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1. Uvod

Racunalni vid je podrucje umjetne inteligencije koje se bavi izlu¢ivanjem i analizi-
ranjem korisnih informacija iz slika. Formirao se u Sezdesetim godinama prosloga
stoljeca, a u posljednjih desetak godina dozivljava pravi procvat koji se najbolje
vidi kroz raznolike primjene. Kao primjer mozemo navesti primjenu rac¢unalnog
vida u medicini, u procesima proizvodnje, a samovozeci automobili su takoder sve
popularnija tema. Neki mobiteli i racunala pruzaju nam moguénost otkljucavanja
uredaja prepoznavanjem lica, no prepoznavanje lica koristi se i u daleko ozbilj-
nijim stvarima. Kina trenutno ima najveci sustav nadzora koji pomoc¢u kamera
moze prepoznati lice, procijeniti godine, spol i etnicitet, te ve¢ danas ostvaruje
rezultate u pronalazenju kriminalaca. Racunalni vid se koristi i za oc¢itavanje tek-
stova i brojeva, a kao primjer mozemo navesti prevodenje teksta vidljivog putem
kamere u realnom vremenu ili evaluaciju rukom pisanih jednadzbi.

Ovaj rad usredotocuje se na prvi dio strojnog ocitanja teksta, odnosno na pro-
nalazenje teksta. Upotreba dubokog ucenja u rac¢unalnom vidu omogudila je da
cijeli proces rucnog pronalazenja znacajki prepustimo dubokoj neuronskoj mrezi.
U radu ¢e biti predstavljena osnovna ideja konvolucijskih i rezidualnih neuron-
skih mreza, te njihova primjena unutar modela za pronalazenje teksta EAST.
Model EAST ¢ini sredisnji dio ovoga rada, promotrit ¢emo njegovu arhitekturu,
performanse, te usporediti iste sa starijim i novijim modelima. Na kraju ¢e biti
prikazani eksperimentalni rezultati na kojima mozemo vidjeti mane ovoga modela

i prostor za daljnji napredak.



2. Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze predstavljaju konektivisticki pristup umjetnoj inteli-
genciji, a nastale su kao pokusaj izrade softvera na temelju koncepata inspirira-
nih bioloskim funkcijama mozga. Neuronske mreze uce samostalno na temelju
iskustva, a mogu raditi i s nejasnim ili manjkavim podacima. Osnovna gradivna
jedinica neuronskih mreza jest neuron koji se temelji na bioloskom neuronu, te
je izmedu njih moguée povuci analogiju: signali su numericke vrijednosti, jakost
sinapse opisuje tezinski faktor w, zbrajalo ima ulogu tijela stanice, a akson je

prijenosna (aktivacijska) funkcija f.
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Slika 2.1: Bioloski neuron. [4]
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Slika 2.2: Umjetni neuron. [4]



Svaki neuron mnozi podatke s ulaza z; s pripadnim tezinama w; (eng. weights) i
umnosku pridodaje prag b (eng. bias). Prag se ¢esto zapisuje kao wg uz vrijednost

ro=1. Izlaz iz zbrajala opisan je izrazom 2.1.

net = Enj W; T (2.1)
i=0

Na dobivenu vrijednost net primjenjuje se aktivacijska funkcija cija je osnovna
zadaca uciniti mrezu nelinearnom. U izrazima 2.3 prikazane su neke aktivacijske
funkcije. Logisticka funkcija ima velik povijesni znacaj upravo zato sto je "doni-
jela" nelinearnost u neuronske mreze. Trenutno je najpopularnija funkcija ReLU
(Rectified linear unit) koja pretvara sve negativne vrijednosti u nulu. Rezultat
prolaska kroz aktivacijsku funkcija ujedno je i izlaz iz neurona, odnosno ulaz u

sljedec¢i neuron.

0 =zanet <0
f(net) = net f(net) = .

1 inace
(a) Funkcija identiteta (ADALINE) (b) Skokovita funkcija (TLU)
1 0 za net < (

flnet) = T —o f(net) = o

net 1nace
(c) Logisticka funkcija (sigmoid) (d) ReLU

Slika 2.3: Primjeri aktivacijskih funkcija.

Zmanje neuronskih mreza pohranjeno je u tezinama w;. Tezine je potrebno uciti
iterativnim predoc¢avanjem ulaznih podataka, a kada govorimo o nadziranom uce-

nju uz ulazne podatke se prilazu i ocekivani izlazni podatci.



Neuronske mreze obi¢no se modeliraju kao acikli¢ni grafovi vece koli¢ine neurona.
Neuroni su obi¢no razdvojeni u slojeve, a kada je rije¢ o klasi¢nim neuronskim
mrezama najceséi tip sloja je potpuno povezani sloj. Neuroni u potpuno poveza-
nim slojevima povezani su sa svim izlazima prethodnog sloja, a neuroni unutar
jednog potpuno povezanog sloja nisu medusobno povezani. Umjetna neuronska
mreza se obi¢no sastoji od ulaznog sloja, skrivenih slojeva i izlaznog sloja. Mreza
koja se sadrzi barem jedan skriveni sloj naziva se duboka neuronska mreza, a

jedna takva mreza prikazana je na slici 2.4.
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Izlazni sloj

Ulazni sloj
Skriveni sloj Skriveni sloj

Slika 2.4: Duboka neuronska mreza sacinjena od ulaznog sloja, dva skrivena sloja i

izlaznog sloja. [3]



3. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijske neuronske mreze su podvrsta neuronskih mreza i ¢esto su koristene
u racunalnom vidu. Zahtijevaju minimalnu ili nikakvu prethodnu obradu slika
te imaju sposobnost samostalno nauciti znacajke koje su se u tradicionalnim
algoritmima ruc¢no osmisljale. Konvolucijska neuronska mreza obi¢no se sastoji

od tri sloja: konvolucijskog, sloja sazimanja i potpuno povezanog sloja.
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Slika 3.1: Primjer arhitekture konvolucijske mreze. [6]

3.1. Konvolucijski sloj

Konvolucijski sloj je osnovni dio konvolucijskih neuronskih mreza i ono sSto ih
razlikuje od ostalih neuronskih mreza. Konvolucijski sloj slican je potpuno pove-
zanom, no bitna je razlika u tome sto je kod potpuno povezanog sloja svaki neuron
povezan sa svim neuronima prethodnog sloja, a kod konvolucijskog samo s malim
dijelom. Puno manji broj veza znaci i puno manje parametara, odnosno tezina,
sto povlaci i puno brzu evaluaciju. U filterima (jezgrama) se nalaze parametri
konvolucijskoj sloja. Filteri su uglavnom malih dimenzija po Sirini i visini, dok

dubinom moraju odgovarati ulaznom sloju. Filteri se pomicu za odreden korak



(eng. stride) po ulaznom sloju, te nad svakim djelom slike obavljaju matematicku
operaciju. Preciznije, mnoze se vrijednosti ulaznog sloja s vrijednostima filtera,
te se na kraju svi umnosci zbrajaju i tvore rezultat primjene filtera na odredeni

dio ulaznog sloja.

Input

(a)
Usporedba konvolucijskog sloja (gore) i

b) Prik i¢ . [6
potpuno povezanog sloja(dolje). [6] (b) Prikaz pomicnog prozora. [6]

3.2. Sloj sazimanja

Sloj sazimanja obi¢no se nalazi izmedu uzastopnih konvolucijskih slojeva. Funk-
cija sazimanja mapira skup prostorno bliskih znacajki na ulazu u jednu znacajku
na izlazu. Sazimanjem se smanjuju prostorne dimenzije sto kao posljedicu ima
smanjenje broja parametara, odnosno manju koli¢inu racunanja. Slojevi sazi-
manja najces¢e su dimenzije 2x2 s korakom 2 u Sirinu i visinu. Takvi slojevi
eliminiraju 75% podataka. U proslosti se ¢esto koristio Average pooling koji na
izlazu iz pojedinog okvira vraca prosjek vrijednosti tog okvira, dok je danas naj-
popularniji Maz pooling koji na izlazu vra¢a maksimalnu vrijednost pojedinog
okvira, a postoje i drugi. Dobro je spomenuti i da postoje pristupi u kojima se
izbjegava koristenje sloja sazimanja, te se umjesto njega, bez gubitka preciznosti,

koristi konvolucijski sloj s ve¢im korakom.



Max Pooling Average Pooling

29 | 15 31 15
0 | 100 0 | 100
12 | 12 7 2 12 | 12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
\d \J
100 36
12 | 45 12 | 15

Slika 3.3: Sloj sazimanja dimenzija 2x2 s korakom 2. [5]

3.3. Potpuno povezani sloj

Osnovna svojstva potpuno povezanih slojeva spomenuta su u drugom poglavlju,
a ovdje ¢emo razmatrati njihovu ulogu unutar konvolucijskih neuronskih mreza.
Potpuno povezani sloj obi¢no se nalazi na kraju konvolucijske mreze, a njegova
je uloga iz ranije naucenih znacajki formirati vektor odredene dimenzije. Na
primjer, ako Zelimo da nasa konvolucijska neuronska mreza odreduje je li na slici
pas, macka ili ptica, potpuno povezani sloj vratit ¢e nam vektor dimenzije 3, koji
¢emo normalizirati koristenjem softmax funkcije kako bi nas rezultat bio u obliku
tri realna broja izmedu 0 i 1 koja se zbrajaju u 1 i koja oznacavaju vjerojatnosti
je li na slici pas, macka ili ptica. Potpuno povezani slojevi imaju fiksan broj ulaza
i izlaza, sto u nekim sluc¢ajevima moze biti nepozeljno, no moguce ih je pretvoriti

u konvolucijske!.

Thttps://stackoverflow.com/a/39367644



3.4. Potpuno konvolucijske neuronske mreze

Potpuno konvolucijske neuronske mreze su one konvolucijske neuronske mreze
koje ne sadrze potpuno povezani sloj, Sto znaci da na ulazu moze biti slika pro-
izvoljnih dimenzija. Koriste se kada su nam bitne informacije na bazi piksela,

najcesée u segmentaciji slika.

forward /inference

-

backward/learning

Slika 3.4: Potpuno konvolucijska neuronska mreza za segmentaciju slika. [10]



4. Rezidualne neuronske mreze

Duboke konvolucijske neuronske mreze postepeno uce znacajke od jednostavnijih
ka slozenijima. Na primjer, ako imamo mrezu za klasifikaciju zivotinja, prvi sloj
¢e nauciti pronalaziti jednostavne stvari poput rubova, sljedeé¢i sloj prepoznavat
¢e malo slozenije stvari poput jednostavnih oblika ili tekstura, a iduéi sloj pre-
poznavat Ce stvari jos vise razine poput lica. Iako veéi broj slojeva doprinosi
performansama, pokazalo se da dodavanje prevelikog broja slojeva ima negati-
van utjecaj. Rezidualne neuronske mreze rjesavaju taj problem. Motivacija je
sljedeca: Zamislimo mrezu A koja ima odredenu gresku pri treniranju. Kons-
truirajmo mrezu B tako da na mrezu A dodamo jos slojeve X i Y, ali na nacin
da ne mijenjaju izlaz iz mreze A. Ocekivali bi da mreza B nema veéu gresku pri
treniranju od mreze A, no to nije slucaj. To pokazuje da slojevi X i Y utjecu
na mrezu, iako je njihova uloga prepisivanje podataka sa svog ulaza na izlaz.
Element specifican za rezidualne mreze je rezidualni blok prikazan na slici 4.1.
Njime se postize da se rezultatu na izlazu proizvoljnog broja slojeva prije aktiva-
cijske funkcije pridoda ono $to je u mrezi nauceno prije tih slojeva. Ako slojevi ne
doprinose mrezi, ovime se barem osiguravamo da joj nece niti pretjerano naste-
titi. Usporedba performansi klasi¢nih i rezidualnih mreZa na skupu CIFAR-10!

prikazana je na slici 4.2.

Slika 4.1: Rezidualni blok. [7]

Thttps://www.cs.toronto.edu/ kriz/cifar.html
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Slika 4.2: Usporedba performansi, tanke linije oznacavaju greske na skupu za treni-

ranje, a debele linije oznacavaju greske na skupu za testiranje. [7]



5. EAST

EAST (An Efficient and Accuracy Scene Text Detector) je model za pronalazenje
(eng. Localization) teksta objavljen u travnju 2017. godine. Model EAST bazira
se na jednostavnoj arhitekturi koja po preciznoséu i brzini nadmasuje tadasnje
najbolje modele za pronalazenje teksta. Tadasnji modeli su pronalazenje teksta
izvrSavali u vise koraka, kao primjer moZemo navesti Zhang et al. [13] i neke od
koraka koje koristi: pronalazenje linije teksta, prepoznavanje slova i razdvaja-
nje na rije¢i. EAST model direktno pronalazi rijeci ili linije teksta proizvoljne
orijentacije, a kao rezultat dobiven je model koji je istovremeno jednostavniji,
precizniji i brzi od svojih prethodnika. Model se moze jednostavno modificirati

tako da prepoznaje cijele linije teksta ili zasebne rijeci, u obliku cetverokuta ili

rotiranih pravokutnika.
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Slika 5.1: Arhitektura modela EAST. [14]



5.1. Arhitektura modela EAST

Klju¢éna komponenta detektora teksta EAST je potpuno konvolucijska neuronska
mreza koja pronalazi rijeci ili linije teksta na razini piksela. Shematski prikaz
modela (Slika 5.1) razdvojen je u tri dijela. Prvi dio sacinjen je od rezidualne
neuronske mreze s 50 slojeva ResNetd0. Kako bi uspjesno pronasli rijeci i jako
malih i jako velikih dimenzija, potrebno je koristiti mape znacajki koje su dobi-
vene na razli¢itim stadijima rezidualne mreze. Kako bi to ostvarili, prihva¢ena
je ideja iz [9] o postupnom zbrajanju znacajki. Mozemo primijetiti da je na slici
5.1 rezidualna mreza razdvojena na cetiri stadija, te da je izlaz iz svakog stadija
oznacen s f;. fi..f4 oznacava znacajke dobivene na dimenzijama 1/4, 1/8, 1/16 i
1/32 pocetne slike.

Sredisnji dio modela EAST ¢ini grana za spajanje, a redoslijed operacija na grani

za spajanje je sljededi:

1. Radimo wunpooling na mapi znacajki h;_; kako bi mape znacajki h;_1 i f;
bile istih dimenzija

2. Pribrajamo kanale mapi znacajki h; 1 i f;

3. Rezultat drugog koraka provlacimo kroz konvolucijski sloj 1x1 kako bi sma-
njili broj kanala

4. Rezultat treceg koraka provla¢imo kroz konvolucijski sloj 3x3

Redoslijed operacija takoder je opisan izrazima 5.1 i 5.2 preuzetim iz [14].

unpool(h;) zai<3
COHngg(hi) zai=4

i zai=1

convsgs(convyig ([gi—1; f;)) inace

Nakon sjedinjavanja mapa znacajki s razlic¢itih stadija rezidualne neuronske mreze,
prolazimo kroz jos jedan konvolucijski sloj dimenzija 3x3 iz kojega dobivamo za-

vrsne mapu znacajki.

12



Zavrsni dio modela EAST sadrzi vise jezgri 1x1 koji iz 32 kanala zavr$ne mape
znacajki , ovisno o potrebi, izvode:

1) Mapu sacinjenu od jednog kanala - mapa vrijednosti pojavljivanja teksta za
svaki piksel

2) Mapu sacinjenu od cetiri kanala - udaljenosti od piksela do rubova pravokut-
nika (gore, desno, dolje, lijevo)

3) Mapu sadinjenu od jednog kanala - nagib pravokutnika

4) Mapu sac¢injenu od osam kanala - Cetiri para x, y koordinata gdje svaki par

oznacava udaljenost piksela do odredenog vrha cetverokuta

Udaljenosti do (a) (b)
rubova opisanog
nagib opisanog

pravokutnika (C) (d) (B)

Slika 5.2: Proces generiranja opisanih okvira [14]

a) Opisani Cetverokut - posto mreza ima tendenciju kao rezultat vratiti presiroke rezul-
tate (zuta isprekidana linija), ¢etverokut se suzava (zelena linija). b) Mapa vrijednosti
pojavljivanja teksta c) Tekst opisan rotiranim pravokutnikom d) 4 kanala koja pred-

stavljaju udaljenost svakog piksela do rubova pravokutnika e) Nagib pravokutnika

13



5.2. Suzbijanje nevaznih detekcija

Svakom opisanom cetverokutu pridruzena je vrijednost koja predstavlja vjerojat-
nost da se unutar tog cetverokuta nalazi tekst, koju ¢emo oznacavati s p..

Prvi korak pri suzbijanju nevaznih detekcija je eliminiranje svih ¢etverokuta cije
pridruZene vrijednosti p. ne zadovoljavaju odredeni prag'.

U sljedeé¢em koraku potrebno je izbaciti visestruke opisane cetverokute za istu
rijeci, drugim rije¢cima potrebno je za svaku lokaliziranu rije¢ ostaviti samo ce-
tverokut s najve¢om vjerojatnoséu detekcije teksta p., dok se ostali eliminiraju.

Opisani zadatak rjesava se upotrebom NMS (Non-max Suppression) algoritma:

1. Biramo opisani ¢etverokut s najve¢om p. vrijednoséu

2. Iteriramo po svim ostalim cetverokutima i trazimo one koji se preklapaju s
izabranim. Ako je omjer presjeka i unije povrsina dvaju cetverokuta (IoU?)
veéi od zadane konstante?, eliminiramo éetverokut s manjom vrijedno$éu
Pe.
Ponavljamo korake dok nismo prosli sve cetverokute, jednom odabrani ce-

tverokut uw 1. koraku vise me biramo ponouvno.

U izradi modela EAST uvelike se brinulo o performansama, stoga se umjesto kla-
sicnog NMS algoritma koje se izvodi u O(n?) koristio LANMS (Locality-Aware
NMS). LANMS umjesto biranja ¢etverokuta s najve¢om vrijednoséu p,, vadi pro-
sjek izmedu cetverokuta koji se medusobno preklapaju redak po redak. Iako
LANMS u najgorem slucaju ima istu slozenost kao i NMS, u praksi se pokazuje
da je puno brzi. Algoritam je implementiran u programskom jeziku C++ i poblize

je opisan u [14].

Slika 5.3: Prije NMS-a - 101 detekcija.

U sluéaju modela EAST, prag iznosi 0.8
2Intersection over Union https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07 /intersection-over-

union-iou-for-object-detection/
3U modelu EAST ta konstanta iznosi 0.2
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6. Programske podrska

6.1. Programski jezik Python

Python je interpretirani programski jezik visoke razine razvijen od strane nizo-
zemskog programera Guida van Rossuma. Prvi puta je objavljen 1991. godine,
popularnost stjece desetak godina kasnije, te je od 2003. do danas medu de-
set najpopularnijih programskih jezika prema TIOBE indeksu. Opseg primjena
veoma je Sirok, a uz biblioteke poput NumPy, SciPy i Matplotlib programski je-
zik Python efikasno se koristi u racunarskoj znanosti, a narocito je popularan u

podrucju umjetne inteligencije.

6.2. Biblioteka Tensorflow

Tensorflow je trenutno najpopularniji programski okvir za razvoj modernih Al
sustava. TensorFlow je razvijen od strane Googleovog tima Google Brain te je
javno dostupan od studenog 2015. godine. TensorFlow izvodi izracune pomocu
racunskih grafova. Ime TensorFlow proizlazi iz operacija koje neuronske mreze
obavljaju nad visedimenzionalnim podatkovnim poljima. Takva polja se nazivaju
"tenzori". Tensorflow omogucéava komputaciju na jednom ili vise procesora ili
grafickih kartica, a dostupan je na 64-bitnim platformama Linux, macOs i Win-
dows, ali i na mobilnim operacijskim sustavima iOs i Android $to ga ¢ini iznimno
rasprostranjenim. Takoder, moze se izvoditi i na ugradbenim sustavima poput

TX2.

15



6.3. Instalacija programske podrske

Implementacija detektora teksta EAST je javno dostupna u GitHub repozitoriju?.
Za potrebe evaluacije potrebno je imati instaliran Python 3.2 Za pokretanje pro-
grama potrebna je biblioteka Tensorflow?® verzije 1.0 ili novija. Program zahtijeva
i neke dodatne module, te ¢e dojaviti pogresku prilikom pokretanja programa ako
nisu instalirani. U tekstu pogreske bit ¢e navedeno ime potrebnog modula, te se
preporucuje instalacija putem pip upravljaca paketima*. Obratiti pozornost na
to da su i programski jezik Python i upravlja¢ paketima pip dodani pod sistemske
varijable (eng. System wvariables). Ako se implementacija EAST modela instali-
rava na racunalu s operativnim sustavom Windows, upute za prevodenje ranije

opisane LANMS biblioteke takoder su dostupne u GitHub repozitoriju®.

6.4. Evaluacija na vlastitom podatkovnom skupu

Prije evaluacije potrebno je pribaviti podatkovni skup. Slike nad kojima zelimo
pokrenuti evaluaciju moramo smjestiti u isti direktorij. Dimenzije slika su pro-
izvoljne, a podrzani formati su jpg, png, jpeg i JPG. Datoteke svih ostalih formata
¢e biti ignorirane, a listu podrzanih formata moguce je promijeniti u datotekama
eval.py i icdar.py.

U sklopu zavr$nog rada koristen je model® treniran na setu za treniranje ICDAR
2013 i ICDAR 2015. Moguce je i treniranje vlastitog modela, a upute se nalaze
u ranije spomenutom GitHub repozitoriju.

Osim ulaznog direktorija i lokacije predtreniranog modela, potrebno je navesti
i izlazni direktorij. U tom direktoriju generirat ¢e se slike na kojima c¢e svaka
prepoznata rije¢ imati plavi opisani pravokutnik, a uz sliku generirat ¢e se i tek-

stualna datoteka s koordinatama vrhova opisanog pravokutnika.

Thttps://github.com/argman/EAST
2Python 3 nije kompatibilan sa starijim verzijama Pythona, stoga treba voditi rac¢una o

verziji Pythona s kojom pokreéemo program
3https: //www.tensorflow.org/install /
4Upute za instalaciju na operacijskim sustavima Windows - http://bit.ly/pipwindows
Shttps://github.com/argman/EAST /issues/120
Shttps://drive.google.com/file/d /0B3APw5BZJ6TETHNPaU9xUkVoVOU /view
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Generirane slike i tekstualne datoteke bit ¢e istog imena kao i pripadajuce slike
ulaznog direktorija, a ako nam takav format imenovanja ne odgovara mozemo ga
promijeniti unutar datoteke eval.py. U istoj datoteci moguce je i promijeniti oblik
oznacavanja rijeci na slikama, poput debljine i boje linija opisanih pravokutnika.

Generirane slikovne i tekstualne datoteke bit ¢e prikazane u sljede¢em poglavlju.

Evaluacija se moze pokrenuti na jednoj ili vise grafickih kartica i zapocinje se

sljede¢om naredbom unutar naredbenog retka:

python eval.py
Uz parametre:
--test_data_path - putanja do direktorija sa slikama koje zelimo evaluirati
--gpu_list - odabir na kojoj graficCkoj kartici Zelimo izvrS3iti evaluaciju
(npr. --gpu_list=0,1,2,3)

--checkpoint_path - lokacija predtreniranog modela

--output_dir - direktorij u koji Zelimo pohraniti rezultate

Primjer naredbe unutar naredbenog retka:

python eval.py —test_data_path=tmp/images/ —gpu_ list=0
—checkpoint__path=tmp/east_icdar2015_resnet_v1_50_rbox/
—output_dir=tmp/results
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Nakon pokretanja evaluacije prvo Ce se ispisati sazet prikaz arhitekture iz ko-
jega mozemo is¢itati broj znacajki pojedine komponente (Slika 6.1). Pojmovi
resnet, f;, g; 1 h; odnose se na sliku 5.1 iz ranijeg poglavlja u kojem smo opisivali
arhitekturu modela EAST.

EX Windows PowerShell — O >
resnet_vl_50/blockl (?, ?, ?, 256) -
resnet_vl_50/block2 (?, ?, ?, 512)
resnet_v1l_50/block3 (7, 7, 7, 1024)
resnet_v1l_50/blockd4 (7, 7, 7, 2048)

Shape of £_0 (7, 7, 7, 2048)

Shape of ¥ 1 (7, 7, #, 512)

Shape of £ 2 (7, 7, ?, 250)

Shape of £ 3 (2, 7, 7, 61)

Shape of h 0 (2?2, 2?2, ?, 2048), g O (2, 2?2, 7, 2048)
Shape of W 1 2, ¢, #, 128}, g1 ¢, ¢, &, 128)
Shape of b 2 (2, 2, ?, 1), g 2 (7, 7, 2, 64)

Shape of b3 2, 2, 7, 32), 9 F (2, #, 2, -32)

Slika 6.1: Ispis neposredno nakon pokretanja programa.

U nastavku ¢e za svaku sliku biti ispisana tri retka:

1. broj generiranih opisnih okvira prije prolaska kroz LANMS algoritam.

2. Vrijeme prolaska kroz neuronsku mrezu, vrijeme potrebno za formiranje
pravokutnika iz podataka dobivenih na izlazu mreze te vrijeme potrebno za
provlacenje generiranih pravokutnika kroz LANMS algoritam

3. Ukupno vrijeme potroseno na obradu slike
Kao sto je prikazano na slici 6.2.

EN Windows PowerShell = O x

579 text boxes before nms "
tmp/moje/IMG_20180611_213031_HHT.jpg : net 2303ms, restore 1lms, nms 31ms
[timing] 2.434040069580078

/6 text boxes before nms

tmp/moje/IMG_20180612_143225.jpg : net 908ms, restore Oms, nms 5ms
[timing] 1.0226097106933594

352 text boxes before nms

tmp/moje/IMG_20180612_143230.jpg : net 906ms, restore 1lms, nms 22ms
[timing] 1.027587890625

69 text boxes before nms

tmp/moje/IMG_20180612_143234.jpg : net 896ms, restore 1lms, nms 4ms
[timing] 1.001124382019043

Slika 6.2: U nastavku ispisa prikazanog na slici 6.1 ispisat ¢e se detalji za svaku

pojedinu sliku iz ulaznog direktorija.
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6.5. Evaluiranje na javno dostupnom skupu

Robust Reading Competition” je natjecanje u robusnom ¢itanju koje se u razdob-
lju od 2003. do 2015. godine odrzavalo pet puta, a od 2017. godine nastavlja se
u promijenjenom obliku pod imenom ICDAR 2017 Robust Reading Competition.
Robusno ¢itanje (eng. Robust reading) se odnosi na tumacenje pisane komunika-
cije u nepovoljnim okruzenjima, a najcesce je rije¢ o pronalazenju i prepoznavanju
teksta u sceni.

Skup slika koji se koristio na natjecanju ICDAR Incidental Scene Text 2015% sas-
toji se od 1000 slika za treniranje, 500 slika za testiranje te 170 slika za rangiranje
najboljih natjecatelja. Na fotografijama su prikazane slucajne scene s tekstom,
odnosno scene koje sadrze tekst ¢ija se pozicija i kvaliteta nije nastojala popraviti
prije fotografiranja. Spomenuti skup za testiranje koristio se za evaluaciju modela

EAST u sklopu ovog rada.

Slika 6.3: Primjer fotografije iz skupa za testiranje.

Uz svaku fotografiju unutar skupa za testiranje dana je i tekstualna datoteka s
oCekivanim rezultatima (eng. ground-truth). Svakom tekstu na fotografiji od-
govara jedan redak unutar tekstualne datoteke u kojem se nalazi 8 koordinata
koje su medusobno razdvojene zarezom u obliku "x1,y1,x2,y2,x3,y3,x4,y4,tekst".
Tih 8 koordinata predstavlja vrhove cetverokuta unutar kojega se nalazi tekst, a

zadnji element predstavlja rije¢ koju je potrebno prepoznati. Ovaj rad se fokusira

"http://rre.cve.uab.es/
8http://rrc.cve.uab.es/?ch=4&com=tasks

19



na pronalazenje teksta, stoga zadnji ¢lan zanemarujemo. Rijec¢i s jednim ili dva
znaka, kao i rijeci koje se smatraju necitljivima, vode se kao Do Not Care te
su u tekstualnoj datoteci oznacene sa znakovima ### umjesto oc¢ekivane rijeci.
Rijeci oznacene kao Do Not Care ne uzimaju se u obzir prvi evaluaciji. Primjer

jedne takve tekstualne datoteke dan je u nastavku.

Datoteka

27,17,103,22,106,47,30,45,Please
107,20,159,26,159,48,109,47,lower
161,26,198,27,199,51,163,51,your
201,28,251,31,251,48,201,46,volume
35,52,97,51,100,76,39,79,when
101,55,140,53,143,80,103,81,you
141,55,181,53,183,77,144,79,pass
182,51,205,52,205,76,185,77 , ##i#
41,83,148,77,151,103,45,113,residential
1562,82,198,80,199,99,153,101,areas

Za svaku fotografiju iz skupa za testiranje potrebno je generirati rezultat u obliku
tekstualne datoteke u ranije navedenom obliku, s razlikom da zadnji element ne

ispisujemo. Primjer datoteke koja sadrzi rezultate dan je u nastavku.

Datoteka

38,87,145,76,148,102,41,113
26,17,105,19,105,46,26,45
33,55,97,52,97,76,34,79
201,29,253,28,254,47,201,48
140,54,182,51,184,73,142,76
150,84,198,79,199,98,152,103
97,55,139,53,140,75,98,77
108,23,159,23,159,47,108,47
162,28,198,26,199,47,162,48
c@FancyVerbLinee9,47,162,48
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Usporedbom ranije navedene dvije tekstualne datoteke mozemo primijetiti da
redoslijed kojim su tekstovi prepoznati nije bitan, te da koordinate cetvero-
kuta nisu identicne. Naime, rezultat ¢e biti priznat kao toc¢an ukoliko metodom
"Intersection-over-Union", odnosno omjerom presjeka povrsina dvaju ¢etverokuta
i njihove unije, dobijemo kao rezultat broj jednak ili ve¢i od 0.5. Takoder mozemo
primijetiti da model EAST u ovom sluc¢aju nije prepoznao tekst oznacen kao Do

Not Care, kao Sto je i ocekivano.

Kako bismo evaluirali model EAST na skupu za testiranje Robust Reading Com-
petitiona, potrebno je preuzeti skup slika s web stranica natjecanja’®. Preuzeti
skup slika potrebno je raspakirati, te ¢emo direktorij koji sadrzi slike koristiti kao
ulazni direktorij u postupku evaluacije koji je opisan u prethodnom potpoglavlju.
Robust Reading Competition za svaku sliku ocekuje rezultat u obliku tekstualne
datoteke imena res_imeslike.txt. Potrebno je u datoteci eval.py izmijeniti format
imena tekstualnih datoteka, a moguce je i zakomentirati dio koda u kojem se

generiraju slike s opisanim okvirima.

172 # save to file

173 if boxes is not None:

174 res_file = os.path.join(

175 FLAGS. output_ dir ,

176 ‘res_ {}.txt . format (

177 os.path.basename(im_ fn).split (’.7)[0]))

Zatim je potrebno pokrenuti evaluaciju i dobivene rezultantne datoteke arhivirati

u .zip datoteku i istu uditati na stranicama natjecanja!®.

Evaluaciju je moguce
napraviti i offline, a potrebne skripte nalaze se na istoj stranici.

Nakon uspjesnog podnosenja rezultata na stranicu natjecanja, moguce je vidjeti
vlastitu preciznost, odziv i Fl-mjeru na rang listi svih podnositelja. Takoder,
moguce je vidjeti pojedinacne rezultate za svaku sliku u obliku slike, IoU matrice

ili preciznosti, odziva i F1l-mjere.

9http://rre.cve.uab.es/?ch=4&com=downloads
DOhttp://rrc.cve.uab.es/?ch=4&com=mymethods&task=1
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7. Eksperimentalni rezultati

U tablici 7.1 prikazani su rezultati’ dobiveni 2015. godine na natjecanju ¢iji je
skup koristen i za evaluiranje u sklopu ovog rada. Nakon horizontalne linije pri-
kazan je rezultat koji je ostvaren u sklopu ovog rada, a nakon njega trenutno

vodeéa metoda.

Tablica 7.1: Usporedba rezultata.

Datum Metoda Preciznost Odziv Fl-mjera
2015 Stradvision-2 77.46 36.74 49.84
2015 Stradvision-1 53.39 46.27 49.57
2015 NJU 70.44 36.25 47.87
2015 AJOU 47.26 46.94 47.1
2015 HUST-MCLAB 44.0 37.79 40.66
2015 Deep2Text-MO 49.59 32.11 38.98
2015 CNN MSER 34.71 34.42 34.57
2015 TextCatcher-2 24.91 34.81 29.04
31.07.2017* EAST 84.66 77.32 80.83
31.01.2018  Alibaba-PAI 93.84 87.34 90.47

Rezultati su iskazani trima vrijednostima. Preciznost predstavlja omjer toc-
nih pozitivnih detekcija i zbroja to¢nih pozitivnih i laznih pozitivnih detekcija.
Tocna pozitivna detekcija predstavlja dio slike koji je oznacen kao rije¢ i na ko-
jem se uistinu nalazi rije¢, dok lazna pozitivna detekcija predstavlja dio slike na

kojem se ne nalazi niti jedna rije¢, a algoritam ga je oznacio kao rijec.

thttp://rre.cve.uab.es/files/short__rre_2015.pdf, Table IT1
2EAST detektor teksta izvorno je iz 2017. godine, stoga je taj datum naveden u tablici

(umjesto datuma evaluacije u sklopu zavrsnog rada) kako bi bolje prikazali napredak od 2015.

do danas
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Na primjer, do pada preciznosti do¢i ¢e kada algoritam prepozna znakove ili neke
druge ¢udne oblike kao rijeci. Odziv predstavlja omjer to¢nih pozitivnih detek-
cija i zbroja to¢nih pozitivnih i laznih negativnih detekcija. Lazna negativna
detekcija predstavlja dio slike na kojem se nalazi neka rije¢, a algoritam ju nije
prepoznao i oznacio. Drugim rije¢ima, odziv pada kada algoritam ne prepozna
odredene rijeci. Cesto se dogada da algoritam rije¢ "prepolovi" i prepozna ju kao
dvije, ili pak dvije rije¢i prepozna kao jednu, sto dovodi do pada i preciznosti i
odziva. Fl-mjera predstavlja harmonijsku sredinu preciznosti i odziva.
Analizom rezultata mozemo primijetiti znacajan napredak u proteklih nekoliko
godina, no trenutno najbolja preciznost od 93.84% jos uvijek je daleko od savr-
sene, te mozemo ocekivati napredak i u narednim godinama.

U nastavku su prikazane neke od slika s oznacenim rije¢ima koje su dobivene

pokretanjem implementacije EAST detektora teksta.
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Slika 7.1: Ocekivani rezultat.

Na slici 7.1 prikazan su svi opisani okviri koji su navedeni unutar datoteke s
ocekivanim rezultatima. Rijec¢i koji se trebaju prepoznati oznacene su zelenim
cetverokutima, a Do Not Care rijeci oznacene su sivim cetverokutima. Na slici
7.2 prikazan je rezultat dobiven EAST detektorom teksta gdje sve prepoznate

rije¢i oznacene su plavim opisanim okvirima.

T :Eg ?‘_ . Aﬁ“ﬂ 4

e —

Slika 7.2: Dobiveni rezultat.

24



Slika 7.3: Primjer pogresnog pronalazenja rijeci - rije¢ "for" nije detektirana.

Na slikama 7.3 i 7.4 prikazane su tipi¢ne pogreske koje nastaju pri pronalazenju
teksta. Na prvoj slici mozemo vidjeti kako rije¢ "for" nije detektirana, dok je na

drugoj slici logo marke autobusa detektiran kao dio rijeci.

Slika 7.4: Primjer pogresnog pronalazenja rijeci - logo marke autobusa detektiran kao

dio rijeci.
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U nastavku ¢emo komentirati rezultate dobivene na vlastitom skupu za testiranje.
Na slici 7.5 vidimo kako se model EAST ponasa kada na ulaz dobije fotografiju
uslikanu u noénim uvjetima s mutnim tekstom. Na slikama 7.7 i 7.8 vidimo da
se model zadovoljavaju¢e ponasa i kada je tekst na slici pod odredenim kutem,
no rotacija za 23 stupnja i ponovna evaluacija nad "uspravnim' tekstom ipak
daje bolje rezultate. Ako uzmemo u obzir da bi ve¢ina mutnih ili sitnih rijeci na

natjecanju bila oznacena kao Do Not Care, dobiveni rezultati su veoma dobri.

Slika 7.5: Pronalazenje rije¢i - no¢, mutan tekst.

Jeur 30 STTNENND
TN Bel ST

PRAKTIV|IM 22 ATTOMATIZACLIY
3 ; -

Slika 7.6: Pogresno pronalazenje rijeci - "PRAKTIK UMZA".
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Slika 7.7: Pronalazenje rijeci - solidni rezultati.

Slika 7.8: Pronalazenje rijeci - ako sliku 7.7 rotiramo prije evaluacije, dobivamo bolje

rezultate.
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8. Zakljucak

Razvoj dubokog ucenja doveo je do velikog napretka na podruéju racunalnog
vida. Zbog sposobnosti samostalnog ucenja i mogucnosti rada s nejasnim i manj-
kavim podacima, neuronske mreze cesto se koriste u racunalnom vidu, pa tako i
za pronalazenje teksta na slikama. U ovom radu opisane su neuronske mreze, na-
vedena su osnovna svojstva konvolucijskih neuronskih mreza i njihove prednosti.
Usporedene su performanse tradicionalnih i rezidualnih neuronskih mreza.
Glavni dio rada cinila je analiza modela za pronalazenje teksta EAST. Model
EAST efikasno koristi rezidualne mreze i prihvaca ideju o postupnom zbrajanju
znacajki, te pokazuje da jednostavna arhitektura moze proizvesti veoma dobre
rezultate. Opisan je NMS algoritam i njegova izmijenjena verzija LANMS koja
se koristila u sklopu modela EAST.

Ukratko je opisan dio natjecanja Robust Reading Competition vezan za pronala-
zenje teksta, te je evaluiran model EAST na skupu za testiranje ICDAR, Incidental
Scene Text 2015. Dobiveni rezultati usporedeni su s rezultatima iz 2015. godine
te s trenutno najboljim modelom. Pokazalo se da model EAST ima problema s
detekcijom kratkih rijeci, tekstova malih dimenzija i tekstova pod vec¢im kutem,
te da ponekad elemente u neposrednoj blizini teksta oznacava kao dio teksta.
Ipak, metode za pronalazenje teksta su sve bolje, te se u ovom podrucju ocekuje

daljnji napredak.
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Pronalazenje teksta dubokim konvolucijskim modelima

Sazetak

Koristenje dubokog ucenja u metodama pronalazenja teksta, ali i u mnogim
drugim problemima rac¢unalnog vida, dovelo je do znac¢ajnog napretka. Rezidu-
alne mreze imaju puno bolje performanse od tradicionalnih neuronskih mreza pri
ve¢im dubinama te su se pokazale kao veoma korisne u svrhu pronalazenja teksta.
Promatranjem rezultata natjecanja poput Robust Reading Competitiona vide se
raznoliki pristupi pri rjesavanju ovoga problema i napredak koji se ostvaruje kroz
godine. Model za pronalazenje teksta EAST ima naglasak na jednostavnosti ar-

hitekture i brzini izvodenja, te postize veoma dobre rezultate.

Kljucéne rijeci: racunalni vid, duboko ucenje, neuronske mreze, pronalazenje

teksta, east



Text Localization With Deep Convolutional Models

Abstract

The use of deep learning in text localization methods, but also in many other
computer vision problems, has brought significant progress to the field. Residual
networks perform much better than traditional neural networks at higher depths,
and have proved to be very useful for text localization. By observing the results
of competitions like Robust Reading Competition, we can see many different
approaches to addressing this problem, as well as the progress that has been made
over the years. A text-localization model EAST has an emphasis on performance

and simple architecture, and achieves very good results.

Keywords: computer vision, deep learning, neural networks, text localization,

east



