophodno je izdvojiti komponente,
sa posebnom paznjom na slova ¢ i 7, jer se ona sastoje iz dva dela, odrediti raspored
komponenti, razmake u liniji, odluciti da li koristiti model za prepoznavanje jednog
slova ili bigrama i, na kraju, ispraviti Sto je vise moguce gresaka. lako neki od
ovih problema izgledaju trivijalno na prvi pogled, kao na primer odrediti da li je
komponenta tacka ili ne, ispostavic¢e se da nije tako. Za navedene probleme koristili
smo heuristike kako bismo ih resili, tako da ta reSenja ne rade u svim slucajevima,
ali smo se trudili da ih optimizujemo tako da pokrijemo Sto vise ocekivanih situacija.

U nastavku ¢emo prikazati samo najbitnije delove programa, dok se implemen-

tacija celog programa moze pronac¢i na GitHub repozitorijumu [4].
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4.1 Segmentacija linija

Da bismo dobili linije, koristicemo program opisan u poglavlju [2, uz dve sitne
izmene - ne¢emo koristiti secenje, ve¢ ¢emo uvek pokusati da zaobidemo komponentu
i pocetemo sa nesto vecom Sirinom trake. Ove izmene pravimo kako bismo prilagodili
algoritam za slike koje ¢emo mi imati. Slike su visoke rezolucije i pretpostavi¢emo
da se linije ne¢e medusobno dodirivati. Na slikama se nalazi tekst pisan Stampanim
slovima engleskog alfabeta. Kada dobijemo granice za linije, primeni¢emo Flood ﬁllﬂ

algoritam da bismo dobili slike koje sadrze linije.

me as a human way very wel( be able to Y\Ae xs a human may very wel( be able tﬂ
complete the ﬁ&arv«ﬂrolﬁ\\ that (acks the
letter of the alphabet you refer to

thovah  one nay £ rut hfull Say Lhat Yoy
Vrecent to vs all q herd ol enge s va%k one may trut‘\ﬂ/([j Say Ehat oy
cruf €t oa par a ra*PM that has py app earone Frééer\t to us all & herd cpall enqe td
0t gne letber not Only that bot snek

LQJEtﬁr \5[)\} Sffl,kk OQ \r\owﬁ M 4ss \/ﬁ(uﬁ
to the Lo\v’\q\uaﬂfié &k\{lhu‘oee W’t nAaV\ﬁ F\c one LetBer ot OnLj that bot tnat

ertetf the P”“ﬁ“‘t‘\“ that (xcks uq
}etttr ot the alphabet gou refer to

P“ﬂt G Pwa%ra‘oh that was py a”@ara@

have done the muen@c and <o shall letter you sprak oG 4,00 mass valoe

\
your$ )(,F\Jtﬁ rbo the language s alphybet yot mw\j
}\ave done  the Lh%t[ﬂn%ﬁ and <o shall

NO\)rS xr 0\\3

Slika 4.1: Segmentacija linija. Na slici levo crvenom bojom su prikazane granice za linije.
Na slici desno prikazane su izdvojene linije dobijene Flood fill algoritmom.

4.2 Izdvajanje komponenti

Da bismo odredili samo povezane komponente, koristicemo BFS. Veé¢ina kompo-
nenti koje smo dobili su slova (jedno ili dva spojena), ali se moze desiti da medu
njima postoji tacka (ili vise njih), deo slova i, deo slova 7, ili bigram koji sadrzi neka
od ovih slova bez tacke. Najveci izazov predstavlja prepoznavanje tih slucajeva i

njihovo grupisanje u 7 i j.

1Flood fill algoritam se koristi za odredivanje svih &vorova za koje postoji put do ulaznog
¢vora. Put ¢ini niz povezanih ¢vorova. Cvorovi i nadin na koji su oni povezani se definiSe u samom
algoritmu. U naSem slucaju, ¢vorovi su pikseli i dva piksela su povezana ako su iste boje i ako
imaju zajednic¢ku stranicu.
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U daljem radu, kada budemo govorili o komponenti (njenoj veli¢ini, povrsini,
donjoj granici, itd.), podrazumeva¢emo pravougaonik najmanje veli¢ine koja sadrzi
tu komponentu.

Sada se postavlja pitanje kako da znamo da li neka komponenta predstavlja tacku

ili ne. Mozemo probati sledece:
1. veli¢ina komponente je manja od neke unapred zadate vrednosti, npr. 20 x 20,

2. veli¢ina komponente je manja od neke vrednosti koja zavisi od prosec¢ne veli-

¢ine svih komponenti,
3. povrsina komponente je manja od neke unapred zadate vrednosti,

4. povrsina komponente je manja od neke vrednosti koja zavisi od prosecne ve-

licine svih komponenti,
5. donja granica komponente je iznad gornje granice neke druge komponente,
6. ispod komponente (i neke njene okoline) postoje neki crni pikseli,
7. sredisnji pikseli su crni,
8. procenat crnih piksela komponente je veéi od neke granice.

Pokazalo se da nam nijedan od gore navedenih uslova ni neka njihova kombinacija
nije bila dovoljna da opiSemo tacku. Zato, umesto da pokusamo da opisemo tacku,
re¢i ¢emo da je slika kandidat za tacku ako je zadovoljen uslov 1. Nakon toga,
odredi¢cemo komponentu koja joj je najbliza, koriste¢i udaljenost samo po x-osi
u odnosu na sredista komponenti i zatim ¢emo spojiti potencijalnu tacku sa tom
komponentom. Propusti¢emo tako dobijenu sliku kroz mrezu koja prepoznaje jedno
slovo i kroz mrezu koja prepoznaje bigram. Ako neka od njih ,kaze” da je na slici 7 ili
J (u sluéaju bigrama je dozvoljeno da bude jo$ neko slovo pre ili posle), smatracemo
da se zaista radilo o tacki. Ovaj metod se pokazao kao najbolji jer mreze opisane u
poglavlju |3 retko daju lazno pozitivne rezultate u ovom slucaju.

Sada imamo niz komponenti koje idu nekim redosledom, koji ¢esto ne prati tekst
sa slike, jer smo BFS radili po vrstama odozgo nadole. Potrebno je da ih sortiramo
tako da redosled odgovara tekstu sa slike. To éemo uraditi tako $to ¢emo ih sortirati
u odnosu na srediSte komponente duz z-ose. lako se moze desiti da ne dobijemo
zeljeni raspored (npr. kukica od j se zavrsila mnogo ispred slova koje prethodi tom

7), u praksi se to ipak retko degava.
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Slika 4.2: Komponente. Crveni pravougaonici oznacavaju komponente.

4.3 Odredivanje kraja reci

Sada imamo slova i sledeéi korak je da odredimo re¢i. Napravi¢emo niz razma-
ka, gde je razmak udaljenost izmedu desnog kraja leve komponente i levog kraja
desne komponente, pri ¢emu ¢emo razmak ograniciti odozdo sa 0 i odozgo sa tri
puta prose¢nom Sirinom komponenti. Posmatrajuéi trenutnu komponentu, zelimo
da odredimo da li je ona kraj re¢i. Ako je ona poslednja komponenta u nizu, onda
jeste kraj reci. U suprotnom, posmatrac¢emo trenutni razmak kao razmak izmedu

nje i naredne komponente. Ako su ispunjeni sledeci uslovi, reéi éemo da je kraj redi:

1. trenutni razmak je veéi ili jednak od prethodnog razmaka uveéanog za 50%,
ili narednog razmaka uvecanog za 50%; ako prethodni (naredni) razmak ne
postoji, §to je sluc¢aj kada je trenutna komponenta prva (pretposlednja) u nizu,
smatra¢emo da je prethodni (naredni) razmak belina, odnosno, postavi¢emo

ga na veli¢inu prosecanog razmaka uvecanog za 50%,
2. trenutni razmak je veéi ili jednak prose¢nom razmaku uveéanom za 50% i
3. trenutni razmak je veéi od prosecne Sirine svih komponenti uveéane za 10%.
Algoritam je testiran nad ukupno 724 krajeva re¢i (ne ra¢unajuci trivijalan slucaj

kada je u pitanju poslednja re¢ u liniji) od kojih je pronasao njih 722 i, pritom, nije
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oznacio lazne krajeve. Jedna greska je bila spajanje ¢lana a sa recju story, a druga
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Slika 4.3: Rezultat algoritma. Crvenom bojom obojena su slova koja predstavljaju kraj reci.

4.4 Prepoznavanje komponenata

Za kraj nam jo$ ostaje da prepoznamo izdvojene komponente. Ovde ¢emo kori-
stiti modele dobijene u poglavlju [3] ali bitnu ulogu ¢e imati i re¢nik engleskih reci.
Da bismo mogli da iskoristimo rec¢nik, bilo je neophodno da odredimo krajeve reci,
Sto smo i uradili u prethodnoj sekciji.

Prvo $to nas zanima jeste da li je na slici jedno, ili su dva spojena slova. Ako
bismo se oslonili samo na model koji klasifikuje instance u ove dve grupe (sekcija
, desavalo bi se da nekada pogresno klasifikujemo jedno slovo kao dva. Ovo je vrlo
nepozeljno, jer smo pravili modele za prepoznavanje bigrama kako bismo poboljsali
tacnost, a ako sada zbog toga pravimo greske na jednom slovu, moze se desiti da
smo pogorsali celokupnu tacnost. Da bismo ovo izbegli, uradi¢emo sledece: za svaku
re¢ napravicemo niz rec¢i kandidata i na kraju ¢emo proé¢i kroz niz i pokusati da
pronademo kandidat re¢ u re¢niku. Ako pronademo re¢ u recniku, zaustavljamo se,
tj. ne obilazimo niz do kraja. Kandidat re¢i u nizu su uredene tako da ako se jedna
re¢ nalazi pre neke druge reci u nizu, onda je ona verovatnije rec¢ sa slike. U slucaju
da nijedna re¢ nije pronadena, uzeé¢emo podrazumevanu re¢. Podrazumevana rec je
ona rec ¢ije je svako slovo dobijeno modelom koji prepoznaje jedno slovo.

Pri pravljenju kandidat reci, napravi¢emo nekoliko optimizacija u cilju poboljsa-
nja krajnjeg rezultata. Prva optimizacija koju ¢emo koristiti podrazumeva spajanje
trenutne komponente sa prethodnom (slede¢om) komponentom u reéi, ako takva
postoji, i prepoznavanje trenutne komponente koriste¢i model koji prepoznaje prvo
(drugo) slovo bigrama. Nekada bismo slovo, posmatrajuéi ga kao pojedina¢nu kom-
ponentu, klasifikovali na jedan na¢in (kao ,p” na primer), dok bismo ga drugacije
klasifikovali ako poredimo njegovu veli¢inu i poziciju u odnosu na susedna slova.
Ideja je da pokusamo da iskoristimo modele za prepoznavanje bigrama kako bismo
otklonili neke greske koje je model za prepoznavanje jednog slova napravio, sto je

ilustrovano na Slici [4.4]

23



GLAVA 4. PREPOZNAVANJE TEKSTA SA SLIKFE

dvectiging 4 Covrle W

EVErﬁ"D\ninfm "3 gevyic® &

Slika 4.4: Bez optimizacije: adveotising, covrts, everythiny, sepvice. Sa optimizacijom:
advertising, courts, everything, service. Model koji prepoznaje pojedinacna slova je slovo
LT u rect ,advertising” pogresno prepoznao kao ,0”. Nakon spajanja ,r” sa ,t”, model koj
prepoznaje prvo slovo bigrama je tacno prepoznao slovo ,r”. Slicno i za slovo ,u” u re-

-

¢ ,courts”. Model koji prepoznaje drugo slovo bigrama je popravio greske u slucaju reci
Leverything” 1 ,service”.

Za narednu optimizaciju, posmatra¢emo kako model radi u praksi, odnosno koja
slova Cesto meSa i to ¢emo probati da ispravimo. U kandidat rec¢i dodac¢emo reci koje
su dobijene od originalne re¢i (re¢ dobijena predikcijom modela bez optimizacija) gde
su neka slova koja model ¢esto meSa zamenjena. Tako, na primer, ako je prediktovano
slovo [, a visina slike je manja od prose¢ne visine komponenti, u niz ¢emo dodati
re¢ gde je to | zamenjeno sa e (u treningu smo imali slova [ sa petljom, §to moze
li¢iti na e) i re¢ gde je [ zamenjeno sa c. Sli¢no radimo i za slova j i i islova p i e.
Vazno je napomenuti da se novodobijene re¢i nalaze u nizu iza rec¢i koja je dobijena
isklju¢ivo predikcijama modela, te da ¢e one biti razmatrane posle te originalne reci,
kao manje verovatne.

Ovim dodavanjem reci, ne samo da pokusavamo da spre¢imo ove pojedinacne
greske, veé¢ reSavamo jos jedan problem. Naime, zamislimo da imamo bigram u reci
i da smo ga ta¢no prepoznali, ali da smo pogresno klasifikovali neko pojedina¢no
slovo e kao p. U tom slucaju, verovatno ne bismo nasli re¢ sa prepoznatim bigramom
u re¢niku i koristili bismo podrazumevanu re¢. Tako bismo, po svoj prilici, imali tri
greske u toj re¢i - bigram koji smo prepoznali kao jedno slovo (verovatno dve greske)
i e za koje smo rekli da je p. Medutim, sa druge strane, ako dodamo kandidat rec¢
u kojoj smo p zamenili sa e i ta¢no prepoznamo bigram, velika je verovatnoca da
ne¢emo pronaci kandidat reci koje su pre nje u re¢niku i da ¢emo se, na kraju,
odluciti za ovu ispravnu rec.

Radi boljeg razumevanja gore opisanog algoritma, dajemo njegov pseudokod na

Slici [4.5] Rezultat njegovog rada prikaza¢emo u narednoj sekciji.
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kandidat _reci ["r]
podrazumevana_rec

komponentu u liniji:
podrazumevana_rec podrazumevana_rec slovo (komponenta)
nove_reci [1
rec u kandidat_reci:
komponenta bigram
nova_rec rec bigram (komponenta)
nove_reci nove_reci (rec slovo (komponenta))

nova_rec slovo (komponenta)

poslednja komponenta i komponenta kraj
rEEIL ;
tekuca_sledeca_komponenta spoji(komponenta,
sledeca_komponenta)
nove_reci nove_reci (rec bigram(
tekuca_sledeca_komponenta) .prvo_slovo)

prva komponenta i prethodna komponenta
kraj reci:
prethodna_tekuca_komponenta spoji(
prethodna_komponenta, komponenta)
nove _reci nove_reci (rec bigram(
prethodna_tekuca_komponenta) .drugo_slovo)

slovo (komponenta) "1' 4 visina
komponente iznad prosecne visine komponenti:
nove_reci nove _reci (rec T@l)
nove_reci nove_reci (rec 'e')

slovo (komponenta) '3 1 visina
komponente iznad prosecne visine komponenti:
nove_reci nove_reci (rec a0

slovo (komponenta) 'p' 1 visina
komponente iznad prosecne visine komponenti:
nove_reci nove_reci (rec 'e')

nova_rec
kandidat_reci kandidat_reci nove_reci

komponenta kraj reci:

kandidat_reci ["n]
podrazumevana_rec

Slika 4.5: Algoritam za prepoznavanje reci
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4.5 Demonstracija rada programa

U ovom delu prikaza¢emo rad programa kroz nekoliko primera. Koristi¢emo bi-
blioteku za ispravljanje slovnih greéakaﬂ kako bismo dobili preciznije rezultate. Bibli-
oteka nudi model koji je treniran na recenicama i njihovim delovima. Prosledi¢emo
modelu svaku liniju koju prepoznamo i koristi¢emo njegov izlaz kao konacan rezultat
naseg programa.

Na slici ispod mozemo videti primer rukom pisanog teksta koji predstavlja ulaz

programa, kao i izlaz koji program daje za taj tekst.

Summee g Ahe  htke st of Ahe foyr
tempeTate  geasons

ga\\in% ot Ler 5%\“‘\\\%\ bnd befpre &UJ(,UM“
the dote  of ’jﬂ\\t )o&%'(m\iﬂ 0f sumher

VoL ries Q\uovjm% 4o climate Tradition
0\(\07 U)L)LUFQ

whew ik 15 Summer  in the Y)OVJV\AM—D
hemicphere it s winter i tpe Southery
hemighere  Gond Yrce Virsa

summer is the hottest of the four
temperate seasons

falling after spring and before autumn
the date of the beginning of summer
varies according to climate tradition
and culture

when it is summer in the northern
hemisphere it is winter in the southern

hemisphere and vice versa

Slika 4.6: Primer rada programa

Zhttps://github.com/bakwc/JamSpell
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Tako to nije bio slucaj u prethodnom primeru, greske se desavaju. Na Slici [4.7] dat
je primer ulazne slike na kojoj se nalazi tekst koji je potrebno prepoznati. Crvenom
bojom obelezene su pogresno prepoznate reci, dok su labelom iznad strelice oznacene

korekcije dobijene pomocu biblioteke za proveru pravopisa.

'\n’?ormm\h} an algorithm i Ony Well defined  computational procedie
thod fokes some olve or seb o alves 6 Inpit  ond produces come outpet

an aL(Sorithm is thus o Sequence of Computationol steps that
transtorm the inpt into the autput

informally an algorithm is any well defined computational procedure
input

that takes some value or set of values as yuﬁ’and produces some output

an algorithm is thus a sequence of computational steps that

transform the input into the output

Slika 4.7: Re¢ ,input” je pogresno prepoznata kao ,inpt” jer je bigram ,pu” klasifikovan
kao ,,pd”. Kako rec¢ ,inpdt” nije pronadena u recniku, koristi se podrazumevana rec, gde je
Lpu” prepoznato kao jedno slovo ,p”. Biblioteka za ispravijanje slovnih gresaka je uspesno
prepravila ,,inpt” u ,input”.

Naravno, moze se desiti da model za ispravljanje slovnih greSaka pogresi i po-
nudi pogresnu korekciju, ili ¢ak prepravi tacno prepoznatu rec, Sto ¢emo i videti u
nastavku. Na Slici imamo primer teksta gde se veli¢ina fonta razlikuje od linije
do linije. Primec¢ujemo da je pri ispravljanju gresaka napravljena nova greska, tj. da
je zamenjena tacno prepoznata rec¢. To je, svakako, moguée da se desi, ali uglavnom

u nekim grani¢nim sluc¢ajevima, kao sto su skracenice.
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Jocker e o sel ot V\m’dm‘\ 85 0 seruic® pry ducks

thot vse 0s tevel virtualization to delivr coftware

n mc\«mgeg clled  contaipers |
Contoinere ore soloted frym one onether ond bundle their Gitune

Uleraries  and c()u\’ri\vm‘c'\m\ Riles

products

docker is a set of platform as a service g;mﬁﬁgl
that use péﬂfevel virtualization to deliver software

in packages called containers

containers are isolated from one another and bundle their software

libraries and configuration files

Slika 4.8: Razlicita velicina slova. Jedna rec je s razlogom ispravljena, dok je rec ,0s”
pogresno detektovana kao neispravna. Rec ,products” je prepoznata kao ,produjs”, Sto se
objasnjava nacinom na koji izdvajamo komponente. Komponenta ,c” je dovoljno mala da
je razmatramo kao tacku i spojena je sa komponentom ,t” kao najbliZom. Model za prepo-
znavanje slova je tako dobijenu novu komponentu prepoznao kao ,j” i zato smo odlucili da
je ,¢” tacka.

Takode, mozemo videti i kako se program ponasa u slu¢aju blago nakrivljenog
teksta (Slika . Zbog nacina na koji vrSimo segmentaciju linija, program nije

otporan na vece nagibe.

S the C&Q\ho‘\' ("\7\) belgrade is the capital city

VWois \0(,0\;('8& (.>f' serlzia ittis located
in south eastern europe
eur Q¢

he\kv adt
o) Ses bt e
) E&S Th

i W
Slika 4.9: Tekst ukoso

Prikazujemo jos i rad programa u sluc¢aju pesme (Slika4.10)) i nesto duzeg teksta

(Slika [£11).
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S Corpions
Maybe | mayhe yu
Con Make o c\/w\%t $o the worl)
Wwe W'e( Feadn ovt for a soul
thol % Lind of ot i the dark
w&ﬁﬁ | mu?ﬁ You
o Hed e ey 1o he Shar
b oddn khe it ot hope
to  cave One \(\anegs hearl

P ok pp to the by
With AU thoce Z\“%“‘)“ in fing

ol Uou need T Lo hear

JPLQ voice of Your P\Ear'f

I ward o of fuin
Somene s cplliy Your N
Wy deak we L 8T drge
V\(\Kx\ﬁ\of i \mo%&:f \SO\)

m%\oe | \‘(\0\\3\1{ 4oy

Me Yof coldiers of e

by o [mmﬁ the Home

\or[na‘moA U(ﬁhk W e (&N\g

scorpions

maybe i maybe you

can make a change to the world
we are reading out for a soul
that is kind of lost in the dark
maybe i maybe you

can find the key to the stars
to catch the spirit of hope

to save one hopeless heart

you look up to the sky

with all those questions in mind
all you need is to hear

the voice of your heart

in a world full of pain
someone is calling your name
why dont we make it true

maybe i maybe you

maybe i maybe you

are just soldiers of love

born to carry the flame
bringing light to the dark

Slika 4.10: Scorpions, Maybe I Maybe You
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Wimbledon 15 the oldest teans tootnomedt In Awe world oed i Wwidely reqorded
0s fthe most Vﬁd'\n&ws

(LAY ?L‘”Seb 00 outdeor  OYosS  coyrls
the tournmment ’crmh’gm(x\\\S bk plate over Ao wes i |pke june god t‘wbj XULKJ
¥ive mm‘\w events Gre hold e th \jﬁw

With o ddition o\ '\umor oand invitodional @wt&itmos N0 Jwk(m\ Qe

Wimb e d oy Lroditions nclude o strick ATG% CQ&Q Roc P\wfﬁs
the  Toornoment 1o dleo Notolle For nbeence 6 spongor
Mvcﬁisin% ool Se Coprte withy the exceptign ok walex
p‘ﬂit\ﬂ provide J&‘[Mekee,ﬂ‘\% tﬁc\\noko(}h\% ch)rwS Ml fhec,

b appo Shfeﬂ%ﬂr ond  TObipcone  buley waker

Oustsalipg, oped is a tennis touriemenl eld panvally gver

‘t\w, LU\ ot ' = .
qustm\‘\t:c fo J[(\\La‘ﬁ 0+ Jonvany at  melkyrne Pwk N

the Togrnoment is the First of the four gmnd hm

teanis edente held each weor preceding the [rencl,
Wimbleday and the us 0%30 P ! o e

it Was \Olaj@a\ On grass ourte  before
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wimbledon is the oldest tennis tournament in the world and is widely regarded
as the most prestigious
grass
it is played on outdoor gpa§g'courts
the tournament traditionally took place over two weeks in late june and early july
five major events are held each year
with additional junior and invitational competitions also taking place
wimbledon traditions include a strict dress code for glaysgphys
the twrnamlnt is also notable for absence of sponsor
advertising around the courts with the exception of ;dlégramx
which provides timekeeping technology during matches
ibm oppo slazenger and robinsons barley water
australian open is a tennis tournament held annually over
the last fortnight of january at melbourne park in
australia
the tournament is the first of the four grand slam
tennis events held each year preceding the french open
wjmbiéaaﬁ‘gzﬁfiﬂ; us open

it was played on grass courts before

Slika 4.11: Wimbledon €& AQO
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Kao $to smo obecali da ¢emo napraviti program koji je u stanju da prepozna

tekst sa pocetka poglavlja, prikazujemo rezultat njegovog rada na Slici [4.14]

in the it dpte we described algorithn d fine seqmentation
lker in the next chwt?r we ireduce Your models‘
He firt model c\assi-“(w
Mw‘mvddmw classify two combined letters
Lu‘the lust  model helps vs to determir\f Whi ch MoJeL to VU5€
M Fhis  Chapber  wp Are ajine to ?ut Gverv\’ohin(\ mt her  oand T

e

Moyam ek will e phle to r%'c%nlg'tf this text
\

Slika 4.12: Segmentacija linija

iNthkeRrirsECchterWedesCrib@dAl AR thMIONL ineRImMEANT ALY i 0N

LERT INThEOANXIChINt ERVWR ' WEROQAUCREIYOUFMOdE (K
thetifPtMOdRLCURss FTESENTLIBNLRTRTS

thesedomyanNIthEet himeamode laneveedtociassSifitwacomLinedle€tters
WhillbhSIMOBRIAErEVSE0dEIETIMIiNEWhICAMUIELETOVUSR
INThibChUPERTWERATCRAOD INIEtOPVEEVENMIIHhiNndTDIRENEONNAED

BoiLdaam oY CAmE hafWil UkeOy | ChoTECOSNIiZEERISEENXT

Slika 4.13: Izdvajanje komponenti

in the first chapter we described algorithm for line segmentation
later in the next chapter we introduced four models
the first model classifies english letters
the second and the third model are used to classify two combined letters
while the last model helps us to determine which model to use
going
in this chapter we are gmhﬁ'to put everything together and to

build a program that will be able to recognize this text

Slika 4.14: Izlaz programa
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4.6 Problemi i moguc¢a unapredenja

U prethodnoj sekciji smo prikazali moguénosti programa, a sada ¢emo skrenutni
paznju na njegove nedostatke. Naime, kao Sto smo naslutili u sekciji kada smo
govorili o nedostacima modela za prepoznavanje slova, program koji koristi te modele
verovatno ne¢e moéi da radi dobro za razlic¢ite rukopise. Ovo se, nazalost, ispostavilo
kao tacno. U slucaju da je rukopis koji treba da prepoznamo znacajno razli¢it od
onog na kom je model obucavan, program nece biti u stanju da ga uspesno prepozna.
Takode, ovde se jos viSe isti¢e problem sa bigramima o kome smo veé¢ diskutovali -
ako je neko slovo u re¢i pogresno prepoznato (i nismo uspeli da ga ru¢no ispravimo),
nec¢emo prepoznati ni bigram u reci. U tom slucaju, ve¢ imamo tri greske i biblioteka
za proveru pravopisa Ce tesSko ispraviti tu re¢. Program je osetljiv, ne samo na
razli¢it rukopis u smislu stila pisanja pojedinac¢nih slova, veé¢ i na razlike druge
vrste, kao Sto je ,podrhtavajuéi” rukopis. Isto tako, ako je tekst napisan u nekom
drugom programu, koji nije Xournal++, ili postoje Sumovi, ne mozemo ocekivati
dobre rezultate. Dakle, program radi prihvatljivo u situacijama za koje je obucen,
ali ne vise od toga.

Vazno je jos napomenuti da tekst moze sadrzati i vise od dva spojena slova, Sto
nismo u stanju da prepoznamo. Ovaj problem nije lako otkloniti, jer reSenje koje
smo mi koristili u ovom radu se ne skalira dobro, ali smo se opredelili za njega kako
bismo dobili bolju ta¢nost u slucaju dva spojena slova.

Pored gore navedenih nedostataka, koji su teze resivi, postoje i drugi koji su
posledica odluke autora da ne implementira podrsku za prepoznavanje slozenijih
tekstova. Naime, modeli nisu u stanju da prepoznaju velika slova, tacke, zareze
i ostale specijalne karaktere neophodne za koriséenje programa u praksi. Shodno
tome, za neko dalje unapredenje, bilo bi dobro razmisljati u ovom pravcu. Naravno,
nije dovoljno samo prosiriti modele, imajué¢i u vidu da dodavanje novih karaktera
zahteva i doradu segmentacije, koja nije nuzno jednostavna jer dovodi do novih

problema.
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Zakljucak

Iz svega do sad prikazanog, mozemo zakljuciti da je problem prepoznavanja
rukom pisanog teksta veoma slozen i da zahteva raznovrsne algoritme i heuristike
da bi se mogao primeniti u praksi. U ovom radu, bavili smo se ovom zadatkom uz
dosta ogranicenja zbog tezine problema i, pored toga, naisli smo na mnogo problema.
Neki od njih su, nazalost, ostali neprevazideni, a neke smo, u izvesnoj meri, resili.

Da bi se napravio upotrebljiv program koji transformise sliku u tekst, potrebno
je sklopiti vise celina koje pojedina¢no moraju dobro funkcionisati. Tako, na primer,
ako segmentacija nije dovoljno dobra, ne mozemo ocekivati ni uspesno prepoznavanje
teksta sa slike, bez obzira na kvalitet modela koji klasifikuju komponente. Takode,
problem predstavlja i ¢injenica da je svaki od ovih zadataka tesko, ili gotovo nemo-
guce resiti bez greske, te je potrebno dizajnirati reSenje koje ¢e biti ,najkorisnije”.

U radu smo se bavili prepoznavanjem rukom pisanog teksta u programu Xo-
urnal++ i, pritom, koncentrisali smo se na odredeni rukopis, tj. stil. Pod stilom
podrazumevamo nacin na koji su pojedinacna slova napisana, ucestalost spajanja
dva i vise slova, veli¢inu razmaka izmedu slova i redova teksta, verovatnocu spaja-
nja susednih redova itd. Definisanje stila kojim ¢emo se baviti nam je uvelo izvesna
ogranicCenja, ali i pruzilo moguénost za uvodenje odredenih pretpostavki koje smo
koristili prilikom dizajniranja reSenja. Takode, oslanjanje na jedan program za pi-
sanje teksta i zanemarivanje Suma moze se opravdati ¢injenicom da je ideja autora
od pocetka bila integracija ovde opisanog programa za prepoznavanje teksta u Xo-
urnal-+++. Medutim, sama integracija prevazilazi opseg ovog rada.

Vecina prikazanih ideja moze se koristiti za sli¢ne probleme sa drugacijim ogra-
nicenjima, dok je u nekim sluc¢ajevima potrebno razviti nova resanja prilagodena

specificnostima problema koji se resava.
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