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1. UVOD

Razli¢iti fontovi se nalaze svuda oko nas. Oni su jedno od glavnih dizajnerskih obiljezja bilo
kakvih tekstualnih poruka, logotipa 1 izrazaja. Odabir pravog fonta ima veliki utjecaj na krajnji
utjecaj poruke, bila ona logo kompanije ili internet stranica. Medu tisu¢ama razli¢itih fontova,
izazov je odabrati onaj pravi ili saznati ime fonta kojeg smo vidjeli. Za tu svrhu postoje internet
stranice koje nude prepoznavanje fonta sa slike ili odabira fonta slicnih karakteristika. Cilj
diplomskog rada je prebaciti slicnu funkcionalnost na mobilni uredaj. Mobilni uredaji su danas
Siroko rasprostranjeni i omogucavaju brzo koriStenje ¢ime bi se korisniku omogucéilo brzo

raspoznavanje fonta bez prebacivanja slike na raunalo i slanja na razlicite servise.

Diplomski se rad bavi prepoznavanjem fonta teksta sa slike preko mobilne aplikacije.
Korisnik aplikacije ima mogucnost uslikati ili odabrati ve¢ postojecu sliku neke scene. Koristeci
program otvorenog koda za proces optickog prepoznavanja znakova (engl. Optical Character

Recognition — OCR) pronasli bi se znakovi na toj sceni u vidu slova i brojki. Nakon toga bi se

.....

.....

prikazali korisniku unutar mobilne aplikacije.



2. OPTICKI CITAC ZNAKOVA — PREPOZNAVANJE TEKSTA SA
SLIKE

Opticki ¢ita¢ znakova ili proces optickog prepoznavanja znakova ukljucuje odredeni ra¢unalni
program kojemu je cilj prebaciti sliku teksta koji se nalazi na papiru u tekst prepoznatljiv

racunalu kojeg je zatim moguce prikazati ili urediti.

2.1. Alati za prepoznavanije teksta slike

Alat koriSten za prepoznavanje teksta sa slike je Tessnet2 [1]. Tessnet2 je program otvorenog
koda napravljen u programskom jeziku C# koji koristi Tesseract za opticko prepoznavanje
znakova. Tesseract je program za opticko prepoznavanje znakova (engl. Optical Character
Recognition — OCR) razvijen za razne operacijske sustave originalno od strane Hewlett Packard-
a te sponzoriran i razvijan od strane Google-a od 2006. godine. To je besplatni program
otvorenog izvornog koda (engl. Open source) izdan pod Apache licencom. Smatran je jednim od

najto¢nijih alata otvorenog koda za prepoznavanje teksta sa slike [2].

Originalno razvijen u programskom jeziku C i kasnije prilagoden za C++ Tesseract ne
posjeduje graficko korisni¢ko sucelje i pogodan je za koriStenje kao backend program, dok je
Tessnet razvijen s grafickim suceljem. Sto se tice same slike kao ulaza u program, postoje neka
ograni¢enja poput osjetljivosti na rezoluciju: visina teksta bi trebala biti najmanje 20 pixela,
rotaciju ili nagib slike je potrebno ispraviti i spore promjene u osvjetljenju moraju biti
ispravljene prije koriStenja softver-a kako bi se dobili najbolji rezultati [3]. Tessnet2 sucelje je

prikazano na slici 2.1.



Tesseract OCR .NET Wrapper demo

s [ ¥ [ocn | o
The (quick) [brown] jumps!
Over the <lazy>
CCR. aspammer@webslite.com
Der .schnelle” braune Fuchs
tiber faulen Le renard
«rapide» par-dessus le chien
paressenx. volpe
marrén rapido sobre
perezoso. A raposa rapida
preguicoso.

Slika 2.1 Tessnet2 sucelje

S obzirom da u radu nije potrebno graficko sucelje za opti¢ko prepoznavanje znakova a Tessnet2
je alat otvorenog koda, iskoristeni su samo neki dijelovi programa koji pozivaju funkcionalnost

samog alata Tesseract.

tessnet2.Tesseract ocr = new tessnet2.Tesseract();

ocr.SetVariable("tessedit_char_whitelist","ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZabcdefghijklmnop
grstuvwxyz0123456789");

Programski kod iznad prikazuje pokretanje Tesseract instance preko tessnet2 biblioteke i
postavljanje dopuStenih znakova. Dopusteni znakovi ukljucuju mala i velika pisana slova te

brojke te oznacavaju znakove koje korisnik zeli prepoznati.

2.2. Rezultati prepoznavanja teksta

Nakon S$to se tekst prepozna koriste¢i Tesseract, na izlazu se dobiju sva otkrivena slova,
odnosno njithove koordinate, veli¢ina kvadrata koji opisuje svako slovo i samo slovo koje je

prepoznato. Primjer izlaza prikazan je u programskom kodu ispod:




The (42)

T : {X=16,Y=47,Width=41,Height=48}
h : {X=57,Y=43,Width=37,Height=52}
e : {X=95,Y=57,Width=33,Height=38}
spectacle (66)

s : {X=148,Y=60,Width=27,Height=38}
p : {X=176,Y=60,Width=37,Height=53}
e : {X=215,Y=59,Width=32,Height=38}
c : {X=249,Y=60,Width=31,Height=38}
t : {X=282,Y=52,Width=24,Height=46}
a : {X=306,Y=60,Width=32,Height=38}
c : {X=339,Y=60,Width=32,Height=38}
1 : {X=373,Y=45,Width=16,Height=52}
e : {X=390,Y=61,Width=32,Height=37}

Ti podaci se koriste u daljnjem procesu prepoznavanja fonta. Prikaz dobivenih podataka je
predstavljen na slici 2.2. Sama slika se ne generira u finalnoj fazi i sluzi samo kao primjer

procesa prepoznavanja znakova.

spectacle hefore indeed sublime

Slika 2.2. Primjer detekcije rijeci i slova koriste¢i Tesseract

2.3. Metode prepoznavanja teksta sa slike

Sto se ti¢e algoritma kojeg Tesseract koristi za prepoznavanje teksta sa slike, on se odvija u
viSe koraka. Pretpostavlja se da je ulaz za samu obradu slike binarna slika s opcionalnim

definiranim podruéjima u kojima se nalazi tekst. Sam proces je podijeljen u vise faza [2].




Prvi korak je analiza spojenih komponenti na slici u kojoj se spremaju konture oblika. To je
relativno zahtijevan racunski postupak ali ima prednost Sto programu daje moguénost
prepoznavanja bijelog teksta na crnoj podlozi. U ovoj fazi te konture se grupiraju u skupine. Te
skupine se organiziraju u linije slova. Te se linije i regije analiziraju kako bi se odredio stupanj
nagiba teksta ili proporcionalni tekst. Linije slova se rastavljaju na rijec¢i s obzirom na razmak
izmedu slova. Tekst s fiksnim nagibom se odmah rastavlja na slova koriste¢i poznati nagib.

Proporcionalni tekst se rastavlja na rijeci koriste¢i poznate razmake 1 nejasne razmake.

Druga faza zapocCinje proces S dva koraka. U prvom prijelazu preko slike, pokusava se
prepoznati svaku rije¢, jednu za drugom. Svaka rije¢ koja zadovoljava se Salje adaptivnom
Klasifikatoru kao podatak za ucenje. Sa svakom rijeci koju primi kao rije¢ za ucenje, adaptivni
klasifikator ima sve ve¢e moguénosti prepoznati rije¢i kako se prolazi kroz tekst. Kako je
mogucée da je adaptivni klasifikator naucio nesto korisno prekasno, drugi korak je ponovni
prelazak preko slike te se rije¢i koje nisu dovoljno dobro prepoznate, ponovno pokusaju

prepoznati.

Zavr$na faza rjeSava nejasne razmake koji su nadeni tijekom rastavljanja teksta na slova i

provjerava alternativne hipoteze za x-visinu kako bi se pronasao tekst male veli¢ine [2].



3. ODREDIVANJE FONTA TEKSTA SA SLIKE

U ovom poglavlju bit ¢e opisani sami fontovi i njihov nacin pohrane. Takoder, opisane ¢e biti
metode i algoritam za odredivanje fonta koji se primjenjuju u mobilnoj aplikaciji, izrada
podataka za ucenje te sam proces odredivanja fonta. Poglavlje ¢e biti zakljuCeno s rezultatima

testiranja algoritma na primjerima slika dobivenih preko mobilnog uredaja.

3.1. Fontovi i njihov format pohrane

Danas najrasprostranjeniji format za pohranu fontova je TrueType specifikacija koja se koristi
na Microsoft Windows-ima i Apple Mac OS-u. TrueType fontovi su skalabilni, sto znaci da se
znakovi poznati i kao glifovi mogu prikazati na ekranu pri bilo kojoj rezoluciji i veli¢ini iako
kvaliteta prikaza opada u ekstremnim sluc¢ajevima. TrueType font je binarna datoteka koja sadrzi

vise tablica s direktorijem tablica na poéetku datoteke.

Svi fontovi sadrze glifove. TrueType fontovi opisuju svaki glif kao skup putanja. Putanja je
zatvorena krivulja koja se specificira koriste¢i tocke i matematicke formule. Na primjer, malo
slovo ,, i “ sadrzi dvije putanje, jednu za tocku i drugu za tijelo. Pri prikazu znakova, putanje se
ispunjaju pixelima kako bi se kreirao oblik znaka. Skupina putanja se naziva obris. Jedan od
nacina na koji se glif moze specificirati je referencirajuci ostale glifove koji se kombiniraju kako

bi se napravio novi sloZeni glif.

Osim matematickih funkcija, u podacima fonta se mogu spremiti i dodatne instrukcije ili
natuknice (engl. Hints) koje se izvode pri prikazu glifova na ekranu. Primjer natuknica se moze

vidjeti na slici 3.1.

-, a0
¢ /
- . Fa 4 -

Slika 3.1. (lijevo) izobli¢en prikaz slova ,,m"; (desno) Popravljanje prikaza slova ,,m*

koristeéi natuknice



Natuknice pomicu toc¢ke koje definiraju glif kako bi ih se bolje pozicioniralo u odnosu na
mrezu na koju se crtaju glifovi. Razlika u kvaliteti prikaza izmedu fontova sa i bez natuknica je
velika, no kreiranje tih natuknica je slozen postupak. Moguce je automatsko stvaranje natuknica,

no rezultati u kvaliteti variraju ovisno o sloZenosti fonta.

Dodatne tablice se nalaze u binarnoj datoteci fonta. Neke od najznacajnijih tablica su: Tablica
,,cmap“ — pretvara znakove vanjskog kodiranja tipa Unicode u interne jedinstvene oznake glifova
(engl. ID). Tablica se koristi kako bi se Unicode znakovi u recenici preveli u jedinstvene oznake
glifova 1 to¢no prikazali pripadajuce glifove na ekranu ili printeru. Tablice ,,hmtx“, ,,hdmx*,
,»OS/2“ 1 ostale — predstavljaju metrike potrebne za to¢no medusobno postavljanje glifova poput

razmaka izmedu glifova, visine i sli¢nih podataka [4].

3.2. Metode odredivanja fonta

Problem koji se predstavlja pri odredivanju fonta je prepoznavanje uzoraka. Ako je ulaz slika
odredenih dimenzija, potrebno je prepoznati uzorak poznatog slova kako bi iz njega bilo moguce
odrediti font. Primjer je prikazan na slici 3.2 gdje su nacrtana velika pisana slova ,, T na sva 4

primjera, s razli¢itim fontom.

I'TTT

Slika 3.2 Primjer slova ,,T* razli¢itih fontova, slike veli¢ine 30x30 pixela

Lako je uociti o kojem se slovu radi i da su sva sli¢na oblikom no postoje manje razlike
uzrokovane specificnim fontom. Cilj aplikacije je odrediti te razlike 1 prema tome prepoznati
font odredenog znaka. Strojno ucenje je grana znanosti gdje se nastoji raznim algoritmima, poput
neuronskih mreza, racunalu omogucéiti ucenje bez direktnog programiranja. Takvi algoritmi
koriste podatke kako bi ,,uéili“ i napravili predvidanja. Problem prepoznavanja fonta spada pod
granu strojnog ucenja koje se naziva prepoznavanje uzoraka c€iji je cilj pronac¢i odredene uzorke 1

pravilnosti u podacima. Ako postoje poznati uzorci koje zelimo pronaci i imamo njihove

primjere, tada se moze koristiti nadzirano ucenje gdje su algoritmu predstavljeni ulazi i zeljeni
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izlazi a cilj je da racunalo odredi pravilo kako ¢e doci do rezultata ovisno o ulazu. Jedna vrsta
prepoznavanje uzoraka moze se svrstati pod klasifikaciju. Zadaca je odredenim ulazima
dodijeliti Zeljeni izlaz i tako svrstati ulazne podatke u skupine. Prepoznavanje uzoraka se moze
definirati kao klasifikacija podataka bazirana na znanju koje se ve¢ posjeduje ili statistickim
informacijama dobivenim iz uzoraka ili njihovih prikaza [5]. Uzorci su predstavljeni kao vektori
vrijednosti znacajki. U nasem slucaju vektor podataka predstavlja slika odredenog slova a

vrijednosti znacajki su vrijednosti pixela slike prikazano primjerom na slici 3.3.

int[] imageArray = { 191, 127, 127, 127, 127, 127, 127, 127, 127, 127, 223, 255, ..}

Slika 3.3 Vrijednosti slike prikazani kao brojevi u vektor kolekciji C# programskog jezika

Sam postupak prebacivanja slike u vektor kolekciju biti ¢e objasnjen u sljede¢im poglavljima.
Kod prepoznavanja uzoraka postoji pitanje: koliko znacajki je potrebno uzeti u obzir 1 koje su
najbolje za klasifikaciju onoga §to je potrebno. Problem je $to je viSe znacajki, veca je dimenzija
prostora znacajki $to za posljedicu ima kompliciranje problema klasifikacije, pove¢anje vremena
1 resursa potrebnih za izracune kao i1 povecane zahtjeva za skladiStem. Taj problem naziva se i
,prokletstvo dimenzionalnosti* [6]. On oznac¢ava probleme koji nastaju kada ima stotine ili vise
tisua dimenzija u prostoru znacajki. Neki od problema su da povecéanjem dimenzija raste i

volumen prostora tako da se dostupni podaci prorjeduju a samim time potrebno je vise podataka




kako bi se dobili statisti¢ki znacajni podaci. Takoder, pri ve¢im dimenzijama grupe podataka su
rjede 1 imaju manje sli¢nosti $to oteZava organizaciju podataka [6]. U radu se za ucenje koriste
slike veli¢ine 30 X 30 pixela sa jednim kanalom za vrijednosti (engl. grayscale). Pri toj veli¢ini
dimenzija prostora znacajki je 900, $to je dovoljno veliko da se naide na prije spomenute
probleme. U nasem slucaju ne postoji problem rijetkosti podataka zbog toga §to su koristene
slike poznatih znakova s mogucim cjelobrojnim vrijednostima izmedu 0 i 255 (8-bitni kanal). 1z
tog razloga manjak podataka zbog povecih dimenzija ne predstavlja problem. Problem
grupiranja podataka nije znacajan zbog toga Sto na ulaz u algoritam dobivamo poznati znak a
samim time 1 poznata vazna podrucja, najveci utjecaj na tocnost klasifikacije tu predstavlja Sum i

nezeljeni podaci na slici.

Veéi problem koji je prisutan je sama koli¢ina podataka s 900 dimenzija koje se moraju
obraditi. Broj dimenzija se moze smanjiti sa statistickim metodama poput metodom glavnih
komponenata (engl. Principal component analysis, PCA) ili linearnom diskriminativhom
analizom (engl. Linear discriminant analysis, LDA). Cilj je smanjiti broj dimenzija kako bi se
smanjio broj podataka potrebnih za obradu i otkrili najbitniji podaci za klasifikaciju. Odluceno je
da takve metode nece biti koriStene 1z par razloga. Metoda poput PCA mozZe otkriti strukturu
podataka koja najbolje opisuje varijancu u podacima ali ne uzima u obzir Zeljene klase
(nenadzirano ucenje) te se ne moZe garantirati da ¢e pronadene najvece varijance u podacima biti
dobra svojstva za zeljenu klasifikaciju. Takoder, male promjene u ulaznim podacima poput Suma
na slici mogu uzrokovati velike promjene u podacima sa smanjenim dimenzijama koje se dobiju
pomocu PCA [6]. Takvo ponasanje nije poZeljno zato $to je u radu aplikacije naj¢es¢i ulaz slika s
fotoaparata ¢ija kvaliteta nije najbolja 1 jako ovisi o kvaliteti senzora i o uvjetima u kojima je
uslikana. Glavni razlog ne kori$tenja statistickih alata za smanjivanje dimenzija je jednostavnost
operacija koje se koriste u algoritmu odabranome za odredivanje fonta predstavljenome u
sliede¢em poglavlju. Cak i sa 900 dimenzija operacije su svedene na jednostavne operacije S
matricama. Operacije se obavljaju viSe nego Sto je zadovoljavaju¢e brzo te ih je moguce i

paralelizirati za brZe izvodenje.

3.3. Algoritam k - najbliZih susjeda (kNN — k-nearest neighbors)

Algoritam kNN (engl. k-nearest neighbors), k najblizih susjeda je jedan od najjednostavnijih
algoritama strojnog ucenja. Koristi se za klasifikaciju i za regresiju. Karakteristika §to je

algoritam bez parametarska metoda Sto znac¢i da nije moguca statisticka klasifikacija podataka,
9



odnosno nije poznat raspored vjerojatnosti podataka. 1z tog razloga algoritam kNN direktno
kreira granice odluke bazirane na podacima za ucenje. Algoritam kNN Kklasificira podatke
bazirane na klasama k najblizih susjeda pri ¢emu Koristi slicnosti izmedu uzoraka za ucenje i
testnog uzorka. Klasa koja je dodjeljena novom (testnom) uzorku je jednaka vecini klasa uzoraka
za ucenje koji su najblizi i brojem ogranicenim s faktorom k. 1z tog razloga faktor k igra veliku

ulogu u to¢nosti klasifikacije [5]. Primjer uloge faktora k prikazan je na slici 3.4

O ™ A

A O

Slika 3.4 Primjer KNN Klasifikacije ovisne o broju k

Ako je testni uzorak predstavljen krugom u sredini i k = 3, znaci da se za klasifikaciju biraju
3 najbliza susjeda 1 u tom slucaju testni uzorak bi bio klasificiran kao pravokutnik. Ako
poveéamo broj k na k = 5 najblizih uzoraka, sada vecinu imaju trokuti te bi novi uzorak bio

klasificiran kao takav.

KNN algoritam se smatra lijenim algoritmom za ucenje. Procesiranje podataka se odgada sve
do trenutka kada se ne zaprimi testni podatak koji je potrebno klasificirati. Prednosti lijenog
ucenja je intuitivnost, moguce ga je pratiti i analizirati i jednostavan je za implementaciju i
paralelizaciju. Nedostatak algoritma je osjetljivost na lokalnu strukturu podataka [5]. Ulazni
podaci su vektori u vise dimenzionalnim znacajkama prostora, u naSem slucaju grayscale slike
kako je objasnjeno u prijasnjem poglavlju. Faza ucenja se sastoji od samo spremanja podataka
koji sluze za ucenje 1 imaju poznate klase. U fazi klasifikacije, kada se zaprimi testni podatak,
ovisno o broju k, dodjeljuje se klasa koju posjeduje vec¢ina susjeda (najsli¢niji uzorci). Kako bi se
odredila sli¢cnost podataka, potrebno je izraCunati udaljenost izmedu testnog i podataka za

ucenje. Jedan primjer je Euklidska udaljenost.
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n

D;;* = Z(in — xi;)? (3-1)

k=1

Gdje je:
- D —udaljenost izmedu bilo koje 2 to¢ke i, |,
- n-broj dimenzija prostora

- X —vrijednosti tocke

U nasem je slucaju broj dimenzija jednak 900 (slika veli¢ine 30 x 30) te imamo 900 operacija
raCunanja razlike vrijednosti vektora i kvadriranja iste 1 na kraju operaciju sumiranja svih
rezultata . Iz razloga §to je prostor koji koristimo diskretan (vrijednosti slike izmedu 0 i 255) i
nije nam potrebna to¢na udaljenost iz razloga $to ¢e se pri mjerenju slicnosti koristiti samo
omjeri udaljenosti, moguce je koristiti jednostavniju metodu naziva Manhattan udaljenost [7]
(engl. Manhattan distance, length) koja zamjenjuje Euklidsku udaljenost. U Manhattan
udaljenosti, udaljenost izmedu bilo koje dvije tocke odredena je apsolutnom razlikom njihovih

Kartezijskih koordinata. Primjer u slu¢aju dvije dimenzije dan je na slici 3.5.

Slika 3.5. Manhattan udaljenost u odnosu na Euklidsku udaljenost

Vidljivo je da po Manhattan udaljenosti postoji viSe puteva izmedu dvije tocke te je najkraca
udaljenost jednaka 6. Direktna linija u Euklidskoj geometriji je jedinstven najkraci put i iznosi
priblizno 4,24. Koriste¢i Manhattan geometriju dodatno je pojednostavnjen izracun te je formula

predstavljena ispod.
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D;; = z |Gt — %) | (3-2)
=1

Vidljivo je da je nestala potreba za korijenom rezultata te je nastala jedna dodatna operacija,

racunanje apsolutnog iznos rezultata koju je racunski moguce obaviti puno brze.

Za parametar k u kKNN algoritmu upotrjebljen je broj 17. Nakon par ru¢nih testova sa
razli¢itim brojevima, 17 se pokazao kao najbolji za parametar k iz razloga $to se dobiju bolji
rezultati. Manjim brojem k najvjerojatniji font koji se dobije KNN algoritmom nije onaj font koji
se testirao dok sa ve¢im brojem K vjerojatnosti svih fontova se smanjuju kao i razlike izmedu
njih. Drugi nacin za odredivanje optimalnog parametra k bi bila metoda unakrsne validacije

(engl. k-fold cross-validation) gdje se testiranje provodi samo na podacima za uéenje.

3.4. Generiranje podataka za uéenje

Kako bi iskoristili KNN algoritam za odredivanje fonta potrebno je imati podatke za ucenje.
U nasem slucaju jedan podatak za ucenje je vektor dobiven iz slike znaka jedinstvenog za svaki
font, npr. slovo ,,a*. Zbog nekonzistentne kvalitete slike koju dobivamo od korisnika, kvaliteta
ulaza moZe jako varirati i tesko je obraditi ulaz na jedinstven nacin koji bi ujedno poboljsao 1
obuhvatio sve moguce varijacije ulaza. Jedna od opcija je kontrola poznatih varijabli odnosno
podataka za ucenje. Iz tog razloga, osim standardnih slika znakova za svaki font odluceno je
ubaciti dodatne podatke koji su varijacija standardnih slika. Svaka slika znaka je dodatno

predstavljena sa 3 varijante prikazane na slici 3.6.

dddd

Slika 3.6 Znak ,,a“ fonta Raleway s lijeva na desno: Standardna slika, slika znaka napravljena s

anti aliasing-om, slika obradena Gausovim filterom (zamucenje), znak napravljen bez hintinga
12



Varijacije su na prvi pogled male no raspon varijacija predstavlja dodatno poboljsanje u

to¢nosti predikcije fonta sa minimalnim povecanjem koristenja resursa pri raspoznavanju.

Za koriStenje podataka za ucenje potrebno ih je organizirati u jednu datoteku kako bi se
mogli ucitati kada je potrebno obraditi sliku s ulaza. Prvi korak je pokupiti sve podatke za u¢enje
svih fontova, prebaciti ih u vektor i zapamtiti kojem fontu pripada koji znak. Prebacivanje u
vektor se zasniva na prebacivanju slike u grayscale gdje postoji samo jedan kanal s
vrijednostima pixela od 0 do 255. Te vrijednosti se zapisuju u vektor po stupcima i redovima
slike. U naSem sluc¢aju dimenzije su 30 x 30 pixela te postoji 900 vrijednosti u svakom vektoru.
Svaki znak predstavlja jednu klasu te kao parametre ima ime fonta kojem pripada te vektor
vrijednosti. Znakovi su zatim organizirani u C# rjecnik u kojem svaki klju¢ ima odredenu
vrijednost. U nasem slucaju klju¢ je sami znak npr. ,,0“ ili ,,z* a vrijednost je lista podataka za
ucenje za to slovo od svih fontova. Takav raspored omogucuje jednostavno pristupanje podacima
za ucenje. Ako se na ulazu nade znak ,,1*, pristupom rje¢niku dobit ¢e se sve vrijednosti znaka
,» 1 1 njihov pripadajuci font te je zatim jednostavno obaviti klasifikaciju KNN algoritmom. Sam
rjeénik sprema se u JSON (engl. JavaScript Object Notation) podatkovni format koristeci alat za
serijalizaciju te se ucitava iz datoteke deserijalizacijom. Primjer organizacije podataka prikazan

je kodu ispod.

{
"a":
[
{
"array":[255,255,207,191,167,159,159,183,191,238,255,..],
"font":"Inconsolata"
¥
{
"array":[255,255,255,255,255,255,255,255,255,255,..],
"font":"Inconsolata"
¥
]
"b": ..
}
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3.5. Postupak odredivanja fonta

Kombinacijom prethodnih koraka dolazi se do potpunog algoritma za odredivanje fonta sa

slike. Koraci ukljucuju:

1. Obradu slike Tessnet alatom kojim dobivamo poziciju i veli¢inu svih Zeljenih znakova na
slici;

2. Ucitavanje podataka za ucenje u rje¢nik kao skup kljuceva i pripadajucih vrijednosti
deserijalizacijom JSON datoteke, objasnjeno u poglavlju 3.4.;

3. lteraciju kroz skup znakova dobivenih s ulaza i pokretanje kNN algoritma za svaki znak
gdje su podaci za ucenje dobiveni iz rje¢nika uzimajuci podatke za pripadajuci znak;

4. Obrada 1 ispis krajnjeg rezultata gdje se svakom fontu pridruzi vrijednost koja predstavlja

vjerojatnost da je tekst sa slike bas taj font.

Algoritam kNN ukljucuje izraCunavanje udaljenosti do svih podataka za ucenje $to su sve isti
znakovi razli¢itih fontova. Te udaljenosti se zatim sortiraju od najmanje do najvece i uzme se k
prvih najmanjih rezultata. U rezultatu se ne koristi podatak same udaljenosti ve¢ se rezultat
zasniva na principu glasovanja. Svaki predlozeni font unutar k rezultata dobije jedan glas. Nakon
obrade svih znakova potrebno je odrediti krajnju vjerojatnost da je predloZeni font uistinu font sa

slike. Rezultat predstavlja postotak koliko je svaki font dobio glasova i racuna se formulom 3-3.

0 -
k*N*100/0 (3-3)

Gdje je:
- F—Rezultat obrade jednog fonta
- G —broj glasova za taj font dobiven od obrade svih znakova
- k—Dbroj k za KNN algoritam, 17 u nasem slucaju

- N —broj obradenih znakova
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Krajnji rezultat za jedan font je jednak broju ukupnih dobivenih glasova podijeljenih za
umno$kom broja obradenih znakova i parametra K. Zbroj vjerojatnosti predlozenih fontova je
uvijek 100% tako da taj postotak ne predstavlja sli¢nost predlozenog fonta i fonta sa slike ve¢

postotak dobivenih glasova. Postupak je prikazan u kodu ispod.

// kDict predstavlja rjecnik sa indexom vrijednosti koja se koristi kasnije za
// pronalazenje imena fonta i udaljenosti dobivene iz kNN algoritma

foreach (var element in kDict)

{
// Pronalazenje imena trenutnog fonta u kDict
var currentFont = trainList[element.Key].font;
// Pronalazenje vrijednosti trenutnog fonta u kDict
var currentValue = element.Value;
if (UltimateResult.ContainsKey(currentFont))
// Ako je font ve¢ u rjecniku, dodaj jedan glas
UltimateResult[currentFont] += 1;
else
// Ako font nije u rjecniku, dodaj ga s jednim glasom
UltimateResult.Add(currentFont, 1);
}

// Racunanje i ispis krajnje vrijednosti za svaki predlozeni font
foreach (var res in UltimateResult.OrderByDescending(key => key.Value))

{
Console.WriteLine(res.Key + ": " + Math.Round(res.Value/(k*charCount),3)*100);

Primjer rezultata:

Lora: 17

Montserrat: 14.2
Slabo_27px: 11.9
Open_Sans: 11.6
Roboto: 11.3
Source_Sans_Pro: 10.8
Inconsolata: 7.4
Roboto_Condensed: 6.2
Oswald: 5.9

Raleway: 3.8
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3.6. Testiranje algoritma

Za testiranje su iskoriStene slike s mobitela. Slike ukljucuju tekst razlicitih fontova ali samo

jedan font po slici. Neke slike imaju isti sadrzaj samo su im promijenjene dimenzije kako bi se

utvrdio utjecaj rezolucije na to¢an rezultat. Rezultati su prikazani u tablici ispod.

Tablica 3.1 Rezultati testiranja

Test

Dimenzije
u pixelima

Visina
znakova
u px.

Font teksta

Rezultati

742 x 55

Inconsolata

Inconsolata: 15.7
Roboto: 15.4
Source_Sans_Pro: 14.5
Montserrat: 10.3
Open_Sans: 10.1
Roboto_Condensed: 9.6
Slabo_27px: 8.5
Oswald: 7.2

Lora: 5.7

Raleway: 2.9

1749 x 119

Inconsolata

Inconsolata: 19.8
Roboto: 16.5
Source_Sans_Pro: 13.9
Open_Sans: 11.9
Montserrat: 9.3
Roboto_Condensed: 8.2
Slabo_27px: 6.5

Lora: 5.9

Oswald: 5.1

Raleway: 2.9

1342 x 150

Lora

Lora: 17
Montserrat: 14.2
Slabo_27px: 11.9
Open_Sans: 11.6
Roboto: 11.3
Source_Sans_Pro: 10.8
Inconsolata: 7.4
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Roboto_Condensed: 6.2
Oswald: 5.9
Raleway: 3.8

889 x 88 24

Lora

Lora: 16.3

Montserrat: 15.5
Slabo_27px: 12.6
Roboto: 11.1
Open_Sans: 10.9
Source_Sans_Pro: 10
Inconsolata: 6.5
Oswald: 6.2
Roboto_Condensed: 5.6
Raleway: 5.2

544 x 48 14

Lora

Lora: 13.9

Montserrat: 13.4
Slabo_27px: 13.1
Roboto: 11.3
Source_Sans_Pro: 10.1
Open_Sans: 10
Oswald: 8.3
Roboto_Condensed: 7.8
Inconsolata: 6.9
Raleway: 5.2

The spectacle before us was indeed sublime

1342 x 150 35

Lora

Oswald: 15.0
Roboto_Condensed: 13.2
Raleway: 12.6
Open_Sans: 10.5
Inconsolata: 10.1
Source_Sans_Pro: 10
Slabo_27px: 9.3
Roboto: 7.7

Lora: 6.9

Montserrat: 4.7

961 x 85 23

Montserrat

Montserrat: 22.2
Roboto: 15.7
Open_Sans: 12.4
Source_Sans_Pro: 11.3
Raleway: 7.2
Inconsolata: 6.7
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Slabo_27px: 6.4
Roboto_Condensed: 6.4
Lora: 6

Oswald: 5.7

898 x 105 24

Open Sans

Open_Sans: 15.5
Roboto: 15.2
Source_Sans_Pro: 14.7
Inconsolata: 9.8
Roboto_Condensed: 9.5
Slabo_27px: 9
Montserrat: 7.5
Oswald: 7.2

Lora: 6.4

Raleway: 5.2

810 x 91 30

Oswald

Oswald: 22.9
Roboto_Condensed: 22.1
Slabo_27px: 12.9
Source_Sans_Pro: 9.5
Roboto: 9.3
Open_Sans: 7.8
Inconsolata: 6.7

Lora: 3.8

Montserrat: 2.8
Raleway: 2.3

10

1317 x 97 34

Raleway

Open_Sans: 13.6
Montserrat: 13.4
Roboto: 12.7
Source_Sans_Pro: 12.6
Raleway: 10.3
Inconsolata: 9.3
Roboto_Condensed: 8.2
Slabo 27px: 7

Lora: 6.5

Oswald: 6.4

11

912 x 76 25

Slabo 27px

Slabo_27px: 18.6
Roboto_Condensed: 15
Oswald: 13.9
Source_Sans_Pro: 10.1
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Roboto: 9.6
Lora: 9.2
Open_Sans: 8.7
Montserrat: 6.9
Inconsolata: 6

Raleway: 2

Roboto_Condensed: 18.1
Oswald: 14.9
Source_Sans_Pro: 13.2
Roboto: 12.1

12 | 558x59 16 Source Sans Pro Slabo_27px: 11.1
Open_Sans: 9.6
Inconsolata: 5.9
Montserrat: 5.6
Lora: 5.6
Raleway: 3.9

Iz prilozenih rezultata vidljivo je da kvaliteta slike ima dosta veliki utjecaj na klasifikaciju
fonta. Sto je veca rezolucija, desto je veéa sigurnost u pravi font te je razlika vierojatnosti izmedu
prvog i ostalih fontova veca. U testu 6 traZeni font je pri dnu rezultata, uzrok tome je $to su na
slici u testu 6 invertirane boje tako da je pozadina tamnija a tekst svjetliji. lako je tekst
prepoznat, trenutna implementacija algoritma kNN nije prilagodena za svjetliji tekst na tamnoj
pozadini. Na testovima 10 i 12 pravi fontovi su na petom i tre¢em mjestu. U tim testovima

vidljiv je utjecaj rotacije slike na kvalitetu klasifikacije. Primjer testa 10 prikazan je na slici 3.8.

Slika 3.8 Slika sa mobitela za test 10, font Raleway, uklju¢eno oznac¢avanje znakova

Slike su u tim slucajevima malo viSe rotirane te time tekst nije potpuno horizontalan.
Posljedica toga je da, iako je tekst prepoznat, pozicija koju izbaci algoritam za opticko
prepoznavanje znakova nije dobra, odnosno pomaknuta je, ¢ime se ne dobiva potpuna slika

znaka.
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4. MOBILNA APLIKACIJA

U ovom poglavlju bit ¢e predstavljena mobilna aplikacija, njena izrada i servisi potrebni za
njeno ostvarivanje. Ukratko ¢e biti opisano korisnicko sucelje, a izgled ¢e biti predstavljen

slikama same aplikacije.

4.1. lzrada aplikacije

Mobilna aplikacija izradena je pomocu Apache Cordova. Apache Cordova je framework
otvorenog koda namijenjen izradi mobilnih aplikacija. Dopusta koriStenje standardnih web
tehnologija poput HTML5, CSS3 i JavaScript skriptnog jezika kako bi razvili aplikacije
dostupne na vecini mobilnih platformi. Aplikacije se izvode unutar wrapper-a na svakoj
platformi i ovise o standardnim aplikacijskim programskim suéeljima (engl. application
programming interface, API) kako bi pristupile moguénostima svakog mobilnog uredaja poput
senzora, podataka, statusa mreze, kameri i ostalima. Prednost Apache Cordove je moguénost
istovremenog razvoja za najpopularnije mobilne platforme bez potrebe ponovne implementacije
aplikacije na novi programski jezik, koriStenja novih alata i razvojne platforme. Ako ve¢ postoji
web aplikacija, lakse ju je prebaciti i upakirati za distribuciju na raznim mobilnim trgovinama.

Slika 4.1. prikazuje arhitekturu Apache Cordove na visokoj razini [8].

Cordova Application

Web App Cordova Plugins

config.xml Accelerometer Geolocation

TEETIES Camera Media

Device Network

HTML
APls

Cordova
APls

Contacts Storage

HTML Rendering S Custom Plugins
Engine(WebView) E— ! ¢

Services

0S APls

Sensors

Slika 4.1. Arhitektura Apache Cordova framework-a na visokoj razini
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Aplikacija je napravljena koriste¢i razvojno okruzenje Visual Studio 2015 Community
zajedno s Tools for Apache Cordova. Koriste¢i Cordovu u Visual Studio lakSe je napraviti
pocetne korake instalacije koji su ve¢inom automatizirani. Takoder je jednostavnija instalacija 1
pracenje plugin-ova kojima se Cordova aplikaciji dodaju razne mogucnosti poput koriStenja

kamere, memorijskog sustava mobitela i slicno.

4.2. Pozadinska logika aplikacije u oblaku

Za obradu slika i raspoznavanje fontova odabrana je opcija koristenja servisa u oblaku.
Prednost koristenja servisa u oblaku je jedinstvenost pozadinske logike za sve korisnike, puno
veca mo¢ obrade podataka, moguénost obrade vece koli¢ine fontova, spremanje potrebnih
podataka na servisu a ne na mobitelu $to Stedi memorijski prostor mobitela korisnika i pisanje
pozadinske logike u Zeljenom programskom jeziku koji ne ovisi o0 mobilnoj platformi. Takoder,
takvi servisi nude sve potrebne alate i mjerenja poput izrade i koriStenja baza podataka,
memorije, virtualnih strojeva i ostalih. Postoje i nedostaci kao $§to je neophodna veza S
internetom, komunikacija izmedu servisa U oblaku i mobilne aplikacije, potrebno je uloziti vise

vremena u izradu i takvi servisi nisu besplatni.

Kao servis u oblaku odabran je Microsoft Azure [9]. Azure podrzava veliki izbor operacijskih
sustava, programskih jezika, framework-a, alata, baza podataka i uredaja. Aplikacije je moguce
izraditi sa JavaScript-om, Python-om, PHP-om, Javom i Node.js-om kao i .NET tehnologijama.
To omogucava koriStenje C# programskog jezika u kojem je izraden aplikacija. Aplikacija za
odredivanje fonta koristi viSe alata koje nudi Azure servis. Koristi se: Mobile App, Function App

I Storage account.

Mobile App je platforma kao servis (engl. Platform as a Service, PaaS) koja nudi razne
moguénosti za integraciju web-a i mobilnih aplikacija. Koriste¢i taj alat mozemo povezati
aplikaciju na korisni¢kom sucelju s aplikacijom u oblaku. U nasem slucaju koristi se za pristup
bazama podataka koje spremaju krajnji rezultat i medu podatke. Glavni princip je da korisnik
ucitava sliku na ra¢un za pohranu (engl. Storage account) za sto mu treba SAS query string (engl.
Shared Access Signature) koji sluzi kao autorizacija da se utvrdi da korisnik ima pravo mijenjati
spremiste. Kako bi korisnik dobio SAS, prvo se u mobilnoj aplikaciji napravi INSERT naredba u
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bazu podataka koja sluzi kao medu spremnik, vidljivo u kodu ispod. Kod je pisan u JavaScript

programskom jeziku koji je glavni jezik za Cordova aplikacije.

// Kreiranje reference na Azure Mobile Apps backend

client = new WindowsAzure.MobileServiceClient( 'https://fontfinder.azurewebsites.net');

// Kreiranje refence za tablice meduspremnika (todoitem) i krajnjeg rezultata
// (fontresultitem) koje se nalaze na Azure servisu

todoItemTable = client.getTable('todoitem');

fontfinderTable = client.getTable('fontresultitem');

// Kreiranje novog postupka za upload slike
var insertNewItemWithUpload = function (newItem, capturedFile) {
// Pokretanje INSERT kako bi se dobio SAS
todoItemTable.insert(newItem).then(function (item) {
// Ako je SAS uspjesno dobiven, zapocni sa upload-om slike
if (item.sasQueryString !== undefined) {
insertedItem = item;
readImage(capturedFile);

}, handleError).then(handleError);

Na mobilnoj aplikaciji koja je pisana u Node.js-u potrebno je promjeniti rad INSERT
funkcionalnosti u bazi podataka koja sluzi kao meduspremnik. To radimo kako bi iskoristili
servis da kreiramo SAS koji je potreban korisniku za upload. Neke od potrebnih promjena

prikazane su u kodu ispod.

// Uredivanje insert funkcionalnosti
table.insert(function (context) {

console.info(context.item.resourceName);

console.info(context.item.containerName);

// Omogucavanje write pristupa spremistu slika sljedec¢ih 5 minuta
var sharedAccessPolicy = {
AccessPolicy: {

Permissions: azure.BlobUtilities.SharedAccessPermissions.WRITE,
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Start: new Date(),
Expiry: new Date(new Date().getTime() + 5 * 60 * 1000)
}s
s

// Generiranje SAS query string-a
var sasQueryUrl =

blobService.generateSharedAccessSignature(context.item.containerName,

context.item.resourceName, sharedAccessPolicy);

// Postavljanje stupca sasQueryString na bazi podataka koja sluzi kao meduspremnik
// Ako je SAS uspjesSno stvoren, korisnik sada ima mogucnost uploada slike preko SAS
// koji se ¢&ita iz baze podataka

context.item.sasQueryString = sasQueryUrl;

Kada korisnik dobije SAS, moguce ga je ucitati i napraviti XML Http zahtjev kojim uc¢itavamo
sliku. Kada se slika nalazi na ra¢unu za pohranu, pokreée se funkcijska aplikacija. Funkcijska
aplikacija (engl. Function App) je servis koji nudi ra¢unalnu mo¢ na zahtjev (engl. Compute-on-
demand) i koja ima razne okidace. Kada se pokrene okida¢ §to mogu biti razni dogadaji, pokrece
se funkcijska aplikacija odnosno racunalni kod. Aplikacija se moze programirati iz Internet

preglednika. Primjer izgleda sucelja se nalazi na slici 4.2.

cfollector<ocbject? document)

Stringl), "en”);

Slika 4.2. Programski kod i dnevnik dogadaja za Azure Function App
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Funkcijska aplikacija kao okida¢ ima pojavljivanje slike u povezanom spremistu koju onda moze
iskoristiti. Kod koji se nalazi u funkcijskoj aplikaciji je algoritam za raspoznavanje fontova.
Jedina razlika je $to se na kraju funkcijske aplikacije rezultat ne ispisuje nego se sprema u bazu
podataka krajnjeg rezultata. Kako korisnik ima pristup toj bazi podataka, moze vidjeti svoje

rezultate u korisnickom sucelju. Primjer postavljanja okida¢a moze se vidjeti na slici 4.3.

myBlob (Azure Storage Blob)

Slika 4.3. Primjer postavljanja okidaca, ulaza i izlaza za Azure Function App

4.3. Korisnic¢ko suéelje i moguénosti

Aplikacija je dizajnirana s minimalistickim suceljem kako bi se $to lakSe koristila. Postoji
mogucnost slikanja koriste¢i ugradenu kameru kao 1 mogucénost koristenja ve¢ postojece slike na
mobilnom uredaju. Odabirom slike na jedan od ta dva nacina pokrece se proces traZzenja fonta
Rezultati se pojavljuju nakon pritiska na gumb kako bi sucelje bilo §to manje zatrpano. Takoder
se pri rezultatu pojavljuje slika koja je obradena. Proces trazenja fonta i sam proces unutar
mobilne aplikacije opisan je u prijasnjim poglavljima. Ispod se nalaze slike koje predstavljaju
neke od izbornika i dizajn aplikacije.
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FONT FINDER

Font Finder is an app meant to help
you find the font from an image.
Choose one of the options below to
get started.

Select Picture Take Picture

Loading Data from Azure

Slika 4.4. Podetni ekran
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Detected glphs: The spectacle
before us was indeed sublime

No. glphs: 42

The spectacle before us was indeed sublime

Detected glphs: The spectacle
before us was indeed sublime

No. glphs: 42

Slika 4.5. Rezultati obrade slike i trazenja fonta
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PLTEN N,
The spectacle before us was indeed subline,

Detected glphs: The spectacle
before us was indeed sublime

No. glphs: 42

1 Lora: 41
2. Montserrat: 35.3
3. Slabo_27px: 26.8
4. Roboto: 221
5. Source_Sans_Pro: 16.3
6. Open_Sans: 13.7
7. Roboto_Condensed: 11
8. Inconsolata: 9.5
0. Oswald: 8.9
10. Raleway: 4.7

The spectacle before us was indeed sublime

Detected glphs: The spectacle
before us was indeed sublime

No. glphs: 42

Slika 4.6. Prikaz rezultata
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Nakon svih predstavljenih elemenata, na slici 4.7. nalazi se dijagram toka koriStenja mobilne

aplikacije sa pojednostavljenim prikazom toka procesa u pozadini.

Povratak nakon slanja zahtjeva

Pokretanje
aplikacije

Glavno suéelje

——»  Prikaz
— rezultata

Slikanje
ugradenim
fotoaparatom

Slanje slike
na obradu

|zbor slike sa
spremista
mobilnog
uredaja

Zahtjev za
obradu

Osnovni podaci o slici

Generiranje
SAS-a

Baza

zahtjeve

podataka za

Pretvaranje
slike u bajt
vektor

*ML Hitp zahtjev za ufitavanje

Pojavljivanje nove slike (okidag)

Opticko
prepoznavanje |eg—
znakova

Microsoft

Azure BLOB

Funkcijska -
aplikacija

>

kNN

algoritam

Pozicija i vrijednost znakova

spremiste
podataka

Uredivanje

Baza
podataka
rezultata

rezultata

Upisivanje rezultata

Slika 4.7. Dijagram toka koriStenja aplikacije
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5. ZAKLJUCAK

U radu je prikazano prepoznavanje teksta sa slike koriste¢i alat otvorenog koda Tesseract te je
opisan izlaz prilagoden daljnjim potrebama kao i sam algoritam prepoznavanja znakova. Opisani
su nacini pohrane i struktura fontova kao i metode za njihovo odredivanje $to ukljucuje obradu
slike znakova i pretvaranje iste u prigodan format podataka. Opisan je rad i implementacija KNN
(engl. k-nearest neighbour) algoritma $to ukljucuje izradu podataka za ucenje. Na kraju je sve
zaokruzeno sa cjelokupnim procesom odredivanja fonta i S testovima izvrSenim na sam proces
kako bi se utvrdila valjanost. U zadnjem poglavlju receno je nesto o Apache Cordova
framework-u u kojem je izradena mobilna aplikacija te je objaSnjen dio postupka izrade i
koristenja Azure servisa kao backend-a. Na kraju je predstavljen dizajn mobilne aplikacije i

priloZene su slike same mobilne aplikacije.
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SAZETAK

Glavni zadatak diplomskog rada je odrediti font sa slike teksta preko mobilne aplikacije. Prvi
korak je detekcija teksta sa slike $to je ostvareno preko programa Tessnet koji obradom slike
preko alata Tesseract daje lokaciju, veli¢inu i vrijednost pronadenog znaka. Nakon $to se dobiju
te potrebne informacije, slike slova ili brojki se koriste u kNN algoritmu za samu Klasifikaciju
fonta. Mobilna aplikacija koja koristi Apache Cordova framework prikazuje te rezultate

korisniku koriste¢i Azure servise za obradu slike i kao backend.

Kljucéne rijeci: mobilna aplikacija, obrada slike, opticki cita¢ znakova, font, k najblizih

susjeda, kNN, strojno ucenje, Klasifikacija

MOBILE APPLICATION FOR DETERMINING THE FONT OF THE TEXT FROM AN
IMAGE

The main task of the thesis is to determine the font from an image using a mobile application.
The first step in doing this is the detection of the text in an image which is accomplished using
Tessnet. Tessnet using image processing via Tesseract provides the location, size and type of
glyph found. With this information, the k-nearest neighbor algorithm is used to determine the
most likely font. The mobile application uses Apache Cordova framework to show the data to the
user while Azure services is used for image processing and as a backend to the mobile

application.

Key words: mobile application, image processing, optical character recognition, OCR, font,
k-nearest neighbor, kNN, machine learning, classification
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