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1. Uvod

1. Uvod

Cilj zavrSnog rada je prepoznavanje teksta (slova i brojeva) u svrhu
ekstrakcije podataka iz rukom pisanih uplatnica. Kako bi se takav zadatak
ostvario, potrebno je domensko znanje iz raCunalnog vida, discipline koja se
bavi razumijevanjem, ekstrakcijom i klasifikacijom slika, slikovnih segmenata

i multimedijskih podataka.

Racunalni vid se razvojem strojnog uCenja u zadnjih nekoliko godina
znatno popularizirao te je sve viSe alata koji se bave analizom informacija
dobivenih iz slika. Medu raznim granama racunalnog vida, prepoznavanje
teksta igra bitnu ulogu kod prijenosa podataka u digitalni oblik. Digitalizacijom
svijeta nastala je potreba da se sva tekstualna informacija drzi zapisana u
racunalima te bazama podataka, no to je zamoran posao i iziskuje napor kod
utipkavanja. Zbog toga postoje metode koje skeniranjem mogu i€itati rukom
pisanu informaciju i unijeti je u racunalo. U ovom zavrSnom radu za
raspoznavanje teksta koriStene su konvolucijske neuronske mreze, pogodne

upravo za analizu slike.

Drugo poglavlje rada opisuje najkoristenije metode klasifikacije slike, s
naglaskom na neuronske mreze. U treCem poglavlju detaljnije su opisane
konvolucijske neuronske mreze, njihova struktura i prednosti za klasifikaciju
slike u odnosu na ostale mreze. Cetvrto poglavlje bavi se implementacijskim
dijelom i prikazom rezultata prepoznavanja teksta na rukom pisanim
uplatnicama. Zaklju€ak navodi prednosti i nedostatke za vrijeme pisanja rada
te moguce nadogradnje ostvarenog programskog rjeSenja za prepoznavanje

teksta.



2. Metode klasifikacije slike

2, Metode klasifikacija slika

Kroz povijest su ljudi razvili mnoge tehnologije i metode za klasifikaciju
slika i detekciju objekata na slikama. Klasifikacija slika je proces kojim se na
temelju informacija iz slike ona svrstava u neki od ponudenih razreda.
Detekcija objekata na slikama bavi se trazenjem pojedinih elemenata na
slikama i njihovim oznacCavanjem. Ispod su navedene neke od naj¢esce
koristenih tehnologija za klasificiranje slika[7] s naglaskom na neuronske

mreze koje su bile alat za analizu slika u ovom zavrSnog rada.

2.1. Stroj potpornih vektora

Stroj potpornih vektora (engl. Support Vector Machines, SVM) je
nelinearna i neparametarska tehnologija koja nastoji transformacijama
podataka svesti problem klasifikacije na linearan slucaj kojim je moguce
klase slika u skupu podataka odijeliti hiperravninom.

Slika 1. Prikaz odjeljivanja klasa podataka pomocu stroja potpornih

vektora



2. Metode klasifikacije slike

U praksi su podaci ve¢inom nelinearno rasporedeni te viSedimenzionalni
te se zbog toga uvode jezgrene funkcije koje podatke transformiraju iz n-
dimenzionalnog u (n+m) - dimenzionalan ali linearan prostor. Odabiranje
pogodne jezgrene funkcije teZzak je postupak te je presudan za brzinu
izvodenja algoritma. Trazenje hiperravnine takoder nije trivijalno buduci da je
moguce da viSe hiperravnina dobro odvajaju klase slika. Pri tome se koriste
potporni vektori po kojem je i sam algoritam dobio ime. Odluka koja ce
hiperravnina biti najpogodnija za klasifikaciju jest ona koja ima najviSe
razmaknute potporne vektore od sebe, a da oni i sami dobro razdvajaju klase

u vektorskom prostoru.

Input space Feature space

Slika 2. Transformacija skupa podataka kako bi odjeljivanje

hiperravninom bilo moguce

2.2. Algoritam K — najblizih susjeda

K — najblizih susjeda (k — nearest neighbors, KNN) je jednostavan
neparametarski klasifikacijski algoritam koji zahtjeva malu koli€inu ucenja
nad skupom podataka te je zbog toga jedan od koriStenijih algoritama za
klasifikaciju. Algoritam radi tako da se za predvidanje klase nekog elementa
uzme k najblizih susjeda, te se na temelju njih ,glasuje” koja Ce biti klasa
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2. Metode klasifikacije slike

elementa. Nedostatci ovog algoritma su Sto on pohranjuje cijeli skup za
uCenje kao svoju reprezentaciju da odredi susjede, te zbog toga vrijeme
predvidanja klase moze trajati dugo.

Training instance - Class 1

New example
to classify

Slika 3. Skica algoritma K - najblizih susjeda

2.3. Umjetne neuronske mreze

Neuronske mreze su medu najkoriStenijim tehnologijama u raCunalnom
vidu uopce, te predstavljaju bitan dio konektivistiCkog pristupa postizanju
inteligentnog ponasanja. Inspiracija za neuronske mreze dolazi od Zelje da
se prikaze rad ljudskog mozga, pa je tako temeljni gradevni materijal

neuronske mreze neuron.

2.3.1. Model neurona

Neuron moze imati viSe dendrita ili ulaza kojima je povezan s drugim
neuronima, tijelo koje akumulira ukupnu pobudu, te akson odnosno izlaz koji
sluzi kao pobuda koja se propagira ostalim neuronima. Svaki dendrit

posjeduje svoju tezinu koja sluzi za izraCunavanje izlaza neurona.



2. Metode klasifikacije slike

Pobuda (engl. net) se raCuna prema izrazu:

net= wix1+ wyr X2+ .. +wy x,- 06

gdje o predstavlja prag paljenja neurona, w tezZinu dendrita a x vrijednost

izlaza proSlog neurona ili ulaznu vrijednost. Obi¢no se Y engleskoj literaturi
naziva bias te je to slobodni ¢lan kada aktivacijsku funkciju pomi¢emo po osi
apscisa.

Slika 4. Prikaz umjetnog neurona

U praksi se € zamjenjuje dodatnim dendritom s vrijednosScu 1 i teZinom 0.

net= wo-*xo+ wir x1+ wy-x2+ ..+ Wyt x, =

n
= E Wi X
i=0

= w- X

Odsada c¢e se tezine zajedno s biasom zajedniCki nazivati tezinama
neuronske mreze. Kako su mnogi problemi u raCunarskom svijetu nelinearni,
suma svih tezina i vrijednosti za pobudu neurona nije dovoljna, pa se

primjenjuje i dodatna aktivacijska funkcija na ukupnu pobudu. Odabir



2. Metode klasifikacije slike

aktivacijske funkcije nije trivijalan problem te se po no free lunch teoremul[6]
moze reCi da ¢e za jednu skupinu problema aktivacijska funkcija A pobiti

aktivacijsku funkciju B, dok ¢e u drugoj skupini problema biti obrnut slucaj.

U praksi se koristi nekoliko ustaljenih aktivacijskih funkcija. Na slici (Slika
5) su prikazane neke od njih.

054 05 \
5 4 2 2 3 3 3 b 2 3 3

Slika 5. Slijeva nadeso: sigmoidalna, step i ReLU aktivacijska

funkcija

2.3.2. Model neuronske mreze

Na slici (Slika 6) je prikazan osnovni model neuronske mreze. Ulazni
vektor X oznadava ulazne vrijednosti u neuronsku mrezu, dok izlazni vektor

Y predstavlja izlazne vrijednosti iz mreZe. Krugovi predstavljaju neurone.

Svaki ,stupac” neurona predstavlja pojedini sloj neuronske mreze.

Mreza mora imati ulazni (crveno) i izlazni sloj (zeleno), a moze imati jedan
ili viSe skrivenih slojeva (plavo). Uz iznimku za ulazni sloj, obi¢no je svaki
neuron potpuno povezan sa prethodnim slojem. To znaci da neuron ima vezu

sa svakim neuronom iz prethodnog sloja.

Spoj izmedu 2 neurona ima svoju tezinu te sluzi za izraCunavanje pobude

delta. Malim slovom a oznacen je izlaz iz unutarnjih slojeva neurona nakon

apliciranja aktivacijske funkcije na pobudu .



2. Metode klasifikacije slike

output layer

input layer

hidden layer

Slika 6. Apstraktni prikaz modela neuronske mreze[12]

2.3.3. Ucenje neuronske mreze — algoritam Backpropagation
Prije samog algoritma, potrebno je objasniti kako neuronska mreza iz
ulaznog vektora vrijednosti kreira rezultat ili izlazni vektor. Recimo da su
ulazne vrijednosti dovedene u ulazni sloj neurona u mrezi. Svaka vrijednost
mnoZi se sa svakom tezinom poveznice izmedu 2 sloja te se u neuronima
akumuliraju izlazne vrijednosti. Na te vrijednosti aplicira se aktivacijska
funkcija te su tako dobiveni izlazi ulazne vrijednosti za sljedeci skriveni sloj ili

za izlazni vektor.

Postupak se ponavlja kroz slojeve dok se ne dobije konacna vrijednost za
izlazni vektor, te je to rezultat neuronske mreze za dani ulaz. Takva mreza
koja iz ulaznog skupa vrijednosti propagira rezultate do izlaznog sloja naziva

se unaprijedna neuronska mreza.

Postavlja se pitanje, kako nauciti neuronsku mrezu da ona moze za dane
ulaze davati zadovoljavajuce izlaze za naS skup podataka. Problem ucenja
neuronske mreze tada se svodi na trazenje kombinacije tezina u neuronskoj
mrezi koje u kombinaciji s akumuliranjem vrijednosti i aktivacijskim
funkcijama daju odgovarajuce izlaze. UCenje tezina se mozZe napraviti raznim

algoritmima, a najpopularniji je Backpropagation algoritam koji koristi metodu
7



2. Metode klasifikacije slike

gradijentnog spusta. Takoder, mogu se primjenjivati i heuristiCki algoritmi

poput genetskog algoritma te mnogi drugi.

Bit algoritma Backpropagation jest pronalazenje minimalne greske u
prostoru tezina koje su definirane u neuronskoj mrezi. Pri tome je
kombinacija tezina s minimalnom greSkom rjeSenje problema u€enja mreze.

Sam algoritam zahtjeva nekoliko stvari:

- skup podataka s ulaznim i izlaznim vrijednostima (*;¥) gdje je X ulaz a

y Zeljeni izlaz mreze za dani ulaz

- unaprijedna neuronska mreza, bez povezanih neurona u istom sloju
(svaki neuron je povezan samo sa sljedecim slojem)

- funkcija greske E koja ovisi o procijenjenom i zeljenom izlazu mreze

- neprekidnost i diferencijabilnost funkcije greSke

Neprekidnost i diferencijabilnost funkcije greske bitna je kako bi raCunanje
njenog gradijenta bilo moguce. Ako je aktivacijska funkcija u mrezi
diferencijabilna i neprekinuta (npr. sigmoidalna funkcija umjesto step
funkcije), funkcija greSke ¢e takoder biti diferencijabilna i neprekinuta bududi
da se racun izlazne vrijednosti u mrezi joS samo svodi na sumiranje izlaza

neurona iz prethodnog sloja.

Ako se funkcija neuronske mreze oznaci sa ¢ (funkcija koja racuna izlaz
neuronske mreze sa svim sumama i aktivacijskim funkcijama), uz pogodne
tezine ona bi Sto bolje aproksimirala funkciju £ koja nije zadana eksplicitno

vec¢ implicitno kroz skup podataka.

Uz oznake X za ulazni vektor vrijednosti koje smo doveli na mrezu, © kao

vektor izlaznog sloja dobivene propagiranjem ulaznih vrijednosti, t kao Zeljeni
vektor koji zelimo dobiti te N koji oznaCava broj primjera, greSka neuronske

mreze za skup podataka moze se izraCunati kao:

N

I — —y

E= NZ(OL'_ t;)
i=0



2. Metode klasifikacije slike

te se naziva srednja kvadratna greska (engl. Mean Squared Error, MSE).
Pogodnost ovakve formule leZi u viSe faktora:

- greSka je uvijek pozitivna vrijednost koja se povecCava s povecCanjem
skupa podataka

- kaznjava veca odstupanja od zeljenog rezultata kvadratnim
uvecanjem, dok manja priblizava

- lako se racuna kao i njena derivacija

Da bi pronasli globalni / lokalni optimum funkcije koju trazimo, potrebno je
azurirati teZine, a za to nam treba gradijent funkcije greSke u ovisnosti o
svakoj tezini u mrezi. :
0E OE OE
Wi W

gdje je su brojevi od 1 do | indeksi pojedinih tezina. Te bi se tezine

postupno azurirale prema izrazu:

0E
Wie—a " —
Wi

gdje je & stopa ulenja. Negativni predznak ukazuje da se pomicanje

prema optimumu krece u smjeru negativnog gradijenta.

U odluci koliko treba azurirati pojedinu tezinu, koristi se pravilo

ulan¢avanja parcijalnih derivacija:

k k-1
OE (')E@a]_ , 0 kok71| = gkt
o

= =487 — Zwl-o 0"
owli  aakowli 7 owli|\& g

k
gdie je 4 vrijednost neurona j u sloju k prije apliciranja aktivacijske

k
funkcije, a Wi teZina u k-tom sloju s i-tim neuronom sljedec¢eg sloja i j-tim

neuronom trenutnog sloja.

Parcijalne derivacije funkcije greSke razliito se raCunaju za izlazni sloj u

odnosu na skrivene slojeve, buduci da su skriveni slojevi povezani s viSe



2. Metode klasifikacije slike

neurona iz sljedeéeg sloja. Propagiranje greSke bit ¢e pojasnjeno na jednom
1
primjeru da se razlomak N moze ispustiti.

Posljednji sloj

Uz oznake Y za procijenjenu vrijednost mreze te YV za trazenu vrijednost,

funkcije greske jest:

- (g0(@t) -9’

[\)lb—\

1. 2
E=5-(y-y)"=
gdie je 90(X) aktivacijska funkcija za zavréni sloj. Slovo ™ oznagava
posljednji sloj u mrezi. Parcijalnim deriviranjem dobije se:
= (go(at) -~ »go@po™;

pa je konacan izraz:

OE m m 1 m-1
T §To™ = (y -y)go(@fo™;
il
Skriveni sloj
Prvi dio parcijalne derivacije pretvara se u:
k+1 k+1 k+1
k+1 T k+1 T
85 = a—i= Z%aa—= Z‘Swaa X L & e
.+_
aa]- lzlaa l aa] =1 aaj =1

Pa je konaCna parcijalna derivacija funkcije greSke u odnosu na teZine
skrivenog sloja:

k41

OE
_k_ 5k —g(a] Zwk+16k+1
=1
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3. Konvolucijske neuronske mreze

3. Konvolucijske neuronske mreze

Primjena konvolucijskin neuronskih mreza uvelike je porasla posljednjih
godina razvojem rac¢unalnog vida, a poglavito raspoznavanjem slika i govora.
U narednim poglavljima opisane su njene posebitosti te prednosti u odnosu

na potpuno povezanu unaprijednu neuronsku mrezu.

3.1. Struktura konvolucijske neuronske mreze

Struktura konvolucijske neuronske mreze (engl. Convolutional Neural
Network, ConvNet, CNN) sli€ha je obi¢noj neuronskoj mrezi jer takoder
sadrZi tezine koje se mogu nauciti te aktivacijske funkcije koje rade pobudu
nad neuronima. Konvolucijske neuronske mreze uzimaju u obzir da je ulazni
sloj slika ili njoj slican element te se njena arhitektura organizira na drugaciji
nacin. Tako slojevi CNN-a imaju 3 dimenzije: visinu, Sirinu i dubinu. Visina i
Sirina ulaznog sloja mreze ovisi o visini i Sirini slike dok dubina moze varirati
ali obi¢no se uzima 3 (R, G i B komponenta boje) ili 1 (za crno-bijele ili
jednobojne slike). Neuroni u pojedinom sloju su povezani s jednim dijelom
sloja nakon (ne moraju biti potpuno povezani). Prednost volumnog rasporeda
teZina i nepotpune povezanosti u odnosu na obi¢nu unaprijednu neuronsku
mrezu jest znatno manji broj parametara. Uz to, uporabom posebnih vrsta
slojeva CNN radi operacije koje uCenjem i pravom arhitekturom mogu

efikasno klasificirati slike [1].

- @ height

- -+ 00000 j Sl
OOOOOW width

Slika 7. Gruba struktura konvolucijskih neuronskih mreza[12]

11



3. Konvolucijske neuronske mreze

3.2. Slojevi konvolucijske neuronske mreze

3.2.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je temeljni gradivni element konvolucijske mreze. Ovaj
sloj sadrzi skup filtera, manjih volumnih elemenata koji su veli¢ine manje od
slike koja je trenutno u mrezi. Primjerice ako imamo sliku dimenzija 24x24x3,
filter nam mozZze biti dimenzija 5x5x3. Elementi filtera kojeg joS zovemo jezgra
su parametri za treniranje. Dok radimo unaprijedan prijelaz, filteri rade
konvoluciju s trenutnom slikom i racunaju skalarni produkt preko cijele Sirine i
duzine filtra. Kako je veliCina filtra manja od slike, pomicanjem filtra mozemo
dobiti vrijednosti za svaki dio slike. PoCevsi od gornjeg lijevog kuta slike, filtar
se pomiCe udesno svaki put te raCunamo dvodimenzionalnu konvoluciju.
Nakon dolaska do desnog ruba, filtar se pomakne prema dolje te se ponovi
postupak.

''''''

0[1[1[T{840)07..
ofofrfefrfofti.. . r{41314/1
0]0[0]Lf1/1]0 1{0]1 112141313
ololo[T|+ o[0T« [o]1 ="11{2[3]4]1
olo[1]|1]{0]O[0T... 1]o]1 113(3]1]1
of1|1[o]o|0]0 3[3[1]1]0
1{1]olofo]o]o

I K I+K

Slika 8. Konvolucija izlazne mape s kernelom (filter, jezgra)

Rezultat konvolucije jest izlazna mapa svojstva kojeg je filter pronasao.

Dimenzije izlazne mape ovise o sljedecim hiperparametrima mreze:

12



3. Konvolucijske neuronske mreze

1. Dubina — odreduje broj filtera koji se koristi. Prednost vece dubine jest
ta Sto svaki filter moze traziti svoj posebni dio slike te se moze zapaziti viSe

uzoraka.

2. Skok (engl. stride) — odreduje skok u broju piksela dok pomi¢emo filtar
nakon konvolucije. Tako stride veli€Cine 1 pomice filtar za jedno polje udesno

(ili dolje, ovisno o poziciji).

3. Punenje (engl. padding) — utjeCe na Sirinu i visinu izlazne mape.
NajCeScCe se koristi zero-padding koji odreden broj pixela popuni nulama s
ruba. lzostanak punjenja smanjuje izlaznu mapu ovisno o Sirini i visini samog

filtra.
U konvolucijskim slojevima dimenzije nove slike raCunaju se kao:

D-F+2P

Dyova = f‘*‘ 1

g v

piksela punjenja, a S skok izmedu 2 konvolucije filtera. Dubina izlazne mape

jednaka je broju filtera koji se koriste.

3.2.2. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja (engl. pooling layer) sadrzi filter koji sazima dimenzije slike.
Filter je drukcCiji nego onaj kod konvolucijskog sloja buduci da ne sadrzi
tezine. Uloga filtra u ovom sloju jest izabiranje vrijednosti u krugu kojeg filter
tih dimenzija obuhvaca. Ve¢inom se u CNN-ovima koristi Max Pooling (prije
se znatno viSe koristio Average Pooling) koji izabire maksimalnu vrijednost
izmedu odabranih piksela. Rezultat je Cuvanje jacCih i izraZenijih piksela na
slici i njihovo propagiranje dalje u mrezi. Takoder, i ovdje mozemo koristiti
skok filtera odnosno stride. U sloju saZimanja dimenzije izlaznih mapa

vrijednosti raCunaju se kao:

D - F
Dyova = S +1

13



3. Konvolucijske neuronske mreze

gdje je D stara dimenzija, S skok izmedu 2 odabira vrijednosti, a F Sirina
filtera. Primjerice, ako imamo sliku dimenzija 24x24x3, sa filtrom 2x2 i

skokom 2 dobit ¢emo prema formuli:
24 - 2
Dyova = T'*’ 1=12

odnosno upola maniju sliku.

Single depth slice

x NN 2 | 4
max pool with 2x2 filters
5|16 |7 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 EIRNE ] 3|4
1| 2 BRSNS
v >

Slika 9. Funkcija sloja sazimanja u konvolucijskim neuronskim

mrezamal[12]

3.2.3. Potpuno povezani sloj

Sloj je identi¢an slojevima u potpuno povezanoj unaprijednoj neuronskoj
mrezi. Obi€no se koristi u zavrSnim slojevima mreze, no to ne mora biti
sluCaj. Razlog koriStenja potpuno povezanih slojeva jest taj Sto se
propagacijom slike kroz mrezu nastoje smanjiti njene dimenzije. Tada ima
smisla raditi s njima buduéi da potpuna povezanost kvadratni broj veza

izmedu slojeva.

Primjerice, za sliku dimenzija 100x100x3 ulazni sloj imao bi 30 000 ulaznih
vrijednosti. Kad bi to potpuno povezali sa skrivenim slojem koji ima 1 000
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3. Konvolucijske neuronske mreze

neurona, imali bismo veé¢ 3x108 teZina za ucenje. Zbog toga se potpuno

povezani slojevi koriste u kasnijim fazama.

Izlazi iz konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju slika vecinom
predstavljaju klase kojima slika moZze pripadati, dok se za aktivaciju tipicno
koristi Softmax funkcija:

e}’i

2

J

SG) =

Softmax aktivacijska funkcija normalizira rezultate dobivene na izlazima

mreze transformirajuci ih da budu pogodni za klasifikaciju, u rasponu [0, 1].

3.2.4. Slaganje slojeva konvolucijske neuronske mreze i
primjeri

Slaganje slojeva

Kod pristupa topologiji konvolucijske neuronske mreze, obiCno se prate
ustaljeni tipovi arhitektura. Na slici (Slika 10) je prikazana jedna od ustaljenih
arhitektura. MozZe se uvidjeti ponavljanje konvolucijskih slojeva s RelLU
aktivacijom koja je popracena sa slojem sazimanja. Dimenzije aktivacijskih
mapa u Sirinu i visinu se tako postupno smanjuju dok se dubina povecava za
neki maniji faktor. Nakon odredenog broja takvih slojeva, dobivene izlazne
mape vrijednosti se ,izravnaju“ u potpuno povezane slojeve sa zavrSetkom u

izlaznim klasama na koji utjeCe Softmax funkcija ili neka druga.
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3. Konvolucijske neuronske mreze

— CAR
— TRUCK
— VAN

— BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O ep  SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Slika 10. Primjer strukture slojeva u CNN-u

Osim gore navedene arhitekture, ustalieno je kombinirati viSe
konvolucijskih slojeva koji su tek onda popraceni sa slojem sazimanja i dr.

Broj parametara

Na slici (Slika 11) je prikazan detaljniji opis konvolucijske neuronske
mreze sa svim filterima. SliCna arhitektura koriStena je i u ovom zavrSnom
radu. Ulaz u konvolucijsku neuronsku mrezu jest slika dimenzija 32x32x3
koja se postupno smanjuje do izlazne mape od 400 neurona u potpuno

povezanom sloju.

CONV1 POOL1 CONV2 POOL2 O

GﬁReS\ Max Pool lﬁﬁnem MaxPom
f=s5 f=2

s=1 s=2
28x28x6 14x14x6° 10 10 16 5x5x16
p=0 p= x 10 x 0 X5x O

32x32x3

Slika 11. Detaljniji prikaz strukture slojeva uz veli€inu izlaznih mapa
nakon svakog sloja
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3. Konvolucijske neuronske mreze

Broj teZina koje se treniraju u ovom sloju je:

ZCONVl + ZPOOLl + ZCONVZ + ZPOOLZ + ZFCZFC3 +

ZFC3FC4=5-5-6+0+5-5-16+0+400-120+120-84

= 58640

U pooling slojevima nema tezina za treniranje, dok u konvolucijskim
slojevima tezine predstavljaju sami jezgreni filteri s kojima se radi
konvolucija. Isti problem modeliran obi€nom unaprijednom potpuno
povezanom neuronskom mrezom bi iziskivao znatno veci broj tezina za
treniranje. To je jedna od velikih prednosti CNN-a i razlog zasto prednjace u

analizi slike i govora [1].

Rezidualne konvolucijske neuronske mreze

Plain

34-layer plain

3)3 conv, 256 .
=
.
3x3 conv, 512, /2
/g pool
——

34-layer residual

Slika 12. Gore: obiéna CNN, dolje: rezidualna CNN

Kod slozenijih klasifikacijskih i detekcijskih problema, dubina neuronske
mreze igra bitnu ulogu. Medutim, treniranje nad skupom podataka se tada
oteZzava. S povecCanjem dubine neuronske mreze, to€nost predvidanja dolazi

u zasi¢enje. U nastojanju da se odrzi dubina mreze, stvoreni su rezidualni
17



3. Konvolucijske neuronske mreze

blokovi koji spajaju svakih nekoliko slojeva mreze §to se naziva preCac
(engl. shortcut, skip connection). Primjerice, ako se preCac napravi s n-tim

slojem koji povezuje (I1+2)-sloj, izraz za izlaz iz (I+2)-sloja bi izgledao kao:
all +21 = gwli+21. gli+1] 4 pli+2] 4 g1y

[ preCac doveden do (I+2)-sloja. S ovakvom konstrukcijom ne

gdje je @
moze se naskoditi modelu, buduéi da neuronska mreza moze lako nauditi

funkciju identiteta:
all*2l=g(0 -al'* U+ 0+ al¥) = galhy = al¥ (za ReLV)

1]

U sluCaju da je aktivacijska funkcija RelLU, izraz 4" je ve¢ pozitivan pa

djelovanje aktivacijske funkcije ne mijenja rezultat.

Takva konstrukcija nam moze samo pomoci, a u velikom broju sluCajeva ¢e

nam i pomoCi u treniranju i uspjeSnije Klasificirati  slike[4].
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4. Identifikacija popunjenih polja na uplatnici i rezultati

4. Identifikacija popunjenih polja na
uplatnici i rezultati

Prepoznavanje rukom pisanog teksta na uplatnicama se odvija u viSe
faza. Prije same obrade uplatnica i postupka prepoznavanja potrebno je
nauciti neuronsku mrezu na poznatom skupu podataka slova i brojeva. Zatim
slijede postupci obrade slike uplatnice te konacno prepoznavanje slova i
brojeva te ekstrahiranje same informacije. Na slici (Slika 13) je prikazan
okvirni dijagram tijeka za analizu teksta na uplatnici. Svaki korak obrade

uplatnice te pripremanja mreze za klasifikaciju objasnjeni su kasnije.

Uplatnica na povrsini [——detekcija uplatnice—» Uplatnica

detekcija polja na uplatnic—» Polje

segmentacija rijeéi

N
Skup podataka Treniranje I~ I ;
MNIST neuronske mreze Model za Rijeci dobivene iz
klasifikaciju polia
/“_\ scg’ncn!ac‘ja znakova
Skup podataka Treniranje a— l
EMNIST > neuronske mreze > Model za
klasifikaciju
brojki i slova % Slova i brojke
v dobivena iz rijeci

Podaci o uplatnici

Adresa platitelja: ...

Adresa primatelja: ... -—
IBAN: ... Klasifikacija
Valuta: ...
Iznos: ...

Opis plaéanja: ...
Model: ...

Slika 13. Dijagram tijeka u identifikaciji teksta na uplatnicama
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4. ldentifikacija popunjenih polja na uplatnici i rezultati

4.1. Skup podataka
MNIST skup podataka

MNIST skup podataka[11] obuhvaca zbirku crno-bijelih slika rukom pisanih
jednoznamenkastih brojeva. Dimenzija su 28x28 s bijelim znakovima na crnoj
pozadini. Skup sadrzi oko 50 000 primjera za treniranje (engl. fraining set) te
oko 10 000 primjera za validaciju (engl. validation set). Slika 14 prikazuje
kako izgleda dio skupa podataka MNIST. Svaka slika je dodatno povezana s
klasom kojom pripada, pa tako ima 10 raspolozivih klasa za klasificiranje
novih slika.

Slika 14. Dio MNIST skupa podataka; podaci su prikazani kao bijeli

znakovi na crnoj podlozi

NIST - SD19 skup podataka

NIST - SD19 je jedna od edicija baze NIST koja osim brojki sadrzi mala i
velika slova engleske abecede. Skupovi podataka su dostupni u razli€itim
verzijama te tako korisnik mozZe preuzeti skup podataka samo sa slovima,
samo s brojkama, te kombinirano ovisno jesu li mala ili velika slova. Zbog
toga broj klasa ovisi o preuzetom skupu za obradu, pa je tako MNIST baza
znakova samo jedan podskup baze NIST. Osim toga, postoje balansirani i
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4. ldentifikacija popunjenih polja na uplatnici i rezultati

nebalansirani skupovi. Razlika je u tome Sto balansirani imaju jednak broj

slika za svaku klasu. Slika 15 prikazuje dio skupa podataka NIST za slovo B.

4|8|bl8|B|B|blilblb
B16|8|Blb|b|3B|®[>
B|4Blblb|b.
b|BlA|ble|&

b bib|&[B
b|BlA|ble|&|b BB
bi6lblblo|Alb[£]b|B
HEAANNAEN

Slika 15. Prikaz dijela EMNIST skupa podataka za slovo B

4.2. Koristene tehnologije

Za implementaciju identifikacije popunjenih polja na uplatnici razvijen je
program u programskom jeziku Python koji koristi razliCite biblioteke za rad
sa strojnim ucCenjem i obradom slike. Za prepoznavanje slova i njihovo
klasificiranje koristen je framework Keras[8] te Tensorflow[10] koji podrzavaju
API za rad s konvolucijskim neuronskim mrezama. Dodatno, za detekciju
uplatnice te pripremu teksta na uplatnici za klasifikaciju koristena je biblioteka
OpenCV koja nudi razne funkcije za obradu slike, detekciju kontura, eroziju
dilataciju i dr[9].
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4. ldentifikacija popunjenih polja na uplatnici i rezultati

4.3. Treniranje konvolucijske neuronske mreze

Za treniranje konvolucijske neuronske mreze koriSten je framework Keras
u programskom jeziku Python koji nudi programsku podrSku za izradu i
treniranje neuronskih mreza. Keras takoder nudi i mogucnost prikaza grafova
s prosjecnom tocnoS¢u te prosjecnom pogreSskom. ProsjeCna tocCnost se
raCuna kao omjer izmedu toc¢no Klasificiranih slika naprema broju svih

primjera u skupu, dok se prosje¢na pogreska izracunava po formuli:

L&
— —_ 2
= NZ(OL'_ t;)
i=0

Sto predstavlja srednju kvadratnu pogresku izmedu svih trenutno

dobivenih izlazima u mreZi i Zeljenih izlaza u mrezi nad skupom podataka.

Skup MNIST za treniranje nad brojevnim podatcima pokazao se kao
iznimno lagan za treniranje, a Keras ima dostupan skup podataka MNIST za
koriStenje. Koristena je sljedeca arhitektura:

1. Sloj — konvolucijski sloj, 32 filtera veliCine 3x3, ReLU aktivacija
2. Sloj — konvolucijski sloj, 32 filtera veliCine 3x3, ReLU aktivacija
3. Sloj - sloj sazimanija, filter veli€ine 2x2

4. Sloj — potpuno povezani sloj - 128 neurona, RelLU aktivacija
5. Sloj - izlazni sloj — 10 neurona (broj klasa), Softmax aktivacija

Odabrani algoritam treniranja bio je ranije opisani backpropagation, a
treniralo se 20 epoha. Na skupu za validaciju model je ostvatio 99.14%
toCnosti, s prosjenom pogreskom od 3.15%. Na sljedecim slikama (Slika 16,
Slika 17) je prikazano kretanje prosjeCne pogreske te kretanje toCnosti za

gore navedeni model.
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train_loss vs val_loss

—— train

0.200 1
val

0.175 4

0.150 A

0.125 A

loss

0.100 -

0.075 4

0.050 A

— |
0.025 A —

T T T T T T T T
0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5
num of Epochs

Slika 16. Prikaz prosje¢ne pogreske po epohama za prvu arhitekturu

(MNIST)

train_acc vs val_acc

accuracy

— val

L 1
5 10 15 20
num of Epochs

Slika 17. Prikaz toénosti na skupu MNIST za treniranje i validaciju za

Bududi

prvu arhitekturu

da je toCnost modela bila prilicno visoka ispocCetka, radi

predostroznosti izabrana je malo slozenija arhitektura:

1.

2.

Sloj — konvolucijski sloj, 64 filtera dimenzija 5x5, ReLU aktivacija
Sloj — sloj sazimanija, filter dimenzija 2x2
Sloj — konvolucijski sloj, 64 filtera dimenzija 5x5, ReLU aktivacija

Sloj — sloj sazimanija, filter dimenzija 2x2
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5. Sloj — konvolucijski sloj, 32 filtera dimenzija 5x5, RelLu aktivacija
6. Sloj - potpuno povezani sloj, 120 neurona, RelLU aktivacija
7. Sloj — potpuno povezani sloj, 120 neurona, RelLU aktivacija

8. Sloj - izlazni sloj, 10 neurona (broj klasa brojeva), Softmax
aktivacija

Rezultat je bio identiCan u poCetku ali je zbog veceg broja epoha (ovog
puta 30) prosjeCna pogreSka pocCela rasti dok se to¢nost na skupu za
validaciju nije mijenjala. Pretpostavka o razlogu takvog pona$anja jest ta da
je mreza prestala generalizirati klasificiranje slika te poCela prenau€avanje na
skupu za ucCenje. lako toCnost na skupu za validaciju nije pala Sto je Cest
slu€aj kod prenauCavanja, prosjeCna pogreSka se povecala, Sto znaci da su
se preostale krivo klasificirane slike pocele joS loSije klasificirati. Model je
ostvario rezultat tocnosti od 99.11% s prosje¢nom pogreskom od 7.2%, Sto
su losiji rezultati nego li je ostvario prijasnji model. Na slikama (Slika 18, Slika
19) je prikazano kretanje prosje¢ne pogreske modela te to¢nosti. Zbog toga
se za klasifikaciju brojeva na uplatnici ipak odabrao prvi model. Za treniranje
se eksperimentiralo s par modela, ali ova 2 su najreprezentativnija Sto se tiCe

cijele faze treniranja MNIST skupa podataka.

train_acc vs val_acc

accuracy

0.94 |- : ; — train |
— val

i i i i n
5 10 15 20 25 30
num of Epochs

Slika 18. Prikaz toénosti na skupu MNIST za treniranje i validaciju za
drugu arhitekturu
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train_loss vs val_loss

0.20 A
—— train

val

0.15

loss
o
=
o

0.05 - k

AN

\\A—w_\/

T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
num of Epochs

0.00 A

Slika 19. Prikaz prosje¢ne pogresSke po epohama za drugu arhitekturu
(MNIST)

Kod EMNIST skupa koristio se balansirani skup podataka s 36 klasa (10
za brojeve i 26 za slova engleske abecede). Svaka klasa sadrzavala je 2400
primjera za treniranje i 400 za validaciju, ukupno 86400 primjera za treniranje
i 14 400 za validaciju. Nakon par ispitivanja izabrana je arhitektura kao za
MNIST skup podataka te je pokazala sli¢ne rezultate. Model je imao to€nost
od 90.14% te prosjecnu pogresku oko 28%. To je razumno za ocCekivati zbog
puno veceg broja klasa u izlaznom dijelu. Na slikama (Slika 20, Slika 21) je
prikazano kretanje toCnosti i prosjeCne pogreske za skup EMNIST.

train_acc vs val_acc
- ‘

0.95

o
©
o

o
©
%)

accuracy
o
o]
o

o
~
%)

o
~
o

— train []
— val

0.65 L L I n
0 5 10 15 20 25
num of Epochs

Slika 20. Prikaz toénosti na skupu EMNIST za treniranje i validaciju za

prvu arhitekturu
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train_loss vs val_loss

— train
1.0 4 val

0.9

0.8 4

0.7

loss

0.6

0.5 A

0.4

0.3 A

T T T T T T
0 5 10 15 20 25
num of Epochs

Slika 21. Prikaz prosje¢ne pogreske po epohana za drugu arhitekturu
(EMNIST)

EMNIST skup je testiran i na drugoj arhitekturi a rezultati su bili sli¢ni kao i
sa MNIST skupom. Zbog mogucéeg prenauCavanja mreze, izabran je prvi
model kao klasifikator brojki i slova. Na slici su prikazani rezultati s drugom
arhitekturom i 30 epoha. Model je ostvario rezultat od 89.58% tocCnosti s
prosjecnom pogreskom od oko 43% Sto je dosta loSije u odnosu na prvi
model. Na slikama (Slika 22, Slika 23) je prikazan graf kretanja prosjeCne
toCnosti te pogreske za navedeni model.

train_acc vs val_acc

0.84 — |
— train
— val
H i ; .
0

5 10 15 20 25 30
num of Epochs

Slika 22. Prikaz toénosti na skupu EMNIST za treniranje i validaciju;

druga arhitektura
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train_loss vs val_loss

0.5 4 —— ftrain
val

0.4

loss

0.2 4

0.1

0 5 10 15 20 25 30
num of Epochs

Slika 23. Kretanje prosje¢ne pogreske po epohama za drugu
arhitekturu (EMNIST)

lako je druga arhitektura pokazala izvjesno loSiji rezultat, vecu ulogu u
tome je imao broj epoha koji je vjerojatno doveo do stagnacije mreze na

skupu za validaciju, negoli sama arhitektura mreze.
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U nastavku su prikazane matrice zbunjenosti (Slika 24, Slika 25) za skup
MNIST te za skup EMNIST. Matrice zbunjenosti su jedan od oblika prikaza
toCnosti istreniranog modela. Istrenirani model testira se nad nekim skupom
podataka te se njegove predikcije zapisuju u tablicu. Na slici vidimo kako je
glavna dijagonala matrica najtamnija, odnosno da je model pogodio koja je
istinita klasa slike. U svim ostalim slu€ajevima, model je pogrijeSio koja je
prava klasa slike. Retci ozna€avaju pravu vrijednost klase, dok stupci

predvidenu.

Confusion matrix, without normalization

1000
0 1 il 0 0

800

- 600

True label

- 400

200

Predicted label

0

Slika 24. Matrica zbunjenosti za izabrani model nad skupom MNIST
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Slika 25. Matrica zbunjenost

iIce

latn

iranje up

4.4. Pretproces

Kako bi podatci bili pripremljeni za klasifikaciju, iz same slike uplatnice

trebaju se detektirati slova i brojke potrebne za ulaz u konvolucijsku

neuronsku mrezu[2]. U nastavku je prikazan pseudokod (Slika 26) algoritma

pretprocesiranja uplatnice

pripremiSlovaZaKlasifikaciju

=g

rjecnikSlova

detektiraj polozaj uplatnice()

polozaj

izrezi uplatnicu(polozaj)

uplatnica

ukloni crvenu boju s uplatnice (uplatnica)

detektiraj popunjena polja(uplatnica)

popunjena polija

za polije iz popunjena polja

detektiraj rijeci (polije)

rijeci

za rijec iz rijeci

detektiraj slova(rijec)

slova

slova)

polje,

dodaj (rjecnikSlova,

(o

Slika 26. Pseudokod za fazu detekcije slova na uplatn
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4.4.1. Detekcija uplatnice na povrsini

Prvi korak u procesu pripreme uplatnice za klasifikaciju teksta je detekcija
uplatnice na povrSini. U svrhu toga OpenCV je posluzio kao pomocna
biblioteka, a cilj je pronaci najveci pravokutnik na slici, Sto bi bio obrub same
uplatnice. Sliku treba dodatno rotirati ako nije u pravilnom polozaju. Pravilna
detekcija uplatnice uhvatila bi vanjski crveni obrub te ga izrezala, ostavivsi
tako samu uplatnicu na slici. Izrezivanje uplatnice provodi se u nekoliko faza.
Zbog jednostavnosti se prvo provodi pretvaranje u crno-bijelu sliku. Zatim se
detektiraju obrisi slike i rubovi, te se nakon toga pronalaze najvece konture
na slici. Na slikama (Slika 27) su redom prikazani medukoraci u detekciji
uplatnice. Na zadnjoj slici prikazan je omedujuci pravokutnik (engl. bounding

box) uplatnice koja bi se nakon toga izrezala (engl. crop).

|
|
|
|
e i DA | oY J {
e e | SIA 2GSk | a) Pogetna slika uplatnice
' \

b) Slika uplatnice pretvorena

u crno-bijelu sliku
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c) Rezultat nakon trazenja

rubova na uplatnici

) e 215 PESGT d) Konacna slika uplatnice s

Tr ; omedujucim

pravokutnikom

Ivo Ivi¢
Iviéeva 1
12345 1yi¢
‘\\
(rarers ———HR 9.4 2
- e
FIMA Vrijednosnice
| Vrazova 25 |
| 42000 Varajgj, |

e) Rotirana detektirana

— | uplatnica

Slika 27. Tablica s postupkom detekcije uplatnice na povrsini

Rezultati detekcije uplatnice su bili ispravni za svaku uplatnicu. Algoritam
je uspio uvijek odrezati odgovarajuci dio i pripremiti sliku za sljedeci korak

detekcije polja.

31
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4.4.2. Detektiranje polja na uplatnici

Budué¢i da na slici ostaje samo uplatnica, dimenzioniranjem na fiksnu
predefiniranu veli€inu te izrezivanjem dijelova mogu se dobiti pojedina polja
na uplatnici. Uplatnica ima jedinstven oblik tako da se sa sigurnosc¢u slika
moze toCno izrezati. Zbog jednostavnosti je odabrano nekoliko polja koji ¢e
se izrezati i proslijediti na daljnju detekciju te naposljetku na klasifikaciju. To

su sljedeca polja:
- adresa platitelja
- adresa platitelja
- valuta
- iznos u kunama i lipama
- iban primatelja
- opis placanja
- poziv na broj primatelja

- model

Na slikama (Slika 28) su prikazana izrezana polja uplatnice. Dodatno je za
znakove upotrijebljena Otsuova metoda. Otsuova metoda sadrzi
histogram monokromatskih boja te se na temelju sliCnosti trenutnog
piksela s nekom bojom iz histograma odluCuje njegova boja u konacnoj
slici. U ovom zavrSnom radu koriSten je bimodalni Otsuov histogram sa 2
boje — crnom i bijelom. Zeljeni rezultat je bijeli tekst na crnoj pozadini —
onakav kao i skup podataka u bazama MNIST i EMNIST.
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Slika 28. Ekstrahirana polja uplatnice uz primjenu Otsuove metode

4.4.3. Detekcija linija, rije€i i slova iz polja uplatnice

Sljedeci korak jest segmentacija dijelova rijeCi i slova. Kod polja adrese
primatelja, platitelja te opisa, potrebno je prvo napraviti segmentaciju linija,
zatim segmentaciju rijeCi te naposljetku za svaku rijeC detektirati slova
pojedine rijeCi. Slican postupak proveo se i za ostala polja na uplatnici.
OpenCV podrzava funkcije za dilataciju i eroziju kod slike. Dilatacija
zadebljava rubove na slici dok erozija radi obrnuo odnosno stanjuje rubove
piksela. Zeljeni uginak koji se nastoji dobiti jest spojiti piksele u redu za
dobivanje bijele mrlje koja predstavlja liniju. Kod rijeCi bi se koristila dilatacija i
erozija u manjoj mjeri, dovoljno da se ne spoji razmak izmedu 2 rijeCi u jednu.
Kod slova nije potrebna dilatacija i erozija. Nakon toga se provodi trazenje

kontura kao i na uplatnici.

Rezultati su bili prosjecni. Kod tiskanih uplatnica algoritam je uspjesno
izdvojio linije i skoro sve rijeCi i slova. Kod rukom pisanih uplatnica imao je

dosta problema.

Naime, svaki Covjek razliCito piSe (usko ili Siroko, uspravno ili koso) pa se
neka slova unutar rijeCi mogu protumaciti kao viSe rijeCi, dok ¢e se neke
sasvim dovoljno prepoznati. Takoder, kod segmentacije slova zbog kosog
pisanja kod nekih ljudi, algoritam ¢e segmentirati viSe slova u jedno iako to
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nije Zeljeni uCinak. Na slici (Slika 29) su prikazani rezultati segmentacije linija,

rijeCi i slova.

STQ ¢y FESyTh |

/ S[QA ‘M (AS‘I;QS‘ a) Dobro izdvojene linije iz

polja Opis na uplatnici

SIBENIKIVAROS

KOLICINE B II

b) Dobro izdvojene rijeCi i

slova iz uplatnice

A c) LoSe izdvojene rijeCi i
= slova iz uplatnice

Slika 29. Tablica s prikazom izdvajanja linija, rije€i i slova iz uplatnice

4.5. Prepoznavanje teksta na uplatnici

Nakon ekstrahiranja samog teksta, potrebno je klasificirati slova pomocu
istreniranih modela konvolucijske neuronske mreze. Slova se prilagodavaju
na dimenzije 28x28 te se centriraju uz punjenje rubom od 3 piksela. To je
format kojim su pisani i MNIST znakovi i EMNIST znakovi, a uvelike pomaze

modelu kod klasifikacije.

Rezultati konaCne klasifikacije teksta na uplatnicama bili su
zadovoljavajuéi buduci da detekcija rijeCi i slova nije proSla najbolje. Kod
tiskanih uplatnica model je jako dobro prepoznavao rijeCi i brojke (kako bi i
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trebao, jer je to najjednostavniji sluCaj), dok se kod rukom pisanih uplatnica
vidjela greSka segmentacije rijeci i slova.

UnatoC tome, kod dijelova za IBAN, iznos i poziv na broj primatelja gdje je
koristen MNIST model rezultati su bili dobri zbog toga Sto se svaki broj unosi
izmedu pregrada te je ostalo dovoljno mjesta da se slova ne preklope. S
druge strane, adresa primatelja i platitelja su se prepoznavala donekle dobro
s problemom segmentacije rijeCi i slova. Tako se vecina slova razdvojilo u

posebne rijeci uz iznimke gdje je algoritam dobro segmentirao slova.

Nadalje, zbog skeniranja uplatnica vjerojatno je doSlo do pojave
nezeljenog Suma te su nakon Otsuove metode ostale male tocCkice na
ekstrahiranim poljima (vidi sliku 32. ). Sve to je utjecalo na loSu segmentaciju
linija, rijeCi i slova.

Na sljede¢im slikama (Slika 30) prikazani su rezultati na pojedinim

uplatnicama.

UNIVERZALNI NALOG ZA PLACANJE
- e [ ] gl [W R K| e =123459800
JOSIP MRDEN AN o} oura
RAKOVO SELO 69 e e
22000 SIBENIK |
Suiibees [HR100 78 45 5362 36802579 14

PLATITELJ (naziviim

JURE TONUEVIC HROO 0036331110
BILI VAROS 33 Sianame = [ 10 KG JANJETINE
| NEUTVRDENE KOLICINE PRSUTA |
21000 SPLIT Bt vty
e e e ST o
| &= [J[]
5 oot e [ (1]

a) Tiskana uplatnica (sanity check)

ADRESA PLATITELJA: JOS1P MRDEN RAKQV@ SEL@ 59 ZZ00D S1BEN1K
ADRESA PRIMATELJA: JURE T@N1JEVIC BIL1 VAR@S 3 3 72000 SPL1T
IBAN PRIMATELJA: HR100784553623680257914

POZIV NA BROJ PRIMATELJA: 0036331110

MODEL: HROO

VALUTA: HRK

TZNOS: =2234598,00

OPIS: IO KG JANJETINE NEUNRDENE KOL1CINE PRSUTA

b) Rezultat prepoznavanja na tiskanoj uplatnici
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S Vss =129 10 0]

iPA A HRa 9 0

c) Rukom pisana uplatnica (1)

ADRESA PLATITELJA: J @ S P JU K C AVENL J A K RALJA JOS1 P A A
ADRESA PRIMATELJA: EUG ENE DOGGO W S K1 DOG KE TT LE 4

IBAN PRIMATELJA: HR

POZIV NA BROJ PRIMATELJA: 221

MODEL: HR9Y

VALUTA: V5S

TZNOS: =1221,00

OPIS: TROSTWV1 PSECE HRANE T D1 DA CU SPA JZ DZIN6 S K A N

d) Rezultat prepoznavanja na rukom pisanoj uplatnici (1)

UNIVERZALNI NALOG ZA PLACANJE

L [ /\,

e) Rukom pisana uplatnica(2)

ADRESA PLATITELJA: M A IMCFZ G2 C1CDR N 1S EA 5112 22 0 00 S BENL K
ADRESA PRIMATELJA: ZERERADASDRNLSKAS54 122000 DRNS

IBAN PRIMATELJA: HR8888777666655554

POZIV NA BROJ PRIMATELJA: 0036492626

MODEL: HC00

VALUTA: HRK

TZNOS: =999999, 00

OPIS: STQELCIPRSUTATISIRAZAIASKTRTS

f) Rezultat prepoznavanja na rukom pisanoj uplatnici (2)

Slika 30. Rezultati detekcije i prepoznavanja testa na odabranim

uplatnicama
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5. Zaklju€ak

Prepoznavanje teksta danas je vrlo istrazen problem s pouzdanim skupom
podataka za uCenje koji se pokazao izvrsnim kod klasifikacije pisanog teksta
na uplatnicama u ovom zavrSnom radu. To se pokazala kao glavna prednost
u samoj implementaciji, potvrdujuc¢i time da su konvolucijske neuronske
mreze vjerodostojan klasifikator slika u podrucju racunalnog vida. Nasuprot
tomu, egzaktna detekcija uplatnice, linija, rijeci i slova pokazala se kao vrlo
labilna komponenta u ostvarenju programskog proizvoda te zbog koje je
vecinom dolazilo do krive detekcije (te naposljetku i klasifikacije).

Za proSirenje rada na ovom programskom proizvodu izdvojila bi se
preinaka komponente za detekciju te odvajanje modela za klasifikaciju od
ostalih komponenti, koji moze sluziti i za klasifikaciju teksta u nekim drugim
proizvodima. Sto se ti¢e izdvojenog teksta nakon prepoznavanja, moducée je
proSirenje u vidu raznih prilagodnika (engl. wrapper, adapter), primjerice za
unos podataka u sustav bankarskih aplikacija i slicno.

Ovaj proizvod samo je mali dio onoga $to podrucje racunalnog vida nudi u
smislu aplikativnih rjeSenja za olakSanje Zivota Covjeku. Na ljudskoj masti je

da primijeni znanje tog podrucja u daljnjim izumima i istrazivanjima.
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7. Sazetak

7. Sazetak

Napretkom u racunarskoj znanosti te razvojem dubokog ucenja, podrucje
racunalnog vida je u zadnjem desetljecu dobilo velik zamah. U moru
primjena, detekcija i prepoznavanje teksta (bilo tiskanog ili pisanog) je jedno
od istrazenijih podru€ja te domene. Ovaj zavrSni rad bavi se upravo
prepoznavanjem teksta, za potrebu ekstrakcije teksta na rukom pisanim
uplatnicama. Za potrebe toga koriStene su konvolucijske neuronske mreze za
Cisto prepoznavanje teksta te elementi pretprocesiranja slika i detekcije
pravopisnih elemenata kao dio izvan domene strojnog ucenja. Klasifikacija
slika u slova i brojke uz pretprocesiranje pokazala se kao uspjesan pothvat s
visokom stopom to€nosti, dok je detekcija zbog razliCitog Suma na svakoj
uplatnici te jednostavnih detekcijskih metoda bila glavni uzrok
nezadovoljivosti dobivenih podataka na odredenom broju uplatnica.

Kljuéne rije€i: Prepoznavanje teksta, Konvolucijske neuronske mreze,

Duboko uc€enje, Racunalni vid, Segmentacija slika, Detekcija objekata
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8. Abstract

8. Abstract

With the development of computer science (particularly deep learning) in
the recent years, the computer vision gained a big swing of advancement. In
the sea of applied techniques, detection and text recognition (wether printed
or handwritten) is one of the most explored fields of that domain. This paper
deals with text recognition in the aim of its extraction on handwritten payment
slips. For that purpose, convolutional neural methods were used for plain text
recognition while the methods for preprocessing of images and detection of
the ortographic elements were excluded from machine learning domain.
Classification of pictures into numbers and letters with a little preprocessing
showed to be a successful method for text recognition with a high rate of
accuracy. On the other hand, detection of ortographic elements was the main
reason for unsatisfiable results on some of the slips, due to the noise on the
cover of each slip and the simplicity of the detection methods used.

Keywords: Optical character recognition, Convolutional neural networks,

Deep learning, Computer Vision, Image Segmentation, Object detection
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