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1. Uvod

Danas se optic¢ko prepoznavanje znakova (engl. Optical Character Recognition,
krace: OCR) Cesto koristi kao oblik unosa podataka iz raznih dokumenata. Pretvorbom

dokumenata u digitalni format, moguce ih je lakse analizirati, pretrazivati i uredivati.

U ovom zavr$nom radu prikazati ¢u svoje rjeSenje izrade aplikacije za oCi-
tavanje rukom pisanog teksta koristenjem duboke neuronske mreZe. Sirok spektar pri-
mjene ovakve aplikacije zahtijeva i njen dodatan razvoj. Ovakva aplikacija se moze

primijeniti za digitalizaciju starih dokumenata, knjiga ili pisama.

Ovaj rad je strukturiran u pet poglavlja, u kojem nakon zavrSetka obrade teme

slijedi zakljucak, literatura, popis slika, popis tablica te naslov, sazetak i klju¢ne rijeci.
U drugom poglavlju opisuje se tehnologija OCR 1 moguénosti njene rimjene.

U tre¢em poglavlju, naziva Duboke neuronske mreze proucavaju se duboke

neuronske mreZe i postupak ucenja dubokih neuronskih mreza.

U Cetvrtom poglavlju, naziva Model duboke neuronske mreze opisan je nacin
kojim sam od baze podataka doSao do modela koji je sposoban za provodenje postupka

optickog prepoznavanja znakova.

U petom, ujedno i posljednjem poglavlju naziva Aplikacija je opisan potpuni

MVC model sustava. Ujedno su i opisane tehnologije i alati kojima je isti izgraden.

Baza algoritma za izradu modela duboke neuronske mreze se temelji na [14],
funkcionalnost tog algoritma proSirena je moguénosti prepoznavanja literala i nekih

posebnih znakova.



2. Opticko prepoznavanje znakova

OCR je disciplina koja spada u podrucje istrazivanja racunalnog vida koji
zahtijeva pretvorbu rukom pisanog teksta ili isprintanog teksta u format teksta koji
racunala razumiju. Tako spremljen tekst na racunalu je lakSe uredivati, doraditi i

pretraZivati.[!!

2.1. Uvod u OCR

Opti¢ko prepoznavanje znakova pripada u skupinu tehnika automatskog identificiranja.?!

2.1.1. Automatsko identificiranje

Klasi¢an nacin unoSenja podataka u racunalo je putem tipkovnice. Ponekad
to nije najbolji niti najefikasniji nacin. U mnogim slu€ajevima automatsko ocCitavanje
podataka je bolja solucija. U nastavku ¢u prikazati nekoliko razlicitih tehnologija auto-

matskog identificiranja i njihovu primjenu.[!

Prepoznavanje govora
U sustavima za prepoznavanje govora, prepoznaje se izgovoreni zvuk iz pre-
definiranog skupa naredbi. Takvi sustavi se mogu koristiti za identifikaciju ili za izda-

vanje glasovnih naredbi.!?!

Sustav racunalnog vida
Koristenjem kamere moguce je prepoznati i identificirati objekte prema nji-
hovoj velic¢ini i obliku. Takvi modeli sustava se mogu primijeniti na automatiziranim

naplatnim postajama koje mogu klasificirati vrstu vozila.?!

Opticko prepoznavanje znakova

OCR se primjenjuje kada je informacija Citljiva i ljudima i racunalima, a do-



kument nije u formatu koji se lagano moZe uredivati. Za razliku od drugih tehnologija

automatskog identificiranja OCR ne zahtijeva ljudski nadzor.?!

2.1.2. Sustav za opticko prepoznavanje znakova

Optic¢ko prepoznavanje znakova se bavi problemom prepoznavanja opticki
obradenim znakovima u nekom obliku digitalnog formata. Takvo prepoznavanje zna-
kova se primjenjuje of f-line (slika 2.1) koje za ulaz prima datoteku teksta kojeg Ze-
limo oditati. O f f-line opticko prepoznavanje znakova predstavlja automatsku pre-
tvorbu teksta slike u tekst koji je racunalu razumljiv. Moguce je ocitati ¢ak i rukom

pisani tekst, ali su reultati jako ovisni o kvaliteti ulazne datoteke.!!

e
=

Slika 2.1: Razli¢ita podrucja prepoznavanja znakova

Sto je ulaz ogranieniji i bolje strukturiran bolje su performanse OCR-a. No

kada se radi o razli¢itim tipovima rukopisa, OCR nije toliko pouzdan.?!



3. Duboke neuronske mreze

Duboka (umjetna) neuronska mreZza je sustav ucenja koji koristi mreZu funk-
cija kako bi mogao razumjeti i prevesti podatke na ulazu u Zeljeni izlaz koji je najcesce
u drugom obliku. Koncept duboke neuronske mrezZe se temelji na ljudskoj biologiji
i na nacinu kako funkcioniraju neuroni ljudskog mozga da razumiju ulaze ljudskih

osjetila.!

Umjetni neuron duboke neuronske mreze (engl. Perceptron) predstavlja glavnu
gradevnu jedinicu neuronske mreze. Svaki od neurona duboke neuronske mreze pred-
stavlja matemati¢ku funkciju s jednim ili viSe ulaznih varijabli i jednom izlaznom
(slika 3.1).5!

Svaki od neurona na svoj ulaz prima signal mnogih drugih neurona te je tako
1 njegov izlazni signal ulaz mnogih drugih neurona. Takvim mapiranjem ulaza 1 iz-
laza postiZe se snazna povezanost. Upravo ta visoka povezanost dovodi do sloZenosti
koja se moZe posti¢i samo jako velikim skupom neurona. Snaga svake od veza izmedu
neurona je promjenjiva, ¢ime se moZe promijeniti utjecaj jednog neurona na drugi.
Sposobnost promjene snage pojedine veze je jedan od mehanizama na koji bioloSki

mozak udi tijekom svog Zivotnog vijeka.[®!

k@% y = f(2)
/

Slika 3.1: Umjetni neuron neuronske mreze

X1
D



Duboka unaprijedna neuronska mreza (engl. Feedf orward neural network)
(slika 3.1.) je najjednostavniji oblik duboke neuronske mreze. Ime proizlazi iz Cinje-
nice da informacija u toj mreZi putuje u samo jednom smjeru, od ulaznog sloja kroz
skrivene slojeve prema izlaznom sloju. Bitno svojstvo ovakvih mreZa je da tok infor-

macija kroz mreZu ne formira ciklus.®!

Ulazni sloj unaprijedne neuronske mreze sluzi za primanje i prijenos ulaz-
nih podataka sljede¢em sloju. Format ulaznih podataka je definiran oblikom ulaznog

sloja.!

Izlazni sloj unaprijedne neuronske mreze sluzi za prikazivanje rezultata ra-
cunanja mreZe. Svaki od neurona u izlaznom sloju predstavlja jedno od rezultata pro-

ra¢una mreze.!

Svi slojevi koji se nalaze izmedu ulaznog 1 izlaznog sloja su skriveni slojevi.
Skriveni sloj je zaduZen za provedbu svih transformacija ulaza u izlaz koji nam moze

koristiti.[”]

Input layer Hidden layer Output layer

Slika 3.2: Umjetna neuronska mreZa

Tako modelirana neuronska mreza ima Sirok spektar primjene. Neuronska



mreZa se moze oblikovati tako da na ulazu prima sliku, video, datoteku, bazu podataka

ili neki drugi oblik digitaliziranog zapisa.'*!

Moguce je gotovo svaki problem strojnog ucenja rijesiti koriStenjem dubo-
kih neuronskih mreZza zahvaljujuci laganom generaliziranju implementacije (barem
noza bolesti, prepoznavanje lica te gotovo svaki problem koji ukljucuje prepoznavanje

uzoraka.*

3.1. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podskup opcenitijeg podrucja umjetne inteligencije nazvano
strojno uéenje, koje je zasnovano na ideji u¢enja na primjerima.!”! Slika 3.3 prikazuje

odnos izmedu umjetne inteligence, strojnog ucenja i dubokog ucenja.

Duboka neuronska mreza je jedan od mnogo alata 1 pristupa izvedbe algori-

tama strojnog ucenja.

MACHINE
LEARNING

Slika 3.3: Odnos izmedu umjetne inteligencije (Al), strojnog ucenja (ML) i
dubokog ucenja (DL)



3.2. Konvolucijske neuronske mreze

Konvolucijska neuronska mreZa je specijalizirana vrsta neuronskih mreza za predo-
bradu nestrukturiranih podataka, posebice vezanih za slike, tekst, zvuk i govor. Konvo-

lucijsku neuronsku mreZu gradi nekoliko razli¢itih slojeva koji su opisani u nastavku.!'?!

3.2.1. Konvolucijski sloj

Glavni strukturni element konvolucijske neuronske mreze je konvolucijski
sloj. Konvolucija (engl. convolution) je matematicka operacija spajanja neka dva
podatkovna skupa. Kod dubokih neuronskih mreZa primjenom konvolucije na ulazni
skup podataka i na konvolucijski filtar (slika 3.4) dobivamo znacajke (engl. feature

map).[?

Filter / Kernel

Slika 3.4: Primjer ulaza konvolucijskog sloja i filtra neuronske mreze

Primjenjujemo konvoluciju na svaku podmatricu ulaza veliine filtra 1 na fil-
tar konvolucijskog sloja. Svaki element podmatrice ulaza mnoZimo sa odgovaraju¢im

elementom filtra, suma tih umnoZaka su elementi matrice znacajki. "’



Feature Map
Feature Map
Input x filter
Input x filter
Slika 3.5: Primjena konvolucije Slika 3.6: Primjena konvolucije
na prvu podmatricu na drugu podmatricu

Na slikama 3.5 i 3.6 prikazana je primjena samo jedne konvolucije na ulaznim
podacima, primjenom viSe konvolucija s razli¢itim filtrima dobivamo razli¢ite matrice
znacajki. Taj skup znacajki dobiven primjenom konvolucije na ulazne je izlaz konvo-

lucijskog sloja.[!"!

3.2.2. SaZimanje

Za smanjenje dimenzije nakon konvolucijskog sloja slijedi saZimanje (engl.
pooling). Uporabom saZimanja reduciramo broj parametara, Sto rezultira kraéim tra-
janjem treniranja mreZe i spreCavanjem prenaucenosti modela neuronske mreze (engl.

over fitting).'"

Sazimanje se primjenjuje na svaku od matrica znacajki. Primjenom saZimanja

smo dobili jednak broj matrica znacajki sa smanjenim dimenzijama.!*!

SaZimanje maksimalnom vrijednos$éu (engl. max pooling) se pokazalo kao
najefikasnija funkcija saZimanja za izvlacenje bitnih znacajki (engl. downsampling).
SaZimanje se jo§ moZe provesti primjenom funkcija srednje vrijednosti, L2 normom ili

funkcijom teZinskog usrednjavanja.['"!

SaZimanje maksimalnom vrijednoS¢u dijeli ulazne podatke u matrice saZima-
nja (engl. pooling window) te uzima maksimalnu vrijednost te matrice. Pomicanjem
tog prozora po ulaznim podacima i raCunanjem funkcije sazimanja gradimo izlaznu

matricu znacajki.!'"’
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Slika 3.8: Primjena saZimanja na

cijeli ulaz

Sazimanjem smo uspjeli smanjiti dimenzionalnost matrica znacajki da smo za-
drzali samo najznalajnije podatke.['"'Na slici 3.7 prikazano je saZimanje jednog ulaz-

nog sloja, dok je na sici 3.8 prikazana primjena sazimanja na svim ulaznim slojevima.

3.2.3. Potpuno povezani sloj

Kraj konvolucijske mreZa nakon konvolucijskog sloja pa onda saZimanja €ini

jedan ili vi§e potpuno povezanih slojeva (engl. dense layer).['"!

Znamo da potpuno povezani sloj na ulazu ocekuje jednodimenzionalni vek-
tor, a trenutni izlaz naSe mreze je viSedimenzionalan. Kako bi pripremili ulaz u pot-
puno povezani sloj izmedu zadnjeg sloja saZimanja i prvog potpuno povezanog sloja
dodajemo sloj za poravnanje (engl. flatten). Poravnanje viSedimenzionalnog ulaza
je zapravo preslagivanje svih elemenata u jedan vektor koji odgovara ulazu u potpuno

povezani sloj.l!’!

3.3. Povratne neuronske mreze

Povratna neuronska mreza (engl. Recurrent Neural Network) spada u klasu
neuronskih mreza s internom memorijom. Za razliku od potpuno povezane neuronske
mreZe, povratne neuronske mreze raCunaju izlaz na temelju ulaznih informacija i tre-

nutnog stanja (konteksta).'!!

Na arhitekturu neurona povezane neuronske mreZe je dodana veza s izlaza

16



na ulaz. Ta veza "pamti" stanje neurona prethodnog koraka te ima utjecaj na odluku
neurona u trenutnom koraku. Takav model se pokazao posebno dobar za probleme
kao Sto su prepoznavanje teksta, prepoznavanje govora ili analiziranje razlicitih oblika

signala.l'!!

Kod duljih ulaznih sekvenci dolazi do problema u prijenosu bitnih informa-

cija. Taj problem se naziva nestajuéi gradijent (engl. vanishing gradient).!'!

3.3.1. MrezZa s dugom kratkoro¢nom memorijom

Mreza s dugom kratkoroénom memorijom (engl. Long short term memory, LSTM)
je posebna verzija povratnih neuronskih mreZa kojom je razrijeSen problem nestajuéeg
gradijenta. Mreza s dugom kratkorocnom memorijom se sastoji od jednog sloja pove-
zanih LSTM ¢elija. ['!]

LSTM C¢elija se sastoji od tri regulatora koji su zaduZeni za odredivanje tre-

nutnog stanja i izlaznog stanja.!'!!

Ulazna vrata (engl. input gate) filtriraju ulazne podatke i odreduju koje ¢e

se vrijednosti azurirati.['!!

Vrata za zaborav (engl. forget gate) kao ulaz primaju vrijednost trenutnog
ulaza i izlaz proslog koraka (kontekst). Uloga ovih je izdvajanje bitnih podataka od

nebitnih.[!

Izlazna vrata (engl. output gate) odreduju vrijednost konteksta (engl. hidden

state) koji se raduna iz trenutnog stanja i konteksta prethodne iteracije.!'!!

10



4. Model duboke neuronske mreze

Problem koji pokuSavam rijeSiti je izvlacenje rukom pisanog teksta iz slike.
Izvlaenje teksta je zapravo klasificiranje odredivanje znakova sa slike 1 klasificiranje
u odredeni znak. Ograni¢io sam se na skup znakova americke abecede sve brojeve i
znakove #, $, &, -,”, @ i’ ’ (razmak).

Glavni dio ovog sustava koji radi najveci dio posla je model neuronske mreZze.
Za problem izvlacenja rukom pisanog teksta sam se odlucio za konvolucijsku povratnu
neuronsku mreZu (engl. C'onvolutional Recurrent Neural Network, krate: CRNN)
Cija je arhitektura opisana u poglavlju 4.6. Trenutno ta kombinacija konvolucijske 1 po-

vratne neuronske mreZe ostvaruje najbolje rezultate kod primjene u OCR-u.[?!]

4.1. Skup podataka za ucenje modela neuronske mreze

Kao skup podataka za ucenje, validaciju i testiranje modela neuronske mreze

koristim baze podataka Handwriting Recognition!'® i HandW ritten_Character!3),

Baza podataka Handwriting Recognition!'? sastoji se od 400,000 slika ru-
kom pisanih imena i prezimena, od kojih je 206,799 slika imena te 207,024 slika pre-
zimena. Slike su podijeljena u skup za ucenje (80%), skup za validaciju (10%) te skup

za testiranje (10%).

Slika 4.1 prikazuje strukturu baze podataka Handwriting Recognition te

njen sadrZaj.

11



+-handwritten_names_dataset/
+-test _v2/
+-test/
+-TEST_0001. jpg
+-TEST_0002.jpg
+-TEST_0003.jpg
+-TEST_0004. jpg
+-... <additional files>
+-train_v2/
+-train/
+-TRAIN_00001. jpg
+-TRAIN_00002. jpg
+-TRAIN_00003. jpg
+-TRAIN_00004. jpg
+-... <additional files>
+-validation_v2/
+-validation/
+-VALIDATION_0001.jpg
+-VALIDATION_0002.7jpg
+-VALIDATION_0003.jpg
+-VALIDATION_0004.7jpg
+-... <additional files>
+-written_name_test v2.csv
+-written_name_train_v2.csv
+-written_name_validation_v2.csv

Slika 4.1: Struktura podataka Handwriting Recognition'?! baze

Za svaki od skupova postoji .csv tablica koja opisuje njihov sadrzaj. Tablice
se sastoje od dva stupca FILENAME 1 IDENTITY. Stupac FILENAME sadrZi imena
datoteka slike, a stupac IDENTITY za svaku pojedinu sliku sadrZi ime ili prezime koje

je napisano ili UNREADABLE ako je sadrZaj slike nerazumljiv.
Slike 4.2, 4.3 1 4.4 prikazuju svojstva skupova za ucenje, validaciju i testiranje

baze podataka Handwriting Recognition. Bitna informacija za u€enje neuronskre

mreZe je broj razlicitih vrijednosti polja IDENTITY.

12



A FILENAME

URL of handwritten image

Valid m 331k
330961 M\'sn?atchedl o]

Missing m 0 (
unique values i

Unique 331k

Most Common TRAIN_00O...
A |IDENTITY
Transcribed handwritten name

Valid m 330k
100540 M»srr}atched L] 0

Missing B 565
unique values .

Unique 101k

Most Common THOMAS 1

Slika 4.2: Svojstva skupa za ucenjel!?!

A FILENAME

URL of handwritten image

Valid m 414k 100
41 370 Mismatched m [¢]

Missing m 0
unique values .

Unique 41.4k

Most Common VALIDATIO...
A IDENTITY
Transcribed handwritten name

Valid m 413k 100
20228 Mismatched m 0

Missing B 78
unique values

Unique 20.2k

Most Common THOMAS

Slika 4.3: Svojstva skupa za validaciju'?!

A FILENAME

URL of handwritten image

Valid m 414k 100
41 370 M\sn’jatched L] 0

Missing B 0
unique values .

Unique 41.4k

Most Common TEST_0001,...
A IDENTITY
Transcribed handwritten name

Valid m 41.3k 100
20280 M\snTatched L] o]

Missing B 70
unique values .

Unigue 20.3k

Most Common THOMAS

Slika 4.4: Svojstva skupa za testiranje!!?!

Baza podataka HandW ritten_C'haracter sastoji se od 857,000 slika rukom
pisanih znakova. SadrzZaji slika su sve znamenke i slova americke abecede uz znakove
#, $, & i @. Baza podataka je raspodijeljena u skup za ucenje od 836,499 slika (97%)

13



i skup za validaciju koji sadrzi 20,501 (3%) slika.['®!

Slika 4.4 prikazuje strukturu baze podataka HandW ritten_C'haracter te njen

sadrzaj.

14



+-characters_dataset/

+-Train/

+-#/

+-__0_1004356.png

+-... <additional files>
+-$/

+-__0_1011576.png

+-... <additional files>
+-&/

+-__ 01027442 .png

+-... <additional files>
+-0/

+-0.jp

+-... <additional files>
+-9/

+-0.jpg

+-... <additional files>
+-@/

+-__0_1002395.png

+-... <additional files>
+-A/

+-10.jpg

+-... <additional files>
+—T/

+-1.jpg

+-... <additional files>

+-Validation/

+-#/

+-__0.1118489.png

+-... <additional files>
+-$/

+-__0_1008345.png

+-... <additional files>
+-&/

+-__0_1218973.png

+-... <additional files>
+-0/

+-0.jpg

+-... <additional files>
+-9/

+-0.jpg

+-... <additional files>
+-@/

+-__0_1053738.png

+-... <additional files>
+-A/

+-0.jp

+-... <additional files>
+-Z/

+-0.jpg

+-... <additional files>

+-written_chars_train.csv
+-written_chars_validation.csv

Slika 4.5: Struktura podataka HandW ritten_Character baze

Svaki od znakova baze se nalazi u mapi ¢ije ime odgovara sadrZaju svake od
slike koju sadrZi. Za potrebe u€enja modela neuronske mreZe sam kreirao .csv dato-

teke za oba skupa. Kreirao sam te .csv datoteke da odgovaraju strukturi .csv datoteka
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baze podataka Handwriting Recognition. Za potrebe treniranja modela neuronske
mreZe iz ove baze sam koristio samo slike znamenaka te znakova #, $, &, ’, -, @ i’

’(razmak).[?)

4.2. Obrada podataka

Kako bih pokrenuo uc¢enje modela neuronske mreZe na slikama iz baze poda-

taka potrebno je pripremiti podatke u format za nadzirano ucenje.

Iz ucitanih slika potrebno je izbaciti slike koje nemaju definiranu jednu od
vrijednosti IDENTITY ili FILENAME te slike kojima je IDENTITY vrijednosti UN-
READABLE 5sto je prikazano u isjecku koda listing 1.

train = pd.read_csv('written_name_train_v2.csv')
valid = pd.read_csv ('written_name_validation_v2.csv'")

train_numbers = pd.read_csv("written_chars_train.csv")

valid_numbers = pd.read_csv("written_chars_validation.csv")

train.dropna (axis=0, inplace=True)

valid.dropna (axis=0, inplace=True)

train = train({train['IDENTITY'] != 'UNREADABLE']
valid = valid[valid["'IDENTITY'] != 'UNREADABLE']

train['IDENTITY'] = train['IDENTITY'].str.upper ()
valid['"IDENTITY'] = valid['IDENTITY'].str.upper/()

train.reset_index (inplace = True, drop=True)

valid.reset_index (inplace = True, drop=True)

Listing 1: Programski kod za filtriranje valjanih slikal'¥

Za ucCenje modela neuronske mreze radi ogranicenja RAM memorije sam bio ogra-
nicen na 40,000 slika od kojih sam 35,000 (87.5%) odredio za ucenje, a ostalih 5,000
(2.5%) slika za validaciju (listing 2).
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train_size = 35000

valid_size= 5000

train = train[:train_size - 14000]

valid = valid[:valid_size — 1400]

train pd.concat ([train, train_numbers])

valid pd.concat ([valid, valid_numbers])
train.dropna(axis=0, inplace=True)

valid.dropna (axis=0, inplace=True)

train.reset_index (inplace = True, drop=True)

valid.reset_index (inplace = True, drop=True)

Listing 2: Programski kod za odredivanje slika s kojima ¢emo trenirati model

neuronske mrezel!4

Nakon odabira slika potrebno ih je ucitati u listu. UCcitavanje slika prikazano
isjeCcima koda listing 3 i listing 4 obavljamo pomodu naredbe imread paketa cv2
kojoj predajemo putanju do odredene slike. Prilikom uditavanja slike, vrijednosti

njenih piksela skaliramo kako bi dobili crno-bijelu sliku.

train x = []
for i in range(train_size — 14000):
img_dir = 'train_v2/train/' + train.loc[i, 'FILENAME']

image = cv2.imread(img_dir, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

image preprocess (image)

image image/255.

train_x.append (image)

Listing 3: Programski kod za ucitavanje slika baze HandW ritten_Character

koje smo odabrali za u¢enje!'#!
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br = 0
X = train_size - 14000
for name in "#$60123456789@Q":
for i in range (1000):
img_dir = 'Train/' + name + "/" +
train.loc[x + br, 'FILENAME']
image = cv2.imread(img_dir, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)

image = preprocess (image)

image = image/255.

train_x.append (image)

br += 1

Listing 4: Programski kod za ucitavanje slika baze Handwriting Recognition

koje smo odabrali za ucenje

Nakon ucitavanja slika ih dodatno obradujem naredbom process(image) (listing 5).
Naredba process prima sliku koju preoblikujemo u matricu 256 x 64 piksela. Ako je
slika manjih dimenzija slika je popunjena bijelim pikselima. Nakon preoblikovanja

slike rotiramo je za 90° u smjeru kazaljke na satu.

ZavrSetkom process piksele slike normaliziramo u skup [0, 1] tako Sto svaki

od piksela slike podijelimo sa 255 Sto je maksimalna vrijednost piksela.

def preprocess(img) :

(h, w) = img.shape

final_img = np.ones([64, 256])%x255 # blank white image
# crop

if w > 256:

img = img[:, :256]

if h > 64:
img = img[:64, :]
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final_img[:h, :w] = img

return cv2.rotate(final_img, cv2.ROTATE_90_CLOCKWISE)

Listing 5: Programski kod za uitavanje slika koje smo odabrali za testiranje!!*

Isjecak koda listing 6 prikazuje kreiranje 3 dodatne liste za potrebe ucenja modela
neuronske mreZe. Lista train_y se sastoji od teksta koji je napisan na slikama. U
listi train_label_len se nalaze duljine teksta napisanih na slikama, s istom svrhom
je napravljena i lista train_input_len u koju ¢emo spremati duljine teksta koji smo
dobili prilikom ucenjam modela. train_output lista sluZi za spremanje teksta koji je

model ocitao iz slike tijekom ucenja.

train_y = np.ones([train_size, max_str_len]) » -1

train_label_len np.zeros ([train_size, 11])
train_input_len = np.ones([train_size, 1]) * (num_of_timestamps—2)

train_output = np.zeros([train_size])

for i in range(train_size):
train_label len[i] = len(train.loc[i, '"IDENTITY'])
train_y[i, O:len(train.loc[i, '"IDENTITY'])] =
label_to_num(train.loc[i, '"IDENTITY'])

Listing 6: Programski kod pripreme podataka za uc¢enje modela neuronske

mrezel!4]

Dodatne funkcije label_to_num(lebel) i num_to_label(num) (listing 7) sluze
za mapiranje znakova u brojku te obratno. Ovakvo mapiranje slova u brojke nam

olaksava raCunanje funkcije gubitka tijekom ucenja modela neuronske mreze.

alphabets = u"#$6@0123456789ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVIWXYZ~" "

max_str_len = 24

num_of_characters = len(alphabets) + 1 # +1 for ctc pseudo blank

num_of_timestamps = 64 # max length of predicted labels

19



def label to_num(label):
label num = []
for ch in label:

label_num.append(alphabets.find(ch))
return np.array (label_num)
def num_to_label (num) :

for ch in num:
if ch == -1: # CTC Blank
break
else:
ret+=alphabets[ch]

return ret

Listing 7: Programski kod pripreme podataka za ucenje modela neuronske

mrezel!4]

4.3. Izrada modela neuronske mreze

Struktura modela neuronske mreZe se sastoji od slojeva konvolucijske mreZe koji se
preko potpuno povezanog sloja spaja s tri sloja povratne neuronske mreze. Konvolucij-
ski dio modela se sastoji od tri sloja konvolucijska sloja Sto se pokazalo kao standardna
praksa za izvlaCenje znacajki rukom pisanog teksta. U praksi broj LSTM slojeva va-
rira, u mojem slucaju tri LSTM sloja od 256 celija se pokazalo kao najbolje rjeSenje.

Isjecak koda listing 8 prikazuje kreiranje arhitekture duboke neuronske mreze.

input_data = Input (shape = (256, 64, 1), name = 'input')
inner = Conv2D (32, (3, 3), padding = 'same', name =

< 'convl', kernel_initializer =

— 'he_normal') (input_data)
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inner = BatchNormalization () (inner)

inner = Activation('relu') (inner)

inner = MaxPooling2D (pool_size=(2, 2), name =

< 'maxl') (inner)

inner = Conv2D (64, (3, 3), padding = 'same', name =
- 'conv2', kernel_initializer = 'he_normal') (inner)
inner = BatchNormalization() (inner)

inner = Activation('relu') (inner)

inner = MaxPooling2D (pool_size = (2, 2), name =

— 'max2') (inner)

inner = Dropout (0.3) (inner)

inner = Conv2D (128, (3, 3), padding = 'same', name =
— 'conv3', kernel_initializer = 'he_normal') (inner)
inner = BatchNormalization() (inner)

inner = Activation('relu') (inner)

inner = MaxPooling2D (pool_size = (1, 2), name =

— 'max3') (inner)

inner = Dropout (0.3) (inner)

# CNN to RNN

inner = Reshape (target_shape=((64, 1024)), name =

< 'reshape') (inner)

inner = Dense (64, activation = 'relu', kernel initializer
— = '"he_normal', name = 'densel') (inner)

## RNN

inner = Bidirectional (LSTM (256, return_sequences=True),
< name = 'lstml') (inner)

inner = Bidirectional (LSTM(256, return_sequences=True),
< name = 'lstm2') (inner)

inner = Bidirectional (LSTM (256, return_sequences=True),
< name = 'lstm3') (inner)

## OUTPUT
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inner = Dense (num_of characters, kernel initializer
— ='he_normal',name = 'dense4d') (inner)

y_pred = Activation('softmax', name = 'softmax') (inner)

model = Model (inputs = input_data, outputs = y_pred)

Listing 8: Programski kod za stvaranje konvolucijskog povratnog modela

neuronske mreze!!4]
Slika 4.6 prikazuje potpunu arhitekturu gotovog modela, koji se sastoji od 3,988,972

parametara od kojih je moguce regulirati (nauciti) 3,988,524 podijeljenih na ukupno

22 sloja. Vedina parametara se nalazi u povratnom dijelu mreZe (95.45%).
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Model: "model™

Layer (type) Output Shape Param #
input (Inputlayer)  [(None, 256, 64, 1)]  ©
convl (Conv2D) (None, 256, 64, 32) 320
batch_normalization (BatchNo (None, 256, 64, 32) 128
activation (Activation) (None, 256, 64, 32) 0

max1l (MaxPooling2D) (None, 128, 32, 32) 0

conv2 (Conv2D) (None, 128, 32, 64) 18496
batch_normalization_1 (Batch (None, 128, 32, 64) 256
activation_1 (Activation) (None, 128, 32, 64) 0

max2 (MaxPooling2D) (None, 64, 16, 64) 0
dropout (Dropout) (None, 64, 16, 64) 0

conv3 (Conv2D) (None, 64, 16, 128) 73856
batch_normalization_2 (Batch (None, 64, 16, 128) 512
activation_2 (Activation) (None, 64, 16, 128) 0

max3 (MaxPooling2D) (None, 64, 8, 128) 0
dropout_1 (Dropout) (None, 64, 8, 128) 0
reshape (Reshape) (None, 64, 1024) 0
densel (Dense) (None, 64, 64) 65600
1stml (Bidirectional) (None, 64, 512) 657408
1stm2 (Bidirectional) (None, 64, 512) 1574912
1stm3 (Bidirectional) (None, 64, 512) 1574912
dense4 (Dense) (None, 64, 44) 22572
softmax (Activation) (None, 64, 44) 0

Total params: 3,988,972
Trainable params: 3,988,524
Non-trainable params: 448

Slika 4.6: Izgradeni konvolucijski povratni model neuronske mreZze

4.4. Ucenje modela neuronske mreze

Nakon S§to smo definirali arhitekturu duboke neuronske mreZe potrebno ju je
prevesti u oblik koji mozemo naudliti. Za prevodenje modela koristimo funkciju
compile kojoj predajemo optimizacijsku funkciju (engl. optimizer), mjeru koju pra-

timo tijekom ucenja modela (engl. metrics) te funkciju gubitka (engl. loss function).
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Optimizacijske funkcije su algoritmi kojima mijenjamo parametre neuronske
mreZe kako bi smanjili funkciju gubitaka. ADAM (engl. ADAptive Moment
Estimation) optimizator je kombinacija AdaGrad 1 RMSprop algoritama. ADAM

procjenjuje promjenu parametara na temelju prvog i drugog momenta gradijenta.

Fukcija gubitka sluzi za usporedbu predikcije modela tijekom nadziranog uce-

nja. Pomocu funkcije gubitka moZemo pratiti tocnost modela tijekom ucenja.

model_final.compile(loss={'ctc': lambda y_true, y_pred: y_pred},
optimizer=Adam(lr = 0.0001))

model_final.fit (x=[train_x, train_y, train_input_len,
train_label_len], y=train_output,
validation_data=([valid_x, valid_y, valid_input_len,
valid_label_len], valid_output),
epochs=100, batch_size=64)

model.save ("nums_and_chars_3_1lstm mo_dense.h5")

Listing 9: Programski kod za pokretanje treniranja modela neuronske mreze!!4!

Ucenje mreze prikazano isjekom koda listing 9 zapo€inje pozivom funkcije fit()
kojoj predajemo skupove za ucenje, validaciju, veli¢inu serije (engl. batch size) koja
oznacava nakon koliko ulaznih podataka ¢emo aZurirati parametre te broj epoha koji

predstavlja broj puta koji ¢emo upotrijebiti sve slike za ucenje.
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Epoch 90/100

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.8639 - val loss: :
Epoch 91/10@

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.8741 - val loss: :
Epoch 92/100

547/547 [ - 64s 118ms/step - loss: ©.8725 - val loss: :
Epoch 9

547/547 [ - 64s 118ms/step - loss: ©.8669 - val loss: :
Epoch 94/100

547/547 [== - 64s 118ms/step - loss: ©.8789 - val loss: :
Epoch 95/100

547/547 [ - 64s 117ms/step - loss: ©.0608 - val loss: 2.
Epoch 96/100

547/547 [=== - 64s 117ms/step - loss: ©.0586 - val loss: 2.
Epoch 97/10@

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.0560 - val loss: 2.
Epoch 98/100

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.09738 - val loss: :
Epoch 99/10@

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.8645 - val loss: :
Epoch 100/160

547/547 [== - 64s 117ms/step - loss: ©.0609 - val loss: :

Slika 4.7: Proces ucenja modela neuronske mreze

4.5. Vrednovanje modela

Nakon ucenja ispitujem to¢nost modela na skupu za testiranje koji se sastoji od
slika iz obiju baza podataka. Obrada slika jednako je obradi slika skupa za ucenje i

validaciju.

Skup za testiranje se sastoji od 40,000 slika od kojih je 12,000 (30%) iz baze
podataka Handwriting Recognition!'?!, a ostalih 28,000 (70%) iz baze podataka
HandWritten_Character'3!. 1z baze HandWritten_Character' sam izabrao

po 2,000 slika brojeva od 0 do 9 te posebnih znakova @, #, $ i &.

Model ostvaruje tocnost od 85.97% pri ocitavanju pojedinih znakova, a neSto
manju to¢nost od 83.86% pri oCitavanju kompletnih rijeci u slucaju kada sam testirao

model na kombinaciji baza (slika 4.8).
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° y_true = test.loc[@:test_size, 'IDENTITY']
correct_char = @
total char = @
correct = @

for i in range(test size):
pr = prediction[i]
tr = y_true[i]
total_char += len(tr)

for j in range(min(len(tr), len(pr))):

if tr[j] == pr[j]:
correct_char += 1

if pr = tr :
correct += 1

print( 'Correct characters predic ' %(correct_char * 100 / total_char))
print( 1 ' %(correct * 10@ / test size))

Correct characters predicted : 85.97%
Correct words predicted 1 83.86%

Slika 4.8: To¢nost modela na kombinaciji baza

Model ostvaruje tocnost od 84.52% na podacima testnog skupa iz baze podataka
Handwriting Recognition na pojedinom znaku, a od toga je 69.47% ispravno

ocitanih rijeci (slika 4.9).

° y_true = test.loc[@:test _size, 'IDENTITY']
correct_char = @
total char = @
correct = @

for i in range(test_size - 28600):
pr = prediction[i]
tr = y_true[i]
total char += len(tr)

in range(min(len(tr), len(pr))):
if tr[j] == pr[jl:
correct_char += 1

if pr = tr :
correct += 1

print(’ t p %(correct_char * 1ee / total char))
print(’ d £ %(correct * 108 / (test size - 28000)))

Correct characters predicted : 84.52%
Correct words predicted 1 69.47%

Slika 4.9: Toc¢nost modela na bazi Handwriting Recognition

Na podacima HandW ritten_Character™! testnog skupa model ostvaruje tocnost

od 90.03% (slika 4.10).
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° y_true = test.loc[:test_size, "IDENTITY']
correct_char = @
total char = @
correct = @

for 1 in range(28000):
pr = prediction[i]
tr = y true[i + 12e00]
total_char += len(tr)

j in range(min(len(tr), len(pr))):
if tr[j] = prlj]:
correct_char += 1

if pr = tr :
correct += 1

print(’ c ad %(correct_char * 100 / total char))
print(’ icted %(correct * 10e / (28000)))

Correct characters predicted : 90.63%
Correct words predicted 1 90.03%

Slika 4.10: To¢nost modela na bazi HandW ritten_Character
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5. Aplikacija

Kako bih olakS$ao koriStenje modela duboke neuronske mreZe za prepoznavanje
rukom pisanog teksta napravio sam mobilnu aplikaciju za sustav Android. Aplikacija
podrZava prepoznavanje rukom pisanog teksta sa slika slikanih u aplikaciji ili slika
dovezenih iz galerije. U aplikaciji je takoder implementirana mogucnost izvoza teksta
skeniranog sa slike u .txt formatu. Aplikaciji se pristupa preko forme za prijavu

koriStenjem e-poste i lozinke.

5.1. Funkcionalni zahtjevi sustava

Aktori ovog sustava su svi korisnici 1 admin. Korisnik prilikom ulaska u aplikaciju
ima mogucnost prijave ili registracije u sustav. Za razliku od korisnika, korisnicki
podaci admina su unaprijed upisani u bazu podataka te za stjecanje ovlasti admina
se potrebno prijaviti ispravnim korisnickim podacima. Nakon uspjeSne registracije u
sustav korisnik ima mogucnost prijave u sustav korisnickim podacima unesenim pri
registraciji. Korisnik dobiva moguénost koriStenja funkcionalnosti sustava tek nakon

uspjesne prijave u sustav (slika 5.1).
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[ )

Aplikacija

—
User \ UC1: registracija

/ Baza podataka

UC2: prijava

Admin

Slika 5.1: Dijagram obrazaca uporabe 1

Nakon uspjesne registracije korisnik ima moguénost pregleda profila, starih slika ili
mogucénost skeniranja nove slike. Korisnik, a tako 1 admin na stranici profila mogu
pregledati ime, prezime i mail koji su unijeli prilikom registracije te se ujedno i
odjaviti. Pregled starih slika i koriStenje opcije za skeniranje slike je omogucen samo
korisniku (slika 5.2).
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(e )

Aplikacija

UC3: dodavanje

UCS5: pregled
starih slika Baza podataka
User \

UCE: odjava
qcext@r],t?>
— -
UC4: pregled
profila

Slika 5.2: Dijagram obrazaca uporabe 2

Kako bi korisnik iskoristio glavnu funkcionalnost oCitavanja rukom pisanog teksta iz
slike ima moguénost uvoza slike iz galerije ili slikanjem nove slike, koja se prilikom
odabire opcije "UPLOAD" Salju na obradu. Po zavrSetku obrade slike korisnik dobiva

rezultat u .txt formatu (slika 5.3).
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Aplikacija

E% T UC3: dodavanje — Eg
User Wik Baza podataka

[ A
Fi b
“

/
Y
c«ext?'hd>> <cexte\nd>>
I Y

4 ~

I

LY

UC3.2: slikanje

Uc3.1:
dodavanje slike
iz galerije

Slika 5.3: Dijagram obrazaca uporabe 3

5.2. Arhitektura sustava

Arhitektura aplikacije je podijeljena u tri podsustava: posluziteljska strana (mobilna
aplikacija), klijentska strana i baza podataka. Takva arhitektura sustava zasnovana je

na MVC (Model View Controller) modelu prikazanom na slici 5.4.

Sloj Model predstavlja strukture podataka koje sustav koristi, u naSem slucaju

to je baza podataka.

View predstavlja prikaz podataka unutar aplikacije, drugim rijeCima to je sve

Sto korisnik moZe vidjeti.

Sloj Controller upravlja i slojem Model i slojem View. On sluzi za raz-

mjenu podataka izmedu slojeva Model i View, ali i za aZuriranje podataka u istim.
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Controller

Netify Update

=~ Lo

Update User Action

Slika 5.4: MVC model

5.3. Tehnologije i alati

Tehnologije koje su koriStene za izradu aplikacije su podijeljene na dva dijela: kli-
jentski 1 posluziteljski. KoriStene tehnologije na klijentskom dijelu aplikacije su pro-
gramski jezik Java u radnom okviru Android Studio u kombinaciji s alatom Gradle
alatom za izgradnju aplikacije. Na posluziteljskom djelu aplikacije isto kao i na kli-
jentskom dijelu koristi se programski jezik Java uz alat Maven za automatsku iz-
gradnju, programski okvir Spring, programski okvir Hibernate , programski okvir
JakartaPersistence API te baza podataka PostgreS(@) L uz platformu za upravlja-
nje bazom podataka PgAdmin .

5.4. Posluziteljska strana

PosluZiteljska strana aplikacije sastoji se od modela (engl. model), usluge (engl.

service), nadzornika (engl. controller) i repozitorija (engl. repository).

Modeli su Javine klase koje su uz programski alat Hibernate mapirane u rela-

cijske tablice baze podataka. Svaki model predstavlja jednu relacijsku tablicu u bazi
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podataka, a njeni ¢lanski atributi su stupci u istoj.!!!

Modeli se oznacavaju s anotacijom QFEntity, a primarni kljuc koji je atribut klase se

oznacava anotacijom @/d. Moguce je povezivati entitete vezama koji se oznacavaju
anotacijama: OneToMany, OneToOne, ManyToOne i ManyToOne. 1! [29S]lika

5.5 prikazuje dijagram klasa sloja model aplikacije.

pkgdomain

[ 1

enums

<<enum>>
Role

+ <<enum constant>> USER : Role = Role("ROLE ADMIN")

+ <<enum constant=> ADMIN : Role = Role("ROLE USER")

~role : String

- Role(role : String)

- Role()

+ getRole() : String

+ setRole(role : String) : void

Image

-idimage : Long
- content : byte[]
-name : String

Email

+Image(idmage : Long, content : byte[], name : String)
+Imagel()

+ getldimage() : Long

+ setldmage(idimage : Long) : void

+ getContent() : byte[]

+ setContent(content : byte[]) : void

+ getName() : String

+setName(name : String) : void

-to: String
- subject : String
- text : String

+Email(to : String, subject : String, text : String)
+Email()

+getTo() : String

+setTo(to : String) : void

+ getSubject() : String

+ setSubject(subject : String) : void

+ getText() : String

+ setText(text : String) : void

+ Admin()

+ getName() : String

+ setName(name : String) : void

+ getSurname() : String

+ setSurname(surname : String) : void
+ getEmail() : String

+ setEmail(email : String) : void

+ getPassword() : String

+ setPassword(password : String) : void
+ getRole() : Role

+ setRole(role : Role) : void

+ getUser() : User
+setUser(user - User) : void
- role -role
- im ﬁ\que}
- user
User

Admin - name : String
-name : String - surname : String
- surname : String - email : String
- email : String - password : String
goasswordHSting +User(name : String, surname : String, email : String, password : String, role : Role)
+ Admin{name : String, surname : String, email : String, password : String, role : Role) + User()

+ getName() : String

+ sethame(name : String) : void

+ getSurname() : String

+ setSurname(surname : String) : void
+ getEmail() : String

+ setEmail(email : String) : void

+ getPassword() @ String

+ setPassword(password : String) : void
+ getRole() | Role

+ setRole(role : Role) : void

+ getimages() : Set<Image>

+ setimages(images : Set<image>) : void

Slika 5.5: Dijagram razreda Model

Nadglednik (engl. controller) je Javina klasa koja sluzi za primanje HTTP zah-

tjeva. Nadglednici se oznacavaju anotacijom QRestController u kombinaciji s ano-

tacijom QRequestMapping(””) koja oznaCava putanju. Klasa nadgednika sadrzi

metode koje predstavljaju REST API-je. Te metode oznacavaju HTTP metode koje

se oznacavaju anotacijama QGetMapping, QPostMapping , QPutMapping ili

@Delete M apping.l'®" 120 Arhitektura sloja nadglednika prikazana je slikom 5.6.
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pkgrest

UserController

RegisterController LoginController OCRController
+ listStudents() : List<User= + createUser(user : User) - ResponseEntity<?> + userlsLoggedin(user : User) : ResponseEntity=?>
+ myProfile(user : User) : ResponseEntity<?> + createUser(admin : Admin) : ResponseEntity<?>
+mylmages(user : User) : ResponseEntity<?>

+ ocrHandwritting(user : String, image : MultipartFile) : ResponseEntity<?>
+ ocPrinted(user : User,image : MultipartFile) : ResponseEntity<?>

7

Iy
-im: dpeinService - adminServieeminSenvice - e - ugerServiaglerService
- imggeSenvice
<<interface>> <<interface>>
AdminService UserService
<<interface>>
+listAllf) : List<Admin= + listAll() : List<User= ImageService
+createAdmin(admin : Admin) : Admin + create User(user . User) - User
+findByEmail(Email : String) : Admin +findByEmail(Email : String) : User +listAllf) : Stream<Image=
+updateAdmin(admin : Admin) : Admin + updateUser(user - User) : User +uploadimage(image : Image) : Image

+uploadimage(image : MultipartFile, user: User) : String
+downloadimage(idimage : Long) - Resource
+findByldimage(idimage : Long) : Image

WebSecurity +deleteByldimage(idimage : Long) - Long

# configure(http : HitpSecurity) : void
+ configureGlobal(auth : AuthenticationManagerBuilder) : void

- user%jtal\sSeMce

WebSecurityConfigurerAdapter
<<interface>>

I 1
UserDetailsService L !

- bCryptPgsswordEnceder
AN

I

: BCryptPasswordEncoder
I %
i

i

MyUserDetailsService

+ loadUserByUsername(email : String) : UserDetails

- adminRepository
- usefRepository
pre— <<interface>>
AdminRepositor)
UserRepository P Y
+findByEmail(Email : String) : Admin

+findByEmail(Email : String) : User +countByEmail(Email - String) - int
+countByEmail(Email : String) : int

Slika 5.6: Dijagram razreda REST

Programska logika aplikacije se oznaCava se oznacava anotacijom @Service. Sloj

usluge nadopunjuje metode za pristup bazi generiranih od alata Hibernate ORM. Rje-
Senje programske logike ove aplikacije prikazano je slikom 5.7.
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pkgsenvice

UserController RegisterController LoginController OCRController
+ listStudents() : List<User> + createUser(user : User) : ResponseEntity<?> + userlsLoggedin(user : User) : ResponseEntity<?> + ocrHandwritting(user : String, image : MultipartFile) : ResponseEntity<?>
+ myProfile(user : User) . ResponseEntity<?> + createUser(admin : Admin) : ResponseEntity=?= +ocPrinted(user : User, image : MultipartFile) : ResponseEntity<?>
+ mylmagesfuser - User) : ResponseEntity<?>

+
]

M - imageService
- adminServitagge ServigdminServiedminService - uderSeniaserSenice - e
<<interface>>
<<interface>> <<interface>> ImageService
AdminService UserService 1istAll) - Stream-<image>
iploadimage(image - Image) - Image
+IistAN) - List=Admin> + lStANI) - List<User> +op ‘ ‘
+ createAdmin(admin : Admin) : Admin + createUser(user : User) : User :;u/ga/dﬂﬂ/ags{rmadgjs M““fa”’:’/%hsy‘ ey < STy
+findByEmail(Email - String) - Admin + findByEmail(Email - String) - User +fD;gD/Z/ ’"@ggg’/ magi 5”9)/ esource
+updateAdmin(admin - Admin) - Admin +updateUser(user - User) - User indByldimage(idimage : Long) : Image
~ - +deleteByldimage(idimage - Long) - Long
I i A
| ! i
| impl ! U
i | ImageServicelmpl
I
AdminServicelmpl UserServicelmpl . -ID_FORMAT : String = "[1-9][0-91'§"
- EMAIL_FORMAT : String = "a-zA-Z0. _EMAIL_FORMAT : String="a-zA-Z0 [ -----" +listAll() : Stream<Image>
| + uploadmage(image : MuttipartFile, user : User) : String
+ listAl() : List<Admin= +listAll() : List<User= + uploadimage(image : Image) : Image
+ createAdmin(admin : Admin) : Admin + createUser(user : User) : User + downloadimage(idimage : Long) : Resource
+findByEmail(Email : String) : Admin + findByEmail(Email : String) : User +findByldimage(idimage : Long) : Image
+ updateAdmin(admin - Admin) - Admin + updateUser{user - User) - User + deleteByldmage(idmage - Long) - Long
radm\\b?eposwtory - uS%/Repos\tow -imageRepository
- pydencoderpvydencoder
P— ! " <einterfaces> <interface>>
AdminRepository UserRepository ImageRepository
findByEmail(Email - String) : User +findByldimage(idimage : Long) : Image
findByEmail(Email- Sting) - Ad e — :
e g;’;,fgﬁa,, ggﬁf} e + countByEmail(Email - String) - int + deleteByldimage(idimage - Long) - Long
4 9 +findByUserEmail(Email - String) - List<image>

Slika 5.7: Dijagram razreda Service

5.4.1. REST servisi u springu

REST (engl. REpresentational State T'rans fer) je arhitekturni stil za opisivanje
Zeljene web arhitekture. Stil REST se sastoji od klijenta, posluZzitelja, resursa te HTTP
operacija. REST oblikovni obrazac omogucava i pojednostavljuje komunikaciju

klijenta i posluZitelja.l 20!

Pomocéu REST arhitekture smo postigli neovisnost klijenta i posluZzitelja, S$to

omogucuje odvojeni.

54.2. JPAiORM

Jakarta Persistence API (engl. Application Programming Inter face, JPA) JPA je
rjeSenje za dosljednost podataka (engl. data persistence). Jakarta Persistence API
sastoji se od sljededéih podrucja:

— Jakarta Persistence API
— Jezik za postavljanje upita JPQL (engl. query language)

— Metapodaci objektno-orjentiranog mapiranja
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Specifikacija JPA je zapravo Javino sucelje koje opisuje upravljanje relacijskim
podacima u aplikaciji koriStenjem Java Platform, Standard Edition i Java
Plat form, Enterprise Edition/JakartaF E .67

Hibernate ORM (engl. Object - Relational Mapping) je alat za programski
jezik Java. Alat Hibernate je implementacija JPA API specifikacija koja omogucuje

mapiranje objektno-orijentiranih modela u relacije baze podataka.!'®!

Glavna uloga alata Hibernate je mapiranje Javinih klasa u relacijske tablice
SQL baze podataka. Dodatno Hibernate pruza olakSano postavljanje upita nad ba-
zom podataka. Pristupi bazi podataka se ostvaruju pozivom funkcija find(), find(),
save(), delete() ili count(). Modifikacijom tih naredbi se ostvaruje Zeljeni upit nad
bazom podataka koji vraéa rezultat ovisno o vrsti upita.'8! [''Primjer koristenja alata

Hibernate je vidljiv u isjecku koda 10.

public interface ImageRepository extends

— JpaRepository<Image, Long> {
Image findByIdImage (Long idImage) ;
Long deleteByIdImage (Long idImage) ;

List<Image> findByUserEmail (String Email) ;

Listing 10: Sucelje za realizaciju upita nad bazu podataka koriStenjem
Hibernate ORM-a

5.4.3. Radni okvir Spring security

SpringSecurity je mocan i prilagodljiv radni okvir za autentifikaciju i kontrolu
pristupa. Postao je standard aplikacija koje se temelje na Spring programskom ok-

viru. Ovaj radni okvir pruza autentifikaciju, autorizaciju te neke dodatne opcije

36



sigurnosti.!!”!

5.4.4. Pokretanje Pythonovog koda na posluzitelju

Za ocitanje rukom pisanog teksta iz slike potrebno je pokrenuti pythonovu skriptu iz
programa koji je pisan u programskom jeziku Java. Taj problem se rjeSava primjenom
Javine klase Process kao §to je prikazano isjeCkom koda listing 11. Pozivom metode
get Runtime() dobivamo izvr$no okruZenje dodijeljenog procesa. U tom izvr§nom
okruZenju moZemo lagano pokrenuti pythonovu skriptu za oCitavanje rukom pisanog

teksta.

@Override
public String uploadImage (MultipartFile image, User user)

< throws IOException {

String fileName =

< StringUtils.cleanPath (image.getOriginalFilename ()) ;

Image newlmage = new Image();
newImage.setContent (image.getBytes ());
newImage.setName (fileName) ;

newlmage.setUser (user) ;

Image savedImage =

—~ 1mageRepository.save (newlmage) ;

String imagePath = "C:/Users/38591/Desktop/" +
< savedImage.getIdImage () + "." +
— fileName.substring (fileName.lastIndexOf ('.")

// save Iimage on disk
FileOutputStream fos = new

- FileOutputStream(imagePath) ;

try {

fos.write (image.getBytes ());
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} catch (Exception e ) {
e.printStackTrace () ;

}

finally {

fos.close () ;

StringBuilder sb = new StringBuilder();
// call python script with image path as argument
try {

String s = null;

Process process =

— Runtime.getRuntime () .exec ("Python

— C:/Users/38591/Desktop/model.py " +

< 1magePath) ;

BufferedReader stdInput = new

< BufferedReader (new

— InputStreamReader (process.getInputStream()));
BufferedReader stdError = new

< BufferedReader (new

— InputStreamReader (process.getErrorStream()));
while((s = stdInput.readLine()) !'= null)
=

sb.append (s) ;

while((s = stdError.readLine()) !'= null)

sb.append (s) ;

} catch (IOException e) {

e.printStackTrace() ;
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return sb.toString();

Listing 11: Programski kod za pokretanje oCitavanje teksta iz slike

5.5. Baza podataka

Za implementaciju baze podataka odabrao sam sustav PostrgeSQL i PgAdmin.

U ranoj fazi razvoja aplikacije sam koristio H2 "in-memory" SQL bazu podataka. U

nastavku ¢u prikazati koriStene relacije podataka.

User
name VARCHAR Ime korisnika aplikacije.
surname VARCHAR Prezime korisnika aplikacije.
email VARCHAR Racun elektronicke poste korisnika aplikacije.
password VARCHAR Lozinka kojom korisnik pristupa racunu.
role INT Broj koji oznacava ulogu (0 - ADMIN, 1 -
USER).

Tablica 5.1: User

Relacija User (tablica 5.1) sadrzi sve korisnike aplikacije koji su registrirani u sustavi

1 njihove osobne podatke.

Admin
name VARCHAR Ime admina aplikacije.
surname VARCHAR Prezime admina aplikacije..
email VARCHAR Racun elektronicke poSte admina aplikacije.
password VARCHAR Lozinka kojom zaposlenik pristupa racunu.
role INT Broj koji oznacava ulogu (0 - ADMIN, 1 -
USER).

Tablica 5.2: Admin

Relacija Admin (tablica 5.2) sadrZi sve osobne podatke o adminima aplikacije.
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Image
id_image LONG Jedinstveni identifikator slike.
name VARCHAR Naziv slike.
content BYTE[] Zapis slike u oktetima.
email VARCHAR Racun elektronicke poste korisnika kojemu
pripada slika.

Tablica 5.3: Image

Relacija Image (tablica 5.3) sadrzi sve slike koji su korisnici poslali aplikaciji na

obradu te podatke o korisniku ¢ija je slika.

5.5.1. Dijagram baze podataka

ER dijagram baze podataka prikazan slikom 5.8 prikazuje modele (objekte) sustava

te njthovu meduovisnost.
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( password ) I
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— — h

- - ~ s " /
email ) ~——— R" A

7 ) —
\ sm= /
N -
e _7'“\\
—— /
L ~ ( name
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n
user r_image im e
N T// HeE el \Ié 22 ‘-‘_'"——-—\__// ™
N\ 3y
( j email )
\. / Y.
~— s

name

e admin
( name ‘f_—‘_.—f \//.f— —
\ /
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ey d
- - — S —

Ve ~ P

(  surmame — N

\ / > | password )

/ \ wass
~ - ( email ) ~
—— s —
\\_, o

Slika 5.8: ER dijagram baze podataka

Koristenjem web servisa FRDplus se iz ER dijagrama lagano generira relacijska
shema baze podataka. Slika 5.9 prikazuje relacijski model baze podataka nase aplika-

cije.

40



image

id_image
name
email
content user
email (FK) email
name
surname
password
role

admin

email
name
surname
password
role

Slika 5.9: Relacijska shema baze podataka
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6. Zakljucak

U podrucju raCunalnog vida duboke neuronske mreze daju rezultate koji su medu
najboljima ikada postignuti. U ovom radu je prikazan jedan od nacina primjene te

tehnologije.

Cilj rada je ocitavanje rukom pisanog teksta iz slike. Kroz ovaj rad smo prosli
kroz izradu modela duboke neuronske mreZe koja je po arhitekturi konvolucijska
povratna neuronska mreza. Model sam zaokruzio programskom podrSkom koja je
lagana za upotrebu. Provedeno testiranje modela daje pogreSku sustava od 10-15%,
Sto je za primjenu u komercijalne svrhe previse. Danas najkoriSteniji OCR sustavi kao
Sto su ABBY FineReader ili Adobe Acrobat garantiraju tocnostima ocitavanja od
99% do 99.8%.12!

Model bi se mogao poboljSati promjenom parametara ili brojem neurona u po-
jedinom sloju. Veliku ulogu u to¢nosti modela ima kvaliteta slike koju mu predajemo,

te bi trebalo nadograditi model s efikasnijim algoritmom obrade slika na ulazu.

U primjeni dubokih neuronskih mreza vidim obecavajucu buducnost.
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Mobilna aplikacija za ocitavanje rukom pisanog teksta koriStenjem dubokih

neuronskih mreza

Sazetak

Duboke neuronske mreZe i njihova primjena su sve zastupljenije u rjeSavanju

problema racunalnog vida zahvaljujuéi svojim visoko rangiranim rezultatima.

U ovom radu najprije opisujemo pojam neuronske mreZe te neophodne seg-
mente za ucenje modela, a to su: podaci, mjere uspjeSnosti i arhitektura modela. U

nastavku je prikazan programske podrSke koja olaksava koriStenje modela.

Kljuéne rijec¢i: Neuron, duboka neuronska mreZa, povratna neuronska mrezZa,

LSTM, konvolucijska neuronska mreza, opticko prepoznavanje znakova, OCR,

strojno ucenje, duboko ucenje

Mobile application for reading handwritten text using deep neural networks

Abstract

Deep neural networks and their application are increasingly represented in solving

computer vision problems thanks to their highly ranked results.

In this paper, we first describe the notion of a neural network and the nece-
ssary ones segments for model learning, namely: data, performance measures, and

model architecture. Below is software that makes it easy to use the model.

Keywords: Neuron, deep neural network, recurrent neural network, LSTM, re-

current neural network, convolutional neural network, optical character recognition,

OCR, machine learning, deep learning
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