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1. Uvod

U digitalno doba, prepoznavanje teksta na slikama je va�an zadatak u svakodnevnom

�ivotu. Ima mnoge primjene poput pretra�ivanja dokumenta, digitalizacija �zi�kih pa-

pira ili �itanje znakova pri autonomnoj vo�nji. Kvaliteta tih slika igra klju�nu ulogu u

to�nosti prepoznavanja, stoga slike ni�e rezolucije �esto predstavljaju probleme zbog ne-

dostatka detalja na slikama. Iz tog razloga, metode za pobolj�anje rezolucije slika koje

�ine tekst lak�e �itljivim su klju�ne za daljnji razvoj tehnologije.

U ovom radu su istra�ivane i uspore�ene razli�ite metode pobolj�anja rezolucije slika

s fokusom na njihovu primjenu u svrhu jednostavnijeg �itanja teksta. Posebna je pa�nja

obra�ena nametode temeljene na dubokom u�enju. Analizirano je nekoliko novijih mo-

dela dubokog u�enja iz literature, �to uklju�uje modele speci��no dizajnirane za tekst te

op�enitiji model za pobolj�anje rezolucije. Cilj je utvrditi koji pristupi posti�u najbolje

rezultate u pobolj�anju �itljivosti teksta na slikama.

Rad je organiziran u 6 poglavlja nakonkojih se nalazi popis literature i sa�etak. Drugo

poglavlje daje pregled osnovnih koncepata ra�unalnog vida te kori�tene tehnologije u

sklopu rada. Tre�e poglavlje opisuje kori�tene metode, skupove podataka i metodolo-

giju. U �etvrtom poglavlju je opisana organizacija eksperimenata u svrhu reprodukcije

rezultata. Peto poglavlje sadr�i rezultate svih eksperimenata nad podskupovima poda-

taka te njihovu analizu i usporedbu. Na kraju, u petom poglavlju se donose zaklju�ci i

raspravlja o budu�nosti podru�ja.
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2. Pove�anje rezolucije teksta

2.1. Ra�unalni vid

Ra�unalni vid je interdisciplinarno podru�je koje se bavi razvojem algoritama i tehnika

koje omogu�avaju ra�unalima da razumiju svijet oko sebe putem vizualnih podra�aja

nalik ljudskom vidu. Ovo podru�je obuhva�a razne tehnike, poput obrade slika, mani-

pulacije, analize te izvla�enje informacija iz vizualnih podataka. Upotrebe su raznolike,

omogu�uje prepoznavanje oblika, ozna�avanje bolesti te izme�u ostaloga i pove�anja re-

zolucija slika, �to je tema kojom se bavimo u ovom radu.

Ra�unalni vid ima klju�nu ulogu u pove�anju rezolucije teksta. Tradicionalne teh-

nike pobolj�anja slika koristile su algoritme za postizanje cilja [13], ali razvojem teh-

nologije razvili su se novi na�ini zasnovani na dubokom u�enju. Kompleksnost i vari-

jabilnost teksta predstavlja problem za tradicionalne algoritme. Duboko u�enje zato, s

mogu�no��u prepoznavanja kompleksnih obrazaca je idealno za takav problem.

Duboko u�enje, posebice konvolucijske neuronske mre�e (CNN), revolucioniralo je

podru�je ra�unalnog vida. CNN-ovi su se pokazali iznimno uspje�nima u u�enju i pre-

poznavanju slo�enijih zna�ajki sa slika poput oblika, tekstura ili teksta.

U ovome radu, istra�ene su postoje�e metode koje su se bavile pove�anjem rezolucije

slika kako bi pobolj�ali mogu�nosti prepoznavanja teksta.

2.2. Alati za implementaciju ra�unalnog vida

Za implementaciju algoritama ra�unalnog vide te dubokog u�enja koriste se posebni alati

i okviri. Sve implementacije koje �e se prou�avati u ovome radu su napisane u Pythonu

s pomo�u dodatnih alata i okvira za njega.
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2.2.1. Python [1]

Python je programski jezik koji se isti�e svojom jednostavno��u kori�tenja te bogatom

kolekcijom biblioteka. S pomo�u raznih biblioteka i okvira za Python, on je idealan za

primjenu u strojnom u�enju i ra�unalnom vidu, zbog �ega je postao standardni alat u

tim slu�ajevima.

2.2.2. PyTorch [2]

PyTorch je jedan od najkori�tenijih okvira za duboko u�enje. On omogu�ava �eksibilno

i jednostavno de�niranje neuronskih mre�a te lagano u�enje i evaluaciju samih. Zbog

njegove podr�ke za automatsku diferencijaciju, omogu�uje u�inkovitu implementaciju

algoritama za u�enje, znatno bolju nego �to bi se moglo samo u Pythonu. Kako je vrlo

ra�iren, ima vrlo dobro razvijene dodatne biblioteke koje omogu�avaju izradu rje�enja za

razne upotrebe, �to uklju�uje i ra�unalni vid. Jedna od bitnih zna�ajki je da omogu�uje

kori�tenje gra��ke kartice za paralelno ra�unanje �to znatno ubrzava proces dubokog

u�enja. Sve implementacije koje �emo prou�avati koriste PyTorch, ali to nije jedini okvir

za duboko u�enje za Python, tako�er je vrlo popularan i TensorFlow.

2.2.3. NumPy [3]

NumPy je biblioteka za matemati�ko ra�unanje koja omogu�uje brzo i jednostavno ra-

�unanje s vi�edimenzionalnim nizovima (tenzorima). Zbog toga je jedan od osnovnih

alata pri dubokom u�enju. U nastavku su dana dva koda, jedan od njih napisan s po-

mo�u NumPy-a, drugi bez njega. Oba koda slu�e istoj svrsi, ali imaju zna�ajno druga�iju

brzinu izvedbe kao �to �emo vidjeti u nastavku.

Kod uPythonu koji kreira dvijematriceN xN s nasumi�nimvrijednostima te ih zatim

pomno�i:

1 def create_and_multiply_matrices_with_vanilla_python (dimensions: int)

-> list[list[float]]:

2 A = [[random.random() for _ in range(dimensions)] for _ in

range(dimensions)]

3 B = [[random.random() for _ in range(dimensions)] for _ in

range(dimensions)]
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5 C = [[0 for _ in range(dimensions)] for _ in range(dimensions)]

6 for i in range(dimensions):

7 for j in range(dimensions):

8 for k in range(dimensions):

9 C[i][j]+=A[i][k]*B[k][j]

10

11 return C

Isti kod koriste�i NumPy:

1 def create_and_multiply_matrices_with_numpy(dimensions: int) ->

np.ndarray:

2 A = np.random.rand(dimensions, dimensions)

3 B = np.random.rand(dimensions, dimensions)

4 C = np.dot(A, B)

5

6 return C

Razlika u brzini izvr�avanju te dvije funkcije se vidi na slici 2.1. Obje funkcije su

pozvane s argumentomN=1000, te se o�ituje ogromna razlika (red veli�ine 103) u brzini

izvo�enja �to pokazuje za�to je NumPy neprocjenjiv pri dubokom u�enju.

Slika 2.1. Ispis vremena izvr�avanja navedenih funkcija s argumentom N=1000

2.2.4. CUDA [4]

CUDA je platforma za paralelno ra�unanje razvijena od strane NVIDIA-e. Ona omogu-

�ava brzo izvr�avanje koda kori�tenjem velikog broja jezgri gra��kih kartica za paralelno

ra�unanje. CUDA se koristi u sklopu PyTorch-a kako bi se iskoristile mogu�nosti gra��-
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kih kartica. Eksperimenti su pokretani s pomo�u NVIDIA GTX 1060 gra��ke kartice

lokalno te NVIDIA A100 GPU unutar Google Colaba.

2.2.5. Jupyter Notebook [5] i Google [6]

Jupyter Notebook je interaktivno razvojno okru�enje koje omogu�uje lagano dijeljenje i

pokretanje Python koda namijenjenog za razne uporabe. Unutar njega �e biti pokretani

neki od eksperimenata, zbog njegove modularnosti koja omogu�uje lagano iteriranje.

Google Colab je platforma koja omogu�uje pokretanje Jupyter bilje�nica na oblaku. Ona

omogu�uje pristup znatno br�im gra��kim karticama �to znatno ubrzava proces u�enja i

validacije. Unutar nje �e biti pokretani zahtjevniji eksperimenti koji nisumogu�i lokalno

zbog nedostatka resursa.
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3. Kori�tene implementacije i sku-

povi podataka

Unutar ovog rada �e se usporediti uspje�nost razli�itih postoje�ih implementacija pobolj-

�anja rezolucije. Implementacije �e pove�ati rezoluciju slika iz TextZoom skupa poda-

taka. CRNN model �e zatim pro�itati tekst s tih slika i usporediti ga s to�nim tekstom.

Kao skup podataka izabran je TextZoom skup podataka zbog svoje realisti�ne reprezen-

tacije slika niske rezolucije.

3.1. TextZoom [7]

Kako bi se procijenila u�inkovitost metoda u odnosu na stvarno stanje, potreban je skup

podataka koji sadr�i slike niske rezolucije (LR) te visoke rezolucije (HR). Postoje razni

umjetno kreirani skupovi gdje su LR slike generirane iz HR slika algoritamski. Problem

takvih skupova podataka je �to LR slike ne odra�avaju realne uvjete snimanja, �to mo�e

dovesti do nerealno dobrih rezultata prilikom procjene to�nosti.

Iz tog razloga je izabran TextZoom (slika 3.1.). Unutar tog skupa, svaka slika je foto-

gra�rana dva puta s razli�itim �ari�nim duljinama kako bi se postigli parovi slika ni�e i

vi�e kvalitete. Za potrebe ovog rada, kori�tene su isklju�ivo slike iz "test" podskupa. Zbog

na�ina rada CRNN modela, skup je dodatno �ltriran kako bi sadr�avao isklju�ivo slike

teksta koji se sastoji od slova, brojeva te znaka "-".
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Slika 3.1. Primjer podataka iz TextZoom seta podataka[14]

3.2. Vlastite slike

Za pro�irenje eksperimenta te testiranje na dodatnim stvarnim slikama kreiran je vlastiti

skup podataka. Vlastiti skup podataka se sastoji od 12 slika niske kvalitete te 12 slika vi-

soke kvalitete. Slike su snimljene ure�ajem iPhone 14 Pro Max s razli�itim postavkama

fokusa, pri �emu su slike visoke kvalitete snimljene u fokusu, a slike niske kvalitete blago

izvan fokusa. Iz ukupno 10 snimljenih fotogra�ja (pet u fokusu, pet izvan fokusa) oda-

brano je 12 isje�aka teksta za skup podataka. Skup podataka sadr�i raznovrsne slike,

uklju�uju�i slike samo sa slovima (npr. 3.2. i 3.3.), samo brojevima, kombinacijom slova

i brojeva te iznimno zahtjevne slu�ajeve poput 3.4. i 3.5.

Slika 3.2. Slika iz vlastitog skupaniske
kvalitete

Slika 3.3. Slika iz vlastitog skupa vi-
soke kvalitete

Slika 3.4. Zahtjevna slika niske kvali-
tete iz vlastitog skupa

Slika 3.5. Zahtjevna slika visoke kva-
litete iz vlastitog skupa
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3.3. Convolutional Recurrent Neural Network [8]

Nakon pove�anja rezolucije razli�itimmetodama, bilo je potrebno usporediti njihove re-

zultate. Za usporedbu rezultata, isti model za prepoznavanje teksta primijenjen je na

originalnu sliku, sliku visoke rezolucije te sve slike dobivene razli�itim metodama.

CRNN je �esto kori�tenmodel za prepoznavanje teksta u literaturi [10, 11] zbog svoje

robusnosti i sposobnosti za prepoznavanje razli�itih vrsta teksta. Osim CRNN-a, postoje

i drugi modeli za prepoznavanje teksta poput MORAN-a [15] i ASTER-a [16, 17]. CRNN

je izabran jer su se metode u literaturi uspore�ivale njime te su dostupne najbolje te�ine

dobivene takvom usporedbom.

Konvolucijska rekurentnaneuronskamre�a (CRNN) je vrsta dubokeneuronskemre�e

posebno dizajnirana za prepoznavanje sekvenci slika, kao �to je prepoznavanje teksta u

slikama. Ova mre�a kombinira konvolucijske slojeve (CNN) za izvla�enje zna�ajki iz

slika i rekurentne slojeve (RNN) za modeliranje sekvencijalnih podataka. Arhitektura

CRNN-a sastoji se od tri glavna dijela (slika 3.6.):

• Konvolucijski slojevi: Ovi slojevi izvla�e vizualne zna�ajke iz ulazne slike. S po-

mo�u �ltera koji prolaze po slici te identi�ciraju obrasce poput tekstura, rubova ili

kutova

• Rekurentni slojevi: Prepoznate zna�ajke iz konvolucijskih slojeva se proslje�uju

rekurentnim slojevima. Oni su specijalizirani za obradu sekvencijalnih podataka,

poput niza znakova u tekstu. Uzimaju u obzir ne samo trenutnu zna�ajku, ve� i

kontekst prethodnih zna�ajki, �to omogu�uje razumijevanje redoslijeda znakova i

njihovog zna�enja.

• Transkripcijski sloj: Ovaj sloj je odgovoran za prevo�enje izlaza rekurentnih slo-

jeva u kona�ni tekst. On koristi algoritme poput Connectionist Temporal Classi�-

cation (CTC) za dekodiranje izlaza mre�e i dobivanje prepoznatog teksta.

10



Slika 3.6. Arhitektura CRNN-a [8]

CRNN je posebno u�inkovit za prepoznavanje teksta u slikama zbog podr�avanja

obrade slika razli�itih veli�ina te automatskog prilago�avanja duljini teksta. Klju�na

prednost CRNN-a je mogu�nost u�enja iz ozna�enih slika. Za u�enje nije potrebno ra-

diti segmentaciju znakova ili dodatno procesirati podatke ve� je mogu�e u�enje direktno

kori�tenjem slika i oznaka teksta.

U radu, CRNN je kori�ten za usporedbu rezultata razli�itih metoda. Za svaku me-

todu, te originalne slike niske i visoke rezolucije, provedena je detekcija teksta s pomo�u

CRNNmodela. To�nost prepoznavanja teksta procijenjena je s pomo�umetrike Charac-

ter Error Rate (CER) [18], �iji je izra�un opisan formulom 3.1

��� =
(� + � + �)

(� + � + �)
(3.1)
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� = minimalan broj znakova koje je potrebno ubaciti

� = minimalan broj znakova koje je potrebno izbrisati

� = minimalan broj znakova koje je potrebno zamjeniti

� = broj to�no predvi�enih znakova

3.4. Bikubna interpolacija [9]

Bikubna interpolacija je jednostavan algoritam za pove�anje rezolucije slika. Ona se

�esto koristi za promjenu veli�ine slika te je izabrana zbog svoje jednostavnosti i dobrih

rezultata u odnosu na sli�ne metode (slika 3.7.).

Slika 3.7. Bikubna interpolacija u usporedbi s drugim jednostavnim algoritamskim
metodama[19]
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Za bikubnu interpolaciju kori�tena je gotova implementacija iz opnecv-python[20]

biblioteke. U nastavku je kori�teni kod:

1 def upscale_using_bicubic_inteporlation(img):

2 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2RGB)

3 img = cv2.resize(img, (img.shape[1]*2, img.shape[0]*2),

interpolation=cv2.INTER_CUBIC)

4 img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)

5

6 return img

3.5. Scene Text Telescope [10]

Slika 3.8. Arhitektura STT-a [10]

Prvi analizirani model, Scene Text Telescope (STT u nastavku), speci��no je dizajniran

za pobolj�anje rezolucije teksta. Arhitektura STT-a sastoji se od tri glavna modula 3.8.

koji svi sudjeluju u procesu u�enja, iako samo PWSMmodul zapravo generira slike vi�e

rezolucije. U nastavku su opisani moduli:

3.5.1. Pixel-Wise Supervision Module (PWSM)

PWSM igra klju�nu ulogu unutar STT-a. Ovaj modul je odgovoran za pove�anje rezolu-

cije te je izoliran s ciljem provo�enja eksperimenta. Osmi�ljen je tako da pri pove�anju

rezolucije uzima u obzir speci��nosti teksta.

Prvi korak je primjena Spatial Transformer Networka (STN). STN ispravlja geome-

trijske transformacije u ulaznom tekstu poput nagiba, zakrivljenosti te perspektive kako
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bi se slika pripremila za daljnju obradu. Drugi korak je prolazak kroz skup Transformer-

Based Super-Resolution Network (TBSRN) blokova (vidi sliku 3.9.). Ovi blokovi koriste

kombinaciju CNN-ova, mehanizma pa�nje i feed-forward mre�e kako bi izvukli i obra-

dili relevantne zna�ajke iz slike te stvorili kartu zna�ajki. U tre�em koraku, Pixel shu�e

tehnika [21] se primjenjuje na kartu zna�ajki dobivenu u prethodnom koraku kako bi

se stvorila slika vi�e rezolucije. Tijekom u�enja modela, L2 gubitak izme�u generirane

slike visoke rezolucije (SR) i HR slike koristi se za optimizaciju parametara modela.

Slika 3.9. Arhitektura TBSRN- a[10]

3.5.2. Position Aware Module (PAM)

PAMpobolj�ava u�enje tako �to se fokusira samona to�nost teksta, ali ne i rekonstrukciju

pozadine slike. Kako bi se to postiglo, kori�ten je model za prepoznavanje teksta baziran

na transformeru, prethodno nau�en na umjetnom skupu podataka. Ovaj model generira

karte pa�nje koje ozna�uju dijelove slike koji su najva�niji za prepoznavanje teksta. Za

optimizaciju parametara modela koristi se L1 gubitak izme�u karata pa�nje HR i SR

slika, �ime se poti�e model da se fokusira na regije slike koje relevantne za tekst.

3.5.3. Content-Aware Module (CAM)

CAM omogu�uje modelu bolje prepoznavanje znakova koji izgledaju sli�no na slikama

poput "c" i "e". Modul, istim modelom za prepoznavanje kao u PAM-u prepoznaje zna-

kove na SR i HR slikama. Zatim koristi Varijacijski Autoenkoder (VAE) za dobivanje

latentnog prostora gdje su sli�ni znakovi zajedno grupirani. Pomo�u latentnog prostora
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ra�una ponderirani gubitak unakrsne entropije gdje znakovi koji su bli�e imaju ve�u te-

�inu. Time zapravo daje ve�i zna�aj gre�kama sli�nih znakova i time navodi model da

u�i te znakove bolje razlikovati.

3.6. Location Enhanced Multi-ModAl Network [11]

Drugi analizirani model, Location Enhanced Multi-ModAl Network (LEMMA u nas-

tavku) tako�er je specijaliziran za pobolj�anje rezolucije slika teksta. Arhitektura mo-

dela se mo�e vidjeti na slici 3.10. Za u�enje, LEMMA koristi ponderiranu sumu sli�nu

kao u STT-u. LEMMAmodel se sastoji od dvije grane opisane u nastavku.

Slika 3.10. Arhitektura LEMMAmodela [11]

3.6.1. Guidance Generation Branch (GGB)

Arhitektura GGB-a, ozna�ena crvenim isprekidanim pravokutnikom na slici 3.10., sas-

toji se od dva glavna modula: Location Enhancement Module (LEM) te Multi-modal

Alignment Module (MAM). Njihova arhitektura je vidljiva na slici 3.11.

15



Slika 3.11. Arhitektura LEMMAmodula [11]

Sli�no kao u STT-u, LEM koristi prethodno nau�eni model za prepoznavanje teksta

za generiranje karata pa�nje koje isti�u podru�je s tekstom. S pomo�u karata pa�nje i

dodatnog procesiranja (vidi sliku 3.11.), identi�ciraju se podru�ja sa znakovima. Zatim

se izvla�e zna�ajke tih znakova te proslje�uju dalje MAM-u.

MAM koristi vizualne zna�ajke i semanti�ke informacije o tekstu koje je prethodno

prepoznaomodel za prepoznavanje teksta. MAMkoristi vizualne zna�ajke te semanti�ke

informacije prethodno prepoznate na slici modelom za prepoznavanje teksta. S pomo�u

tih informacija MAM generira smjernice koje poma�u grani za super-rezoluciju bolje

razumijevanje sadr�aja teksta.

3.6.2. Super-resolution Branch (SRB)

SRB koristi plitke zna�ajke te smjernice generirane u prvoj grani za generiranje slika ve�e

rezolucije. To se posti�e nizom koraka koji se sastoje od Adaptive Fusion modula (AFM)

te Sequential Recurrent blokova (SRB).

AFM je odgovoran za spajanje plitkih zna�ajki te smjernica iz GGB-a, pripremaju�i

ih za daljnju obradu unutar SRB. AFM prilago�ava na�in spajanja zna�ajka i smjernica

osiguravaju�i samo relevantne informacije u svakom koraku. SRB su zaslu�ni za pos-
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tupno pove�anje rezolucije slike kroz vi�e koraka. Kona�no, Pixel shu�e tehnikom se

kreiraju nove slike.

3.7. SwinIR [12]

Tre�i analizirani model, SwinIR, temelji se na Swin Transformerima. SwinIR model je

namijenjen primarno za restauraciju slika �to uklju�uje pove�anje rezolucije, uklanjanje

�uma te smanjenje kompresijskih artefakata. Iako SwinIR nije speci��no dizajniran za

slike teksta, u ovom radu analiziramo njegovu u�inkovitost kao op�enitijeg modela u

usporedbi sa specijaliziranim modelima za tekst. Model se sastoji od 3 glavna modula

(prikazana na slici 3.12.), koji su opisani u nastavku.

Slika 3.12. Arhitektura SwinIR-a [12]

3.7.1. Shallow Feature Extraction (SFE)

SFE modul koristi konvolucijski sloj kako bi izvukao plitke zna�ajke slike poput rubova.

Izvu�ene zna�ajke se proslje�uju sljede�im modulima na daljnju obradu.

3.7.2. Deep Feature Extraction (DFE)

DFE modul izvla�i dublje, apstraktnije zna�ajke sa slika. Modul se sastoji od niza Resi-

dual Swin Transformer blokova (RSTB), prikazanih na slici 3.12. Na krajumodula nalazi

se konvolucijski sloj. Svaki RSTB se temelji na Swin Transformer Layerima (slika 3.12.

pod (a)) koji koriste mehanizam pa�nje te pomi�ni prozor kako bi modelirali lokalne i

globalne ovisnosti u slici. Svaki RSTB tako�er zavr�ava konvolucijskim slojem.
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3.7.3. High Quality Image Reconstruction (HQIM

Zadnji modul je HQIR koji koriste�i zna�ajke izvu�ene u prethodna dva modula se spa-

jaju kako bi se rekonstruirala slika. Postupak rekonstrukcije ovisi o speci��nom zadatku.

Za zadatke pove�anje rezolucije koristi se transponirana konvolucija nad dobivenim zna-

�ajkama �ime se generiraju novi detalji u slici i pove�ava rezolucija slike. Za zadatke koji

ne zahtijevaju pove�anje rezolucije, poput uklanjanja �uma ili kompresijskih artefakata,

koristi se samo konvolucijski sloj za obradu zna�ajki.

3.8. Dodatni modeli za pove�anje rezolucije teksta

Osim navedenih, za rad su razmatrane dodatne implementacije modela, ali zbog raznih

ograni�enja nisu kori�teni u radu. Prva razmatrani model je bio TATT [22]. TATT nije

kori�ten zbog nedostupnosti prethodno nau�enih te�inamodela i o�ekivanog dugog vre-

mena u�enja. CCD [23] je tako�er razmatran. Unato� dostupnosti te�ina za CCD, nije

uspje�no pokrenut te je zato izostavljen. Text Gestalt [24] je bio tako�er razmatran, ali

prethodno nau�ene te�ine modela nisu bile dostupne bez posebnog ra�una kojeg nije

bilo mogu�e kreirati iz Hrvatske.
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4. Organizacija i pokretanje ekspe-

rimenata

Ve�ina implementacija modela dohva�ena je s GitHub repozitorija autora originalnih ra-

dova. U ve�inu implementacija dodan je kod koji omogu�uje spremanje rezultata pove-

�anja rezolucije. Time je omogu�ena usporedba kvalitete pove�anja rezolucije razli�itih

modela neovisno o modelu za prepoznavanje teksta kori�tenih u implementacijama.

4.1. Organizacija repozitorija

Organizacija repozitorija za lak�u reprodukciju rezultata.

• Dataset - Sadr�i skup podataka i skripte za obradu podataka..

– TextZoom - Originalni skup podataka u obliku mdb datoteka.

– TextZoom_unpacked - Skup podataka samo slike teksta bez specijalnih zna-

kova te rezultate eksperimenata.

– own - Skup podataka sastavljen od isje�aka vlastitih slika.

– own_images - Vlastite slike kori�tene za vlastiti skup.

– unpacking_images.ipynb - Jupyter bilje�nica za izvla�enje LR i HR slika iz

mdb formata te spremanje u njega.

– accuracy.py - Implementacija CER funkcije.

– calculate_accuracy-ipynb - Jupyter bilje�nica za ra�unanje to�nosti eksperi-

menata.
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– create_bicubic - Jupyter bilje�nica za pove�anje rezolucije slika bikubnom in-

terpolacijom.

– visualise_results - Jupyter bilje�nica za vizualizaciju rezultata.

• Implementations - Implementacije eksperimenata

– FundanOCR - Repozitorij originalno s vi�e implementacija super rezolucije,

sadr�i implementaciju STT.

– crnn.pytorch - Repozitorij s implementacijom CRNN-a.

– LEMMA - Repozitorij s LEMMA implementacijom.

– numpy_vs_vanilla.py - Pokazni isje�ak koda za brzinu numpy-a.

– SwinIR.ipynb - Bilje�nica za pokretanje SwinIR modela.

4.2. Pokretanje eksperimenata

U ovom poglavlju opisane su naredbe kori�tene za pokretanje eksperimenata s ciljem

mogu�nosti reprodukcije rezultata iz rada. Prije svakog od eksperimenata potrebno je

instalirati sve potrebne biblioteke pomo�u "requirements.txt" datoteka.

4.2.1. STT

STT eksperiment je pokrenut idu�om naredbom

1 python main.py --batch_size=16 --STN --exp_name SR --text_focus

--super_resolution --super_resolution_dir ./super_resolution

--resume./checkpoint/model_best.pth

U ovoj naredbi SR je ime eksperimenta. Prije pokretanja, potrebno je stvoriti direktorij

s istim nazivom unutar checkpoint direktorija te unutar njega log.txt datoteku. Origi-

nalni repozitorij nije imao opciju za spremanje generiranih slika, zato je dodana opcija

–super_resolution LR slike �itaju se iz direktorija navedenog pod –super_resolution_dir.

Unutar istog direktorija stvara se novi imena STT u koji se spremaju generiranje slike.
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4.2.2. LEMMA

Unutar LEMMA eksperimenta, kon�guracija se provodi kroz "super_resolution.yaml"

datoteku. Unutar nje postavljaju se putanje do skupa podataka te te�inemodela. U ovom

eksperimentu, slike se �itaju iz mdb datoteka. Pokretanjem, unutar repozitorija stvaraju

se direktoriji "easy", "medium" i "hard". Unutar njih su slike pove�ane rezolucije. Nakon

provo�enja eksperimenta potrebno je dodatno ukloniti slike s tekstom koji sadr�i spe-

cijalne znakove. Eksperiment je pokrenut idu�om naredbom, gdje –test ozna�ava test

na�in rada.

1 python main.py --test

4.2.3. SwinIR

Za pokretanje SwinIR implementacije kori�tena je Google Colab bilje�nica autora rada.

Bilje�nica je promijenjena kako bi omogu�ila izvo�enje samo SwinIR eksperimenta iako

originalno sadr�i dodatne implementacije. Za pokretanje je potrebno pokrenuti sve �elije

redom. Bilje�nica je pokretana unutar Google Colab okru�enja.
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5. Rezultati

Uspore�ivana je jedna algoritamskametoda (bikubna interpolacija), jednametoda teme-

ljena na dubokom u�enju koja nije speci��no dizajnirana za pove�anje rezolucije teksta

(SwinIR) te dvijemetode specijalizirane za pove�anje rezolucije teksta (LEMMA te STT).

SwinIR je uklju�en u usporedbu kako bi se procijenila razlika izme�u specijaliziranih i

op�enitijih metoda.

Zbog ograni�enih ra�unalnih resursa, kori�tene su prethodno nau�ene te�ine objav-

ljene od strane autora. Budu�i da su LEMMA i STT ve� u�eni na TextZoom skupu po-

dataka, dodatno u�enje nad istim skupom vjerojatno ne bi zna�ajno promijenilo rezul-

tate nad tim skupom. Me�utim, dodatno u�enje bi vjerojatno utjecalo na rezultate nad

vlastitim skupom podataka. Rezultate razli�itih metoda uspore�ujemo na tri podskupa

TextZoom skupa podataka (easy, medium i hard) te vlastitom skupu podataka.

Primjeri rezultata iz razli�itih podskupova su na slikama u nastavku. Za svaku sliku

prikazana je originalna slika niske rezolucije (LR), originalna slika visoke rezolucije (HR)

te �etiri verzije slike dobivene pove�anjem rezolucije razli�itimmetodama. Iznad svakog

skupa slika prikazan je referentni tekst, dok ispod svake od slika se nalazi tekst prepoznat

s pomo�u CRNNmodela s pripadaju�om CER vrijedno��u.

5.1. Easy

Primjeri rezultat iz podskupa prikazani su na slikama 5.1., 5.2., 5.3., 5.4., 5.5., 5.6. te 5.7.
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Slika 5.1. Primjer gdje su sve metode uspje�ne.

Slika 5.2. Primjer gdje su sve metode neuspje�ne

Slika 5.3. Primjer gdje su metode specijalizirane za tekst uspje�ne

Slika 5.4. Primjer gdje su metode specijalizirane za tekst uspje�nije od slike vi�e rezolucije

Slika 5.5. Primjer gdje je metoda koja nije specijalizirana za tekst uspje�na s jednom od metoda
specijaliziranih za tekst
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Slika 5.6. Primjer gdje je metoda koja nije specijalizirana za tekst najuspje�nija

Slika 5.7. Primjer gdje je metoda koja nije specijalizirana za tekst pogor�ala rezultat

Easy podskup podataka sadr�i 1462 slike. Prikazani primjeri ilustriraju raznovrs-

nost rezultata i nisu nu�no reprezentativni za ukupnu distribuciju rezultata u skupu. U

nekim slu�ajevima, pove�anje rezolucije nije bilo ni potrebno da bi tekst bio uspje�no

prepoznat (npr. slika 5.1.), dok u drugim slu�ajevima neovisno o metodi tekst nije bio

uspje�no prepoznat (npr. slika 5.2.). U ve�ini slu�ajeva (npr. slike 5.3. i 5.4.) metode

dubokog u�enja zna�ajno pobolj�avaju �itljivost teksta. Posebice je zanimljiv SwinIR

model. Unato� tome �to nije specijaliziran za tekst, SwinIR ponekad posti�e bolje rezul-

tate od svih ostalih metoda (npr. slika 5.6.). Takvi primjeri su rijetki i �e��i su primjeri

gdje pokazuje lo�ije rezultate od svih ostalihmetoda, uklju�uju�i i od LR (npr. slika 5.7.).

Uo�ljivo je da, iako SwinIR ponekad pobolj�ava �itljivost teksta, te slike uglavnom ne iz-

gledaju poput prirodnog teksta ve� sadr�e artefakte i teksture koje ne nalikuju na tekst.

Prosje�ne CER vrijednosti za sve metode te LR i HR slike prikazane su u tablici 5.1.

Rezultati pokazuju da HR slike imaju najni�u gre�ku �to je i o�ekivano. LEMMA i STT

modeli zna�ajno pobolj�avaju to�nost prepoznavanja teksta u odnosu na LR slike, dok

razlika izme�u LR i BC slika je minimalna. SwinIR, iako ponekad uspje�an, u prosjeku

ima najve�u gre�ku, ve�u i od LR slika.

24



Tablica 5.1. CER vrijednosti experimenata za easy skup

LR HR BC SwinIR STT LEMMA

0.3979 0.1096 0.3864 0.4452 0.2259 0.1697

5.2. Medium

Primjeri iz medium podskupa prikazani su na slikama: 5.8., 5.9., 5.10. te 5.11.

Slika 5.8. Primjer gdje su sve metode osim SwinIR uspje�ne

Slika 5.9. Primjer gdje su metode specijalizirane za tekst uspje�ne

Slika 5.10. Primjer gdje je STT najuspje�niji

Slika 5.11. Primjer gdje su LEMMA i HR uspje�ni
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Medium podskup sadr�i 1241 sliku. U ovom podskupu podataka, modeli specijalizi-

rani za tekst pokazuju svoju prednost. Uglavnomdaju zna�ajno bolje rezultate od drugih

metoda te u nekim slu�ajevima (npr. slika 5.10.) pokazuju i bolje rezultate od HR slika.

Unutar ovog podskupa, ograni�enja SwinIR modela postaju o�ita. Ve�ina generiranih

rezultata nalikuju na mrlje (npr. slike 5.11. i 5.9.), umjesto na tekst.

Tablica 5.2. pokazuje kako je ovaj podskup sadr�avao te�e slike koje su dovodile do

lo�ijih rezultata. Unutar ovog podskupa, razlika izme�uSTT i LEMMAmodela se znatno

pove�ala te potvr�uje ve�u uspje�nost LEMMA modela. Razlika izme�u SwinIR te LR

se smanjila, ali unato� tome SwinIR jo� uvijek posti�e lo�ije rezultate. Razlika izme�u

BC i LR slika je opet minimalna.

Tablica 5.2. CER vrijednosti eksperimenata za medium skup

LR HR BC SwinIR STT LEMMA

0.5611 0.1287 0.5598 0.5856 0.3496 0.2407

5.3. Hard

Primjeri iz hard podskupa prikazani su na slikama: 5.12., 5.13., 5.14. te 5.15.

Slika 5.12. Primjer gdje su LEMMA i HR �itljivi

Slika 5.13. Primjer gdje je samo HR �itljiv
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Slika 5.14. Primjer lo�e slike gdje je tekst ne�itljiv u svim slu�ajevima

Slika 5.15. Primjer gdje je STT jedini gdje tekst nije mogao biti pro�itan

Hard podskup podataka sadr�i 1207 slika. Hard podskup se pokazao najzahtjevniji za

CRNNmodel u usporedbi s ostalim podskupovima iz TextZoom skupa podataka. Tablica

5.3. pokazuje znatno lo�ije rezultate prepoznavanja za sve metode. Zna�ajno pogor�anje

rezultata uo�eno je i kod STT i LEMMAmodela, �to pokazuje osjetljivost na lo�iju kvali-

tetu slika prisutnu u podskupu. Na primjer, na slici 5.14. tekst na LR slici je jedva �itljiv,

�to rezultira lo�im rezultatom svih metoda. Na istoj slici (slika 5.14.) se vidi da su STT

i LEMMA uspjeli rekreirati nekakav tekst, ali zbog lo�e kvalitete LR slike tekst koji je

rekreiran se ne poklapa s pravim. SwinIR i dalje posti�e iznimno lo�e rezultate, lo�ije

nego LR slike. Bikubna interpolacija i dalje daje rezultate sli�ne LR slikama, iako ovaj

put s neznatno ve�om gre�kom.

Tablica 5.3. CER vrijednosti eksperimenata za hard skup

LR HR BC SwinIR STT LEMMA

0.6056 0.2059 0.6074 0.6351 0.4742 0.3864

5.4. Vlastite slike

Eksperimenti su tako�er proveden na vlastitom skupu podataka, izuzev SwinIR koji je

zbog nezadovoljavaju�ih rezultata na TextZoom skupu izostavljen. Primjeri iz vlastitog
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skupa prikazani su na slikama: 5.16., 5.17., 5.18. i 5.19.

Slika 5.16. Primjer gdje su LEMMA i STT pogor�ali predikciju

Slika 5.17. Primjer gdje je sve te�ko �itljivo

Slika 5.18. Primjer gdje su LEMMA i HR dobri

Slika 5.19. Primjer gdje su STT i LEMMA uspje�ni

Rezultati na vlastitom skupu razlikuju se od rezultata na TextZoom skupu. Primje-

rice, na slici 5.16., obje specijalizirane metode pove�anja rezolucije (LEMMA i STT) po-

gor�ale su sposobnost �itanja teksta u odnosu na LR, �to je bila rijetkost na TextZoom

skupu. Naravno, postoje i slu�ajevi gdje su te metode uspje�ne (npr. slika 5.19.). Za-

nimljivo je da se trendovi uo�eni na TextZoom skupu ne ponavljaju na vlastitom skupu.
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Tablica 5.4. pokazuje da su obje specijalizirane metode, u prosjeku, dovele do pove�anja

CER vrijednosti �to zna�i da su pogor�ale �itljivost teksta umjesto olak�ale.

Tablica 5.4. CER vrijednosti eksperimenata za vlastiti skup

LR HR BC STT LEMMA

0.6835 0.1119 0.6835 0.8560 0.7815

Mogu�ih obja�njenja ovakvih rezultata ima nekoliko. Prvo, vlastiti skup se sastoji

od svega 12 slike �to ozna�ava statisti�ku zna�ajnost rezultata. Drugo, skup sadr�i slike

s velikom razlikom izme�u LR i HR slika (npr. slika 5.17.). U takvim slu�ajevima, �i-

njenica da CRNN model da prepoznaje tekst na HR slici, ali ne i na ostalim slikama ne

ukazuje nu�no na lo�e performanse metoda, ve� na te�ke uvjete prepoznavanja na tim

slikama. Ograni�en broj slika u skupu je dijelom i poslije nekih iznimno lo�ih LR slika

koje su morale biti uklonjene jer nisu bile prepoznatljive ni ljudskom oku. Dodatni pro-

blem bi mogle predstavljati razli�ite veli�ine slika. Unutar TextZoom skupa sve slike su

bile do svega 50x50 piksela dok u vlastitom skupu postoje slike vrlo razli�itih dimenzije,

gdje neke dose�u veli�ine od nekoliko stotina piksela (poput 5.19.). Za dublju analizu

i identi�kaciju uzroka ovih rezultata bilo bi potrebno kreirati ve�i i raznovrsniji skup

podataka, �to na�alost nije bilo mogu�e u okviru ovog rada.

5.5. Ukupno

U tablici 5.5. se vide rezultati svih eksperimenata na svim skupovima.

Tablica 5.5. CER vrijednosti eksperimenata za sve skupove

Skup podataka LR HR BC SwinIR STT LEMMA

easy 0.3979 0.1096 0.3864 0.4452 0.2259 0.1697

medium 0.5611 0.1287 0.5598 0.5856 0.3496 0.2407

hard 0.6056 0.2059 0.6074 0.6351 0.4742 0.3864

vlastiti 0.6835 0.1119 0.6835 - 0.8560 0.7815
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Unutar TextZoom skupa, STT i LEMMA su uspje�no pobolj�ali �itljivost teksta. Swi-

nIR je davao lo�ije rezultate od LR slike te time pokazao da za pove�anje rezolucije slika

s ciljem lak�eg �itanja teksta nije dovoljno koristiti nasumi�ni model za pove�anje rezo-

lucije ve� je potrebno koristiti model specijaliziran za zadatak. Uspje�nost SwinIR bi se

vjerojatno pobolj�ala dodatnim u�enjem nad TextZoom skupom, ali to nije evaluirano u

sklopu rada.

Slika 5.20. prikazuje odnos izme�u kvaliteta originalnih LR slika te uspje�nosti razli-

�itihmetoda pobolj�anja rezolucije analiziranih u ovom radu. Prosje�ne CER vrijednosti

ra�unate su grupiranjem rezultata prema CER vrijednosti LR slika. Na primjer, prva

to�ka na grafu za svaku metodu predstavlja prosje�nu CER vrijednost slika dobivenih

tim metodama �ija je originalna CER vrijednost (CER vrijednost LR slike) bila izme�u

0 i 0.05. Graf prikazuje samo vrijednosti do 1.05, podijeljene na intervale od 0.05, jer je

broj slika s ve�om CER vrijedno��u bio premalen za analizu.

Slika 5.20. Graf koji predstavlja prosje�nu CER vrijdnost metoda ovisno o CER vrijednosti pri-
padaju�e LR slike (TextZoom)

Graf pokazuje da gre�ka slika generiranih LEMMA i STT modelima po�inje naglije

rasti kada CER vrjednost LR slike prelazi pribli�no 0.6. Do te vrijednost, oba modela

zna�ajno pobolj�avaju �itljivost s prosje�nomCER vrijedno��umanjom od 0.2. LEMMA

model zna�ajno dulje zadr�ava vrijednost manju od 0.2 �ak i kada CER vrijednost LR

slike po�inje prelaziti 0.7, �to ukazuje na ve�u otpornost modela na lo�iju kvalitetu slika.
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Svukupno, na jednostavijim slikama i LEMMA i STT ostvaruju odli�ne rezultate, ali kako

slike postaju lo�ije kvalitete, LEMMAmodel pove�ava svoju prednost nad STTmodelom.

Na grafu se uo�ava da bikubna interpolacija u prosjeku ne olak�ava prepoznavanje

teksta u odnosu na LR slike. To je o�ekivano jer CRNN u svojoj implementaciji koris-

tili bilinearnu interpolaciju za promjenu veli�ina slike, a rezultati bilinearne i bikubne

interpolacije su u mnogim slu�ajevima veoma sli�ni.
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6. Zaklju�ak

Unutar rada uspje�no su uspore�ena dva modela (STT i LEMMA) napravljena s ciljem

pove�anja rezolucije teksta, bikubna interpolacija te model za pove�anje rezolucije na-

mijenjen za op�enitiju uporabu (SwinIR). Poseban fokus je bio nad STT i LEMMA mo-

delima te njihovoj mogu�nosti pobolj�avanja �itljivosti teksta. Rezultati eksperimenata

na TextZoom skupu podataka pokazali su da specijalizirani modeli, posebno LEMMA,

zna�ajno pobolj�avaju �itljivost teksta na slikama lo�e kvalitete u odnosu na ostale me-

tode. Tako�er, pokazano je kako op�enitija metoda pove�anja rezolucije �esto radi na

�tetu �itljivosti teksta. Me�utim, u�inkovitost metoda znatno pada pogor�avanjem kva-

litete ulaznih slika, toliko da na slikama vrlo lo�e rezolucije �esto i ote�avaju �itanje ori-

ginalnog teksta. Takvi rezultati ukazuju na potrebnu za daljnjim istra�ivanjem s ciljem

razvitka robusnijih metoda koje se mogu nositi s ulaznim slikama vrlo lo�e kvalitete.

Eksperimenti na vlastitom skupupodataka, iako ograni�eni veli�inom i raznoliko��u,

ukazali su na potencijalne probleme u generalizaciji modela na slike koje se razlikuju

od onih na kojima su trenirani. Tako�er potencijalno ukazuju na limitiranu uspje�nost

modela na slikama iznimno niske rezolucije. Ti rezultati nagla�avaju va�nost testiranja

modela na raznolikim skupovima podataka kako bi se osigurala njihova prakti�na pri-

mjena.

Unutar rada obuhva�ene su samo dvije metode specijalizirane za tekst, unato� veli-

kom broju literature na temu. Iz tog razloga, rezultati ovog rada nisu nu�no reprezen-

tacija najboljih rezultata postignutih u podru�ju, ve� pokazuju mogu�nosti modernih

metoda te smjer u kojem se istra�ivanje razvija. Pobolj�anje rezolucije ostaje vrlo ak-

tivno podru�je koje �e postajati samo jo� relevantnije s vremenom te se o�ekuje razvoj

jo� boljih metoda u skorije vrijeme.
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Sa�etak

Pobolj�anje rezolucije slika teksta

Jura Hosti�

Prepoznavanje teksta je zadatak sa �irokim spektrom primjena poput digitalizacije

dokumenata ili autonomne vo�nje. Mnoge od modernih metoda ne posti�u zadovolja-

vaju�e rezultate nad slikama lo�ije rezolucije �to nagla�ava va�nost tehnika pove�anja

rezolucije. Cilj ovoga rada je usporediti algoritamske metode s op�enitim i specijalizira-

nim metodama dubokog u�enja te procijeniti njihovu uspje�nost. Uspore�ene su dvije

specijalizirane metode (LEMMA i STT), jedna op�enita metoda (SwinIR) te bikubna in-

terpolacija kao algoritamska metoda. Uspje�nost svake metode evaluirana je s pomo�u

CRNN modela za �itanje teksta nad podskupu TextZoom skupa podataka te vlastitom

skupu podataka. Rezultati pokazuju kako duboki modeli op�e namjene pogor�avaju �it-

ljivost originalnog teksta dok specijalizirane metode zna�ajno pobolj�avaju to�nost pre-

poznavanja teksta. Tako�er, rezultati ukazuju da je u�inkovitost svihmetoda ograni�ena

kvalitetom originalnih slika.

Klju�ne rije�i: duboko u�enja; pove�anje rezolucije slika; prepoznavanje teksta; ko-

nvolucijske neuralne mre�e
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Abstract

Improving resolution of text images

Jura Hosti�

Text detection is a task with a wide range of applications, such as document digi-

talization or autonomous driving. Many modern methods do not achieve satisfactory

results on low resolution images, which emphasizes the importance of super-resolution

techniques. The goal of this paper is to compare algorithmic methods with general and

specialized deep learning methods and evaluate their success. Two specialized methods

(LEMMA and STT), one general method (SwinIR), and bicubic interpolation as an algo-

rithmic method were compared. The success of each method was evaluated using the

CRNN text recognition model on a subset of the TextZoom dataset as well as on a cus-

tom dataset. The results show that general deep learning models worsen the readability

of the original text, while specialized methods signi�cantly improve the accuracy of text

recognition. Also, the results indicate that the e�ectiveness of all methods is limited by

the quality of the original images.

Keywords: deep learning; super-resolution; text recognition; convolutional neural

networks
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