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INTELIGENTNA EKSTRAKCIJA KVANTITETA 1Z KONTINUALNOG
MULTIMEDIJALNOG STRIMA

INTELLIGENT QUANTITY EXTRACTION FROM A CONTINUOUS MULTIMEDIA
STREAM

Nikola Slijepcevi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu opisan je problem inteli-
gentne ekstrakcije kvantiteta i prepoznavanja rucno pisanih
cifara iz multimedijalnog strima, kao i jedno rjesenje opi-
sanog problema. Problem je rjeSavan uz pomo¢ vjestacke
inteligencija, masinskog ucenja, neuronskih mreza i raznih
metoda za obradu slike. Programsko rjesenje ovog prob-
lema pisano je u programskom jeziku Python uz korisc¢enje
pripadajucih biblioteka.

Kljuéne reéi: Ekstrakcija kvantiteta, Prepoznavanje cifara,
Digitalna slika, Masinsko ucenje, Neuronske mreze

Abstract — This paper describes the problem of intelligent
quantity extraction and recognition of handwritten digits
from a multimedia stream, as well as a solution to the
described problem. The problem was solved with the help
of artificial intelligence, machine learning, neural networks
and various image processing methods. The software
solution to this problem is written in the Python
programming language using the associated libraries.

Keywords: Quantity extraction, Digit recognition, Dig-
ital image, Machine learning, Neural networks

1. UvOD

Od najranijih pocetaka ljudske civilizacije covjekovo
djelovanje bilo je usmjereno tehnoloskom napretku.
Danas se taj napredak posebno ogleda u razvoju racunar-
skih tehnologija, koje wujedinjuju naucnike razlicitih
usmjerenja te inzenjere raznih struka ¢iji je posao otkri-
vanje, razvoj i oblikovanje novih pristupa raznim proble-
mima. Skupu takvih oblasti pripada i razvoj neuronskih
mreza i masinskog udenja, odnosno nauéno-tehnoloska
disciplina koja se bavi teorijom izrade vjeStacke inteli-
gencije i programa koji se bave dobavljanjem objekata iz
videa ili slika te njihovom ekstrakcijom. Temelj razvoja
¢ini mogucnost racunarske percepcije ljudskog vida i
digitalizacije slike, a djelovanje je usmjereno automati-

.....

vizuelne percepcije.
Klasi¢ni problemi ovog podruéja su analiza pokreta,

restauracija slike, rekonstrukcija dogadaja, prepoznavanje
i ekstrakcija objekata.

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je
bio dr Dragan Iveti¢, red. prof.

U ovom radu predstavljeni su problemi i rjeSenje inteli-
gentne ekstrakcije objekata iz multimedijalnog strima tj.
preuzimanjem slika, kao frejma, iz video zapisa, zatim
izdvajanjem regiona od znacaja, potom prepoznavanje
objekata, gdje su objekti Arapski ruéno ili kompjuterski
(masinski) pisani brojevi.

Danas se vec¢ina dostupnih informacija nalazi u elektron-
skom ili u obliku fotografija i video zapisa. Pa i iz tog
razloga razvijaju se sve viSe algoritmi digitalne obrade
podataka. Algoritmi digitalne obrade i analize slike koji
danas postoje uglavnom su orijentisani na automatsku de-
tekciju i prepoznavanje jednog ili ograni¢enog skupa
objekata ili kategorija, dok algoritam koji bi bio u stanju
detektovati i prepoznavati proizvoljne objekte nisu jo§ u
potpunosti razvijeni.

Zavidni rezultati neuronskih mreza u brojnim zadacima
vjestacke inteligencije, ¢iju ilustraciju vidimo na slici 1,
pokazuju kako je to podrucje s izrazito velikim potenci-
jalom. Nezavisno o tome radi li se o obradi i analizi slika,
zvuka, video zapisa, teksta ili bilo kog drugog ulaznog
podatka, neuronske mreZe sve znacajnije prednjace kao
najbolji odabir algoritma za ucenje.

Slika 1. Vjestacka inteligencija ilustracija

2. NEURONSKE MREZE

Neuronska mreza je skup medusobno povezanih jedno-
,Stavnih elemenata obrade, jedinica ili ¢vorova. Sposob-
,nost obrade mreze je posljedica jaCine veza izmedu tih
elemenata, a postize se kroz proces adaptacije ili u¢enjem
iz ve¢ postojeceg skupa primjera [1].

Neuronska mreza je masovno paralelizovan distribuirani
procesor sa prirodnom sposobno$¢u memorisanja iskus-
tvenog znanja i obezbjedivanja njegovog koriséenja.
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2.1. Neuroni, bioloski i vjestacki

Sastavni dijelovi vjestackih neuronskih mreza su vjestacki
neuroni. Model vjestackog neurona nastao je pokusajem
imitacije nacina preuzimanja i obrade informacija biolos-
kog neurona.

Bioloski neuron, Ciji je pojednostavljeni oblik prikazan na
slici 2, sastoji se od tijela, aksona i velikog broja dendrita
koji okruzuju tijelo neurona.
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Slika 2. Pojednostavijena slika bioloskog neurona
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Neuron je modul koji radi nelinearnu transformaciju
ulaznog podatka. To je matematicka funkcija koja ulazni
vektor realnih brojeva transformiSe parametrizovanom
linearnom transformacijom, primjenjuje nelinearnu akti-
vacijsku funkciju i na izlazu daje jednu realnu vrijednost.
To se moze predstaviti jednacinom (1).

y=f@E F+b) = xwi+h) (@
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Gdje je:

X; — ulazni vektor;
W, — vektor tezina;
b — prag neurona.

Analogija izmedu bioloskog i1 vjeStackpg neurona je
sledeca: tijelo se zamijenjuje Sa sumatorom, ulogu
dendrita preuzimaju ulazi u sumator, izlaz iz sumatora je
akson vjestackog neurona, a ulogu praga osjetljivosti
bioloskog neurona preuzimaju aktivacijske funkcije.
Signali postaju neumericke vrijednosti, dok se vrijednosti
sinapse opisuju tezinskim faktorima.

Tezinski faktori povezuju izlaze drugih neurona sa
ulazima sumatora. Izlaz iz sumatora povezuje se na ulaz
aktivacijske funkcije na ¢ijem se izlazu reprodukuje izlaz
vjeStackog neurona. Na slici 3 vidimo prikaz vjestackog
neurona.
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Slika 3. Prikaz strukture vjestackog neurona
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2.2. Aktivacijske funkcije

Na izlazima slojeva neuronskih mreza koriste se aktiva-
cijske funkcije da bi se u model unijela nelinearnost. Bez
njih bi mreza mogla nauciti samo linearnu granicu izmedu
podataka razli¢itih klasa.

Funkcije aktivacije su matematicke jednacine koje
odreduju izlaz neuronske mreze. Funkcija je vezana za
svaki neuron u mrezi i odreduje da li je treba aktivirati ili
ne, na osnovu toga da li je ulaz svakog neurona relevantan
za predvidanje modela

2.3. Vrste vjestackih neuronskih mreza

Kada bi jedan neuron radio samostalno imao bi velika
ogranienja u pogledu realizacije nekog konkretnog
zadatka. Medutim, povezivanjem viSe neurona na smislen
i odgovarajuéi nacin, dobija se mreza koja moze rijesiti
kompleksnije probleme uz zadovoljavajuée rezultate.
Vjestacke neuronske mreze mogu biti jednoslojne i
viSeslojne [2]. ViSeslojne mreze imaju ulazni i izlazni
sloj, a izmedu njih se nalazi jedan ili viSe skrivenih
slojeva neurona. U odnosu na vrijeme razlikuju se
vremenski-neprekidne i vremenski-diskretne neuronske
mreze. Zavisno od podru¢ja primjene imamo
perceptronske, asocijativne, dvostruko asocijativne,
adaptivne neuronske mreze. Takode, moze se izvrSiti
podjela mreza prema smjeru u kojem signali putuju.
Ukoliko signali putuju samo u jednom smjeru, od ulaznog
do izlaznog sloja, rije¢ je o jednosmjernim neuronskim
mrezama. U slucaju da postoji sloj ili dio mreze u kojem
signal putuje u suprotnom smjeru tj. mreza ima povratnu
petlju govorimo o povratnim neuronskim mreZama.

2.4. Ucenje vjestackih neuronskih mreza
Za mrezu, uenje predstavlja proces mijenjanja tezina,

koji se odvija u odnosu na unesene ulazne i izlazne
promjenljive.

Ukoliko su poznate zeljene vrijednosti izlaznih
promjenljivin, govori se o nadgledanom ucenju.
Nadgledano ucenje je iteracijski postupak koji

podrazumijeva postojanje spoljaSnjeg faktora koji
koriguje rezultate mreze, sve dok se ne dobije Zeljeno
ponasanje mreze.

Kod nekih mreza nisu predstavljeni zeljeni izlazi mreze.
Tada se govori o nenadgledanom ucenju. Na ulaz mreze
dovedu se ulazne promjenljive nakon ¢ega mreza sama
podesava tezine po dobro definisanom algoritmu.

2.5. Primjena vjeStackih neuronskih mreza

Mozda najveca prednost vjeStackih neuronskih mreza je u
njihovoj moguénosti da se koriste kao proizvoljan
mehanizam aproksimacije funkcija koje uce na osnovu
podataka

Danas se neuronske mreze primjenjuju u mnogim
segmentima Zzivota poput racunarskih nauka, medicine,
bankarstva, fizike itd., najée$¢e za sledece zadatke:
prepoznavanje Sablona i uzoraka, obrada slike, pracenje
objekata, obrada govora, problemi optimizacije,
nelinearno upravljanje, obrada nepreciznih i nekompletnih
podataka, simulacije i sl. Iako je ve¢ dosta postignuto na
podrucju neuronskih mreza, daljim razvojem tehnologije i
one ¢e se dalje razvijati i $iriti svoje podrucje primjene.



3. DIGITALNA SLIKA I NJENA OBRADA

Digitalna slika je numericka (najcesce cjelobrojna) repre-
zentacija dvodimenzionalne slike.

Vektorske slike, odnosno njihov sadrzaj, opisan je pro-
stim geometrijskim objektima, kao Sto su tacke, prave,
krive i poligoni. Svaki od ovih objekata je predstavljen
relativno malom koli¢inom podataka, kao $to su pozicija
u koordinatnom sistemu, dimenzije, stil i boja linije i stil i
boja objekta.

Kod rasterskih slika podaci su predstavljeni u vidu
kona¢ne matrice, u kojoj se svaki element naziva piksel.
Svaki piksel, kao najmanja jedinica slike, sadrzi podatke o
boji i intenzitetu, dok je njegov polozaj na slici odreden
polozajem unutar matrice.

3.1. Tipovi digitalnih slika

Digitalna slika je prikaz dvodimenzionalne slike sa
kona¢nim skupom digitalnih vrijednosti koje se nazivaju
pikseli. Pikseli se ¢uvaju u racunarskoj memoriji ili hard
disku kao rasterka slika ili rasterska mapa, odnosno
dvodimenzionalni niz malih cjelina. Neke od najpozna-
tijih predstava slike su binarne slike, slike u nijansama
sive, slike u boji, indeksirane slike.

Kod binarnih slika se koristi jedan bit za predstavljanje
jednog piksela. Kako bit ima svega dva stanja, 0 i 1, to
znaci da je svaki piksel u jednoj od dvije predefinisane
boje, a najcesCe su to crna i bijela. Nemoguénost
prikazivanja medunijansi sive je veliko ograni¢enje za
binarne slike u prikazivanju fotografija.

Slike u nijansama sive, koje se Cesto nazivaju i crno-
bijelim slikama, safinjene su od piksela c¢ije boje su
razli¢iti intenziteti sive, u rasponu od bijele do crne boje.
Najcesce se radi o 256 nivoa intenziteta sive, pa je za
prikaz jednog piksela potreban jedan bajt. Imajuci u vidu
da je eksperimentima pokazano da ljudsko oko moze da
razlikuje najvise 200 nijansi sive, 256 nivoa je i viSe nego
dovoljno da prikaze pun spektar izmedu bijele i crne bez
uocljivih prelaza, pa je ovaj tip digitalnih slika pogodan
za prikaz fotografija.

Slike u boji ¢ine pikseli koji pored informacija o
intenzitetu sadrze i informacije o boji. Za vizuelno
prihvatljive rezultate, neophodne su tri vrijednosti,
odnosno kanala, koji opisuju boju svakog piksela u
odredenom prostoru boja. Najcesce koriSéeni prostor boja
je RGB, ali u upotrebi su i brojni drugi, kao $to su HSV,
CMYK, YCbCr itd. Kod RGB prostora se koristi 256
nivoa za svaku komponentu, tako da su potrebna tri bajta
za prikaz jednog piksela. Ukupan broj boja koji se moze
prikazati u ovom prostoru je 16 777 216.

Indeksirane slike u boji imaju ogranicenu paletu boja.
Nazivaju se indeksirane zato Sto je boja piksela
predstavljena indeksom, odnosno pozicijom te boje u
predefinisanoj paleti. Kod prikazivanja fotografija
pomocu indeksiranih slika dolazi do izvjesnog gubitka
informacija, ali to u mnogome zavisi od broja i izbora
boja u paleti, kao i od opsega boja fotografije. Zbog
ograniCenja starijih monitora koji su mogli da prikazu
samo 256 boja, bilo je poku$aja da se formira paleta boja
koja bi bila najbolje prilagodena tada$njem hardveru.
Izabrano je 216 boja, koje se dobijaju kombinacijom po 6
nijansi crvene, zelene i plave.

3.2. Obrada digitalnih slika

Metode obrade slika se mogu podijeliti u dvije osnovne
grupe, zavisno od vrste ulaznih podataka i rezultata
obrade [3]. Prvu grupu &ine metode &iji su ulazni i izlazni
podaci slike, dok drugu grupu ¢ine metode ¢iji ulazni
podatak moze biti slika, ali izlazni podaci su neki atributi
izvedeni sa slike. U prvu grupu spadaju formiranje slika,
poboljsanje, restauracija, obrada slika u boji, obrada
pomocu talasi¢a, kompresija, itd. U drugu grupu spadaju
segmentacija, reprezentacija, prepoznavanje objekata.
Morfoloska obrada za izlaz moze imati sliku ali i neke
atribute, pa ona kao takva pripada i prvoj i drugoj grupi.

3.3. Pretprocesiranje slike

Pretprocesiranje slike predstavlja pripremu slike za obra-
du. Sastoji se od razlicitih tehnika manipulacije nad ulaz-
nom slikom kao S§to su skaliranje, poboljsanje kontrasta,
detekcija ivica, segmentacija, otklanjanje Suma i sl. Ovaj
korak predstavlja klju¢nu operaciju u masinskom ucenju,
jer su ovdje izrazene najvaznije osobine slike, dok su one
manje bitne informacije i Sum potisnute ili eliminisane.

Nova slika koja nastaje kao rezultat pretprocesiranja je
slicna originalnoj slici, a razlikuju se po tome $to nova
slika ima npr. manje Suma, bolji kontrast.

3.4. Segmentacija slike

Jedan od glavnih elemenata u prepozavanju oblika na slici
predstavlja pronalaZzenje klju¢nih elemenata slike koji
reprezentativno predstavljaju njen sadrzaj. Nakon §to se
kljuéni elementi pronadu stvaraju se uslovi da se ti
elementi porede, klasifikuju i na drugi nacin koriste u
daljoj obradi. Zadatak pronalazenja ovih elemenata ima
segmenatacija koja dijeli sliku na regione, ili objekte do
odredenog nivoa i predstavlja nezaobilazan korak pri
automastkoj detekciji oblika i analizi slike.

Thresholding ili segmentacija pragom predstavlja
izdvajanje objekata od pozadine pomocu jednog ili vise
pragova. Segmentacija sa jednim pragom predstavlja
najjednostavniju metodu i zasniva se na tome da ukoliko
je vrijednost intenziteta piksela veca od praga, onda se on
svrstava u pozadinu, a ukoliko je vrijednost manja od
praga, onda se svrstava u objekat.

3.5. Histogram

Histogram koristimo kada je potrebno da dobijemo infor-
maciju o distribuciji osvetljenosti piksela. Vrlo je koristan
kada je potrebno odrediti prag za globalni threshold.
Histogram je grafik koji prikazuje broj piksela na slici pri
svakoj razli¢itoj vrijednosti intenziteta pronadenoj na toj
slici.

3.6. Morfoloske operacije

Kada se izoluje oblik kao binarna slika, u nasem slucaju
rucno ili masinski pisan broj, oblici ¢esto imaju nesavrse-
nosti i dolaze sa nepozeljnim Sumovima i teksturama. Tada
se koriste morfoloske operacije i filteri kako bi se te
nesavrSenosti uklonile i dobio tacniji i precizniji oblik za
dalju obradu. U morfoloskim operacijama, vrijednost
svakog piksela rezultujuce slike se zasniva na poredenju
odgovarajuceg piksela na originalnoj slici sa svojom
okolinom. Osnovne morfoloske operacije su: erozija,
dilacija, otvaranje, zatvaranje, istanjivanje i podebljavanje.
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4. PROGRAMSKO RJESENJE

U ovom poglavlju ¢e biti analizirani i izloZeni rezultati
prepoznavanja ru¢no pisanih brojeva koriste¢i vjestacke
neuronske mreze. Pocetni dio poglavlja posveéen je
upoznavanju s programskim jezikom Python i pripada-
ju¢im programskim bibliotekama TensorFlow, NumPy,
Keras i Matplotlib.

4.1. Python, TensorFlow, Keras, NumPy i Matplotlib

Python je interpretirani, interaktivni, objektno orijentisani
programski jezik visokog nivoa i op$te namjene koji
poseduje dinamicku sematiku. Python je ,,open source,
tako da je dopustena distribucija i izmjena, Sto znaci da
ljudi Sirom svijeta mogu ucestvovati u razvoju Python-a.
Upravo takva fleksibilnost i otvorenost koda je doprinijela
je rastuc¢oj popularnosti Pythona u industrijskom i
komercijalnom okruzenju.

TensorFlow je biblioteka za numericka izraCunavanja
kori§¢enjem grafova toka podataka [4]. Medu zapaZenim
primjenama su primjene u zadacima kao $to su prepozna-
vanje govora, robotika, pronalazenje informacija, obrada
jezika, pronalaZenje geografskih informacija.

Osim TensorFlow-a, u izradi programskog koda koriStena
je i biblioteka NumPy. U njoj se nalaze esencijalne mate-
mati¢ke funkcije koristene u linearnoj algebri, razne trans-
formacije, moguénost stvaranja nasumicnih vrijednosti te
naravno moguc¢nost rada s matricama.

Uz NumPy, vazno je spomenuti i biblioteku Matplotlib,
koja omogucava jednostavnu vizualizaciju podataka. Mo-
dul pyplot iz spomenute biblioteke je koris¢en kod
prikazivanja metrika u¢enja mreza kori$¢enih u program-
skoj podrsci.

Baze podataka koriStene u ovom radu za ucenje i
treniranje vjestackih neuronskih mreza su MNIST (eng.
Modified National Institute of Standards and Technology)
[5] i EMNIST (eng. Extended Modified National Institute
of Standards and Technology).

4.2. Programska implementacija i rezultati

Prvo $to je potrebno uraditi jeste video podijeliti na frej-
move, da bi se potom izvrSila transformacija u binarnu
sliku, nakon ¢ega ¢e se izvrSiti operacija erozije. Detek-
cija linije vrsi se koriS¢enjem Hough transformacije. Isko-
ris¢ena je HoughLinesP transformacija iz OpenCV biblio-
teke.

Nakon toga potrebno je frejm po frejm izdvajati iz videa,
pretvoriti svaki frejm u sliku u nijansama sive, a potom u
binarnu sliku. Binarna slika se nakon toga kao parametar
proslijeduje u funkciju za selektovanje regiona tj. ekstrak-
ciju cifara. Za svaki region je potrebno napraviti posebnu
sliku dimenzija 28x28.

Za oznaCavanje regiona koriS¢ena je metoda
cv2.boundingRect(contour). Da bi se oznacili samo oni
regioni od interesa oko brojeva koji predu preko linije,
potrebno je uz pomoé¢ koordinata dobijenih pomocu
Hough transformacije iskoristi jednostavan algoritam za
njihovo izdvajanje. Taj algoritam se ogleda u tome da se
izdracunava udaljenost od gornje lijeve tacke konture
broja do krajnjih tacaka detektovane linije.

Ukoliko je suma te dvije udaljenosti priblizna duzini linije
(e=0.1) uzima se da je broj presao liniju.

Na osnovu konture broja se vrsi isijecanje regiona slike u
kome se broj nalazi. Posle oznac¢avanja regiona i njihovog
smjestanja u niz slika koje predstavljaju regione sortirane
po rastucoj vrijednosti x ose. Dobijeni region se
proslijeduje neuronskoj mrezi, obuc¢enoj pomoc¢u MNIST
data seta, na prepoznavanje.

Za obudavanje neuronske mreze, potrebno je obezbijediti
ulaze, a potom zeljene izlaze za date ulaze. Nakon toga
slijedi definisanje parametara algoritma za obucavanje i
obucavanje neuronske mreze. Postignuta ta¢nost ovog
programskog rjesenja je 92%.

5. ZAKLJUCAK

U okviru ovog rada opisan je problem ekstrakcije, obrade
i prepoznavanja objekata iz kontinualnog multimedijalnog
strima. Posebna paznja posvecena je manupulaciji nad
slikama tj. frejmovima koji su izdvojeni iz videa i prepo-
znavanju ruéno ili maSinski pisanih cifara uz pomo¢
vjeStackih neuronskih mreza.

Prije izrade samog rjeSenja prouceni su mnogi nacini
kojima bi mogla da se implementira prethodno opisana
problematika. Nakon detaljno prouc¢enih moguénosti
pristupilo se izradi projektnog rjesenja koje je pisano u
programskom jeziku Python uz oslonac na pripadajuce
bibliotke kao §to su TensorFlow, NumPy, Keras i druge.
Kori$¢ene su neke od najpoznatijih metoda za obradu
slike kao $to su invertovanje, konvertovanje, globalni i
lokalni threshold, histogram, morfoloske operacije.

Nastavak razvijanja i poboljSavanja rjeSenja ovog prob-
lema mogao bi te¢i u smjeru ekstrakcije i prepoznavanja
preklapajuéih cifara iz multimedijalnog strima, kao i
smanjenju uticaja faktora okoline na tac¢nost prepozna-
vanja kvantiteta.
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