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1 UvoD

Jedan od najstarijih dokumentiranih pokusaja slikovnog prikazivanja kvantitativnih informacija
potjece iz desetog stoljeca. To je vremenski prikaz kretanja sunca, mjeseca i planeta tijekom
godine, ¢iji autor je nepoznat, a vise informacija dostupno je u [1]. Prvi slikovni prikaz slican
danasnjem linijskom grafikonu, "ligne de vie", izradio je Christiaan Huygens 1669. godine, kao
Sto je prikazano u [2]. Slikovni prikaz sadrzi kontinuiranu funkciju distribucije i pokazuje kako
prona¢i medijan za preostali zivot osobe. Godine 1765. Joseph Priestley izradio je povijesni
vremenski okvir koji prikazuje zivotni vijek 2000 poznatih osoba od 1200. godine pr. Kr. do 1750.
godine, kao sto je prikazano u [1]. U istaknutim primjerima autori prepoznaju vaznost slikovnih
prikaza pri prezentiranju sloZzenih numeri¢kih informacija. Kroz povijest, doprinos Huygensa i
Priestleya nije samo promicao razvoj statistike, ve¢ je i unaprijedio razvoj slikovnog prikaza

podataka.

William Playfair (1759. — 1823.), skotski inzenjer i politicki ekonomist, donio je revoluciju
u statistickoj grafici. Playfair je bio jedan od prvih koji je koristio podatke ne samo za edukaciju,
ve¢ 1 za uvjeravanje ljudi. Prema navodima autora u [1], Playfair se smatra izumiteljem prvog
linijskog, stupcastog 1 kruznog grafikona. Playfair je shvacao kako slikovni prikaz podataka moze
omoguciti mozgu ucinkovitiju obradu informacija i pri tome smanjiti troSak energije potrebne za
pamcenje. Koristenje slikovnog prikaza podataka zahtijeva manje pozornosti, koncentracije i
usredotoCenosti Citatelja za pohranu vaznih informacija u dugotrajno pamcenje. U devetnaestom
stoljecu statistika je znacajno napredovala, a statisticki podatci su postali Siroko dostupni, $to je
dodatno ukazalo na potrebu za prikazom sloZenih struktura podataka. U dvadesetom stolje¢u, zbog
sve vece koliCine informacija, nastala je potreba za saZimanjem informacija. Slikovni prikazi

pocinju se koristiti smisleno za predstavljanje vaznih informacija relevantnih za provedena
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istrazivanja. Vizualizacija podataka, jedan od oblika slikovnog prikaza, omogucuje jasno i potpuno
razumijevanje odnosa medu podatcima, pomaze u razumijevanju ostvarenih rezultata, a moze se
koristiti 1 za procjenu vrijednosti koje nisu izravno odredene mjernim metodama interpolacije i
ekstrapolacije. Vizualizacija podataka je klju¢na za prepoznavanje neobi¢nih ili neocekivanih
rezultata i olakSava usporedbu razli¢itih vrijednosti i odnosa medu podatcima. Ljudska sposobnost
brzog i lakog vizualnog uocavanja i usporedivanja temelji se na sposobnosti mozga u otkrivanju
pravilnosti 1 nesavrSenosti. Navedena sposobnost dogada se u podsvijesti. Usporedba se dogada
prije razmisljanja.

U danaS$njem svijetu naprednih internetskih tehnologija podatci i informacije imaju
znacajnu ulogu. Internet je interaktivni medij kroz koji prolazi znacajna koli¢ina podataka i
informacija svake sekunde. Sve je moguce mjeriti i opisivati brojevima, a brojevi se brzo
nakupljaju i stvaraju nestrukturirane podatke. Ljudi teSko razumiju nagomilane i nestrukturirane
podatke. Tablice koje sadrze veliku koli¢inu podataka nisu jednostavno c¢itljive i zahtijevaju
mentalni napor za dobivanje korisne informacije. Statistika je ¢esto predstavljena brojevima, koje
je ponekad izazovno procitati i razlikovati vazne od nevaznih informacija. Tijekom godina,
razvijene su jedinstvene metode i alati koji omogucavaju slikovni prikaz podataka, odnosno
omogucavaju prezentiranje podataka kroz vizualizacije podataka, kao s$to je prikazano u [3].
Vizualizaciji podataka pripadaju grafikoni ili dijagrami stvoreni postupkom sazimanja podataka u
jedan jedinstveni vizualni identitet kojeg pojedinac (Citatelj) mozZe jednostavno razumjeti i
omogucavaju jednostavnije prenoSenje, razumijevanje informacija i donosenje odluka. Prema [4],
grafikon je prikaz nekog procesa u prirodi i drustvu predo€en krivuljom u koordinatnom sustavu.
Svaka vrsta grafikona izradena je s ciljem predstavljanja odredene vrste podataka na odgovarajuci
nacin.

Vizualizacija podataka prisutna je u svakom Zivotnom pogledu, od matematike, statistike 1
analitike do bilo kojeg mjesta gdje postoji potreba za identifikacijom obrasca u skupu podataka.
Najces¢i medij koji sadrzi vizualizaciju podataka su papir (primjerice ¢asopisi i novine), digitalne
platforme (primjerice drustvene mreze i mobilne aplikacije) i razni oblici umjetnickih instalacija
prisutni u muzejima, na javnim povrsinama i drustvenim dogadajima. Tiskani i digitalni dokumenti
sadrze slikovne i tekstualne informacije povezane u jednu jedinstvenu vizualnu cjelinu. Svake
godine definiraju se pitanja i izazovi u pronalazenju i pohranjivanju dokumenata i informacija koje
se nalaze u njima. 1zazov nastaje kada internet traZilice u svoje rezultate pretrazivanja trebaju
ukljuciti 1 rezultate koji su na odredeni nacin vizualizirani ili kada tim informacijama pokusavaju

pristupiti slijepe i slabovidne osobe. Mnogi autori vizualizacija podataka nisu upoznati s izazovima



s kojima se susrecu slijepe i slabovidne osobe stoga ne razvijaju dokumente i pripadajuce
vizualizacije po smjernicama pristupacnosti. Kao rezultat navedenog, vecéina digitalnih
dokumenata ne sadrzi dodatne informacije (primjerice metapodatke, opisni tekst ili tablicu) ili su
pruzene informacije vrlo opcenite, kratke i neprimjerene. Primjera radi, prema istrazivanju
provedenom u [5], skup vizualizacija podataka koji se sastoji od 2702 slike prikupljene pomocu
Google pretrazivanja slika sadrzavao je 39 (1.44%) slika s opisnim metapodatcima. Metapodatci
su korisni internet trazilicama, ali slijepe i slabovidne osobe koje koriste razliite ¢itace zaslona
zahtijevaju vecu koli¢inu informacija kako bi razumjeli predstavljenu vizualizaciju podataka.
Citadi zaslona sadrze ugradenu programsku logiku koja se oslanja na posebno istaknute
informacije vezane za slikovni prikaz i sluze kao interaktivno sredstvo izmedu digitalnog svijeta i
slijepe ili slabovidne osobe. Tekst u neposrednoj blizini slikovnog prikaza najcesce nije dovoljan
za pruzanje predodzbe prikaza. Tekst u blizini vizualizacije podataka vrlo rijetko sadrzi detalje
kao $to su vrsta i tip grafikona, minimalna, maksimalna ili istaknuta vrijednost. Osvréuéi se na
predstavljenu povijesnu analizu, do danas, dodatne informacije koje identificiraju ili opisuju
slikovni prikaz, a time i vizualizaciju podataka, su najces¢e zakljucane unutar samog prikaza.
Vizualizacije podataka iskoriStavaju ljudsku vizualnu svijest za u€inkovit i djelotvoran prijenos
informacija. Takvi slikovni prikazi nisu namijenjeni koristenju u digitalnom svijetu. Dok ljudi
mogu jednostavno protumaciti vizualizacije podataka i kreirati dodatne tabli¢ne prikaze, raCunala

ne mogu, vise informacija o izazovima dostupno je u [6,7].

Slijedom predstavljenih izazova s kojima su suocene slijepe i slabovidne osobe, racunala,
¢itaci zaslona i internet traZilice, provode se razli¢ita znanstvena istraZivanja s ciljem povecanja
dostupnosti vizualiziranih podataka. Poseban naglasak tih istrazivanja je na poveéanju toc¢nosti
klasifikacije grafikona, kako bi se omogucila to¢nija i detaljnija interpretacija informacije sadrzane
u slici grafikona, kao $to je prikazano u [7-11]. Klasifikacija je proces organiziranja ili
razvrstavanja objekata, to jest grafikona u skupine, to jest klase na temelju zajednickih svojstava.
Toc¢nost klasifikacije je mjera koja predstavlja koliko je objekata, to jest grafikona od ukupnog
broja, to¢no razvrstano u skupine, to jest klase. Prvi korak u uspjesnoj interpretaciji grafikona je
odredivanje pripadaju¢e klase. Nakon uspjesne klasifikacije, grafikon se moze obraditi
algoritmima za izdvajanje podatkovnih znacajki, sustavima za opti¢ko prepoznavanje znakova
(engl. Optical character recognition — OCR) ili sustavima koji omoguéavaju generiranje
tekstualnog opisa upotrebom algoritama za obradu prirodnog jezika (engl. Natural language

processing).



U ovoj disertaciji se predlaze razvoj tri metode koje su opisane u tri poglavlja. U poglavlju
predstavljena je metoda za otvorenu klasifikaciju grafikona u elektronickim dokumentima
zasnovana na plitkim konvolucijskim neuronskim mrezama. Ulaz modela neuronske mreze je slika
grafikona ili bilo koja druga slika koja se moZe na¢i u elektronickom dokumentu. S ciljem
postizanja Sto vece tocnosti klasifikacije, slike grafikona su predobradene upotrebom metode koja
sa slike uspjesno uklanja znacajan broj sadrzajnih informacija ostavljajuci graficki element ciji je
sadrzaj dovoljan za razlikovanje klase grafikona. U sklopu evaluacije, od predstavljene metode
nastalo je 32 modela koja su ucena na podatkovnim skupovima razli¢itih veliCina i1 razliitog
sadrzaja. U cjelokupnom postupku evaluacije sudjeluje Sest javno dostupnih podatkovnih skupova.
Uz evaluaciju, izradena je i dubinska analiza predlozene metode kojoj je cilj objasniti korake u

procesu Kklasifikacije slike grafikona i dokazati ostvarenu toc¢nost klasifikacije iz poglavlja

evaluacije.

Metoda izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih 1 mreZzastih grafikona za primjenu u
racunalnim sustavima predstavljena je u poglavlju 3. U kruzne grafikone ubrajaju se tortni,
prstenasti i grafikon suncevih zraka, a u mrezaste grafikone ubrajaju se toplinske karte i grafikoni
napretka. Metoda se sastoji od dva modula: modul za predobradu slike i modul za detekciju
strukturnih elemenata grafikona. Rad metode zasnovan je na binarnim maskama, morfologiji,
detekceiji kljuénih tocaka i matematiCkom modelu. Metoda je evaluirana na umjetno stvorenom
podatkovnom skupu gdje ostvaruje visoku to¢nost izdvajanja podatkovnih znacajki, kao §to su
vrijednosti i lokacije elemenata na slici, koristena paleta boja i struktura slike grafikona. U sklopu
evaluacije prikazano je nekoliko izgledom slozenih grafikona iz kojih metoda stvara uspje$nu
rekonstrukciju izvorne slike grafikona na osnovu izdvojenih podatkovnih znacajki sadrzanih

unutar zasebnog dokumenta.

U poglavlju 4 predstavljena je metoda generiranja ispitnih skupova za standardizirano
vrednovanje uspjesnosti izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mrezastih grafikona. Metoda
je temeljena na slu¢ajnim vrijednostima i lokacijama elemenata koji su strukturno sadrZani u slici
grafikona. Na osnovu predstavljene metode nastao je podatkovni skup ChartDS koji se koristi u
evaluaciji metoda iz poglavlja 2 i 3. Podatkovni skup je javno dostupan u podatkovnim
repozitorijima Figshare, Srce Dabar i Mendeley Data, te kao takav uspostavlja zajednicku osnovu
za evaluaciju, nude¢i standardizirano ishodiste za procjenu i usporedbu ucinkovitosti razli¢itih

sustava u razumijevanju i interpretaciji slika grafikona.

U ovoj disertaciji su razvijene prethodno navedene metode koje bi, integrirane u jednu

programsku okolinu, ¢inile funkcionalnu cjelinu. Tako razvijeno aplikativno rjeSenje bi od ulazne
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slike grafikona stvorilo objektno orijentiranu strukturu koja u stvarnim ra¢unalnim sustavima ima
brojne primjene. Aplikacija bi, upotrebom neuronske mreze, ulaznu sliku klasificirala u dvije
klase: grafikon i ostalo. Ako je slika Klasificirana kao grafikon, odreduje se klasa grafikona.
Nadalje, ako je slika klasificirana kao kruzni ili mrezasti grafikon, sa slike je moguce napraviti
izdvajanje podatkovnih znacajki i te znacajke pohraniti u objektno orijentiranu strukturu koju
mogu konzumirati vanjske aplikacije. Ispravnost rada cjelokupnog sustava moze Se provjeriti
javno dostupnim podatkovnim skupom koji sadrzi izvorne podatke koriStene za izradu slika
grafikona izradene upotrebom metode za generiranje ispitnih skupova. Realizacija aplikativnog
rjeSenja i produkcijski spremna okolina nisu obuhvacéeni ovom disertacijom, ali predloZene metode

omogucavaju realizaciju aplikativnih rjesenja.



2 METODA ZA OTVORENU
KLASIFIKACIJU GRAFIKONA U
ELEKTRONICKIM DOKUMENTIMA
ZASNOVANA NA PLITKIM
KONVOLUCIJSKIM NEURONSKIM
MREZAMA

U ovom poglavlju biti ¢e opisana metoda za otvorenu klasifikaciju grafikona u elektronickim
dokumentima zasnovana na plitkim konvolucijskim neuronskim mrezama. Ovaj doprinos
istrazivanju objavljen je u radovima [12-14], a provedeno istraZzivanje povezano je S [5,7,8].
Poglavlje opisuje arhitekture neuronskih mreza za Klasifikaciju slike grafikona. Proces ucenja i
evaluacije neuronskih mreza proveden je na Sest javno dostupnih podatkovnih skupova, koji su
oznaceni kao: ReVision, ICDAR7, ChartDS, Linnaeus, CIFAR10 i AT&T DoF. Od navedenih
podatkovnih skupova ReVision, ICDAR?7 1 ChartDS sadrZe slike grafikona dok ostali podatkovni
skupovi sadrze raznolike slike. Za obje arhitekture neuronske mreze dan je detaljan prikaz
strukture mreznih slojeva, a programska implementacija dostupna je unutar priloga. Metodom su
ostvarene visoke to¢nosti klasifikacije koje dosizu maksimalnu vrijednost od 1.00. Kroz evaluaciju

je prikazan 1 utjecaj kvalitete 1 kvantitete podatkovnog skupa na konacnu tocnost klasifikacije.
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Evaluacija je provedena na sedam vrsta grafikona, ¢ije su oznake klasa koje ¢e se koristiti u
daljnjem tekstu oznaCene unutar zagrada: kruznom (A), horizontalnom stupcastom (B),
horizontalnom kutiji (C), linijskom (D), to¢kastom (E), vertikalnom stup¢astom (F), vertikalnom
kutiji (G) i zasebnoj klasi koja ne sadrzi slike grafikona (H). Dodatno, u okviru istrazivanja
predstavljen je algoritam za predobradu slika grafikona, a koji radi na razini tocke razlucivosti
(engl. Pixel). Osnovna svrha algoritma je generiranje slike koja sadrzi smanjenu, odnosno
minimalnu, koli¢inu informacija neophodnu za daljnje ucenje i testiranje neuronskih mreza.
Algoritam za predobradu slike temelji se na pazljivo odabranim filtrima i parametrima za obradu
slika koji omogucuju identifikaciju klju¢nih vizualnih elemenata na slikama grafikonima. Ovaj
pristup ima dvostruki cilj: smanjenje slozenosti slike kako bi se olakSalo ucenje neuronskih mreza
i naglaSavanje vaznih informacija koje su relevantne za analizu i interpretaciju grafikona. 1zlaz iz
algoritma je crno-bijela slika koja zadrzava osnovne strukturne karakteristike grafikona,
eliminiraju¢i suvisne detalje i Sum koji ne pridonose znacajnoj informacijskoj vrijednosti.
Smanjenje informacija ¢ini ulazne podatke pogodnima za daljnje procese ucenja, pridonoseci

ucinkovitosti 1 to¢nosti neuronskih mreza u analizi grafikona.

2.1 Uvod

U digitalnom okruzenju, kada se grafikon izraduje pomocu programskih alata poput Microsoft
Excel-a, Matlab-a, D3-a, Plotly-a ili se nacrta ru¢no, pojedinacni elementi i vrijednosti grafikona
ostaju pristupacni i mogu se dalje mijenjati i obradivati. Medutim, kada se grafikon pohrani ili
digitalizira kao jedinstvena vizualna cjelina (rasterska slika), strukturne informacije o grafikonu
postaju nedostupne korisnicima i raCunalnim algoritmima koji Zele izravno pristupiti pojedina¢nim
elementima grafikona, kao $to su izvorne tabli¢ne vrijednosti, osi, legenda, naslovi ili drugi
graficki simboli (primjerice stupci, linije ili krugovi). S obzirom na Siroku primjenu grafikona u
razli¢itim podrucjima, postoji potreba za razvojem racunalnih metoda koje omogucavaju
dobivanje i obradu informacija iz takvih pohranjenih rasterskih slika. Ove metode trebaju biti
sposobne prepoznati i izdvojiti kljucne elemente grafikona te omoguciti njihovu daljnju analizu i
interpretaciju. Navedena tehnoloska potreba proizlazi iz vaznosti grafikona u suvremenom

digitalnom dobu te ¢injenice da se sve veci broj informacija prenosi vizualnim putem.

Klasifikacija slike je dobro izu¢en proces u podrucju racunalnog vida, koji se odnosi na
odredivanje pripadnosti slike prema vizualnom sadrzaju. To je jedan od najkriti¢nijih zadataka u

digitalnoj obradi slike. Kako elementi grafikona nisu strogo standardizirani, odnosno ne postoji
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definicija koja odreduje obavezne elemente grafikona, nove vrste i tipovi grafikona nastaju svakog
dana, kao $to je prikazano u [15]. U vrste grafikona ubrajaju se linijski, stupcasti, kruzni, tockasti
1 drugi grafikoni, dok se tipovi odnose na posebne izvedbe grafikona namijenjene odredenom
zadatku. Na primjer, neki od tipova stupcCastog grafikona ukljuc¢uju vertikalne, horizontalne,
slozene, grupirane i druge varijacije. Neograni¢en broj vrsta i tipova grafikona stvara dodatni
izazov kod klasifikacije slike grafikona. Tijekom godina, istrazivaci unutar ovog podrucja koristili
su razne metode za klasifikacije slike grafikona, od metoda koje provjeravaju prisutnost elemenata

1 grafickih simbola do metoda koje ukljucuju upotrebu strojnog ucenja.

Algoritmi strojnog ucenja predstavljaju kljucno podrucje umjetne inteligencije,
omogucuju¢i racunalima ucenje iz podataka i1 primjenu steCenog znanja na razli¢itim zadatcima.
Tradicionalni pristupi strojnog ucenja ukljucuju metode koje se temelje na simbolickom
predstavljanju znanja i zakljucivanja, kao §to je prikazano u [16]. Suvremeni pristupi obuhvacaju
razne arhitekture neuronskih mreza koje su najcesée usmjerene na rjeSavanje slozenih zadataka
kao $to je klasifikacija slika. Prema [17—19], umjetna neuronska mreza je statisticki model koji se
sastoji od medusobno povezanih obradbenih elemenata, jedinica ili ¢vorova i obraduje podatke
prema dostavljenim ulaznim vrijednostima. Konvolucijska neuronska mreza (engl. Convolutional
Neural Network — CNN), vrsta umjetnih neuronskih mreza smatra se jednom od najboljih tehnika
za obradu slikovnog prikaza, a tako i slika grafikona, kao $to je prikazano u [7,9,10,20]. U sklopu
ovog istrazivanja, za klasifikaciju slike grafikona, koriste se posebne izvedbe CNN-a: plitka
konvolucijska neuronska mreza (engl. Shallow Convolutional Neural Network — SCNN) i sijamska
plitka konvolucijska neuronska mreza (engl. Siamese Shallow Convolutional Neural Network —
SSCNN).

U potpoglavlju dan je povijesni pregled istrazivanja iz podrucja klasifikacije slike
grafikona. Potpoglavlje daje opis koriStenih podatkovnih skupova i predstavlja algoritam za
predobradu slike grafikona. Arhitektura umjetnih neuronskih mreza predstavljena je u
potpoglavlju 2.4, a dubinska analiza u potpoglavlju 2.5. Eksperimentalna evaluacija provedena na
predstavljenim arhitekturama dostupna je u potpoglavljima I 2.7. Zakljucak je napisan u
potpoglavlju



2.2 Istrazivanja u podrudju klasifikacije slike
grafikona

U ovom potpoglavlju dan je kratki povijesni pregled objavljenih radova iz podrucja klasifikacije
slike grafikona, a prosireni pregled istrazivanja u podrucju objavljen je u [7]. Objavljeni radovi u
podrucju istrazivanja razvrstani su prema koriStenoj metodi za klasifikaciju slike grafikona. U
prvom dijelu potpoglavlja predstavljene su metode, a u drugom dijelu nalazi se tablica koja

usporeduje ostvarene rezultate.

Tijekom godina istrazivaci su koristili razli¢ite metode za klasifikaciju slike grafikona.

Metode je moguce grupirati u Cetiri kategorije:
e metode zasnovane na heuristici (engl. Heuristic-based),
e metode zasnovane na modelu (engl. Model-based),

e metode zasnovane na upotrebi stroja s potpornim vektorima (engl. Support-Vector
Machine — SVM) i

e metode dubokog ucenja (engl. Deep learning).

Metode zasnovane na heuristici zahtijevaju analizu i izdvajanje znacajki slike grafikona na
razini pojedinacnih to€aka razlucivosti 1 grafickih simbola. Metoda koristi predobradu slike kako
bi pripremila sliku za daljnju analizu i izdvajanje znacajki. Svi znanstveni radovi, neovisno o
koristenoj metodi za klasifikaciju slike grafikona, koriste predobradu slike. Najosnovnije vrste
predobrade slike su normalizacija rezolucije slike (engl. Image resolution normalization),
normalizacija boje slike (engl. Image color space normalization) i smanjenje Suma slike (engl.
Image noise reduction). Sum uzrokuje degradaciju slike, a javlja se prilikom nastanka, pretvorbe
ili prijenosa slike. Najcesce je rije¢ o impulsnom Sumu (primjerice sol i papar Sum ili Sum
nasumicnih vrijednosti) koji znaCajno moze promijeniti izgled slike 1 uzrokovati gubitak vaznih
informacija. Objavljeni radovi u podrucju istrazivanja koji koriste navedene vrste predobrade slike
su [5,6,8,19,21-45]. Manji broj radova, [6,22,23,25,28,46-48], koristi napredne vrste predobrade
slike koje omogucavaju razdvajanje tekstualnih od grafickih elemenata slike. Napredne vrste
predobrade slike su detekcija rubova (engl. Edge-detection), vektorizacija (engl. Vectorization) i
segmentacija. Najjednostavniji rezultat segmentacije je binarna slika koja je pogodna za daljnju
analizu, a posebno za klasifikaciju upotrebom neuronskih mreza. Segmentacija sadrzi vazne

informacije koje odreduju broj, oblik i poloZaj elemenata na slici. Svi elementi koji sadrze vaznu



informaciju su jedne boje, a svi ostali elementi dijele boju pozadine. Postupak segmentacije
omogucuje smanjenje koli¢ine informacija sadrzanih u slici. Detekcija rubova omogucuje
razlikovanje naglih promjena u svjetlini slike. Promjena svjetline najces¢e oznacava promjenu
dubine prostora, promjenu materijala ili promjenu scene. Rezultat detekcije rubova su objekti koje
je moguce pojedinacno lokalizirati i klasificirati. Vektorizacija slike je proces koji se moze koristiti
nakon opisanih procesa, a omogucuje pretvorbu rasterske slike u vektorsku sliku. Vektorska slika
omogucuje izdvajanje grafickih oblika kao $to su ravne linije i lukovi §to dodatno poboljsava

odvajanje vaznih od nevaznih elemenata potrebnih za klasifikaciju slike grafikona.

Metode zasnovane na modelu za klasifikaciju slike grafikona temelje se na ru¢no izradenim
modelima. Model se izraduje za svaku vrstu grafikona zasebno. Unutar modela je potrebno
definirati klju¢ne tekstualne i graficke elemente koje odredena vrsta grafikona treba sadrzavati.
Slika grafikona nece biti uspjesno klasificirana ako su neki od vaznih elemenata izostavljeni ili
ako je njihova lokacija u prostoru slike drugacija od lokacije koja je definirana modelom. Model
napisan za jednu vrstu grafikona neée uspjesno raditi za pojedine tipove iste vrste grafikona te ga
je potrebno dodatno prilagoditi. Objavljeni radovi u podruéju istrazivanja koji za klasifikaciju slike

grafikona koriste metode zasnovane na modelima su [49,50].

Metode zasnovane na upotrebi SVM-a predstavljaju skup srodnih metoda strojnog ucenja
koje se koriste za klasifikaciju slike grafikona, kao $to je prikazano u [51]. Znacéajke nastale
upotrebom prethodno navedenih metoda moguce je koristiti kao ulazne vrijednosti SVM-a. Sve
znacajke postavljaju se u konac¢no-dimenzionalni prostor unutar kojeg se iscrtava hiperravnina.
Hiperravnina dijeli znacajke u razli¢ite klase te se jo§ naziva i marginom ili granicom odluke. Sve
znacajke koje se nalaze s jedne strane margine ¢e biti klasificirane kao jedna klasa, a sve znacajke
koje se nalaze s druge strane margine ¢e biti klasificirane kao druga klasa. SVM-ovi ostvaruju
uspjesne rezultate i S malim podatkovnim skupovima, medutim, postavljanje margine je izazovno
kada klase dijele znacajke. Objavljeni radovi u podruéju istrazivanja koji koriste SVM za
klasifikaciju slike grafikona su [6,47,48,52,53].

Klasifikacija slika grafikona zapocela je sredinom 2000. godine, a metode zasnovane na
heuristici, modelu i upotrebi SVM-ova moguce je objediniti jednim nazivom — tradicionalne
metode. U suvremenim istrazivanjima, koja obuhvacaju vremenski period od 2015. godine do
danas, naglasena je uporaba metoda dubokog ucenja, posebno CNN-ova za klasifikaciju slike
grafikona. U radu [29], predstavljena je usporedba tradicionalnih metoda i CNN arhitektura te je
vidljivo unaprjedenje rezultata za 20%. Prvi put u podrucju istrazivanja su istaknute prednosti

primjene CNN-a, ukljucujuéi poboljsane rezultate klasifikacije slike grafikona, moguénost
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koriStenja prethodno ucenih modela i jednostavnost primjene gotovih modela na novim zadacima.
Medutim, istovremeno su istaknuti i nedostaci CNN-a, kao §to su visoki racunalni zahtjevi,
nedostatak usporedivih javno dostupnih podatkovnih skupova i potreba za interpretacijom
ostvarenih rezultata klasifikacije. Istrazivaci koriste razne CNN arhitekture, a najzastupljenije su
LeNet (naziv po Yann LeCun i drugima, 1989.) koja je primijenjena u radovima [19,33], AlexNet
(naziv po Alex Krizhevsky i drugima, 2012) koja je primijenjena u radovima [21,22,36,44], VGG
(naziv po Visual Geometry Group, 2014) Kkoja je primijenjena u radovima
[5,8,22,25,27,29,34,36,41,42,44,45,54], GoogLeNet (naziv po Google, 2014) koja je primijenjena
u radovima [22,28], ResNet (naziv po rezidualna neuronska mreza, engl. Residual neural network,
2015) koja je primijenjena u radovima [21,22,25,29,41,43,44,54-56], Inception (naziv po Szegedy
i drugima, 2014) koja je primijenjena u radovima [23,24,29,41,44,54] i MobileNet (haziv po
mobilna racunalno-vizualna mreza, engl. Mobile computer vision network, 2017) koja je
primijenjena u radovima [23,31,41,54]. Usporedba navedenih CNN arhitektura dostupna je u
[22,41,44,57], a rezultat usporedbe prikazuje razliku ostvarenih rezultata do 5%.

Tablica 2.1: Pregled istrazivanja u podrucju klasifikacije slike grafikona. Istaknuti redovi predstavljaju
radove izradene u sklopu ovog istrazivanja.

Lit. God.  Metoda g?r;f:llgai dasifiked jie F)Odatks(:<\/un|oi
[46] 2001 Heuristi¢ki zasnovana 2 0.83 mali
[50] 2011 Modelno zasnovana 5 0.92 mali
[49] 2011 Modelno zasnovana 5 0.92 mali
[47] 2011 SVM 10 0.81 srednji
[48] 2012 Heuristicki zasnovana, SVM 3 0.97 mali
[58] 2012 Heuristi¢ki zasnovana, SVM 8 0.69 - 0.77 mali
[59] 2013 Heuristi¢ki zasnovana 3 0.96 srednji
[32] 2015 Duboko ucenje 5 0.75 srednji
[21] 2016 Duboko ucenje 7 0.84 -0.86 veliki
[6] 2017 Duboko ucenje, SVM 10 0.94 srednji
[33] 2017 Duboko ucenje 10 0.70 srednji
[19] 2017 Duboko ucenje 11 0.89 srednji
[28] 2017 Duboko ucenje 10 0.91 srednji
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Lit.  God.  Metoda gIBer;/I:g:]Z klgs(i)filll(:ctije POdatks?(Vunr;
[60] 2018 Heuristi¢ki zasnovana 24 0.83-0.94 veliki
[24] 2018 Duboko ucenje 2 0.89-0.93 mali
[22] 2018 Duboko ucenje 5 0.99 veliki
[25] 2019 Duboko ucenje 10 0.96 srednji
[26] 2019 Duboko ucenje 28 0.88-0.93 veliki
[27] 2019 Duboko ucenje 2 0.96 veliki
[55] 2019 Duboko ucenje 7 0.88-0.99 veliki
[8] 2019 Duboko ucenje 10 0.81 srednji
[31]] 2020 Duboko ucenje 14 0.92 srednji
[5] 2020 Duboko ucenje 10 0.73-0.89 srednji
[37] 2020 Duboko ucenje 1 0.93 srednji
[38] 2020 Duboko ucenje 1 0.97 srednji
[61] 2020 Heuristi¢ki zasnovana, SVM 5 0.98 veliki
[36] 2020 Duboko ucenje 16 04-07 srednji
[56] 2020 Duboko ucenje 15 0.93-1.00 veliki
[42] 2021 Duboko ucenje 1 0.85 srednji
[44] 2021 Duboko ucenje 9 0.87-0.98 veliki
[12] 2021 Duboko ucenje 7 1.00 srednji
[54] 2021 Duboko ucenje 25 0.70-0.90 srednji
[13] 2022 Duboko ucenje 7 0.99 - 1.00 srednji
[62] 2023 Duboko ucenje 3 0.98 veliki
[14] 2024 Duboko ucenje 7 0.00 - 1.00 srednji

Usporedba rezultata iz tablice

je izazovna buduéi da svi autori ne navode ili ne koriste

javno dostupne podatkovne skupove, ne definiraju organizaciju podatkovnog skupa i ne navode

koristenu programsku podrsku i racunalne resurse. lako neki od autora koriste postojeca, gotova

rjeSenja za Klasifikaciju slike grafikona, prilagodili su ulazne parametre kako bi odgovarali

njihovim potrebama i podatkovnom skupu. Podatkovni skup je najvaznija ulazni podatak koji

omogucuje usporedbu razli¢itih metoda. U tablici
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kategorije: mali (broj koriStenih slika manji od 1000), srednji (broj slika je izmedu 1000 1 10000)
i veliki (broj slika je veé¢i od 10000). Buduci da se svi koristeni podatkovni skupovi kvalitativno i
kvantitativno razlikuju, predstavljene okvirne brojke treba promatrati kao dodatnu informaciju, a
ne kao referentnu tocku u kojoj je za postizanje X rezultata, uz Y metodu, potrebna veli¢ina
podatkovnog skupa Z. U rijetkim slucajevima, autori upotrebljavaju iste javno dostupne
podatkovne skupove i navode organizaciju podatkovnog skupa, ali ¢ak i u tim slucajevima

upotrijebljene slike su i dalje nepoznate.

CNN je moguce koristiti samostalno ili u kombinaciji sa SVM-om, gdje se CNN Kkoristi za
izvoz znacajki, a SVM kao klasifikator, kao $to je prikazano u [24-26,31]. Bilo koji na¢in upotrebe
CNN-a rezultira vrlo visokom to¢noscu Klasifikacije. Posljednja tri rada izradena u sklopu ovog
istrazivanja za evaluaciju koriste natjecateljski podatkovni skup definiran u [55]. Osim navedenog
natjecanja, odrzana su jo§ dva natjecanja sli¢nog tipa. Na posljednjem natjecanju, ¢iji konaéni
rezultati u trenutku pisanja jo§ nisu dostupni, po prvi puta za klasifikaciju slika grafikona
upotrijebljen je transformator vida (engl. Visual Transformer). U usporedbi s CNN arhitekturama,
transformator vida ostvario je nizu tocnost klasifikacije slike grafikona. S obzirom na visoku
to¢nost klasifikacije koju postizu transformatori vida u drugim znanstvenim podrucjima, ocekuje

se znacajan proboj ovih tehnika i u podrucje klasifikacije slike grafikona.

2.3 Podatkovni skupovi

Predobrada slike je vazan korak koji je potrebno napraviti prije procesa u¢enja neuronske mreze.
U radu [5], koji se bavi klasifikacijom slike grafikona upotrebom CNN-a dokazano je da
predobrada slike znacajno utje¢e na ishod ucenja neuronske mreze. U radovima [63-65]
istraZivanje o vaznosti predobrade slike provedeno je na raznim CNN arhitekturama i podatkovnim
skupovima te je vidljivo povecanje to¢nosti klasifikacije slike grafikona. Empirijski rezultati
pokazuju kako CNN moze ostvariti vecu to¢nost klasifikacije slike grafikona sa smanjenim
podatkovnim skupom na kojem je napravljena predobrada slike, ali takoder, invazivna predobrada
slike moze rezultirati smanjenom toc¢nos¢éu klasifikacije slike grafikona zbog uklanjanja
potencijalno znac¢ajnih informacija. U objavljenom istrazivanju [5], detaljno je opisana primjena
tri razli¢ite metode predobrade slika, koje su oznacene kao blaga, srednja 1 agresivna, na jednom
podatkovnom skupu. Primjenom agresivne metode predobrade slike, neuronska mreza ostvarila je
povecanje tocnosti klasifikacije slike grafikona za 10%. Koristenjem agresivne metode znacajno

je smanjena koli¢ina grafickih i tekstualnih elemenata koje slika sadrzi, odnosno smanjenje su
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sadrzajne informacije. Algoritam za predobradu slike grafikona, u izvornom obliku, prvobitno je

objavljen u radu [5], nakon toga dodatno prilagoden u [12] i primijenjen u [13,66].

U potpoglavlju detaljno je prezentiran koriSteni algoritam za predobradu slike

grafikona koji se primjenjuje na podatkovnim skupovima prikazanim u potpoglavlju

2.3.1 Algoritam predobrade slike grafikona

Grafikon je prema strukturi heterogena vizualna cjelina koja sadrzi tekstualne i graficke elemente.
Iz predstavljenih rezultata istrazivanja [7] nije potrebno obraditi i tekstualne i graficke elemente
kako bi se postigla tocna klasifikacija slike grafikona. Brojni objavljeni radovi zakljucak o klasi
grafikona donose na temelju grafickih elemenata [5,8,12,13,23,26,29,30,46,60], ali postoje 1
radovi koji analiziraju i tumace tekstualne elemente prije donosenja konac¢ne odluke o klasi

grafikona [6,25,28,47].

U sklopu ovog istrazivanja, zakljucak o Kklasi grafikona donosi se isklju¢ivo koriStenjem
grafickih elemenata. Za postizanje Sto vece to¢nosti klasifikacije CNN-a, na ulaznoj slici grafikona
provodi se agresivna metoda predobrade slike grafikona, prikazana slikom 2.1. Slika prikazuje rad

algoritma na slici to¢kastog grafikona (oznaceno kao a) i pseudokod algoritma (oznaceno kao b).

Algoritam predobrade slike ra¢unalno stvorenih slika grafikona sastoji se od cetiri bloka
predstavljena oznakama F1, F2, F3 i F4, Unutar svakog bloka nalazi se grupacija filtera koristenih
u procesu obrade slike. Na ulazu algoritma nalazi se umjetno stvorena slika grafikona. Slika s ulaza
prosljeduje se na prvi blok F1 unutar kojeg se vrsi izoStravanje i pojacavanje grafi¢kih elemenata
slike. Za navedeno Koriste se tri filtra: kontrast, gama-korekcija i zasi¢enost boja, ¢ije vrijednosti
su izlozene unutar pseudokoda. Cilj prvog bloka je istaknuti graficke elemente 1 simbole koji su
najcesce prekriveni bojom, kako bi u drugom bloku F2 mogli biti dalje obradeni. U drugom bloku,
slika iz prethodnog bloka se pojednostavljuje, odnosno koli¢ina informacija koju izvorna slika
sadrzi, se znacajno smanjuje. Za smanjenje informacija na slici koriste se tri filtra: gama-korekcija,
smanjenje broja boja i medijan filter. Cilj drugog bloka je ukloniti boje sa slike grafikona i smanjiti
Sum. Boja kao osnovni grafi¢ki element grafikona nije potrebna za klasifikaciju grafikona i kao
takva ne sadrzi znacajnu informaciju koja utjeCe na klasu grafikona. Bilo koja klasa grafikona
moze sadrzavati bilo koju boju, a kruzni grafikoni najces¢e sadrze i nekoliko desetaka boja. Crno-
bijela slika iz drugog bloka prosljeduje se u tre¢i blok F3. Unutar trec¢eg bloka sa slike se uklanjaju
rubni elementi. Empirijskom analizom umjetno stvorenih slika grafikona, rub slike grafikona
najcesce sadrzi koordinatne osi, legendu ili opisne oznake. Navedeni elementi ne sadrze znacajnu

informaciju za klasifikaciju slike grafikona na osnovi grafickih elemenata, te je iste potrebno
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Slika 2.1: Algoritam predobrade slike grafikona: a) prikaz rada algoritma na slici tockastog grafikona, b)

ukloniti. U posljednjem bloku F4, slika se priprema za ulaz u CNN koja zahtijeva sliku grafikona
razlucivosti od 64 x 64 tocke. 1zlazna rezolucija algoritma za predobradu slike 1 broj boja jednaki
su ulaznim zahtjevima CNN-a. Izlazna slika grafikona zadrzava originalni odnos visine i §irine, a

prazan prostor se popunjava s bijelom pozadinom koja ne sadrzi znacaju informaciju. U primjeru

Slika 5

FUNKCIJA F1(slika, kontrast, gamaKorekcija, zasi¢enost):
slika = primjeniKontrast(slika, kontrast)
slika = primjeniGamaKorekcija(slika, gamaKorekcija)
slika = primjeniZasi¢enost(slika, zasi¢enost)
ISPISI slika
VRATI slika

FUNKCIJA F2(slika, gamaKorekcija, brojBoja, median):
slika = primjeniGamaKorekcija(slika, gamaKorekcija)
slika = primjeniBoje(slika, brojBoja)
slika = primjeniMedian(slika, median)

ISPISI slika
VRATI slika

FUNKCIJA F3(slika, vrijednost):
slika = primjenilzre?iPostotak(slika, vrijednost)
ISPISI slika
VRATI slika

FUNKCIJA F4(slika, slikaPrazna, veli¢ina):
slika = primjeniRazlutivost(slika, veli¢ina)
slika = zalijepi(slika, slikaPrazna)

ISPISI slika
VRATI slika

# Postavljanje ulaza
slikal = "put/do/slike"
slika5 = stvoriSliku(64)

# Pozivanje funkcija s parametrima
slika2 = F1(slikal, 60, 1.20, 90)
slika3 = F2(slika2, 0.01, 1, 3)

slika4 = F3(slika3, 10)

slika6 = F4(slika4, slika5, 64)

b)

pseudokod algoritma
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Slika 2.2: Primjeri ulaznih i izlaznih slika predstavljenog algoritma za sedam klasa grafikona (A-G).
Navedene slike sadrzane se unutar ChartDS podatkovnog skupa.

Slika 2.3: Pojava ujednacavanja razli€itih slika iste vrste i istog tipa grafikona.

koji je prikazan slikom 2.1, ulazna slika grafikona sadrzi elemente poput naziva koordinatnih osi,
vrijednosti na osima, naziva na osima, legende s pripadaju¢im vrijednostima 1 viSebojnih grafi¢kih
simbola, a izlazna slika grafikona sadrzi samo jednobojne graficke simbole. Na ulaznoj slici
grafikona nalazi se ukupno jedanaest elemenata, a izlazna slika grafikona sadrzi jedan element.
Omjerom broja elemenata sadrzanih na izlaznoj slici grafikona i broja elemenata sadrzanih na

ulaznoj slici grafikona, algoritam je u navedenom primjeru smanjio koli¢inu informacija za vise
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Observation in respect of Environment of the Anganwadi Centers (AWC) from December 2013 to
February 2014
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Slika 2.4: Prikaz ogranicenja rada algoritma predobrade slike grafikona. Na slici a) slika iz podatkovnog
skupa ICDAR?7 i b) izlazna slika predstavljenog algoritma.

od 90%. Koli¢ina smanjenja informacija ovisi o vrsti i tipu grafikona i nije konstantna vrijednost.
U slucaju kruznih grafikona, koji ne sadrZzavaju elemente vezane za koordinatne osi, smanjenje
informacija je najces¢e oko 50%. Slikom prikazani su primjeri ulaznih i izlaznih slika
predstavljenog algoritma za sedam klasa grafikona koji pripadaju ChartDS podatkovnom skupu.
Upotrebom predstavljenog algoritma moze do¢i do pojave ujednacavanja razlicitih slika istog tipa
grafikona. Pojava je najizrazenija na kruznim grafikonima, prikazana slikom 2.3. Za dvije razliCite
ulazne slike istog tipa grafikona stvaraju se dvije izlazne slike s jednakom informacijom. Navedena
pojava moze povecati tocnost klasifikacije modela jer postoji veca vjerojatnost da se sli¢na slika
ve¢ nalazila u podatkovnom skupu za ucenje, ali isto tako, moguce je 1 smanjenje toc¢nosti
klasifikacije zbog ucenja na primjerima koji ne posjeduju znatnu razliku u koli¢ini informacija.
Algoritam predobrade slike grafikona sadrZi 1 poznata ogranicenja koja su predstavljena slikom

. Slika prikazuje ulaznu sliku stupcastog grafikona iz podatkovnog skupa ICDAR?7 (oznaceno
kao a) i izlaznu sliku predstavljenog algoritma (oznaceno kao b). Prvo ogranicenje je da ulazna
slika ne smije sadrzavati legendu u neposrednoj blizini grafickih simbola. Drugo ogranicenje
odnosi se na istaknute linije reSetke. Ako su linije reSetke grafikona naglasene (primjerice
podebljane i tamne boje), iste nece biti uspjesno uklonjene. Posljednjim ogranicenjem je odredeno
da ulazna slika ne smije sadrzavati trodimenzionalni oblik grafikona niti bilo kakve

trodimenzionalne efekte (primjerice sjene ili svjetla).
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2.3.2  Opis koristenih podatkovnih skupova

Podatci su klju¢na komponenta u podrucju strojnog ucenja. Bez dovoljne koli¢ine podataka,
modeli strojnog ucenja ne mogu uciti obrasce i odnose medu podatcima. Osim koli¢ine podataka,
znacaju ulogu u ucenju modela strojnog ucenja ima i kvaliteta podataka. U podrucju strojnog
ucenja podatci se najcesce dijele u tri skupine: podatci za ucenje, podatci za vrednovanje i podatci
za testiranje modela. Podatci za u¢enje su podatci na osnovu kojih model u¢i znacajke. Podatci za
vrednovanje su podatci koji se koriste za periodi¢ne provjere modela i aZuriranje parametara za
vrijeme ucenja. Podatci za testiranje su podatci koji nisu sudjelovali u procesu ucenja, odnosno
podatci na kojima se provjerava uspjesnost modela. Za potrebe ucenja, vrednovanja i testiranja
CNN modela koji ¢e biti prikazani u potpoglavlju primijenjeno je nekoliko razlicitih

podatkovnih skupova.

ReVision [47] je podatkovni skup nastao 2011. godine spajanjem dva tada dostupna
podatkovna skupa te je nadopunjen dodatnim slikama prikupljenim putem Google pretrage. Od
tada, ReVision je koriSten kao glavni podatkovni skup za usporedbu rezultata iz podrucja digitalne
obrade grafikona. Nazalost, podatkovni skup u originalnoj veli¢ini vise nije javno dostupan te je
koristen manji podskup. U sklopu ovog istrazivanja, ReVision podatkovni skup koristi se za
testiranje CNN modela te je u potpunosti obraden algoritmom za predobradu slike iz potpoglavlja

. Primjer slika sadrzanih u ReVision podatkovnom skupu prikazan je slikom
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Slika 2.5: Primjer slika sadrzanih unutar ReVision podatkovnog skupa.

ICDARY [55] je umjetno stvoreni podatkovni skup izraden upotrebom Python Matplotlib
programskog alata. Podatkovni skup je nastao u sklopu Medunarodne konferencije o analizi i
prepoznavanju dokumenata (engl. International Conference on Document Analysis and
Recognition — ICDAR) za potrebe natjecanja iz podrucja prikupljanja informacija i izvornih tablica
iz vizualnih prikaza (engl. Competition on harvesting answers and raw tables from infographics).
U sklopu ovog istrazivanja, ICDAR7 podatkovni skup koristi se za uc¢enje, vrednovanje i testiranje
CNN modela te je u potpunosti obraden algoritmom za predobradu slike iz potpoglavlja

Primjer slika sadrzanih u ICDAR7 podatkovnom skupu prikazan je slikom
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Slika 2.6: Primjer slika sadrzanih unutar ICDAR7 podatkovnog skupa.
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ChartDS [67] je umjetno stvoreni podatkovni izraden upotrebom Python Plotly
programskog alata. Podatkovni skup je objavljen u [68] i javno je dostupan u podatkovnim
repozitorijima Figshare [67], Srce Dabar [69] i Mendeley Data [70]. Sadrzi slike grafikona u
visokoj razlucivosti koje su organizirane i oznacene po vrstama grafikona. Svaka slika grafikona
dodatno sadrzi i opisni tekstualni dokument s izvornim vrijednostima. U sklopu ovog istrazivanja,
ChartDS podatkovni skup koristi se za ucenje, vrednovanje i testiranje CNN modela te je u
potpunosti obraden algoritmom za predobradu slike iz potpoglavlja 2.3.1. Primjer slika sadrzanih

u ChartDS podatkovnom skupu prikazan je slikom 2.7.
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Slika 2.7: Primjer slika sadrzanih unutar ChartDS podatkovnog skupa.

Linnaeus [71] je podatkovni skup nastao prikupljanjem slika upotrebom raznih internet
trazilica. Slike se koriste kao zasebna klasa, odnosno kao klasa koja ne sadrzi slike grafikona te
provjeravaju mogu li modeli neuronskih mreza prepoznati grafikon od ostalih slika koje bi se
mogle na¢i u okruzenju grafikona. Kako ne bi doslo do gubitka sadrzajne informacije, slike su
obradene upotrebom blage predobrade koja ukljucuje prilagodbu razlucivosti i smanjenje broja

boja. Primjer slika sadrzanih u Linnaeus podatkovnom skupu prikazan je slikom 2.8.
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Slika 2.8: Primjer slika sadrzanih unutar Linnaeus podatkovnog skupa.
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CIFARI10 [72] je podatkovni skup nastao prikupljanjem slika upotrebom raznih internet
trazilica i jedan je od najcesce koriStenih i najpoznatijih podatkovnih skupova. Slike se koriste
kako bi dodatno prosirile klasu koja ne sadrzi slike grafikona. CIFAR10 slike su predobradene
istim algoritmom kao i Linnaeus skup podataka. Primjer slika sadrzanih u CIFAR10 podatkovnom

skupu prikazan je slikom 2.9.

Slika 2.9: Primjer slika sadrzanih unutar CIFAR10 podatkovnog skupa.

AT&T DoF [73] je podatkovni skup nastao za potrebe uc¢enja CNN modela s ciljem
prepoznavanja ljudskog lica. U sklopu ovog istrazivanja, AT&T DoF se koristi kao pomoéni
podatkovni skup u procesu uc¢enja CNN modela. S obzirom da CNN modeli za ucenje Koriste
podatkovne skupove ¢iji broj slika je manji od 10000, a broj klasa ograni¢en na osam, pomo¢ni
podatkovni skup omoguéava bolje u¢enje znacajki. Umjesto predstavljenog skupa moze se koristiti
I bilo koji drugi podatkovni skup, ali prednost AT&T DoF je organiziranost, oznacenost, jasnoc¢a
i dosljednost podataka. Slike iz AT&T DoF podatkovnog skupa obradene su upotrebom blage

predobrade koja ukljucuje prilagodbu razlu¢ivosti i smanjenje broja boja.

Vazno je istaknuti, slike koje su koristene za testiranje modela nisu bile dostupne modelima
tijekom faze ucenja, Sto osigurava nepristranost evaluacije modela. U provedenom evaluacijskom
okviru, iste slike i jednak broj slika su kori§teni u procesu ucenja i testiranja raznin CNN modela.
Navedena dosljednost u pristupu omogucava usporedbu rezultata izmedu razli¢itih modela, $to je
kljuéno za ispravnu evaluaciju njihove ucinkovitosti. Sve slike grafikona koje su posluzile kao
osnova za razvoj metode otvorene klasifikacije grafikona u elektronickim dokumentima, javno su
dostupne u podatkovnom repozitoriju Mendeley Data [70]. Repozitorij sadrzi slike koje su
prethodno podvrgnute predobradi pomocu algoritma prikazanog na slici 2.1. Organizacija
podatkovnog skupa u repozitoriju odrazava stvarnu distribuciju koja je koriStena tijekom
evaluacije predlozenih metoda, ¢ime se osigurava reprezentativnost i valjanost rezultata. Kroz
transparentnost u dijeljenju podataka, istrazivackoj zajednici pruza se mogucnost reprodukcije
eksperimenata, potvrde rezultata i daljnjeg istrazivanja u podrucju klasifikacije slike grafikona u

kontekstu elektroni¢kih dokumenata.
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2.4 Arhitektura umjetne neuronske mreze

Svakog dana nastaju iznimne koli€ine podataka koje su dostupne u digitalnom obliku 1 koje je
potrebno obradivati. Potreba za digitalnom obradom podataka potaknula je razvoj racunalnih
resursa koji su usko povezani s razvojem dubokih neuronskih mreza. Promatrajuéi arhitekturu
neuronske mreze vidljiva je struktura koja sadrzi razne slojeve (primjerice ulazni, skriveni, izlazni
sloj), a dubina se odnosi na broj slojeva kojih moze biti od nekoliko desetaka do nekoliko stotina
(primjerice arhitekture kao DenseNet i EffNet sadrze nekoliko stotina slojeva). Upotrebom
dubokih konvolucijskih neuronskih mreza (engl. Deep Convolutional Neural Network — DCNN)
moguce je rjesavati probleme u svim podrucjima znanosti, a prema predstavljenim istrazivanjima
u potpoglavlju 2.2, neuronske mreze je moguce Koristiti i za klasifikaciju slika grafikona. Kako bi
DCNN ostvarila visoku to¢nost klasifikacije, potrebno je nekoliko tisuca slika po klasi grafikona,
Sto u slucaju novih vrsta i tipova grafikona nije dostupno. 1zazov nastaje kada se DCNN koristi s
malim (ograni¢enim) podatkovnim skupom, javlja se pojava prenaucenosti (engl. Overfitting).
Prenauceni modeli predobro su naucili podatkovni skup dostupan za vrijeme ucenja, §to je
rezultiralo niskim gubitkom vrijednosti za vrijeme ucenja (engl. Training Loss) i niskom
sposobno$éu generalizacije, to jest kada se ovom modelu na ulaz dostavi testni podatkovni skup,
model ¢e ostvariti smanjenu tocnost klasifikacije ulaznog podatka. S povec¢anjem dubine DCNN-
a javlja se i pojava nestaju¢ih ili eksplodirajuc¢ih gradijenata (engl. Vanishing or exploding
gradients), vise informacija u [74]. Uvodenjem dodatnih slojeva u model, gradijenti funkcije
gubitka (sigmoid) priblizavaju se nuli. Rezultat je sporije ucenje ili potpuni prestanak ucenja
DCNN-a. Pove¢anjem dubine modela paralelno raste potreba za povecanjem ra¢unalnih resursa i
poveéanjem podatkovnog skupa. Izrada primjerenog podatkovnog skupa je zahtjevan i dugotrajan

posao koji ukljucuje postupke prikupljanja, analiziranja, organiziranja i oznac¢avanja podataka.

Kako bi se rijesili predstavljeni izazovi i smanjila potreba za racunalnim resursima u sklopu
ovog istrazivanja izradena je nova metoda za klasifikaciju slika grafikona zasnovana na arhitekturi

sa smanjenim brojem slojeva — SCNN.

2.4.1 Plitka konvolucijska neuronska mreza

Dostupna literatura ne definira §to je to SCNN niti od koliko bi se slojeva trebala sastojati. Prema
radovima [75,76], savrsena SCNN sastoji se samo od ulaznog sloja, jednog skrivenog sloja i
izlaznog sloja, §to nije izvedivo kada je potrebno koristiti sloZzene podatkovne skupove. Sira

definicija SCNN-a je mreza s minimalnim brojem skrivenih slojeva namijenjena izvrSavanju to¢no
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Slika 2.10: Prikaz arhitekture plitke konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju ulazne slike u sedam
klasa grafikona (A-G) i zasebnu klasu koja ne sadrzi slike grafikona (H).

odredenog zadatka, kao $to je prikazano u [77]. Kada se razmatra dubina mreze, raCunaju se samo
slojevi koji su skriveni izmedu ulaza i izlaza neuronske mreze i1 sadrze parametre koje neuronska
mreza moze nauciti. Takvi slojevi nazivaju se tezinskim slojevima, a njih ¢ine konvolucijski 1
potpuno povezani slojevi. Arhitektura, odnosno prikaz slojeva, SCNN-a nastala u sklopu ovog

istrazivanja prikazana je slikom 2.10.

Arhitektura se sastoji od Cetiri konvolucijska sloja (engl. Convolutional layer — Conv2d),
dva sloja s maksimalnim sazimanjem (engl. Max-pooling layer — MaxPool2d) i jednog potpuno
povezanog sloja (engl. Fully-connected layer — Linear). Zbog potpuno povezanog sloja, ulazna
slika grafikona je ogranicena na razlucivost od 64 x 64 tocke. Prije ulaska u model, slike su
obradene predstavljenim algoritmom za predobradu slike iz potpoglavlja 2.3.1. Zatim, prilagodena
slika prolazi kroz dva bloka koja se sastoje od dva konvolucijska sloja i jednog sloja s
maksimalnim sazimanjem. Napredovanjem slike kroz konvolucijske blokove neuronska mreza uci

slozenije uzorke $to potvrduje analiza provedena u potpoglavlju 2.5.

Konvolucijski sloj je temeljni sloj svake CNN, sastoji se od filtra 1 sluzi za izdvajanje
znacajki iz slike. U pravilu, filtri sumanjih prostornih dimenzija od ulaza, a broj kanala odgovara
ulazu. Filtri se krecu kroz receptivno polje i provjeravaju prisutnost znacajki. Rezultat
konvolucijskog sloja je dvodimenzionalna aktivacijska matrica koja predstavlja odziv filtra u
prostoru slike. Po uzoru na temeljnu ideju VGG arhitekture, prikazanu u [78], koristeni su

visestruki konvolucijski slojevi sa smanjenim filtrom receptivnog polja prije sloja maksimalnog
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sazimanja. Receptivno polje je ogranic¢eno podrucje vidnog polja unutar kojeg pojedinacni neuroni
reagiraju na podrazaje. Autori su dokazali koriStenjem dvostrukih filtra receptivnog polja
razluCivosti 3 x 3 tofke ima jednaki ucinak kao koriStenje jednog filtra receptivnog polja
razlucivosti 5 x 5 tocki. Dvostruki filtar receptivnog polja razluc¢ivosti 3 x 3 to¢ke smanjuje broj
tezina, ali povecava broj slojeva u neuronskoj mrezi, dubinu neuronske mreze. Smanjeni broj
tezina smanjuje potrebu za ra¢unalnim resursima, a povecana dubina pomaze neuronskoj mrezi
uciti slozenije nelinearne znacajke. KoriSteni filtar receptivnog polja razlucivosti 3 x 3 tocke je
najmanji filtar koji moze dohvatiti informacije i iz susjednih tocaka. Parni filtri receptivnog polja
razlucivosti 2 x 2 tocke ili 4 x 4 toCke ne uzimaju se u obzir jer stvaraju izobli¢enja unutar slojeva.
Stoga, svi konvolucijski slojevi u predlozenoj arhitekturi koriste filtar receptivnog polja

razludivosti 3 x 3 tocke.

U prvom konvolucijskom bloku, konvolucijski korak je konstantna vrijednost koja iznosi
jednu tocku, a prostorna razlucivost je ouvana s ispunjavanjem okolnih vrijednosti u prostoru od
jedne tocke (ulazna visina i Sirina su ocuvane). Dvodimenzionalne aktivacijske matrice znacajki
dobivene konvolucijskim slojevima su ovisne o lokaciji, Sto zna¢i neuronska mreza uci stvarne
lokacije znacajki na slici u procesu ucenja. Navedena pojava rezultira smanjenom toc¢no$éu
klasifikacije. Uzimajuéi u obzir slike grafikona, lokacija znacajki na slikama ne predstavlja
znacajnu informaciju, te zbog toga nakon konvolucijskog sloja primjenjuje se sloj maksimalnog
saZimanja.

Sloj maksimalnog sazimanja provodi smanjenje dimenzionalnosti smanjenjem broja
parametara na ulazu. Sloj odabire maksimalnu vrijednost toc¢ki u receptivnom polju koje je
pokriveno filtrom. Prvi sloj maksimalnog sazimanja smanjuje koli¢inu izdvojenih znacajki kroz
smanjivanje uzorkovanja. Sloj koristi filtar receptivnog polja razlucivosti 2 x 2 to¢ke s korakom
konstantne vrijednosti dvije tocke. Veli¢ina filtra maksimalnog saZimanja manja je od
konvolucijskog filtra koji smanjuje veli¢inu izdvojenih znacajki na pola (visina i Sirina su
prepolovljene, ali je broj kanala o¢uvan). Smanjenje dimenzija izdvojenih znacajki smanjuje broj

tezina u neuronskoj mrezi.

Drugi konvolucijski blok slican je prvom, osim §to nije potrebno ocuvati prostornu
razlucivost, to jest prostorno ispunjavanje nije obavezno koristiti. Rubovi slike grafikona
uglavnom sadrze bijeli prostor koji nije ispunjen znacajnim informacijama, §to znaci da se
dimenzije slike mogu dodatno smanjiti, ¢ime se dodatno smanjuje broj tezina u neuronskoj mrezi.
U radu [13] algoritam za predobradu slike grafikona ostavlja vecu koli¢inu praznog prostora na

rubu slike te nije potrebno o¢uvati prostornu razlucivost. U sklopu ovog istrazivanja, algoritam za
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predobradu slike je dodatno poboljsan te je ispravno zadrzati prostornu razlu¢ivost, U suprotnom
nastati ¢e gubitak znacajnih informacija. Na kraju bloka koristi se drugi sloj maksimalnog
sazimanja, S istim parametrima kao i prvi sloj maksimalnog sazimanja. Filtar unutar sloja
maksimalnog sazimanja radi na istom principu kao i filtar u konvolucijskom sloju, ali razlika je u
tome S$to filtri u slojevima maksimalnog sazimanja ne sadrze tezine. lzlaz sloja maksimalnog

sazimanja povezan je s ulazom potpuno povezanog sloja.

Potpuno povezani sloj povezuje svaki ulaz iz prethodnog sloja sa svakim izlaznim
neuronom i izravnava ulaz u jedan vektor veli¢ine 32768 x 1 x 1. Navedeni broj predstavlja broj
neurona izra¢unat mnozenjem broja kanala (engl. Channels - c), visine (engl. Height — h) i Sirine
(engl. Width — w) iz prethodnog sloja (128 x 16 x 16 = 32768). Aktivacijska funkcija softmax
koristi se za konacnu klasifikaciju na kraju predloZene arhitekture. Softmax pretvara ulazne
vrijednosti u raspon od 0 do 1 koje se zatim tumace kao vjerojatnosti. Navedeni model isporucuje

vjerojatnosti za osam klasa (A-H). Zbroj svih vjerojatnosti ne moze biti veci od 1.

Ako bi se navedeni model koristio nakon programskog alata za strukturnu analizu
dokumenta, model bi uspjesno klasificirao sedam klasa grafikona (A-G), a ostale prirodne slike
raznolikog sadrzaja koje se najCeSce nalaze unutar istog dokumenta, bile bi izdvojene u zasebnu
klasu (H). Arhitektura predstavljene SCNN implementirana je u Python programskom jeziku i

nalazi se unutar priloga

2.4.2 Sijamska plitka konvolucijska neuronska mreza

Sijamske neuronske mreze prvobitno su uvedene zbog izazova rjeSavanja verifikacije potpisa, kao
§to je prikazano u [79]. U proslosti se nisu dodatno koristile zbog potrebe za znatnim ra¢unalnim
resursima. Razvoj naprednih unificiranih racunalnih resursa (engl. Compute Unified Device
Architecture - CUDA) i razli¢itih CUDA biblioteka omogucio je ubrzano vrijeme ucenja ovih
neuronskih mreza. Razvojem tehnologije, sijamske neuronske mreze postale su siroko dostupne.
Danas se Cesto koriste u sigurnosnim aplikacijama, kao §to je prepoznavanje lica [80], verifikacija
potpisa [81], Klasifikacija ulaznog signala [82], prepoznavanje govora [83] i drugo. Osnovne
prednosti sijamskih neuronskih mreza ukljuuju ostvarivanje visoke to¢nosti klasifikacije i za
klasu koja nije sudjelovala u procesu ucenja, dijeljenje teZina, objaSnjive rezultate i ostvarivanje
klasifikacije ¢ak 1 kada je u procesu ucenja sudjelovala samo jedna slika. Takoder, istice se vaznost
kvalitete nad kvantitetom podatkovnog skupa. Medutim, postoji nekoliko nedostataka, ukljucujuci

povecéanu potrebu za racunalnim resursima u odnosu na tradicionalne arhitekture i potrebu za
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Slika 2.11: Prikaz arhitekture sijamske plitke konvolucijske neuronske mreze za klasifikaciju ulazne slike
grafikona.

odabirom funkcije gubitka. Pri u€enju ovih neuronskih mreza, klju€no je posvetiti posebnu
pozornost kvaliteti slika pri izradi podatkovnog skupa, jer nagomilane slike same po sebi nece

pruziti zadovoljavajuce rezultate to¢nosti klasifikacije.

SSCNN je podvrsta CNN-a gdje je arhitektura neuronske mreze izgradena pomocu dvije
identicne neuronske mreze. SSCNN arhitektura sa slike 2.11 sadrzi dvije identiéne SCNN
prikazane u potpoglavlju 2.4.1. Obje SCNN sadrze istu konfiguraciju slojeva te posjeduju
zajednicke tezine 1 parametre. lako neuronske mreze sadrze istu konfiguraciju slojeva, ulazna slika
(ulazni vektor) je drugacija i na izlazu se stvaraju razli¢iti vektori. Jedan izlazni vektor je unaprijed

izra€unat i stvara osnovicu za usporedbu u odnosu na drugi izlazni vektor koji ¢e se usporedivati.

Izlazni vektori ¢e sadrzavati jednake vrijednosti ako se na ulaze neuronskih mreza
proslijede dvije identi¢ne slike grafikona. Izlazni vektori se koriste za izracun kontrastnog gubitka
(engl. Contrastive loss — CL), funkcije gubitka koja izratunava euklidsku udaljenost izmedu dva
vektora. Kontrastni gubitak znatno kaznjava model ako je udaljenost izmedu sli¢nih instanci ulaza

velika ili ako je udaljenost izmedu razli¢itih instanci ulaza mala, u€inkovito usmjeravaju¢i model
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ucenju smislenog prostora unutar kojeg su sli¢ne instance ulaza blizu, a razli¢ite instance
izdvojene. Udaljenost instanci ulaza odreduje se hiperparametrom koji predstavlja grani¢nu
vrijednost. U usporedbi s SCNN modelom, koji daje rezultat vjerojatnosti u rasponu od 0 do 1,
rezultat izraCuna kontrastnog gubitaka je koeficijent sli¢nosti (engl. Similarity score — SS) s
vrijednos$¢u u rasponu od 0 do 1. Za dvije identi¢ne slike grafikona, koeficijent sli¢nosti je 0.
Navedeno je najosnovniji test kojim se provjerava ispravnost rada nau¢enog modela. Kada se dvije
razliCite slike, na primjer dva razli¢ita kruzna grafikona dovedu na ulaz modela, koeficijent
slicnosti trebao bi biti blizi nuli, Sto ukazuje na istu klasu. S druge strane, ako se na ulaz modela
dovedu slike primjerice kruznog i stupcastog grafikona, koeficijent sli¢nosti trebao bi biti dalje od
nule, §to ukazuje na razli¢itu klasu. Arhitektura predstavljene SSCNN implementirana je u Python

programskom jeziku i nalazi se unutar priloga

2.5 Dubinska analiza neuronske mreze

Koriste¢i neuronsku mrezu opisanu u prethodnim poglavljima, prije evaluacije na podatkovnom
skupu, potrebno je napraviti dubinsku analizu neuronske mreze i provjeriti imaju li konvolucijski
slojevi sposobnost razlikovanja vazne od manje vazne informacije sadrzane u slici. Kod izrade
dubinske analize neuronske mreze koristi se metoda izdvajanja znacajki iz konvolucijskih slojeva.

CNN-ovi uce apstraktne znacajke i koncepte iz to¢aka razlu¢ivosti.

Vizualizacija znacajki (engl. Feature Visualization) slikovno prikazuje naucene znacajke
maksimiziranjem funkcije aktivacije. Vizualizacija znacajki jednog neurona, kanala ili sloja u
neuronskoj mreZi postiZe se pronalaZzenjem ulazne vrijednosti koja maksimizira aktivaciju Zeljene
jedinice, kao $to je prikazano u [84,85]. Pojedina¢ni neuroni su osnovne gradevne jedinice
neuronske mreZe i najto¢nije informacije bi se dobile vizualizacijom znacajki svakog neurona, §to
nije izvedivo. S druge strane, raCunalno jednostavniji i vremenski optimalan pristup je

vizualizacija znacajki kanala pojedinog sloja ili vizualizacija cijelog sloja neuronske mreze.

Znacajke se sastoje od filtra receptivnog polja razlucivosti 3 x 3 toc¢ke i aktivacijskih
matrica gdje svaka matrica odgovara odredenom filtru. Svaki element u aktivacijskoj matrici
znacajki predstavlja aktivaciju odredenog neurona u neuronskoj mrezi, a njegova vrijednost
predstavlja stupanj do kojeg je odgovarajuéa znacajka prisutna na ulaznoj slici. Broj aktivacijskih
matrica znacajki u konvolucijskom sloju je hiperparametar na kojeg je moguce utjecati tijekom

modeliranja neuronske mreze. Povecanje broja aktivacijskih matrica znacajki moze pomoc¢i u
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Tablica 2.2: Napredak kruznog, stupcastog i linijskog grafikona kroz konvolucijske slojeve. U prvom
retku nalazi se primjer filtra receptivnog polja, a u ostalim redovima primjer kanala svakog
konvolucijskog sloja.

Conv2d-1 Conv2d-2 Conv2d-3 Conv2d-4
(16 od 64 kanala) (16 od 64 kanala) (16 od 128 kanala) (16 od 128 kanala)

ucenju slozenijih znacajki, ali takoder povecanje znaajno utjeCe na potrebu za dodatnim
racunalnim resursima. Ucenje CNN-a odvija se u tezinskim, to jest konvolucijskim slojevima 1

svaki konvolucijski sloj uci drugi skup znacajki.

U predstavljenoj SCNN arhitekturi nalaze se Cetiri konvolucijska sloja, s razli¢itim brojem
kanala, ali jednakim filtrom receptivnog polja razlucivosti 3 x 3 tocke. Tablicom 2.2, prikazan je

napredak kruznog, horizontalnog stupcastog i linijskog grafikona kroz konvolucijske slojeve
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(oznacene kao Conv2d-1 do Conv2d-4). U prvom retku nalazi se nekoliko primjera koristenih
filtara receptivnog polja, dok u ostalim redovima prikazane su izlazne slike grafikona gdje je prikaz
ogranicen na prvih 16 kanala po konvolucijskom sloju. Filtre receptivnog polja nije jednostavno
tumaciti. Bijela boja oznacava veliku pozitivnu tezinu, crna oznacava veliku negativnu tezinu, a
siva predstavlja nultu tezinu. Velika vecina prikazanih filtara sadrzi sivu boju iz ¢ega se moze
zakljuc€iti da se na ulazu nalazi slika s malo sadrzajnih informacija, odnosno objekata koje je
potrebno promatrati. Navedeno je ocekivano jer su sve slike predobradene algoritmom
predstavljenim u potpoglavlju koji stvara slike sa znacajno smanjenim brojem grafickih i
tekstualnih elemenata. Vrijednosti filtara se ponavljaju i jedinstvene su za svaki kanal
konvolucijskog sloja. Prvi konvolucijski sloj (Conv2d-1) na ulaz prima sliku s jednim kanalom u
kojem se nalaze 64 filtra. Drugi konvolucijski sloj (Conv2d-2) sadrzi 4096 filtara jer na ulaz prima
sliku iz prvog konvolucijskog sloja (Conv2d-1) koja sadrzi 64 kanala. Svaki filtar se provodi preko
ulazne slike grafikona i stvara drugaciju izlaznu sliku grafikona koja omogucéava neuronskoj mrezi
ucenje drugacijih znacajki. U prvom konvolucijskom sloju (Conv2d-1) neuronska mreza uci
primitivne oblike (primjerice linije, lukove i rubove) kojima se pridjeljuje vaznost i jasno su
istaknuti. U drugom (Conv2d-2) i tre¢em (Conv2d-3) konvolucijskom sloju, neuronska mreza uci
uzorke i teksture. Na slikama su vidljiva zadebljanja oko pronadenih granica §to se moze
protumaciti kao ucenje okoline. U posljednjem konvolucijskom sloju (Conv2d-4), neuronska
mreza promatra objekte, elemente omedene granicama. Kvaliteta slike u posljednjem koraku je
ocekivano najniza, gledano iz ljudske perspektive, no za neuronsku mrezu nalaze se vazne

informacije koje ¢e biti proslijedene u potpuno povezani sloj, kao $to je prikazano u [86].

Predstavljena vizualizacija znacajki daje jedinstven uvid u rad neuronske mreze. Kroz
vizualizaciju znacajki, vidljivo je da predstavljena neuronska mreza razlikuje jednostavne
elemente koji opisuju klase grafikona i pomocu njih donosi odluke u klasifikaciji. Predobrada slike
grafikona pozitivno utjeCe na uocavanje vaznih primitivnih elemenata, dok se pozadina i boja
ispune objekata ne promatraju. Koristene ulazne slike grafikona su slike iz testnog podatkovnog

skupa koje su uspjesno klasificirane.

Arhitekturu mreza nije moguce usporedivati temeljem vizualizacije znacajki, ali moguce je
upotrebom vremenske (engl. Time complexity) i prostorne (engl. Space complexity) slozenosti.
Prostorna slozenost definirana je brojem parametara koji predstavljaju zbroj svih tezina i
predrasuda u neuronskoj mrezi. Sloj maksimalnog sazimanja Se ne uzima u obzir jer ne sadrzi
parametre ve¢ umjesto toga, sadrzi hiperparametre. Vremenska sloZenost ukljucuje konvolucijske

slojeve, slojeve maksimalnog sazimanja i potpuno povezane slojeve. Konvolucijski slojevi koriste
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90% racunalnog vremena, kao $to je prikazano u [87]. Operacije mnozenja-akumulacije (engl.
Multiply-Accumulate operations — MACS) predstavljaju temeljne matematicke operacije u
izraGunima neuronske mreze. Operacije ukljucuju mnoZenje dvaju brojeva i zbrajanje rezultata.
MAC-ovi se obicno koriste za odredivanje raCunalnog optere¢enja konvolucijskih i potpuno
povezanih slojeva u neuronskoj mrezi. Broj MAC-ova je mjera broja mnozenja i zbrajanja
dobivena tijekom obrade podatka u pojedina¢nom sloju. Pove¢anjem broja MAC-ova povecava se
racunalno opterecenje, a veci broj matematickih operacija zahtjeva vece vrijeme izvrSavanja $to
dovodi do povecanja vremenske slozenosti. Pove¢anjem broja konvolucijskih slojeva znacajno se
povecava prostorna i vremenska slozenost. U predstavljenom podrucju istrazivanja, prikazanom
tablicom , autori navode razne arhitekture neuronskih mreza s kojima na razli¢itim
podatkovnim skupovima ostvaruje vrlo visoke to¢nosti klasifikacije. Usporedba CNN arhitektura
s obzirom na vremensku i prostornu sloZenost predstavljena je tablicom 2.3. Za izra¢un vremenske
i prostorne slozenosti koriStena je javno dostupna biblioteka naziva PyTorch-OpCounter [88]
primijenjena u [89,90].

Predstavljena SCNN sadrzi najmanji broj tezinskih slojeva s kojima uspjesno obavlja
klasifikaciju slika grafikona. S obzirom na smanjeni broj slojeva, znaajno je smanjen broj
parametara i vrijeme potrebno za uc¢enje modela. SSCNN ima duplo vecu prostornu i vremensku
sloZenost jer je izraden od dva SCNN modela, ali jos uvijek znac¢ajno manje u usporedbi s drugim
arhitekturama. Posljednji stupac tablice 2.3, procjena veli¢ine modela, odnosi se na minimalne
procijenjene raCunalne zahtjeve za radnom memorijom koje je potrebno zadovoljiti prije
pokretanja uc¢enog modela. Procjena se odnosi na prostor potreban za ucitavanje parametara
modela u radnu memoriju ra¢unala izra¢unat prema [91,92]. Izra¢un predstavlja umnozak visine,
Sirine i broja kanala ulazne slike, broja parametara tezinskih slojeva i koli¢inu prostora potrebnog
za pohranu jedne tocke razlu¢ivosti u radnu memoriju ra¢unala. Cjelokupna analiza je provedena
koriStenjem dobro uspostavljenih programskih okvira otvorenog koda, ukljuc¢ujuc¢i TensorFlow,
Keras 1 PyTorch. Svi modeli su bili podvrgnuti ucenju koriste¢ci AMD EPYC 7B12 centralnu
obradbenu jedinicu (engl. Central processing unit— CPU) s 13 GB dostupne memorije, uz podrsku
NVIDIA T4 graficke obradbene jedinice (engl. Graphics processing unit — GPU) koja raspolaze
sa 16 GB dostupne memorije. Obzirom na koristeno NVIDIA grafi¢ko okruZenje, prema [93], za
pohranu jedne tocke razluc¢ivosti potrebno je 4 B. Za postupak ucenja modela potrebna je znatno
veca koli¢ina raspolozive radne memorije racunala zbog ucenja na seriji slika. Prema [92], za
ucenje SCNN-a na seriji koja sadrzi 64 slike grafikona potrebno je minimalno 300 MB, za VGG16

8 GB, ResNet50 v2 5 GB, a za Inception v3 6 GB. Navedeno su sve procijenjene vrijednosti koje
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Tablica 2.3: Usporedba prostorne i vremenske sloZzenosti za razne CNN arhitekture. Istaknuti redovi
predstavljaju arhitekture neuronskih mreza za klasifikaciju slike grafikona izradene u sklopu ovog

istrazivanja.
Naziv parflfl(:;ltara MACgs teiligll;:lj(ih lifl;(:icé]:r:lea
(x 10%) (x 107 slojeva modela [MB]

SCNN 0.50 0.33 5 2
Pojednostavljeni VGG 29.78 0.47 7 120
AlexNet 61.10 0.77 8 250
SSCNN 1.01 0.67 10 4
VGG16 138.36 15.61 16 550
MobileNet v1 4.24 0.56 23 17
Inception v3 27.16 5.75 48 110
ResNet50 v2 25.56 4.14 50 100
Xception 42.80 16.80 71 170
DenseNet121 7.98 2.90 121 32
EffNetBO 5.28 0.42 237 21

promatraju parametre i arhitekturu neuronske mreze. Stvarne vrijednosti ovise 0 operacijskom
sustavu, programskom okviru, upravljac¢kim programima, GPU arhitekturi, arhitekturi radne

memorije 1 raznim metodama optimizacije i1 oslobadanja memorijskog prostora.

U tablici prikazana su stvarna vremena potrebna za uéenje odabranih arhitektura.
Parametri koriSteni tijekom faze ucenja bili su nepromijenjeni medu razli¢itim modelima, ¢ime se
osigurava konzistentnost i ponovljivost rezultata dobivenih tijekom evaluacije. U svrhu usporedbe
postignutih rezultata s drugim arhitekturama, za ucenje koristen je ChartDS podatkovni skup s
ukupno 500 slika po klasi grafikona, a za testiranje koriSteno je 100 slika po klasi grafikona $to
pridonosi pouzdanosti i relevantnosti dobivenih rezultata. Vremenski podaci dobiveni su
racunanjem razlike izmedu zavr§nog vremena i poc¢etnog vremena procesa uc¢enja modela. Simbol
"-" oznacava da model nije bio u moguénosti izvrSiti proces ucenja zbog nedostatka raspolozivih
racunalnih resursa. Ostvareni rezultati potvrduju visoku optimiziranost predlozene arhitekture, pri
¢emu su zadrZane iznimne performanse to€nosti klasifikacije, €iji rezultati su konkurentni s
rezultatima postignutim dubokim arhitekturama. Ova promatranja sugeriraju da je predlozena

arhitektura uc¢inkovita ne samo u pogledu postizanja visoke tocnosti klasifikacije, ve¢ i u kontekstu

30



Tablica 2.4: Usporedba ostvarenih rezultata razli¢itih arhitektura s obzirom na potrebno vrijeme ucenja.
Istaknuti redovi predstavljaju arhitekture neuronskih mreza za klasifikaciju slike grafikona izradene u
sklopu ovog istrazivanja.

Naziv Podatkovni Vrijeme u¢enja  Vrijeme ucenja Tocnost
skup (CPU) [s] (GPU) [s] klasifikacije

SCNN ChartDS (t500) 4400 40 0.99
AlexNet ChartDS (t500) 6000 60 0.98
VGG16 ChartDS (t500) - 800 0.95
MobileNet v1 ChartDS (t500) 13200 240 0.99
Inception v3 ChartDS (t500) - 200 0.99
ResNet50 v2 ChartDS (t500) - 600 0.30
Xception ChartDS (t500) - - -
DenseNet121 ChartDS (t500) - 700 1.00
EffNetB0 ChartDS (t500) 26000 520 0.99

prilagodljivosti na ograni¢ene racunalne resurse, Sto je klju¢na karakteristika za prakticnu

primjenu u stvarnim okruzenjima s ograni¢enim ra¢unalnim kapacitetima.

2.6 Eksperimentalna evaluacija — SCNN

U ovom potpoglavlju prikazana je eksperimentalna evaluacija SCNN modela na dva javno
dostupna podatkovna skupa, ChartDS i ICDARY7, izradena od raznih vrsta i tipova grafikona.
Model je zasebno ucen na podatkovnom skupu ChartDS i ICDARY. Postupak ucenja modela
sastoji se od osam razli¢itih podatkovnih skupova koji sadrze 1, 5, 10, 20, 50, 100, 250 i 500 slika
po klasi grafikona. 1z navedenog je nastalo osam uspjesnih modela uc¢enih na podatkovnom skupu
ChartDS i osam uspjesnih modela u¢enih na podatkovnom skupu ICDAR7. Nakon uéenja, modeli
su evaluirani na oba podatkovna skupa (ChartDS i ICDARY7). 1z oba podatkovna skupa izuzeti su
podatkovni skupovi za testiranje koji su nepromjenjivi i nisu sudjelovali u postupku ucenja
modela. Podatkovni skup za testiranje podijeljen je na pet podskupova gdje svaki sadrzi 20 slika
po klasi grafikona (oznaceno kao S1-5). Modeli su evaluirani na svakom od pet podskupova i
prikazane su sumarne vrijednosti. Parametri u¢enja modela prikazani su u prilogu . Stopa
ucenja (engl. Learning rate - o) je promjenjiv podatak koji se smanjuje kada model tijekom ucenja

prestane napredovati. Pocetnu vrijednost, a = 0.001, je unaprijed definirao TensorFlow, a kriterij
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smanjenja stope ucenja je odabran metodom pokuSaja i pogreSaka, kao §to je prikazano u
[13,94,95]. Veli¢ina serije (engl. Batch size) odnosi se na broj slika grafikona koji ¢e biti prikazani
modelu u postupku uc¢enja. Nakon svake serije slika izvrS§ava se aZuriranje unutarnjih parametara
modela. Prema istrazivanju provedenom u [96], veli¢ina serije sastoji se od 64 slike grafikona. Za
ispitivanje modela tijekom uéenja koristi se podatkovni skup za vrednovanje. Modeli su u¢eni kroz
20 epoha (engl. Epochs — E). U neuronskoj mrezi, nasumi¢na vrijednost (engl. Seed) je vrijednost
koja se koristi za poCetno postavljanje generatora slucajnih brojeva, koji se zatim koristi za
nasumicno postavljanje tezine neuronske mreze. Nasumiéna vrijednost osigurava razli¢ite tezine
neuronske mreze svaki put kada se postupak ucenja ponavlja, kako neuronska mreza ne bi
isporucivala lokalne minimume. Nasumicna vrijednost takoder utjeCe na izlaz neuronske mreze i
osigurava isti rezultat ukoliko se koristi ista nasumi¢na vrijednost. Osim kod ucenja neuronske
mreze, nasumicna vrijednost se koristi i za odabir 1 podjelu slika koje ¢e se nalaziti u podatkovnom
skupu za ucenje i vrednovanje. Odabir i razvrstavanje slika ima znacajnu ulogu u kona¢nom
rezultatu modela. S obzirom da je odabir nasumicne vrijednosti usko povezan s tezinama i s
procesom uc¢enja modela, odabir nasumi¢ne vrijednosti je od velikog znacaja. Za odabir nasumic¢ne
vrijednosti koriStena je Monte Carlo metoda unakrsnog vrednovanja (engl. Monte Carlo cross-

validation — MCCV), kao $to je prikazano u [97].

2.6.1 Monte Carlo unakrsno vrednovanje

Unakrsno vrednovanje je statisticka metoda koja se koristi u podrucju strojnog uéenja za procjenu
uspjesnosti modela na novim podatcima. Metoda unakrsne validacije predstavlja postupak podjele
podatkovnog skupa na viSe podskupova za ucenje 1 vrednovanje, te ponovnog ucenja modela.
Model u¢i na podatkovnim podskupovima za ucenje i periodi¢no se provjerava upotrebom
podskupova za vrednovanje. Uspjesnost svakog modela prati se upotrebom unaprijed definirane
mjere uspjes$nosti modela kao $to je tocnost, preciznost, odziv ili harmonijska sredina preciznosti
i odziva, o ¢emu Ce vise informacija bit prikazano u potpoglavlju . Na kraju, rezultati svih
modela se skupno analiziraju i trazi se model s najvecom to¢nosc¢u klasifikacije. Unakrsnim
vrednovanjem provjerava se robusnost modela 1 dokazuje sposobnost u¢enja i donoSenja odluka
upotrebom razli¢itih podskupova koji su dio glavnog podatkovnog skupa. Ostvareni rezultati
unakrsnog vrednovanja omogucavaju podesavanje hiperparametara modela, odabir modela s

najve¢om uspjesnoscu i usporedbu ostvarenih rezultata istraZivanja.

MCCV metoda temeljena je na prethodno opisanoj podjeli podatkovnog skupa. Za razliku
od K-podjele metode unakrsnog vrednovanja (engl. K-folded cross-validation), podatkovni

podskup za vrednovanje generiran ovom metodom moze sadrzavati dvostruke uzorke, to jest slike
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Slika 2.12: MCCV metoda prikazana na podatkovnom skupu s 20 (a, b) 1 500 (c, d) slika po vrsti
grafikona. Na slikama (a, ¢) nalazi se postupak uc¢enja na ChartDS, a na slikama (b, d) na ICDAR7
podatkovnom skupu. Acc oznacava to¢nost klasifikacije, a i broj ucenja modela.

grafikona. Uzorak se obi¢no pojavljuje u vise podskupova za vrednovanje. Ne postoji standardno
pravilo za omjer podataka koji ¢e se koristi u u€enju 1 vrednovanju modela. Omjer podjele
podatkovnog skupa je takoder odreden nasumi¢nom vrijednos$cu te za ucenje iznosi od 70% do
80%, a za vrednovanje od 20% do 30%. Povecanjem broja ponavljanja postupka u¢enja modela
smanjuje se nesigurnost u procjeni izlaznog rezultata i pristranost modela. Odabir broja
ponavljanja u¢enja modela ovisi o veli¢ini podatkovnog skupa, a objavljeni radovi predlazu
vrijednost u rasponu od 10 do 1000 ponavljanja, kao Sto je prikazano u [98-100]. Ako MCCV
metoda koristi broj ponavljanja koji je znatno veéi od podatkovnog skupa postoji moguénost
pojave istih podatkovnih podskupova §to moze rezultirati pristrano$¢u modela. S obzirom na

veli¢inu podatkovnog skupa, koji je koristen u procesu u¢enja modela iz ovog istrazivanja i prateci
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preporuke objavljenih radova, u¢enje modela je ponovljeno 100 puta (engl. Number of iterations
— 1). Najbolji rezultat MCCV metode za podatkovni skup ChartDS ostvaren je upotrebom
nasumicne vrijednosti 1529, dok za podatkovni skup ICDAR7 nasumiéna vrijednost iznosi 635.
Postupak uéenja modela upotrebom MCCV metode ponovljene 100 puta (i = 100) prikazan je
slikom . Slika sadrzi empirijsku analizu u¢enja za podatkovni skup ChartDS (oznaceno kao a,
¢) i za podatkovni skup ICDAR7 (oznaceno kao b, d). Slikom su prikazane ostvarene to¢nosti
klasifikacije na podatkovnim skupovima za vrednovanje. Vrijednosti su rasporedene prema broju
slika po klasi grafikona koje su sudjelovale u postupku u¢enja modela: 20 slika (ozna¢eno kao a,
b) 1 500 slika (oznaceno kao c, d). Kada se u procesu uéenja modela koristi jedna slika po klasi
grafikona, model ne uspijeva nauciti znacajke. Medutim, koristenjem 20 slika po klasi grafikona
model pokazuje napredak u ucenju. Vidljiva je izrazena oscilacija to¢nosti klasifikacije od preko
10%, pri cemu je prosjecna vrijednost (engl. Mean — m) nesto veca za podatkovni skup ChartDS.
Koristenjem 500 slika po klasi grafikona, model ostvaruje maksimalnu tocnost klasifikacije

neovisno o koristenom podatkovnom skupu.

2.6.2  Odredivanje uspjesnosti

Za odredivanje uspje$nosti modela koristi se matrica zabune (engl. Confusion matrix). Matrica
zabune graficki prikazuje vrijednosti stvarnih i predvidenih klasa. Stvarna klasa nalazi se na y-osi,
a klasa koju je model predvidio na x-osi. Na dijagonali nalaze se to¢no predvidene i stvarne
vrijednosti klasa ulaznih slika. Cilj je ostvariti $to veci broj slika na dijagonali jer se navedeno
odrazava na visoku to¢nost klasifikacije. Iz matrice se izraCunavaju najcesc¢e koriStene mjere

uspjesnosti modela:

e Tocnost/uspjesnost (engl. Accuracy — Acc) predstavlja udio to¢no klasificiranih slika u
odnosu na cijeli podatkovni skup

e Preciznost (engl. Precision) predstavlja udio toc¢no klasificiranih istinitih slika u
podatkovnom skupu istinitih slika

e (dziv (engl. Recall) predstavlja udio to¢no klasificiranih istinitih slika 1 ukupnog broja
slika koje su trebale biti to¢no klasificirane

e Fl-mjera (engl. F/-score) je harmonijska sredina preciznosti 1 odziva

Matrica zabune se oslanja na vrijednost vjerojatnosti svake pojedine klase (A-H), pa uz svaku

matricu zabune nalazi se 1 statisticki prikaz vjerojatnosti koji je definiran:
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e R1 — rezultat uspjesnosti prosjecne vrijednosti vjerojatnosti gdje je stvarna klasa istinita.
Provjeravaju se vjerojatnosti samo na slikama gdje je model trebao ostvariti predikciju
(vise je bolje).

e R2 — rezultat uspjeSnosti prosjecne vrijednosti vjerojatnosti gdje su stvarna klasa i
predvidena klasa istinite. Provjeravaju se vjerojatnosti na slikama gdje je model trebao
ostvariti predikciju i gdje je predikcija tocna (vise je bolje).

e R3 —rezultat uspjesnosti prosjecne vrijednosti vjerojatnosti gdje je stvarna klasa istinita, a
predvidena klasa nije istinita. Provjeravaju se vjerojatnosti na slikama gdje je model trebao
ostvariti predikciju, ali nije (manje je bolje).

e R4 —rezultat uspjesnosti prosjecne vrijednosti vjerojatnosti gdje stvarna klasa nije istinita,
aprevidena klasa je istinita. Provjeravaju se vjerojatnosti na slikama gdje je model ostvario
predikciju, ali nije trebao (manje je bolje).

e RS — rezultat uspjeSnosti prosjecne vrijednosti vjerojatnosti gdje nisu istinite ni stvarna
klasa ni predvidena klasa. Iznos vjerojatnosti na svim ostalim slikama gdje model nije

ostvario predikciju, ali nije ni trebao (manje je bolje).

Uvid u statisticke podatke omogucava uvid u rezultate vjerojatnosti modela pri donosenju odluka.

2.6.3 Otvorena klasifikacija

Otvorena klasifikacija (engl. Open set recognition/classification) je dobro poznati izazov u
podrudju strojnog ucenja koji oznacava sposobnost modela prilagodbi neoc¢ekivanim podatcima
(slikama) na ulazu, kao §to je prikazano u [101]. Za ljude je ovo jednostavan izazov gdje je na prvi
pogled moguée odrediti pripada li objekt u odredenu klasu ili ne, a za racunala je ovo posebna
kategorija izazova za koju ne postoji jedinstveno rjeSenje, kao §to je prikazano u [102]. U sklopu
ovog istrazivanja, od modela se oc¢ekuje da slike koje ne pripadaju u navedenih sedam klasa
grafikona (A-G), budu klasificirane kao zasebna klasa koja ne sadrzi slike grafikona (H). Kroz
povijest, predlozeno je nekoliko razli¢itih rjeSenja kojima je moguce rijeSiti izazov otvorene
klasifikacije kao §to je upotreba binarnog SVM Kklasifikatora prikazana u [101], upotreba SVM
klasifikatora s definiranom granicom prikazana u [103], upotreba statistickog znanja o
vjerojatnosti ukljucivanja ili iskljucivanja vektora na temelju grani¢ne vrijednosti prikazana u
[104], odbacivanje odredenih ulaza za vrijeme u¢enja mreze prikazano u [105], izrada zasebne
klase koja ¢e sadrzavati sve oCekivane nepoznate klase ili izrada zasebne klase koja ¢e sadrzavati
najve¢i moguci broj poznatih slika prikazana u [106,107] i upotreba ucenja iz primjera (engl.

Zero/One/Few shot learning) prikazana u [108,109]. Nijedna od predlozenih metoda nije savrSena
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i svaka podlijeze riziku otvorenog podatkovnog skupa (engl. Open set risk) odnosno na
jednostavan nacin nije moguce definirati granice, vrijednosti za podatke koji ¢e se smatrati
poznatima od onih nepoznatih. Cilj je model pripremiti na nepoznatu klasu te sprijeciti prodiranje
nepoznate klase medu poznate, kao Sto je prikazano u [110]. U postupku izrade otvorene
klasifikacije primijenjena je metoda izrade zasebne klase (H) koja ¢e sadrzavati slike razlicite od
slika grafikona, kao $to je prikazano u [111]. Zasebna klasa je konstruirana ukljué¢ivanjem
raznolikih, slu¢ajno odabranih slika iz podatkovnih skupova CIFAR10 i Linnaeus. Strukturno,

klasa prati iste smjernice organizacije kao i klase koje sadrze slike grafikona (A-G).

2.6.4 Ostvareni rezultati modela

Na slici , prikazana je to¢nost klasifikacije modela uc¢enog na 0sam podatkovnih skupova koji
pripadaju podatkovnom skupu ChartDS (oznaceno kao a), odnosno pripadaju podatkovnom skupu
ICDARTY (oznacéeno kao b). Modeli su testirani na oba podatkovna skupa. Rezultati testiranja su u
skladu s MCCV testiranjem na podatkovnom skupu za vrednovanje. To¢nost klasifikacije kada se
za uCenje modela koristi jedna slika po klasi grafikona je priblizno 0, kada se za ucenje koristi 20
slika po klasi grafikona je priblizno 0.85, a kada se za ucenje koristi 500 slika po Kklasi grafikona
je priblizno 1. U prijasnjem istrazivanju [13] za testiranje je uvijek koristeno 20 slika po Kklasi
grafikona. Taj identi¢ni prvobitni podatkovni skup oznacen je sa Sl. Istrazivanje je dodatno
prosireno na pet podatkovnih skupova, odnosno 100 slika po klasi grafikona te je vidljivo
minimalno odstupanje rezultata. Kada je model u¢en na jednom podatkovnom skupu, a testiran na
drugom podatkovnom skupu vidljiv je znacajan pad tocnosti klasifikacije iako se testiraju iste
klase grafikona. Ru¢nom provjerom ostvarenih rezultata vidljivo je da model veéinu slika svrstava
u zasebnu klasu (H). O ovoj pojavi napravljeno je dodatno istrazivanje koje se nalazi u

potpoglavlju

Na slici , prikazana je tocnost klasifikacije modela na zasebnoj klasi (H) te za
podatkovni skup ChartDS (oznaceno kao a) prati sliku (@), a za podatkovni kup ICDAR7
(oznaceno kao b) prati sliku (b). Model uspjesno razlikuje slike koje sadrze grafikon od slika
koje ne sadrze grafikon. Kada se za testiranje modela koji je u¢en na podatkovnom skupu ChartDS
koristi podatkovni skup ICDAR7, model ostvaruje smanjenu toc¢nost klasifikacije. Iako oba
podatkovna skupa sadrze zasebnu klasu sastavljenu od CIFAR10 i Linnaeus podatkovnih skupova,
u slucaju podatkovnog skupa ICDAR7 model nije uspjesan u razlikovanju slika koje sadrze
grafikon od slika koje ne sadrze grafikon. Razlog tome je $to model, zbog ostvarenih niskih
vjerojatnosti, viSe od 80% slika klasificira u zasebnu klasu. Kada se za testiranje modela koji je

ucen na podatkovnom skupu ICDAR?7 koristi podatkovni skup ChartDS, model uspijeva
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Slika 2.13: Prikaz to¢nosti klasifikacije grafikona (A-G). Na slici a) model je ucen na ChartDS i testiran
na ChartDS i ICDAR?7 podatkovnom skupu, a na slici b) model je u¢en na ICDAR?7 i testiran na ChartDS
i ICDAR7 podatkovnom skupu.
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Slika 2.14: Prikaz toc¢nosti klasifikacije zasebne klase (H). Na slici a) model je u¢en na ChartDS i testiran
na ChartDS i ICDAR?7 podatkovnom skupu, a na slici b) model je u¢en na ICDAR?Y i testiran na ChartDS
i ICDAR7 podatkovnom skupu.

razlikovati slike koje sadrze grafikon od slika koje ne sadrze grafikon. Razlog tome je Sto je
struktura grafikona iz podatkovnog skupa ICDAR?7 unificirana i znacajno se razlikuje od slika koje

ne sadrze grafikon.
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Slika 2.15: Prikaz to¢nosti klasifikacije za model u¢en na ChartDS, a testiran na ICDAR7 podatkovnom
skupu. Na slici a) prikazana je matrica zabune, a na slici b) prikazana je statisticka analiza matrice
zabune. Model je ucen koriStenjem 500 slika, a testiran koristenjem 100 slika po klasi.
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Slika 2.16: Prikaz tocnosti klasifikacije za model ucen i testiran na ChartDS podatkovnom skupu. Na slici
a) prikazana je matrica zabune, a na slici b) prikazana je statisticka analiza matrice zabune. Model je uc¢en
koristenjem 500 slika, a testiran koristenjem 100 slika po klasi.

Detaljan prikaz to¢nosti klasifikacije za model u¢en na podatkovnom skupu ChartDS, a
testiran na podatkovni skup ICDARY prikazan je slikom 2.15. Ako bi iz matrice zabune (oznac¢eno
kao a) izolirali zasebnu klasu (H), ostvarena to¢nost klasifikacije iznosi 0.16, odziv 1.00, a F1-
mjera 0.28. Statistickom analizom (oznaceno kao b) vidljivo je da model ostvaruje vrlo visoku
vjerojatnost, no u slu¢aju ovog podatkovnog skupa model ne uspijeva razlikovati slike koje sadrze

grafikon od slika koje ne sadrze grafikon. Kada je model, u¢en na podatkovnom skupu ChartDS i
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Slika 2.17: Prikaz to¢nosti klasifikacije za model u¢en na ICDAR?7, a testiran na ChartDS podatkovnom
skupu. Na slici a) prikazana je matrica zabune, a na slici b) prikazana je statisticka analiza matrice
zabune. Model je ucen koriStenjem 500 slika, a testiran koriStenjem 100 slika po klasi.
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Slika 2.18: Prikaz to¢nosti klasifikacije za model ucen i testiran na ICDAR7 podatkovnom skupu. Na slici
a) prikazana je matrica zabune, a na slici b) prikazana je statisticka analiza matrice zabune. Model je uc¢en
koristenjem 500 slika, a testiran koristenjem 100 slika po klasi.

testiran na istom podatkovnom skupu, rezultati su nadprosjeéni, prikazano slikom 2.16. Prema
matrici zabune (oznaceno kao a) model ostvaruje to¢nost klasifikacije ve¢u od 0.99, a pri tome se
koristi neuronska mreza sa znatno smanjenom dubinom u odnosu na druga istrazivanja iz ovog
podruéja koja su prikazana tablicom 2.1. Dodatno, ovo je prva primjena SCNN-a za otvorenu
Klasifikaciju u podrucju Klasifikacije slike grafikona. Za slike koje ne sadrze grafikon, ostvarena
toc¢nost klasifikacije iznosi 0.99, odziv 1.00 i F1-mjera 1.00. Iz statisti¢ke analize (oznac¢eno kao
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b), model ostvaruje predikciju tamo gdje se predikcija i o¢ekuje te je vjerojatnost vrlo visoka. U
slu¢aju neto¢nih predikcija, koje iznose manje od 0.1, model ostvaruje odgovore s visokom
vjerojatnos¢u (R3), ali vjerojatnost predikcije je i dalje manja u odnosu za istinite predikcije (R1,
R2). Postavljanjem grani¢ne vrijednosti, ako neto¢na predikcija treba pripadati zasebnoj klasi,

moguce je napraviti dodatno iskljucenje i tako ostvariti maksimalnu to¢nost klasifikacije.

S druge strane, detaljan prikaz to¢nosti klasifikacije za model u¢en na podatkovnom skupu
ICDARY7, atestiran na podatkovni skup ChartDS prikazan je slikom . Ako bi iz matrice zabune
(oznaceno kao a) izolirali zasebnu klasu (H), ostvarena to¢nost klasifikacije iznosi 0.79, odziv
0.99, a F1-mjera 0.88. Usporednom analizom s prethodnim testiranjem, model uspijeva razlikovati
i A, D i G klasu grafikona. Statistickom analizom (ozna¢eno kao b) vidljivo je da model postize
visoku vjerojatnost, no ne uspijeva razlikovati B, C, E i F klasu grafikona. Prema slici , kada
je model uéen na podatkovnom skupu ICDARY i testiran na istom podatkovnom skupu, rezultati
su usporedni s rezultatima istrazivanja iz ovog podrucja koja su prikazana tablicom 2.1. Prema
matrici zabune (oznaceno kao a) model ostvaruje to¢nost klasifikacije od 0.90. Model ne razlikuje
B od C klase i F od G klase grafikona. Provjerom E klase vidljivo je nerazlikovanje od svih ostalih
klasa $to uzrokuje ukupni gubitak to¢nosti Klasifikacije. Rezultati statisticke analize (ozna¢eno kao
b) su u skladu s prethodnim testiranjima. Model ostvaruje visoku vjerojatnost na mjestima to¢ne i
neto¢ne predikcije. Povecanjem raznolikosti slika sadrzanih u skupu za ucéenje, ukupna to¢nost

klasifikacije bi se znatno povecala.

lako oba modela postizu visoku to¢nost klasifikacije, model u¢en na podatkovnom skupu
ChartDS pokazuje bolje rezultate. Slike iz podatkovnog skupa ChartDS obi¢no ne sadrze legendu
u blizini grafickih simbola, dok slike iz podatkovnog skupa ICDAR? ¢esto sadrze legendu. Budu¢i
da algoritam za predobradu slike grafikona ne moze ukloniti takvu legendu sa slike, ona ostaje
prisutna nakon predobrade. Ocuvanje legende znaci da slika sadrzi viSe informacija koje model
uci tijekom procesa ucenja, kao Sto je prikazano slikom . Nadalje, slike iz ICDAR7
podatkovnog skupa Cesto ukljucuju trake greSaka (engl. Error bars) koje nisu prisutne u
podatkovnom skupu ChartDS. Trake greSaka su dodatni graficki simboli koji mogu biti prisutni
na razli¢itim vrstama grafikona, poput stupcastih ili linijskih. Nakon predobrade slika grafikona,
trake greSaka ostaju vidljive, a njihov oblik podsjeca na grafikon kutija, Sto dodatno uzrokuje pad

ukupne to¢nosti klasifikacije.
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2.7  Eksperimentalna evaluacija — SSCNN

Parametri u¢enja SSCNN modela sli¢ni su parametrima u¢enja SCNN modela, broj epoha povecan
je na 100 jer je vidljivo da neuronska mreza nije zavrSila u¢enje nakon 20 epoha. U u¢enju SSCNN
modela kori$ten je dodatni AT&T DoF podatkovni skup ¢ije slike ne sudjeluju u procesu testiranja.
AT&T DoF podatkovni skup sastoji se od 40 klasa i omogucava modelu kvalitetnije ucenje
sli¢nosti izmedu parova slika. Umjesto ovog podatkovnog skupa moguce je koristiti bilo koji drugi
oznaceni i organizirani podatkovni skup. S druge strane, ako se ne koristi dodatni podatkovni skup
model, zbog malog broja klasa grafikona, predobro nauci sli¢nosti izmedu postojecih parova slika
1 vrijednost funkcije gubitka krene oscilirati izmedu dvije vrijednosti. Pojava izraZenih oscilacija

oznacava nemogucnost modela u¢enja slicnosti izmedu parova slika.

Eksperimentalna evaluacija SSCNN modela znatno se razlikuje od SCNN modela buduci
da SSCNN model ne daje na izlazu vjerojatnost vec¢ koeficijent slicnosti. Za klasifikaciju koja se
sastoji od vise klasa potrebno je izracunati koeficijent sli¢nosti ulazne slike za svaku od klasa koje
su sudjelovale u procesu u¢enja modela. Proces izratunavanja koeficijenta slicnosti za svaku klasu
naziva se ucenje iz primjera (engl. N-way-K-shot learning), gdje je N broj klasa, a K broj uzoraka
(slika) iz svake Klase, kao $to je prikazano u [112]. U ovoj evaluaciji koristi se po jedna slika iz
sedam klasa koje su sudjelovale u u¢enju modela i koje sadrze slike grafikona (A-G) te se metoda
naziva sedmosmjerno ucenje iz jednog primjera (engl. 7-way-1-shot learning). Prilikom koristenja
metode sedmosmjernog u¢enja iz jednog primjera, na jedan ulaz SSCNN-a dovodi se poznata slika
grafikona koju je model vidio i koja je sudjelovala u procesu uc¢enja. Na drugi ulaz SSCNN-a
dovodi se nova, nepoznata slika koju je potrebno usporediti sa slikama grafikona koje su
sudjelovale u procesu ucenja. Ovim postupkom stvara se sedam parova slika za jednu sliku
(primjerice parovi slika A-A, A-B, A-C, A-D, A-E, A-F i A-G). Za svaki par slika, SSCNN model
izraCunava koeficijent sli¢nosti. Ako je najnizi koeficijent sli¢nosti za ulazni par slika A-A, rezultat
se klasificira kao to¢an, odnosno slike pripadaju istoj klasi. S obzirom da jedan testni podatkovni
skup sadrzi 20 slika grafikona, postupak se ponavlja 20 puta. Testira se 140 parova slika za jednu
klasu, 980 parova slika za svih sedam klasa (oznaka na slikama K = 1). Kona¢ni ukupan broj za
sve testne podatkovne skupove iznosi 700 parova slika za jednu klasu, 4900 parova slika za svih
sedam klasa. Kod SSCNN modela kvaliteta podatkovnog skupa vaznija je od kvantitete. Kada se
ulazna nepoznata slika uparuje s nasumi¢no odabranom slikom grafikona iz procesa ucenja,
koeficijent slicnosti moze ostvariti visoku ili nisku to¢nost klasifikacije. Ako model slu¢ajnim

odabirom odabere sliku grafikona sli¢nu ulaznoj slici, koeficijent sli¢nosti ¢e biti blizu nule; inace
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¢e koeficijent sli¢nosti biti blizi jedinici. Kako bi se uklonio slu¢ajan odabir, ulazna nepoznata
slika se uparuje sa svim slikama grafikona koje su sudjelovale u procesu u¢enja. Ovom metodom
povecava se ukupni broj parova slika na 140 x broj klasa x velic¢ina podatkovnog skupa x broj
podatkovnih skupova (oznaka na slikama K = naziv_podatkovnog_skupa). Rezultat empirijske

evaluacije prikazan je u potpoglavlju

2.7.1 Ostvareni rezultati modela

Za testiranje SSCNN modela koristi se isti podatkovni skup koji je koriSten u testiranju SCNN
modela. Na slici prikazana je to¢nost klasifikacije modela u¢enog na osam podatkovnih
skupova koji sadrze slike grafikona i pripadaju podatkovnom skupu ChartDS (oznaceno kao a),
odnosno pripadaju podatkovnom skupu ICDAR7 (oznaceno kao b). Modeli su testirani na oba
podatkovna skupa. 1z slike je vidljiva prednost SSCNN modela nad SCNN modelom. SSCNN
model uspjesno radi s vrlo malim brojem slika po klasi grafikona. Kada se za u¢enje modela koristi
samo jedna slika grafikona po klasi, model ostvaruje to¢nost klasifikacije u rasponu od 0.4 do 0.6.
Kada se za ucenje modela Koristi 20 slika grafikona po klasi vidljiv je rezultat slucajnog odabira,
dogada se pad to¢nosti klasifikacije iako se broj primjera u u¢enju modela povecao. Model dostize
maksimalnu to¢nost klasifikacije kada se ulazna slika usporeduje s jednom slikom grafikona iz
svake klase, K = 1, no kada se za usporedbu Koristi cijeli podatkovni skup, napredak je znacajno
sporiji te je potrebna vecéa koli¢ina parova slika da bi se ostvario jednaki rezultat. Testiranje modela
ucenog na jednom podatkovnom skupu s podatcima drugog podatkovnog skupa ostvaruje bolje
rezultate u odnosu na SCNN model, no rezultati su i dalje ispodprosjecni. Ru¢nom provjerom

utvrdeno je da model ne razlikuje B od C klase i F od G klase grafikona

Sijamske neuronske mreZe mogu generalizirati 1 za ulaze koji nisu sudjelovali u procesu
ucenja. Na slici prikazana je tocnost klasifikacije na klasi koja ne sadrzi slike grafikona (H),
gdje je model ucen na ChartDS podatkovnom skupu (oznac¢eno kao a), odnosno ICDAR7
podatkovnom skupu (oznaceno kao b). SSCNN model, u procesu ucenja nije ucen na slikama koje
ne sadrze grafikon. To¢nost klasifikacije zasebne klase, za bilo koji podatkovni skup i1znosi vise
od 0.8, a kod modela koji je uc¢en na 50 ili vise slika grafikona po klasi postize maksimalnu to¢nost

klasifikacije.
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Slika 2.19: Prikaz toc¢nosti klasifikacije grafikona. Na slici a) model je ucen na ChartDS i testiran na
ChartDS i ICDAR7 podatkovnom skupu, a na slici b) model je u¢en na ICDAR?7 i testiran na ChartDS i
ICDAR?7 podatkovnom skupu.
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Slika 2.20: Prikaz to¢nosti klasifikacije zasebne klase (H). Na slici a) model je u¢en na ChartDS
podatkovnom skupu, a na slici b) model je uc¢en na ICDAR7 podatkovnom skupu.

Uspjesnost SSCNN modela na zasebnoj klasi moze se vidjeti i na slici 2.21. Na slici a)
usporeduju se dvije blago predobradene slike iz podatkovnog skupa Linnaeus, a na slici b)
usporeduje se ista slika iz podatkovnog skupa Linnaeus sa slikom tockastog grafikona iz

podatkovnog skupa ChartDS. Na prvi pogled, slika iz Linnaeus podatkovnog skupa je vrlo slicna
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Slika 2.21: Usporedba slike iz Linnaeus podatkovnog skupa koja ne sadrzi grafikon s: a) drugom slikom
iz Linnaeus podatkovnog skupa koja ne sadrzi grafikon (SS =0.21) i b) slikom tockastog grafikona iz
ChartDS podatkovnog skupa (SS = 0.60)

slici tockastog grafikona, no SSCNN uspjesno klasificira sliku s vrijednoséu koeficijenta sli¢nosti
od 0.21, dok vrijednost koeficijenta sli¢nosti s tockastim grafikonom je znatno veca i iznosi 0.60

(vrijednost blize 0 oznacava istu klasu).

Dodatno, SSCNN model je testiran i na ReVision podatkovnom skupu. 1z ReVision
podatkovnog skupa koristeno je pet vrsta grafikona: prostorni grafikon, stupcasti grafikon, linijski
grafikon, radar i Vennov dijagram gdje su sve slike prosle isti proces predobrade kao i slike iz
ChartDS 1 ICDAR7 podatkovnog skupa. Od svake vrste grafikona, slu¢ajnim izborom, odabrano
je 100 slika za testiranje. Ukupna postignuta to¢nost klasifikacije iznosi 0.96. Vazno je istaknuti

da SSCNN modeli nisu imali pristup ReVision podatkovnom skupu za vrijeme ucenja.

2.8  Zakljucak

Metode klasifikacije slika grafikona su se mijenjale tijekom godina. Sve metode koristene prije
2015. godine mogu se smatrati tradicionalnim metodama. lako su neke metode ostvarile to¢nost
klasifikacije iznad 0.80, slike grafikona morale su slijediti unaprijed definirana pravila. ReVision
[47] je prvi suvremeni rad koji je uveo viseklasnu klasifikaciju pomo¢u SVM-a. Autori su koristili
razli¢ite metode i algoritme za predobradu slike kako bi ostvarili §to ve¢u to¢nost Klasifikacije
slike grafikona. Pojavom CNN-a u podruéju, zadrzane su metode i algoritmi za predobradu slike
grafikona, a broj klasa, odnosno vrsta i tipova grafikona je znac¢ajno povecan. Sve navedene CNN
arhitekture postizu vrlo visoku to¢nost Kklasifikacije iznosa veceg od 0.8. Kako bi postigli
maksimalnu toc¢nost, autori ¢esto kombiniraju razlicite pristupe koji pomazu CNN-u izdvojiti

znacajke iz slike i usredotociti se na podrucje koje sadrzi znacajnu informaciju.
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U ovom poglavlju predstavljena je SCNN arhitektura kojoj je primarni zadatak klasifikacija
slika grafikona. Arhitektura se sastoji od Cetiri konvolucijska sloja, dva sloja s maksimalnim
sazimanjem i jednog potpuno povezanog sloja. Arhitekturu SCNN-a je moguce koristiti
samostalno ili povezati dvije neuronske mreze u jednu cjelinu $to rezultira stvaranjem SSCNN-a
arhitekture. Kada se koristi SCNN arhitektura, eksperimentalna evaluacija pokazuje i u¢inkovitost
I uspjesnost u postizanju rezultata. U usporedbi s drugim istrazivanjima iz podrucja klasifikacije
slike grafikona, predstavljenom arhitekturom su ostvarene visoke to¢nosti klasifikacije koje dosizu
maksimalnu vrijednost od 1.00, a pri ¢emu se koristi arhitektura s pet tezinskih slojeva. Kada se
koristi SSCNN arhitektura, visoka toc¢nost klasifikacije moze se posti¢i i s malim podatkovnim

skupovima, $to predstavlja jedan od klju¢nih atributa ove arhitekture.

Na osnovu predstavljene arhitekture, stvoreno je sveukupno 32 modela koja su uc¢ena na
dva javno dostupna podatkovna skupa, ChartDS i ICDARY7, iz kojih je nastalo osam podskupova
razli¢itih veli¢ina. Svaki od modela je testiran na oba podatkovna skupa §to omogucuje stvaranje
referentnog polazista za buduca istrazivanja. Dodatno, Svi modeli su testirani i na koncept otvorene
klasifikacije. Modeli ostvaraju visoku to¢nost u razlikovanju slika grafikona od slika koje ne
sadrze grafikon. Ipak, u slucaju otvorene klasifikacije, znacajnu prednost ostvaruje SSCNN
arhitektura i ucenje iz primjera. SCNN arhitekturi je potrebna dodatna klasa, inace ¢e ulazi biti
generalizirani prema jednoj od postojecih klasa grafikona. Negativna strana je $to u konacnici ne
postoji dovoljno velik podatkovni skup poznatih slika koji model mogu pripremiti na nepoznatu
sliku. SSCNN arhitektura ostvaruje generalizaciju, odnosno koeficijent sli¢nosti i za slike koje
nikada nisu sudjelovale u u¢enju modela. Upotrebom vrlo malog podatkovnog skupa ostvaruje se
prepoznavanje slika koje ne sadrze grafikon s to¢nosc¢u klasifikacije ve¢om od 0.8, a prilikom

upotrebe veceg podatkovnog skupa, postize se maksimalna to¢nost klasifikacije.

Visoka ucinkovitost SCNN i SSCNN arhitektura ne bi bila ostvariva bez predstavljenog
algoritma za predobradu slike grafikona. Predstavljeni algoritam s ulazne slike grafikona uspjesno
uklanja vec¢inu grafickih i tekstualnih elemenata koji ne sadrZe zna€ajnu informaciju potrebnu za
klasifikaciju grafikona i od ulazne slike stvaraju jednostavnu crno-bijelu sliku. Prvobitna inacica

algoritma predstavljena je 2020. godine, a do danas je prosla kroz tri iteracije.
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3 METODA IZDVAJANJA
PODATKOVNIH ZNACAJKI 1Z
KRUZNIH I MREZASTIH
GRAFIKONA ZA PRIMJENU U
RACUNALNIM SUSTAVIMA

U ovom poglavlju biti ¢e opisana metoda izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih 1 mrezastih
grafikona za primjenu u racunalnim sustavima. Ovaj doprinos objavljen je u [68], a provedeno
istrazivanje povezano je S [7]. Poglavlje opisuje metodu izdvajanja podatkovnih znacajki iz
kruznih grafikona u koje se ubrajaju tortni, prstenasti i grafikoni suncevih zraka i metodu
izdvajanja podatkovnih znacajki iz mrezastih grafikona u koje se ubrajaju toplinske karte i
grafikoni napretka. Metode dijele znacajan broj koraka te ih je zbog toga moguce objediniti jednim
nazivom — metoda izdvajanja podatkovnih znacajki. Metoda se sastoji od dva modula, modul za
predobradu slike grafikona i modul za detekciju elemenata grafikona. Rad metode zasnovan je na
binarnim maskama, morfologiji, detekciji klju¢nih tocaka i matematicCkom modelu. Metoda je
prvenstveno izradena upotrebom umjetno stvorenog podatkovnog skupa, na kojem je i evaluirana,
ali u evaluaciju dodatno je ukljucen i manji podatkovni skup stvarnih slika grafikona prikupljenim
internetskim pretrazivanjem. Na umjetno stvorenim slikama grafikona ostvarena je visoka to¢nost

izdvajanja podatkovnih znacajki, dok za stvarne slike to¢nost je ocekivano Smanjena zbog
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heterogenosti strukturnih elemenata koriStenih u izradi grafikona. Potpoglavlja su dodatno
potkrijepljena prilozima u kojima se nalazi nekoliko primjera jednostavnih i slozenih grafikona 1

njihova uspjesna rekonstrukcija nastala metodom izdvojenih znacajki.

3.1 Uvod

Kontinuirani razvoj predodzbe podataka i raSirena uporaba interneta omogudili su stvaranje i
prikupljanje ogromne koli¢ine podataka, primjerice numerickih, tekstualnih, slikovnih i drugih
oblika podataka. U mnogim sluc¢ajevima, kljuéne informacije, koje je tesko prenositi i tumaciti
kroz tekst ili tablice, postaju razumljivije kroz grafikone. Medutim, grafikon se ¢esto pohranjuje u
obliku rasterske slike. Prema strukturnoj definiciji [113], grafikon je skup nedjeljivih grafickih
elemenata prikazanih u jednoj zajednickoj n-dimenzionalnoj ravnini. Grafikoni posjeduju jaku
reprezentativnu snagu, koja nadopunjuje ¢injenice u glavnom tekstu, te su Siroko prihvaceni u

akademskim radovima, izvjestajima, analizama i vijestima.

Dok osobe s normalnim vidom mogu jednostavno razumjeti slike grafikone, racunala i
osobe s oSte¢enim vidom su suoceni s izazovom u pogledu pristupacnosti i dohvata sadrzajne
informacije slike grafikona. U akademskim radovima eksperimentalni su podatci predstavljeni
razli¢itim vrstama grafikona koji su izvor informacija. Jedan od nac¢ina na koji osoba s normalnim
vidom moze dobiti izvorne, neobradene, podatke grafikona jest koristenjem sposobnosti ljudske
vizualne obrade koja visestrukim ponavljanjem postaje iscrpljujuc¢a. Osim navedenog, racunala ne
mogu obradivati tekstualne i numeri¢ke informacije sadrzane u slikama grafikonima poput ljudi
jer prikaz grafikona nije prvobitno namijenjen za racunalnu obradu. Nedostatak racunalne

Citljivosti sprjeCava daljnju analizu i obradu sadrzajne informacije slike grafikona.

Kako bi racunala mogla razumjeti sliku grafikona, postaje neophodno pretvoriti sliku u
odgovarajucu tabli¢nu reprezentaciju. Cjeloviti sustav za interpretaciju slike grafikona obi¢no se
sastoji od viSe koraka. U prvom koraku, sustav zapocinje proces lokalizacije i izdvajanja slike
grafikona unutar dokumenta. U drugom koraku, odreduje se vrsta grafikona upotrebom raznih
metoda za klasifikaciju ulazne slike grafikona. Zatim, nastavlja se obrada slike koja je najcesce
podijeljena u dva paralelna koraka: jedan za prepoznavanje tekstualnih elemenata grafikona
(primjerice naslov, podnaslov, vrijednosti, oznake na osima i legenda), a drugi za otkrivanje
grafickih elemenata. Po zavrSetku navedenih koraka, sustav objedinjuje tekstualne i graficke
elemente u jednu informacijsku cjelinu koja omogucuje izradu statiCke analize, stvaranje

generativnih sadrzajnih opisa ili konzumaciju podataka u brojnim racunalnim sustavima.
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Dekodiranje grafickih elemenata je kljucan, ali u usporedbi s tekstualnim elementima, znac¢ajno
manje razvijen i istrazivan korak u procesu digitalne obrade slike grafikona. Jedan od glavnih
razloga je heterogenost vrsti, tipova grafikona i strukturnih elemenata ¢iji graficki izgled nije

strogo standardiziran.

Automatizacija cijelog sustava ili dijela sustava doprinosi povecanju dostupnosti sadrzaja
grafikona ljudima s oSteenim vidom i raunalima, te omogucuje koriStenje istog u digitalnim
okruzenjima gdje slike nisu jednostavno podrzane.

U potpoglavlju dan je povijesni pregled istrazivanja iz podrucja izdvajanja znacajki iz
slike grafikona. Potpoglavlje predstavlja metodu izdvajanja podatkovnih znacajki iz slike
grafikona. Eksperimentalna evaluacija provedena na umjetno stvorenom podatkovnom skupu i
podatkovnom skupu prikupljenih slika s interneta dostupna je u potpoglavlju 3.4. Zakljucak i osvrt

na metodu napisani su u potpoglavlju

3.2 Istrazivanja u podrucju izdvajanja
podatkovnih znacajki 1z slike grafikona

U ovom potpoglavlju dan je kratki povijesni pregled objavljenih radova iz podrucja izdvajanja
podatkovnih znacajki iz slike grafikona, a proSireni pregled istrazivanja u podrucju objavljen je u
[7]. Objavljeni radovi u podrudju istraZivanja razvrstani su prema koriStenoj metodi izdvajanja
podatkovnih znacajki iz slike grafikona. U prvom dijelu potpoglavlja predstavljene su metode, a

u drugom dijelu nalazi se tablica koja usporeduje ostvarene rezultate.

Tijekom godina istrazivaci su koristili razli¢ite metode izdvajanja podatkovnih znacajki iz

slike grafikona. Metode je moguce grupirati u tri kategorije:

e izrada opcenitih pravila koja prate strukturu grafikona (engl. Rule-based),
e detekcija objekta temeljena na kljuénim to¢kama (engl. Keypoint-based object detection) 1

e metode dubokog ucenja.

Autori koji se bave izdvajanjem podatkovnih znacajki iz slika grafikona imaju dva osnovna
cilja. Prvi cilj obuhvaca izradu izvorne podatkovne tablice iz koje je stvoren grafikon. Drugi cilj
je otkrivanje koriStenih vizualnih stilova za izradu grafikona (primjerice karta boja, fontovi,
dimenzije i polozaj elemenata na slici). Za izdvajanje podatkovnih znacajki iz slike grafikona,

autori koriste razlicite pristupe u dohvatu podataka koji se mogu grupirati u dvije metode:
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automatska i interaktivna. U automatskoj metodi, korisnik unosi sliku grafikona u sustav, a sustav
obraduje sliku i vraca objektno orijentiranu strukturu. Ovo je najzastupljenija metoda i ne zahtijeva
dodatnu interakciju ili korekciju koju treba izvrsiti korisnik. S druge strane, u interaktivnoj metodi
od korisnika se o¢ekuje odabir podrucja interesa iz kojeg ¢e se napraviti izvoz znacajki. Odabir
najéescée zahtijeva pocetnu i zavrsnu tocku ili skupinu tocaka. Interaktivni sustavi su ¢esto slozeniji
od automatskih, a evaluirani su u [28,114]. lako interaktivni sustavi mogu posti¢i konkurentne
rezultate, skloni su pogreskama zbog potrebne ljudske interakcije. Drugi nedostatak interaktivnih

sustava je vrijeme potrebno za obradu podatkovnih skupova.

U usporedbi s klasifikacijom slike grafikona, izdvajanje podatkovnih znacajki iz slike
grafikona podrzava znatno manje vrsta grafikona. Vrste grafikona koji se najvise obraduju su
stupCasti, linijski i kruzni grafikon. Tockasti grafikon istrazen je u [115,116], a povrSinski i radar
grafikon u [28]. Razvijeni algoritmi se ¢esto oslanjaju na znanje niske razine (engl. Low-level), to
jest polozaj toc¢aka razlucivosti u prostoru slike grafikona, a heterogenost vrsta grafikona stvara
dodatne izazove. Algoritmi koji rade sa znaCajkama niske razine svrstavaju se u kategoriju
opcenitog modela, odnosno algoritam prati definiranu strukturu i ocekuje pronacéi elemente
grafikona na unaprijed definiranim mjestima. Pronalaskom elemenata ra¢unaju se udaljenosti i
omjeri od nepromjenjivih varijabli, kao $to su 0si koordinatnog sustava (predstavljene kona¢nim
brojen crnih to¢aka razlu¢ivosti u nizu) ili udaljenosti od sredista ili rubova slike. S jedne strane
koordinatnih osi nalaze se oznake koje OCR razlikuje, a s druge strane su elementi grafikona
detektirani promjenom boje to¢ke razlucivosti. Buduéi da kruzni grafikon ne sadrze koordinatne
osi, koriste se drugacije metode. Upotrebom metode slucajnog uzorkovanja (engl. Random sample
consensus — RANSAC) moguce je detektirati promjenu boje izmedu susjednih tocaka razlucivosti,
Sto dovodi do izvoza podatkovnih znacajki kruznog isjecka, kao $to je prikazano u [23,28,47].
Druga metoda za otkrivanje kruznih isje¢aka oslanja se na brojanje obojenih to¢aka razlucivosti

izmedu dvije granice koje dijele pocetno ishodiste, kao $to je prikazano u [25,117].

Umjesto detekcije svih to¢aka razlu¢ivosti i raznih metoda brojanja, podatkovne znacajke
iz slike grafikona je moguce izdvojiti i poznavanjem samo kljuc¢nih to¢aka koje opisuju odredene
elemente grafikona. Detekcija klju¢nih toCaka najcesce se koristi kod detekcije lica, objekata.
polozaja u prostoru ili polozaja u kojem se nalazi ljudsko tijelo. Za razliku od prethodnog
algoritma, detekcija kljuc¢nih tocaka ne zahtijeva poseban algoritam za svaki tip grafikona. Ako se
razmatra tortni grafikon, klju¢ne tocke su ishodiste grafikona 1 lokacije na kruznici gdje pocinje 1

zavrSava kruzni isjeCak. Algoritam napisan za tortni grafikon, primjenjiv je 1 na prstenaste
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grafikone i grafikone suncevih zraka, odnosno na bilo koji kruzni grafikon. KoriStene metode za

detekciju kljucnih toc¢aka su raznolike, a ukljucuju:
e upotrebu binarnih maski u detekciji strukturnih elemenata, kao sto je prikazano u [68,118],

e model detekcije objekta koji pronalazi ¢etverokutnu regiju koja okruzuje objekt, to jest
graniéni okvir objekta definiran kao par klju¢nih to¢aka, gornji lijevi kut i donji desni kut,

koriste¢i neuronsku mrezu, kao §to je prikazano u [119],

e model koji koristi tenzorska polja u otkrivanje prostorne lokacije kutova gornje linije kod

stupcastih grafikona i to¢aka u tockastom grafikonu, kao §to je prikazano u [120],
e upotrebu CNN modela za detekciju objekata, kao $to je prikazano u [121],

e upotrebu enkoder-dekoder mreza (engl. Encoder-decoder network), kao §to je prikazano u
[62,118] ili

e upotrebu transformatora vida, kao $to je prikazano u [122].

Zajednicka osobina svim navedenim metodama je potreba za dodatnim matemati¢kim modelom

koji ¢e omoguciti izvoz podatkovnih znacajki.

Modeli dubokog uéenja takoder mogu otkriti objekte na slikama grafikona. U radu [27]
koristi se ponavljaju¢a neuronska mreza (engl. Recurrent neural network — RNN) za otkrivanje
kutova u kruznim grafikonima. U radu [25] Koristite se tekstualne i graficke informacije za
izdvajanje podataka. Tri razli¢ita algoritma stvorena su za tri vrste grafikona: stupcasti, linijski i
tortni. Objekti se detektiraju pomocu razli¢itih modela za detekciju objekata u prostoru (Yolo2,
Faster R-CNN, SSD) i za svaki objekt stvaraju se grani¢ni okviri. Koristenjem razli¢itih metoda
predobrade slike unutar grani¢nih okvira pronalaze se vrijednosti tocaka razluc¢ivosti. Upotreba
neuronskih mreza i znanja niske razine rezultira visokom to¢nosc¢u izdvajanja podatkovnih
znacajki iz navedenih vrsta grafikona. Za izdvajanje znacajki iz linijskog grafikona moze se
koristiti i neuronska mreza za semanticku segmentaciju (engl. Fast Fully Convolutional Network
— FastFCN) koja predvida mape vjerojatnosti za svaku liniju na grafikonu, kao §to je prikazano u

[123]. Sazetak predstavljenog istrazivanja u ovom podrucju prikazan je tablicom

Sli¢no kao i za klasifikaciju slike grafikona i iz tablice 3.1, usporedba rezultata je izazovna
buduéi da svi autori ne navode ili ne koriste javno dostupne podatkovne skupove, ne definiraju
organizaciju podatkovnog skupa i ne navode koriStenu programsku podrSku i ra¢unalne resurse.
Svaka navedena metoda je jedinstvena u smislu svoje specificnosti, a dodatno, kada se razmatraju

razliCite vrste grafikona, Cesto se radi o precizno odredenim tipovima ili oblicima grafikona. Svaka
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Tablica 3.1: Pregled istraZivanja u podrucju izdvajanja podatkovnih znacajki iz slike grafikona. Istaknuti
red predstavlja rad izraden u sklopu ovog istrazivanja.

Lit. God. Metoda Br. vrsta Uspjesnost izdvajanja  Podatkovni

znacajki skup
[47] 2011 Izrada modela 2 0.70 mali
[124] 2011 Izrada modela 1 0.67 mali
[125] 2015 Izrada modela 1 0.83 mali
[126] 2016 Izrada modela 1 0.86 mali
[39] 2017 Izrada modela 1 0.98 mali
[115] 2017 gﬁ%i?{g’ﬁf:i?e 1 0.84 mali
[22] 2018 Izrada modela 1 0.83 mali
[23] 2018 Izrada modela 2 0.79 -
[117] 2018 Izrada modela 1 0.99 mali
[25] 2019 gﬁiﬁ?ﬁggg‘e 3 0.88 mali
[27] 2019 Duboko ucenje 2 0.84 -
[120] 2020 Kljuc¢ne tocke 2 - mali
[45] 2021 Izrada modela 1 0.72 mali
[127] 2021 Duboko ucenje 1 0.85 mali
[116] 2021 Izrada modela 3 0.90 srednji
[119] 2021 Kljucne tocke 3 0.93 mali
[121] 2021 Kljuc¢ne tocke 3 0.86 srednji
[68] 2022 Elr;“ci ?&i‘;ﬁ: 2 0.98 mali
[62] 2023 Kljuc¢ne tocke 3 0.99 srednji
[118] 2023 Egz‘zlr‘lg t‘fc"ge i 0.98 srednji
[122] 2023 Duboko ucenje 1 0.99 veliki

metoda izdvajanja podatkovnih znacajki koristi specifi¢ne pristupe i tehnike, prilagodene za

rjeSavanje jedinstvenih izazova povezanih s odredenim tipom grafikona. Ova jedinstvenost
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metodologija pridonosi raznolikosti analize, ali istovremeno stvara izazov u usporedbi rezultata

zbog nedostatka standardiziranih parametara ili referentnih tocaka.

Podatkovni skupovi u tablici svrstani su u tri kategorije: mali (broj koriStenih slika
manji od 1000), srednji (broj slika je izmedu 1000 1 10000) i veliki (broj slika je ve¢i od 10000).
Budu¢i da se svi koriSteni podatkovni skupovi kvalitativno 1 kvantitativno razlikuju, predstavljene
okvirne brojke treba promatrati kao dodatnu informaciju, a ne kao referentnu tocku u kojoj je za
postizanje X rezultata, uz Y metodu, potrebna velic¢ina podatkovnog skupa Z. Empirijskom
analizom rezultata utvrdeno je da autori za testiranje metoda uglavnom koriste nekoliko desetaka
slika grafikona. Razlog koriStenja malog podatkovnog skupa je zbog ruéne provjere ostvarenih
rezultata i usporedbe sa stvarnim vrijednostima iz koje je nastala slika grafikona, §to je vremenski

zahtjevan zadatak.

3.3 Metoda izdvajanja podatkovnih znacajki

U potpoglavljima i predstavljeni su potpuno automatizirani algoritmi niske razine koji
na ulazu prihvacaju rastersku sliku grafikona, a na izlazu isporuc¢uju objektno orijentiranu
strukturu grafikona koja se sastoji od parova atributa i vrijednosti (engl. JavaScript Object
Notation — JSON). Algoritam podrzava dvije vrste grafikona, gdje se jedna grupa sastoji od
grafikona kruznog oblika, a druga grupa ukljucuje grafikone koji izgledom podsjecaju na mrezu.
Budu¢i da jedna vrsta grafikona moze sadrzavati nekoliko tipova grafikona koji sadrze razlicite
primijenjene stilove, postoji nekoliko ograni¢enja. Prvo ogranicenje je da ulazna slika ne smije
sadrzavati trodimenzionalni oblik grafikona niti bilo kakve trodimenzionalne efekte (primjerice
sjene ili svjetla). Drugo ogranic¢enje odreduje da ulazna slika ne moze sadrzavati vise grafikona.
Tre¢im ograni¢enjem je odredeno da svi elementi grafikona trebaju sadrzavati razlicite boje ili
granice izmedu pojedinih elemenata moraju biti jasno definirane. Kao zadnje ogranicenje
postavljeno je da elementi grafikona ne smiju prelaziti preko drugih elemenata i time ometati vidno
polje algoritma (primjerice naziv koordinatne osi ne smije prelaziti preko vrijednosti prisutnih na

koordinatnoj osi ili naslov grafikona ne smije prelaziti preko grafickih elemenata).

Na uspjesnost cjelokupne metode, znacajnu ulogu ima odabir OCR mehanizma za obradu
teksta. Obrada teksta je kljucan element algoritma, ali isto tako i najslabija tocka. U izradi
algoritma koriStena je osnovna, javno dostupna, inacica Keras OCR [128] mehanizma koja sadrzi
unaprijed poznata ogranienja kao Sto su: Citanje horizontalnih i1 vertikalnih oznaka, citanje

numerickih znakova i slova engleske abecede i postojanje visokog kontrasta izmedu pozadine 1
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teksta. Slike grafikona opisuje heterogena struktura, a isto tako i izgled koji se sastoji od razlicitih
grupa fontova, razli¢itih veli¢ina, orijentacija i usmjerenja fonta, razli¢itih boja fonta i mogucnosti
preklapanja viSe razliCitih tekstualnih 1 grafickih elemenata. U slucajevima kada je tekst
jednostavan 1 jasno pozicioniran, Keras OCR c¢e isti detektirati s visokom pouzdanos$¢u, no u svim
ostalim slu€ajevima grani¢ni okvir oko teksta ¢e biti neto¢no pozicioniran ili u potpunosti
izostavljen. Zbog navedenih ogranicenja, u ovom radu se ne uzima u obzir kvaliteta obrade teksta
upotrebom OCR mehanizma. Promatra se sluc¢aj u kojem OCR mehanizam radi s najviSom
pouzdano$¢u i najto¢nijim pozicioniranjem grani¢nog okvira oko tekstualnih oznaka. Umjesto
Keras OCR-a moguce je koristiti bilo koji drugi OCR mehanizam kao §to su Google Tesseract,
Microsoft OCR ili Amazon Rekognition.

Razvijena metoda ukljucuje i detekciju legende. Detekcija legende temelji se na rezultatima
obradene slike grafikona. Ostatak neobradenih obojanih elemenata na slici smatra se legendom.
Legenda se nalazi u okruZenju grafikona, ali ne moze biti dio grafikona (primjerice preklapanje
legende i elemenata grafikona nije dozvoljeno). Metoda detekcije legende opisana je u [45], a
temelji se na udaljenosti obojanih elemenata od niza grani¢nih okvira detektiranih pomoéu OCR
mehanizma. Za niz grani¢nih okvira ¢ije su koordinatne tocke u relativnoj blizini pretpostavlja se

da pripadaju legendi i sadrze numericke ili tekstualne oznake.

Algoritam izdvajanja podatkovnih znacajki iz slike grafikona je zasnovan na binarnim
slikama i morfoloskoj obradi slike. Morfologija oznacava sredstvo kojim se vrsi izmjena slike s
ciljem izdvajanja znacajki slike korisnih za reprezentaciju i opis objekta (primjerice granice,

obrubi i konveksna podrucja), kao §to je prikazano u [129,130].

3.3.1 KruZni grafikoni

Metoda izdvajanja podatkovnih znacajki i1z kruznih grafikona obuhvaca tortne grafikone,
prstenaste grafikone i grafikone suncevih zraka. Metoda je prikazana slikom 3.1, sastoji se od
modula za predobradu slike i1 detektora, te ukupno Sest koraka nakon kojih se stvara objektno

orijentirana struktura ulazne rasterske slike grafikona.

Prvi modul algoritma je modul za predobradu slike i sastoji se od dva koraka. Prvi korak
prikazanog modula je uklanjanje tekstualnih oznaka sa slike upotrebom OCR mehanizma.
Tekstualne oznake je potrebno ukloniti jer, ovisno o boji, veli¢ini i orijentaciji fonta, mogu biti
pogres$no protumacene unutar detektor modula. OCR mehanizam pronalazi tekstualna podrucja
oko kojih stvara grani¢ni okvir. Unutar granicnog okvira obavlja se zamjena boje tocaka

razluc€ivosti s bojom iz okoline. Slika s uklonjenim tekstom se prosljeduje u drugi korak gdje se
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Slika 3.1: Prikaz metode izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih grafikona. Metoda se sastoji od
modula za predobradu slike i detektora.

obavlja normalizacija prostora boja slike, smanjuje se koli¢ina nastalog impulsnog Suma
upotrebom filtra zamucenja i nakon toga se koristi filtar za izoStravanje slike kojemu je cilj pojacati
granice izmedu pojedinih segmenata (primjerice kruznih isjecaka). Slika se zatim pretvara u crno-
bijelu sliku s razlicitim intenzitetom svjetlosti. Proces predobrade ulazne slike grafikona je zavrSen

1 slika se prosljeduje u modul detektor.

Modul detektor sastoji se od Cetiri koraka koji ukljucuju detekciju kruznice, segmenata,
linija i Kljuénih to¢aka. Pomo¢u Houghove transformacije pronalaze se kruZnice ¢iji broj ovisi o
tipu kruznog grafikona. Tortni grafikoni sadrze jednu kruznicu, prstenasti dvije, a grafikoni
suncevih zraka dvije ili viSe. Prednost Houghove transformacije je Sto moze detektirati i
djelomicne kruznice koje su Cesta pojava kod grafikona suncevih zraka. Rezultat svake detektirane
kruznice su koordinate ishodista i iznos radijusa. Nakon detekcije kruznica obavlja se detekcija
segmenata. Prvo se stvara binarna maska koja usmjerava detektor na jedan kruzni segment.
Kvaliteta binarne maske ovisi 0 Houghovoj transformaciji za detekciju kruznice, te se dodatno
koriste morfoloSke operacije kako bi uklonile nepravilnosti na slici. Svaki kruZzni segment sastoji
se od raznih boja, te se obavlja detekcija prisutnih jedinstvenih boja. Za svaku boju stvara se
binarna maska koja iskljuc¢uje boje koje se trenutno ne promatraju. Binarna maska se proSiruje
upotrebom morfoloskih operacija otvaranja i zatvaranja ¢ime se stvara bijeli linijski obrub oko
segmenta. Morfolosko otvaranje smanjuje nastali Sum i uklanja slabo povezane tocke razlucivosti.
Morfolosko zatvaranje popunjava praznine u promatranom segmentu. S linijskog obruba uzorkuju

se koordinatne tocke koje ¢e se koristiti u izracunima. Postupak se ponavlja za svaki segment
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unutar kruznog segmenta, odnosno za svaki kruzni segment. Rezultat spajanja svih binarnih maski
je grafikon izraden od primitivnih bijelih linija i kruznica. Mjesta na kojima se sijeku bijela linija
i kruZnica su kljuéne tocke potrebne za izdvajanje podatkovnih znacajki. Dohvacanje vrijednosti
klju¢nih to¢aka nije moguce dobiti jednostavnim iS¢itavanjem vrijednosti koordinata sa slike, jer
gornji lijevi kut na slici predstavlja ishodiste, to jest nulte koordinate. Tocke razlucivosti prikazuju
se s lijeve prema desnoj strani, odozgo prema dolje. Ovim na¢inom is¢itavanja redoslijed tocaka
na kruznom grafikonu nece odgovarati stvarnim vrijednostima na slici, stoga se iS¢itavanje
kljuénih toc¢aka obavlja u odnosu na ishodiste kruznice, jer ¢e tako ostati zadrzana stvarna

prostorna raspodjela.

Nakon §to su prikupljene sve klju¢ne tocke, vrijednosti se prosljeduju u matemati¢ki model

koji podatke isporucuju u JSON formatu. U matemati¢kom modelu koriste se sljedece jednadzbe:

e Izracun koeficijenta smjera ili nagiba pravca m gdje su x;, y; koordinatne tocke ishodiSta
kruznog segmenta, a x,, y, koordinate klju¢nih tocki iz detektor modula, prikazan

jednadzbom 3.1

m = Y2 — )1 G.1)
X2 — X1
e Izracun kuta 8 izmedu dvije tocke, prikazan jednadzbom 3.2
0 = arctan (m) (3.2)
e [zraCun udaljenosti d izmedu dvije tocke, prikazan jednadzbom 3.3
d=\(x2— %)%+ (y2 — ¥1)? (3-3)
e Izracun povrsine P; kruznog isjecka, prikazan jednadzbom 3.4
P= -0 xmx d (.4)
‘=360 " '
e Izracun kuta izmedu dva vektora, prikazan jednadzbom 3.5
xq1 X + x; X
@ = arccos 1N 2~ Y2 (3.5)

Jﬁ+ﬁXJﬁ+ﬁ

e IzraCun povrSine kruga Py, gdje je r vrijednost radijusa kruZznog segmenta ostvarena

Houghovom transformacijom, prikazan jednadzbom 3.6
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P,=1*xm (3.6)

Upotrebom navedenih jednadzbi izracunavaju se sve vrijednosti koje opisuju kruzni grafikon.
Izracunate vrijednosti 1 kljucne tocke se isporucuju u JSON formatu te omogucuju potpunu

rekonstrukciju izvornog grafikona kao sto je vidljivo u potpoglavlju evaluacije 3.4. /.

3.3.2 Mrezasti grafikoni

Metoda izdvajanja podatkovnih znacajki iz mrezastih grafikona obuhvaca toplinske karte 1
grafikone napretka. Metoda je prikazana slikom 3.2, a sastoji se od modula za predobradu slike i
detektora, te ukupno pet koraka nakon kojih se stvara objektno orijentirana struktura ulazne

rasterske slike grafikona.

Prvi modul algoritma je modul za predobradu slike koji se sastoji od dva koraka ¢ija je
funkcionalnost jednaka modulu za predobradu slike kruznih grafikona prikazana u potpoglavlju
3.4.1. Strukturna razlika izmedu toplinskih karti 1 grafikona napretka je zanemariva. Toplinske
karte Cesto prikazuju Sirok spektar boja, gdje svaka boja moze zauzeti bilo koje mjesto na karti,
dok su kod grafikona napretka boje obi¢no ograni¢ene na dvije i grupirane. Primjera radi, kada se
promatra varijabla koja predstavlja popunjenost nekog elementa, donji dio grafikona napretka koji
oznacava popunjenost obi¢no ¢e biti prikazan tamnijim bojama, dok ¢e gornji dio grafikona koji

oznac¢ava prazninu biti prikazan svjetlijim bojama.

Detektor
[
Predobrada slike Detekcija De?el‘(‘cija 'Dvet'ekcijva
segmenata linija klju¢nih to¢aka

____________________________

Slika 3.2: Prikaz metode izdvajanja znacajki iz mreZastih grafikona. Metoda se sastoji od modula za
predobradu slike i detektora.
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Nakon zavrsetka predobrade, slika grafikona se prosljeduju u modul detektor.

Modul detektor sastoji se od tri koraka koji ukljucuju detekciju segmenata, linija i klju¢nih
tocaka. Prvi korak je detekcija segmenata. Na pocetku se stvara binarna maska koja usmjerava
detektor na jedan ¢etverokutni segment. Na segmentu se provode morfoloske operacije otvaranja
i zatvaranja kako bi uklonile nepravilnosti na slici. Detektira se jedinstvena boja segmenta i stvara
se binarna maska koja iskljucuje segmente koji se trenutno ne promatraju. Rezultat navedenih
operacija je bijeli linijski obrub oko segmenta. Postupak se ponavlja za svaki segment. Rezultat
spajanja svih binarnih maski je grafikon izraden od primitivnih bijelih linija. Linije se detektiraju
upotrebom Houghove transformacije za detekciju linija. Rezultat Houghove transformacije je
linijski obrub s kojeg se uzorkuju koordinatne tocke koje ¢e se koristiti u izra¢unima. Mjesto na
kojima se nalazi najveéi broj bijelih linija (¢voriste) je kljucna tocka potrebna za izdvajanje
podatkovnih znacajki. Za razliku od kruznih grafikona, ovdje nije potrebna reorganizacija klju¢nih
toc¢aka. Klju¢ne tocke se is¢itavaju s lijeva na desno, $to predstavlja redak, odnosno odozgo prema

dolje, Sto predstavlja stupac mrezastog grafikona.

Nakon §to su prikupljene sve kljucne tocke, vrijednosti se prosljeduju u matemati¢ki model

koji podatke isporucuju u JSON formatu. U matemati¢kom modelu koriste se sljedece jednadzbe:

e Izracun udaljenosti d izmedu dvije tocke gdje su x4, y; koordinatne tocke ¢vorista od n
retka, a x,, y, koordinate tocke Cvorista od n+/ retka mrezaste strukture grafikona,
prikazan jednadzbom 3.3

e [zraCun koordinata srediSnje tocke segmenta (x;,, y12), prikazan jednadzbom 3.7

X1 + X2
X12 = — o5
2
(3.7)
ity
Y12 = 2

e Izracun povrSine segmenta P, gdje je d,, visina segmenta, a dy Sirina segmenta, prikazan
jednadzbom 3.8
P,=d, X d; (3.8)

Upotrebom navedenih jednadzbi izraCunavaju se sve vrijednosti koje opisuju mreZasti grafikon.
Izracunate vrijednosti 1 klju¢ne tocke se isporucuju u JSON formatu te omogucuju potpunu

rekonstrukciju izvornog grafikona kao sto je vidljivo u potpoglavlju evaluacije

57



3.4  Eksperimentalna evaluacija

Proces eksperimentalne evaluacije je izazovan jer ne postoji temeljna osnova pomocu koje je
moguce raditi usporedbu empirijskih rezultata s ostalim istrazivanjima u podru¢ju. Razni
objavljeni radovi prijavljuju razli¢ite vrijednosti koje se mogu smatrati izdvojenim podatkovnim
znacajkama. Dodatno, evaluacije su radene na raznim podatkovnim skupovima, a pojedine metode
su primjenjive za strogo definirane vrste i tipove grafikona. Predstavljeni izazov dokumentiran je
i u radovima [7,10,11]. U sklopu ovog istrazivanja, izvoz podatkovnih znacajki podrazumijeva
dohvat izvornih vrijednosti koje su koristene u procesu izrade grafikona. Za eksperimentalnu
evaluaciju predlozene metode na kruznim i mrezastim grafikonima koristi se metoda primijenjena
u [25,28,127]. Evaluacija je provedena na ChartDS i ICDAR7 podatkovnom skupu gdje se iz
ICDARTY podatkovnog skupa koriste samo tortni i prstenasti grafikoni. U postupku evaluacije
koristi se 100 slika grafikona po tipu grafikona. Slike grafikona su ru¢no provjerene kako bi

zadovoljavale uvjete postavljene u potpoglavlju

Metoda procjenjuje uspjesnost algoritma na temelju koeficijenta uspjesnosti. Koeficijent
uspjesnosti je udio ispravno obradenih slika grafikona i ukupnog broja slika grafikona u
promatranom tipu grafikona. Slika grafikona uspjesno je obradena samo ako je njezin koeficijent
pogreske svih izdvojenih podatkovnih znacajki unutar postavljenog praga. Toc¢nost izdvojenih

podatkovnih znacajki grafikona izracunava se pomocu jednadzbe prikazane u 3.9

lgi — pil < s
gi

(3.9)

gdje je g; stvarna vrijednost segmenta (primjerice vrijednost koriStena za izradu kruZznog isjecka
ili ¢etverokuta), p; je metodom izracunata vrijednost segmenta, a ¢ je vrijednost praga pogreske.
Vrijednost praga pogreske kontrolira kvalitetu izdvojenih podatkovnih znacajki iz slike grafikona.
Niza vrijednost praga pogreske rezultira veCom tocnoS¢u izdvajanja podatkovnih znac¢ajki iz slike
grafikona. Ako je izdvajanje podatkovnih znacajki iz slike grafikona unutar postavljene vrijednosti
praga, slika se smatra ispravno obradenom; u suprotnom, slika nije ispravno obradena. Prosjecna
tocnost metode 1zdvajanja podatkovnih znacajki iz slike grafikona Pf se zatim izra¢unava pomocu

jednadzbe prikazane u 3.10

Pt= — (3.10)
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gdje je N, broj to¢no obradenih slika grafikona, a N, ukupan broj slika po tipu grafikona (N; =
100). Drugim rijecima, vrijednost praga pogreske koja je manja ili jednaka od 0.05 (0.05 < ¢)
odgovara koeficijentu pogreske od 0.05. Vrijednost praga pogreske je odabrana s obzirom na

provedena istrazivanja u [25,127].

3.4.1 KruZni grafikoni

Detaljan proces evaluacije jednog kruznog grafikona (grafikon suncevih zraka) prikazan je

slikama 3.3 i 3.4. Slike prate korake iz slike

Na ulazu modula za predobradu slike kruznog grafikona, prikazan slikom 3.3, nalazi se
grafikon Cija struktura se sastoji od jednog cijelog i dva djelomi¢na kruzna segmenata, naslova i
legende (oznaceno kao a). Preko ulazne slike grafikona provodi se OCR mehanizam koji stvara
grani¢ne okvire oko tekstualnih elemenata (oznaceno kao b). Za svaki detektirani tekstualni
element, stvara se binarna maska (oznaceno kao c), a rezultat je slika grafikona bez tekstualnih
oznaka (oznaceno kao d). Slika bez tekstualnih oznaka se pretvara u crno-bijelu sliku s razli¢itim
intenzitetom svijetlosti ¢ime zavrSava modul predobrade slike (oznaceno kao €). Slika se
prosljeduje u modul detektor koji sadrzi ponavljaju¢e korake ¢iji broj ovisi o broju kruznih
segmenata, prikazan slikom 3.4. Prvo se detektiraju kruznice (oznaceno kao a, d, g). Potom se
provodi detekcija pojedina¢nih segmenata i linija (oznaceno kao b, e, h). Na kraju se provodi
detekcija kljuénih toc¢aka (oznaceno kao c, f, i). Prikupljeni podatci se prosljeduju u matematicki
model koji podatke isporu¢uju u JSON formatu. Konacni rezultat, sadrzaj datoteke, dostupan je u
prilogu

thedam~ = - I paracosim
190
usherdom i
dutches 470
tzigar - 60
T —- 50

paracosm | 20

€

a) b)

d) e)
Slika 3.3: Tijek grafikona suncevih zraka kroz modul za predobradu slike kruznog grafikona. Na slici a)

ulazna slika, b) detekcija tekstualnih elemenata, ¢) stvaranje binarne maske, d) uklanjanje tekstualnih
elemenata i e) izlazna slika modula.
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Slika 3.4: Tijek grafikona suncevih zraka kroz modul detektor kruznog grafikona. Na slici je prikazana
detekcija kruznice (a, d, g), detekcija linija (b, e, h) i detekcija klju¢nih tocaka (c, f, 1).

Slika 3.5: Rekonstrukcija grafikona suncevih zraka upotrebom izdvojenih podatkovnih znacajki. Klju¢ne
tocke 1 linije su oznacene crnom bojom. Algoritam je uspjesno detektirao i pripadajucu legendu.

Na slici , vidljiva je potpuna rekonstrukcija ulazne slike grafikona na osnovu podataka

zapisanih u datoteci koja ukljucuje i legendu. Evaluacija je napravljena s obzirom na
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Tablica 3.2: Rezultati evaluacije metode izdvajanja podatkovnih znacajki na kruznim grafikonima

Podatkovni skup Tip grafikona Broj slika grafikona unutar € = 0.05
Tortni 99/100
ChartDS Prstenasti 98/100
Sunceve zrake 97/100
Tortni 98/100
ICDAR?7
Prstenasti 98/100

vrijednost praga pogreske 0.05 < &. Rezultati evaluacije za ChartDS, ICDAR7, prikazani su
tablicom

Za umjetno stvorene podatkovne skupove (ChartDS i ICDAR7) broj tocno obradenih
grafikona N, je visok, a prosje¢na to¢nost Pt iznosi 0.98. U prilogu nalaze se dodatni primjeri

raznih kruznih grafikona koji prikazuju uspjesnost predstavljene metode.

3.4.2 Mrezasti grafikoni

Detaljan proces evaluacije jednog mrezastog grafikona (toplinska karta) prikazan je slikama 3.6 i
. Slike prate korake iz slike

Na ulazu modula za predobradu slike mrezastog grafikona, prikazan slikom 3.6, nalazi se
grafikon ¢ija struktura se sastoji od devet stupaca, deset redaka, naslova i legende (oznaceno kao
a). Preko ulazne slike grafikona provodi se OCR mehanizam koji stvara grani¢ne okvire oko
tekstualnih elemenata (oznaceno kao b). Za svaki detektirani tekstualni element, stvara se binarna
maska, a rezultat je slika grafikona bez tekstualnih oznaka (oznaceno kao c). Slika bez tekstualnih
oznaka se pretvara u crno-bijelu sliku s razli¢itim intenzitetom svijetlosti ¢ime zavrSava modul
predobrade slike (oznaceno kao d). Slika se prosljeduje u modul detektor koji sadrzi ponavljajuce
korake €iji broj ovisi o broju segmenata opisanih redcima i stupcima, prikazano slikom 3.7. Na
pocetku se obavlja detekcija segmenata i linijja (oznaceno kao a). Nakon stvaranja mreZaste
strukture provodi se detekcija kljucnih to¢aka (oznaceno kao b). Prikupljeni podatci se prosljeduju
u matematic¢ki model koji podatke isporucuju u JSON formatu. Konacni rezultat, sadrzaj datoteke,
dostupan je u prilogu P.6. Na slici 3.8, vidljiva je potpuna rekonstrukcija ulazne slike grafikona
na osnovu podataka zapisanih u datoteci.
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Slika 3.6: Tijek grafikona toplinske karte kroz modul za predobradu slike mrezastog grafikona. Na slici a)
ulazna slika, b) detekcija tekstualnih elemenata, ¢) uklanjanje tekstualnih elemenata i d) izlazna slika

modula
a) b)

Slika 3.7: Tijek grafikona toplinske karte kroz modul detektor kruznog grafikona. Na slici a) detekcija
linija i b) detekcija kljucnih tocaka

Slika 3.8: Rekonstrukcija grafikona toplinske karte upotrebom izdvojenih podatkovnih znacajki. Klju¢ne
tocke 1 linije su oznac¢ene crnom bojom.
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U trenutku izrade metode, niti jedan javno dostupan podatkovni skup ne sadrzi mrezaste
grafikone, te je evaluacija napravljena na podatkovnom skupu ChartDS s obzirom na vrijednost

praga pogreske 0.05 < &. Rezultati evaluacije prikazani su tablicom

Tablica 3.3: Rezultati evaluacije metode izdvajanja znacajki na mrezastim grafikonima

Podatkovni skup Vrsta grafikona Broj slika grafikona unutar £ = 0.05

ChartDS Mrezasti 98/100

Kod umjetno stvorenih mrezastih grafikona ne postoji strukturna razlika izmedu toplinskih
karti i grafikona napretka, te su oba tipa u tablici objedinjena s nazivom mrezasti grafikon.
Broj to¢no obradenih umjetno stvorenih grafikona N, je visok, a prosje¢na to¢nost Pt iznosi 0.98.
U prilogu nalaze se dodatni primjeri raznih mrezastih grafikona koji prikazuju uspjesnost

predlozene metode.

3.4.3 Slike prikupljene internetskim pretraZzivanjem

Na stvarnim slikama grafikona prikupljenim putem internetskog pretrazivanja, tocnost izdvajanja
podatkovnih znacajki zna¢ajno opada, kako je prikazano tablicom 3.4. Kruzni i mreZasti grafikoni
ovise o alatu kojim su stvoreni, pri ¢emu svaki alat definira strukturu grafikona na svoj nacin.
Stvarne slike ¢esto sadrze necistoce 1 Sum koji se ne moze ukloniti predlozenom metodom. Osim
toga, u neposrednoj blizini grafikona Cesto se pojavljuju dodatni graficki elementi koji nisu dio
grafikona ili dodatni tekstualni elementi koji ometaju vidno polje predstavljene metode.
Heterogenost vrsta i tipova grafikona dodatno predstavlja izazov. Na primjer, grafikoni sun¢evih
zraka i toplinskih karata Cesto nemaju standardne oblike te se mogu pojaviti u nepravilnim

oblicima poput razlicitih elipsoida ili raznih poligonalnih elemenata.

Tablica 3.4: Rezultati evaluacije metode izdvajanja znacajki na stvarnim grafikonima

Podatkovni skup Vrsta grafikona Broj slika grafikona unutar ¢ = 0.05
Tortni 13/20
Prstenasti 12/20
Stvarne slike Sunceve zrake 7/20
Mrezasti 8/20
Tortni 13/20
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Navedene izazove prepoznali su i drugi autori u podru¢ju istrazivanja te ne navode
evaluaciju na slikama prikupljenim internetskim pretrazivanjem, osim rada [27]. Prema
istrazivanju provedenom u [27], metoda koja ostvaruje to¢nost izdvajanja podatkovnih znacajki
od 88% na umjetno stvorenim slikama grafikona, pokazuje smanjenje to€nosti na 60% kada se
testira na slikama prikupljenim internetskim pretrazivanjem, pri ¢emu je testiranje provedeno na

deset slika grafikona.

Evaluacijom metode na slikama prikupljenim putem internetskog pretrazivanja potvrdena
je sposobnost rada metode. Medutim, kako bi se postigla veca tocnost izdvajanja podatkovnih
znacajki, potrebno je dodatno optimizirati parametre unutar svakog pojedinog modula, ukljucujuci
parametre svakog koraka. Optimizacija parametara nije jednostavan zadatak jer zahtijeva primjenu
metode pokusaja i pogresaka. Proces optimizacije moze ukljuivati prilagodbu parametara
pomocu kojih se stvara binarna maska i uklanjaju tekstualne oznake, prilagodbu parametara
morfoloskih operacija i prilagodbu parametara Houghove transformacije. Vazno je napomenuti da
optimizacija parametara nije jednokratni postupak, ve¢ iterativni proces koji zahtijeva
kontinuirano testiranje i prilagodavanje metode kako bi se postigla najveca tocnost izdvajanja
podatkovnih znacajki. Osim toga, potrebno je uzeti u obzir moguce interakcije izmedu parametara,
jer promjena jednog parametra moZze utjecati na druge dijelove metode (primjerice rezultat
Houghove transformacija utjeCe na detekciju kljucnih tocaka). Stoga, ovaj proces zahtijeva

temeljitu analizu 1 paZljivo eksperimentiranje kako bi se postigli optimalni rezultati.

3.5 Zakljucak

Predstavljena metoda izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mrezastih grafikona dokazano
je ucinkovita, ali postoje poznata ogranienja. Znacajno ograni¢enje metode je obrada teksta.
Obrada teksta koristi se za uklanjanje tekstualnih oznaka i izdvajanje legende te je klju¢ni dio
predlozene metode i najslabija to¢ka. Razlog je upotreba OCR mehanizma opée namjene. Zbog
navedenog, kvaliteta obrade teksta se ne razmatra. U vecini slucajeva, kada je tekst jednostavan i
ogranicen na jednu rije¢, OCR mehanizam detektira tekst s visokom pouzdanoscu. U slucajevima
kada se tekstualni element nalazi preko tamnije obojane pozadine ili prelazi granicu izmedu dva
promatrana segmenta, dio teksta ili cijeli tekstualni element ostane izostavljen te je potrebna ru¢na
interakcija. U eksperimentalnoj evaluaciji promatra se primjer u kojem OCR mehanizam radi bez
ograniCenja prepoznavanja tekstualnih elemenata. OCR mehanizme kao s§to su Google Tesseract,

Microsoft OCR ili Amazon Rekognition moguce upotrijebiti i testirati umjesto Keras OCR. lako
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su navedeni mehanizmi uceni na brojnim slikama, jo$ uvijek moze postojati ograni¢enje kod
prepoznavanja tekstualnih elemenata na slikama grafikona koje je uvjetovano heterogenom

strukturom i brojnim koristenim fontovima.

Prilikom evaluacije slike grafikona kruznog oblika, cijeli proces ovisi o Houghovoj
transformaciji za detekciju kruznice, koja zahtijeva precizno podeSavanje. Glavha prednost
Houghove transformacije je detektiranje djelomi¢nih kruznih elemenata, koji su standardni dio
strukture grafikona suncevih zraka. Prvo poznato ograni¢enje Houghove transformacije je
nemogucnost detektiranja vise kruznica s istim ishodiStem iz pocetne obrade slike; umjesto toga,
potrebno je istu sliku obradivati viSe puta. Drugo poznato ograni¢enje ukljucuje Sirinu granice
kruznice. AKo je granica kruznice siroka, Houghova transformacija moze detektirati dvije kruznice
(primjerice unutarnju i vanjsku), $to utjece na detekciju kruznih segmenata, te je potrebno ukljuciti
dodatne provjere ispravnosti. Kruzni segmenti identi¢nih boja mogu pro¢i nedetektirani ukoliko
granica izmedu nije jasno definirana. Za rjeSenje navedenih izazova, umjesto Houghove

transformacije za detekciju kruznice moguce je koristiti posebno u¢ene CNN-ove.

Izazov je vidljiv i u slikama mreZzastih grafikona. U slucaju kada dva susjedna segmenta
sadrze identi¢nu boju, granica izmedu segmenata i klju¢nih tocaka ostaje nedetektirana. Provodeci
dodatne izracune, granice je moguce umjetno stvoriti sve dok su poznate koordinatne tocke prvog
i posljednjeg retka i dimenzija (visina i S$irina) jednog segmenta. Umjesto Houghove
transformacije za detekciju linija i ovdje je moguce koristiti CNN-ove i zna¢ajno smanjiti broj

potrebnih izracuna.

Rezultati pokazuju visoku to¢nost na umjetno stvorenim podatkovnim skupovima, ali
toCnost se znaCajno smanjuje kada se koriste slike prikupljene internetskim pretrazivanjem.
Detekcija segmenata 1 linija uspjeSno se provodi samo u malom podskupu slika prikupljenim
internetskim pretrazivanjem §to onemogucuje detekciju kljuc¢nih to¢aka. Bez ovih elemenata ne
mogu se napraviti potrebni izracuni $to rezultira nemoguc¢noscu izdvajanja podatkovnih znacajki.
Evaluirana metoda je prilagodljiva i parametre je moguce prilagoditi sukladno potrebama.
Rezultat, datoteka koja sadrzi JSON format, sadrzi detaljan podatkovni skup koji omogucuje
rekonstrukciju ulazne slike grafikona. Osim za potrebe rekonstrukcije grafikona, datoteka se moze
koristiti i s drugim racunalnim sustavima Koji mogu omoguciti pretvorbu grafikona u tekstualni
opis, stvoriti sazetak sadrzajne informacije grafikona ili omoguciti poveznicu s pomagalima za

osobe s oste¢enim vidom.
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4 METODA GENERIRANJA
ISPITNIH SKUPOVA ZA
STANDARDIZIRANU VALIDACIJU
USPJESNOSTI IZDVAJANJA
PODATKOVNIH ZNACAJKI 1Z
KRUZNIH I MREZASTIH
GRAFIKONA

U ovom poglavlju biti ¢e opisana metoda generiranja ispitnih skupova za standardizirano
vrednovanje uspjesnosti izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mrezastih grafikona.
Podatkovni skup nastao upotrebom ove metode objavljen je u podatkovnim repozitorijima
Figshare [67] i Srce Dabar [69]. Metoda stvara dvije vrste umjetnih slika grafikona; vrstu na
kojima su elementi grafikona vidljivo oznaceni 1 vrstu koja pokuSava oponasati razne slike
grafikona, koje je moguce prikupiti internet trazilicama, gdje nisu svi elementi prisutni ili se nalaze
na neocekivanim lokacijama. Sve koristene vrijednosti za izradu grafikona biljeze se u zasebnu
datoteku u JSON formatu koja omogucava dodatnu evaluaciju, usporedbu ili rekonstrukciju

izvorne slike. Metoda stvara raznolike slike grafikona s naglaskom na slucajni odabir lokacija
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ispisa, vrijednosti, boja, simbola, tekstualnih i numerickih oznaka. Nastali podatkovni skup
obuhvaca nekoliko vrsta grafikona, pruzajuci raznoliku varijaciju izgleda grafikona sto ga Cini
svestranim alatom za procjenu i poboljSanje performansi sustava u razlicitim podruc¢jima koji se
bave interpretacijom slike grafikona. Predlozenim podatkovnim skupom uspostavljeno je

jedinstveno ishodiste za evaluaciju, procjenu i usporedbu u¢inkovitosti metoda i algoritama.

4.1 Uvod

U danasnjem svijetu koji se temelji na podatcima znacajnu ulogu predstavlja razumijevanje
informacije sadrzane u slozenom podatkovnom skupu, kao $to je prikazano u [131]. Slozeni
podatkovni skup moze biti izraden od raznih tipova podataka koji ukljucuju numericke oznake,
tekstualne oznake, slike ili razni audio/video sadrzaj. Tako izraden podatkovni skup nije
jednostavan za pregledavanje, te se za opisivanje istog najéeS¢e koriste sumarne vrijednosti

predstavljene vizualizacijom podataka, odnosno grafikonom.

Izdvajanje podatkovnih znacajki iz slike grafikona, klasifikacija slike grafikona u jednu od
mnogih Klasa grafikona ili generiranje tekstualnih opisa i sumarnih sadrzaja samo su neka podrucja
istrazivanja koja zahtijevaju raznolike podatkovne skupove sadrZzane od raznih vrsta i tipova
grafikona. Navedena podrucja istrazivanja koriste razne metode kako bi ostvarile Sto vecu
uspjesnost u definiranom zadatku, a za to su potrebni podatkovni skupovi organizirani u dvije
primarne skupine; slike za ucenje i slike za testiranje. Dodatno, ovisno o kori§tenoj metodi 1
namjeni, nije dovoljno posjedovati nagomilane podatke, ve¢ je potrebna organizacija i oznacenost
podatkovnog skupa, kao $to je prikazano u [11,12,132]. Izrada organiziranog i oznacenog
podatkovnog skupa grafikona je sloZen i dugotrajan proces. Vecina objavljenih radova u podrucju
istrazivanja koristi male ili srednje, ¢esto privatne podatkovne skupove, §to je vidljivo iz tablice

, U potpoglavlju 2.2 i tablici 3.1, u potpoglavlju 3.2. Rijetki autori izradili su podatkovni skup i
ucinili ga javno dostupnim. Dostupnost standardiziranog podatkovnog skupa je od velike vaznosti
u procesu ucenja i testiranja raznih metoda 1 algoritama. Usporedba rezultata u predstavljenim

tablicama je izazovna jer autori nemaju jednako polaziste za provedbu predstavljenih analiza.

Budu¢i da su svi koriSteni podatkovni skupovi kvalitativno i kvantitativno razliciti,
predstavljene brojke treba smatrati dodatnim informacijama, a ne ¢vrstom referentnom tockom
koja uvjetuje uspjesnost metode na osnovu veli¢ine podatkovnog skupa. Usporedba rezultata
istrazivanja na podatkovnim skupovima razli€itih veli¢ina 1 sadrZzaja moZe se promatrati kao
usporedba krusaka i jabuka. lako je preporuceno koristiti javno dostupne podatkovne skupove,
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mnogi autori koriste privatne podatkovne skupove, kojima ¢esto nedostaje slozenost i raznolikost
grafikona koji se pojavljuju u stvarnom svijetu. Takoder, postoji znacajna razlika izmedu
podatkovnih skupova nastalih ru¢nim prikupljanjem (primjerice putem internet trazilica) i onih
stvorenih koriStenjem unaprijed definiranih parametara. Metode i algoritmi prilagodeni za umjetno
stvorene podatkovne skupove, Cesto ostvaruje loSije rezultate uspjeSnosti na slikama nastalim

rué¢nim prikupljanjem te zahtijevaju dodatno podesavanje.

Javno dostupni podatkovni skupovi su vremenski ovisni. Podatkovni skupovi koji su
dostupni u trenutku provedbe ovog istrazivanja nemaju jamstvo za dostupnost u buduénosti.
Vecina podatkovnih skupa koja je nastala prije provedbe ovog istrazivanja vise nije dostupna. Neki
od podatkovnih skupova su nedostupni zbog promjene politike pravila pristupa, a neki podatkovni
skupovi, koji su se oslanjali na vanjske poveznice u prikupljanju podataka, vise nisu potpuni. Svaki
podatkovni skup sadrzi ogranicen broj vrsta i tipova grafikona, sto je ¢esto nedostatno za odredene
zadatke koji se bave interpretacijom slike grafikona. Ovisno o tipu obrade slike grafikona, uz

originalnu sliku poZzeljno je imati i originalne parametre iz kojih je nastala slika grafikona.

ZarjeSenje predstavljenih izazova izradena je metoda koja omogucava parametarsku izradu
razlicitih vrsta grafikona, a time i polaziSte za provedbu predstavljenih analiza uspjes$nosti.
Podatkovni skup, ChartDS, koristen u dva prethodna poglavlja 2 i 3 nastao je upotrebom ove

metode.

U potpoglavlju 4.2 dan je povijesni pregled istrazivanja iz podru¢ja metoda za generiranje
ispitnih skupova 1 predstavljen je pregled postoje¢ih podatkovnih skupova. Potpoglavlje
predstavlja metodu generiranja ispitnih skupova za standardizirano vrednovanje uspjesnosti
izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mrezastih grafikona. Usporedba ChartDS i ICDAR7
podatkovnih skupa dostupna je u potpoglavlju 4.4. Zakljucak i osvrt na predstavljenu metodu
napisani su u potpoglavlju

4.2  Istrazivanja u podruc¢ju dostupnih podatkovnih
skupova koji sadrze slike grafikona

Metode za statisticku analizu, usporedbu, klasifikaciju i obradu slike grafikona zahtijevaju
podatkovne skupove. U ovom potpoglavlju dan je kratki povijesni pregled objavljenih

podatkovnih skupova koji sadrze slike grafikona. Podatkovni skupovi su razvrstani od najstarijeg
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prema najnovijem te je uz svaki podatkovni skup pridruzen niz opisnih detalja ukljucujuéi i javnu

dostupnost, prikazano tablicom

Empirijskom analizom objavljenih radova koji navode izradu podatkovnog skupa, uocene

su tri metode stvaranja istog:

e Rucna metoda koja podrazumijeva u potpunosti rucni proces prikupljanja, analiziranja,
organiziranja i oznacavanja svih slika

e Polu-automatska metoda koja podrazumijeva automatizaciju jednog ili viSe dijelova
procesa, najc¢esce se organizacija i oznacavanje provodi automatski upotrebom posebno
prilagodenih neuronskih mreza

e Automatska metoda koja predstavlja parametarski pristup izradi podatkovnog skupa koji

ne zahtjeva dodatnu interakciju pojedinca

Tablica 4.1: Pregled istrazivanja u podrucju. Istaknuti red predstavlja rad izraden u sklopu ovog

istrazivanja.
Podathowniskup  Godina (CYGE S0 s dostupan
ReVision [47] 2011 2 10 Polu-automatska Ne
View [48] 2012 0.3 3 Ruc¢na Ne
[59] 2013 1.7 3 Ruc¢na Ne
[32] 2015 5 5 Ruc¢na Ne
[32] 2015 5 5 Ruc¢na Ne
FigureSeer [21] 2016 60 7 Polu-automatska Ne
ChartSeer [133] 2016 60 7 Polu-automatska Ne
ChartSense [28] 2017 7 10 Rucna Ne
DVQA [134] 2018 300 1 Automatska Ne
ChartText [23] 2018 6 2 Automatska Ne
ChartDecoder [22] 2018 11 5 Rucna Ne
FigureQA [135] 2018 100 5 Automatska Da
DocFigure [26] 2019 30 28 Polu-automatska Da
ICDART [55] 2019 200 7 Automatska Da
SimulChart [27] 2019 2.5 2 Polu-automatska Ne
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Br. slika Br. Metoda Javno

Podatkovni skup Godina (X 103) vrsta prikupljanja dostupan
LeafQA[136] 2019 250 5 Polu-automatska Ne
[137] 2020 21 13 Polu-automatska Ne
PlotQA[138] 2020 225 3 Polu-automatska Da
ICPR2020 [56] 2021 25 11 Automatska Da
ChartOCR [119] 2021 400 3 Polu-automatska Ne
SciCap[139] 2021 400 5 Polu-automatska Da
ChartDS [68] 2022 120 13 Automatska Da
ICPR2022 [140] 2022 33 16 Polu-automatska Da
U tablici 4.1, nalazi se zna¢ajan broj objavljenih radova koji sadrze podatkovni skup. Od

ukupno 23 evidentirana podatkovna skupa samo je osam javno dostupno u trenutku provedbe ovog
istrazivanja. Za svaki od javno dostupnih podatkovnih skupova prilozene su dodatne opisne

informacije koje ukljucuju i kratki opis metode nastanka istog.

Podatkovni skup DocFigure [26] sadrzi 28 vrsta grafikona s ukupno 30000 slika. Slike su
nastale pretragom konferencijskih dokumenata i upotrebom raznih alata za izdvajanje slike iz
elektronickog dokumenta. Za organizaciju i oznafavanje Koristi se neuronska mreza koja
provjerava sli¢nost izmedu novih slika 1 definiranih vrsta. Na kraju se o¢ekuje ljudska provjera 1

potvrda uspjesnosti.

Podatkovni skup ICDARY7 [55] je prvi podatkovni skup koristen za potrebu natjecanja i po
zavrSetku natjecanja ucinjen je javno dostupnim. ICDAR7 je neorganiziran i neoznacen
podatkovni skup koji sadrzi i izvorne vrijednosti iz kojih su grafikoni nastali, no izvorne
vrijednosti nisu jednostavno dostupne. Podatkovni skup je umjetno stvoren, a primjer sadrzanih

slika i dodatne informacije dostupne su u potpoglavlju

Podatkovni skup ICPR2020 [56] je nastao kao rezultat drugog natjecanja iz podrucja obrade
slike grafikona. Osim drugih vrsta grafikona, nema dodatne razlike u odnosu na ICDARY

podatkovni skup.

Podatkovni skup ICPR2022 [140] je nastao kao rezultat treCeg natjecanja iz podrucja
obrade slike grafikona. Na prva dva natjecanja fokus je bio na umjetno stvorenim slikama
grafikonima. Rezultati oba natjecanja su potvrdili da metode koje ostvaruju vrlo visoku uspjesnost

na umjetno stvorenim podatkovnim skupovima, istu uspjesnost ne ostvaruju na slikama stvarnih
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grafikona. Zbog navedenog, prikupljene su slike grafikona iz raznih javno dostupnih objavljenih
radova i napravljena je automatska organizacija i oznac¢avanje upotrebom neuronske mreze. Cijeli
postupak je dodatno ru¢no provjeren i po potrebi su napravljene korekcije. Za izdvajanje
podatkovnih znacajki koriSteni su razni programski alati koji su bili dodijeljeni odredenim

grupama zaduzenim za ru¢nu obradu pojedine znacajke.

Podatkovni skup FigureQA [135] sadrzi preko milijun parova pitanja i odgovora za 100000
razlicitih slika grafikona. Pitanja su usmjerena sadrZaju slike grafikona, a nastaju iz predefiniranih
predlozaka. Podatkovni skup je umjetno stvoren pomoc¢u parametara pa je kao takav organiziran,
oznacen i dostupne su izvorne vrijednosti iz koji su slike grafikona nastale. U podatkovnom skupu

nalazi se pet osnovnih vrsta grafikona koji sadrze jasno definirane tekstualne i graficke elemente.

Podatkovni skup PlotQA [138] sadrzi oko 30 milijun parova pitanja i odgovora za 225000
razli¢itih slika grafikona organiziranih u tri vrste. Cilj izrade podatkovnog skupa je ra¢unalno
razumijevanje strukture i informacije sadrzane u grafikonu, te je zbog toga uz svaki grafikon
prilozeno 1 70 povezanih pitanja nastalih iz predefiniranih predlozaka. Podatkovni skup je nastao
upotrebom raznih internet trazilica i izdvajanjem tabli¢nih vrijednosti. Na osnovu prikupljenih

tablica nastale su umjetno stvorene slike grafikona koje sadrze stvarne tekstualne oznake.

Podatkovni skup SciCap [139] je nastao zbog potrebe obrade naslova sadrzanog u slici
grafikona. Slike grafikona su preuzete iz raznih digitalnih arhiva i ru¢no su obradene upotrebom
posebno prilagodenih algoritama. Rezultat je podatkovni skup koji sadrzi pet vrsta grafikona

organiziranih prema broju rije¢i sadrZanih u naslovu grafikona.

[z priloZenih podatkovnih skupova vidljivo je aktivno podrucje istrazivanja slike grafikona,
o ¢emu svjedoce i tri odrzana natjecanja (ICDAR2019, ICPR2020 i ICPR2022). Svi podatkovni
skupovi su nastali sa zajednickim ciljem, omogucavanje usporedbe rezultata i izrada polazista za
nova istrazivanja. Opisani podatkovni skupovi su predodredeni 1 prilagodeni za tocno odredene
namjene 1 kao takvi nisu op¢e primjenjivi. ICDAR7 podatkovni skup je jedini kojeg je moguce
koristi za razli¢ite namjene, no glavni nedostatak je potreba za ruénom organizacijom, a Citanje
izvornih podataka zahtijeva posebno prilagodena programska rjeSenja. Zbog navedenih
predstavljenih izazova, izraden je podatkovni skup ChartDS [68] upotrebom parametarske metode
koji sadrzi 13 vrsta i 20 tipova grafikona, organiziranih, oznacenih, podijeljenih na jednostavne i
slozene oblike, i uz svaki grafikon prilozena je datoteka koja sadrzi JSON format S izvornim

podatcima. Detalji koriStene metode za izradu podatkovnog skupa dostupni su u potpoglavlju
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4.3  Metoda za generiranje ispitnih skupova

Iz predstavljenih rezultata provedenog istrazivanja vidljiv je niz izazova koji je moguce rijesiti
izradom automatske metode koja ¢e stvoriti trazeni broj vrsta i tipova grafikona za pojedinacnu
potrebu. Cilj metode je fleksibilnost i raznolikost u stvaranju slika grafikona. Pomocu predlozene
metode moguce je stvoriti neograniceno velik podatkovni skup koji sadrzi ¢itljive i1 visoko-
kvalitetne slike grafikona. Empirijskom analizom postoje¢ih podatkovnih skupova uocena je
potreba za visoko-kvalitetnim slikama grafikona i slikama grafikona na kojima nedostaje neki
element ili je taj element djelomi¢no vidljiv. Takvi djelomicni grafikoni se naj¢esce prikupljaju
upotrebom internet trazilica ili obradom literature koja nije akademskog sadrzaja (primjerice
internet stranice, portali ili novine). Zbog navedenog razloga u metodu su ugradena dva skupa
parametara, jednostavni koji stvara potpune grafikone i slozeni koji stvara djelomicne grafikone.

Metoda zasnovana na parametrima nije ovisna o programskom jeziku.

Fleksibilnost programskog jezika u kontekstu generiranja podataka za slike grafikona
predstavlja klju¢ni element koji omogucuje Siroku primjenjivost metode u razli¢itim okruzenjima
i medu raznolikim korisnicima. Odluka da metoda nije ovisna o programskom jeziku pridonosi
njezinoj opcenitoj primjenjivosti. Ova fleksibilnost ¢ini implementaciju prilagodljivom 1
dostupnom raznim korisnicima i istrazivaéima. Osim navedenog, otvorenost prema razli¢itim
programskim jezicima poti¢e suradnju i razmjenu medu istraziva¢ima koji koriste razlicite
tehnoloske cjeline. Kroz predstavljenu fleksibilnost, metoda postaje pristupacna i korisnicima
izvan podru¢ja ra¢unalnih znanosti koji mozda posjeduju vise iskustva u statistiCkoj analizi ili
matematickom modeliranju nego u odredenom programskom jeziku. Prvobitna implementacija
izradena je u Pythonu s koriStenjem Plotly biblioteke 1 dodatno olakSava manipulaciju vizualnim
elementima, pruzaju¢i mogucnost dinamine promjene parametara i istraZivanje razli¢itih

konfiguracija.

Parametri metode za stvaranje slike grafikona dostupni su u prilogu amogu se tumaciti
na sljede¢i nacin. Prvo, potrebno je definirati veli¢inu slike na kojoj ¢e se iscrtati grafikon. Ovisno
o namjeni podatkovnog skupa, preporuka je stvoriti sliku visoke razlucivosti (primjerice
razlucivosti 1366 x 768 tocke). Drugo, potrebno je odrediti vrstu grafikona na kojoj ¢e se elementi
stvarati. Zatim, pokrece se nekoliko slucajnih generatora koji mogu biti generatori brojeva, oznaka
ili rijeci. Generatori brojeva, oznaka i rije¢i imaju klju¢nu ulogu u odredivanju podatkovnih
segmenata 1 strukture grafikona. Koristenje razli¢itih generatora omogucuje kontroliranje koli¢ine

informacija prisutne na grafikonu Sto utjece na slozenost slike grafikona. Generator brojeva
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odreduje podatkovni segment, podatke koji ¢e biti prikazani na grafikonu, ali i koli¢inu podataka
koja ¢e biti prikazana. Kod jednostavnih oblika, koli¢ina informacija je smanjena odnosno ako se
promatra linijski grafikon, isti ¢e sadrzavati samo jednu liniju, a kod sloZenih oblika nalaziti ¢e se
vec¢a koli¢ina informacija, odnosno grafikon moze sadrzavati viSe linija. Generator oznaka
odreduje vrijednosti na koordinatnim osima. Za vrijednosti na osima Kkoriste se mjerne jedince iz
Medunarodnog sustava mjernih jedinica. Generator rijeci dohvaca rije¢i iz zeljenog rjecnika.
Dohvaca se veci broj rijeci koje se spajaju u jednu recenicu i postupak se ponavlja za svaki

tekstualni element.

Empirijska analiza postoje¢ih podatkovnih skupova pruza uvid u karakteristike slika
grafikona i omogucuje prilagodbu parametara metode prema zeljenim podatcima. Analiza se
fokusira na identifikaciju karakteristi¢nih znacajki naslova, legende, koordinatnih osi i drugih
elemenata prisutnih na slikama grafikona. Razumijevanje ucestalosti i oblika ovih elemenata
pomaze u prilagodbi generiranih podataka. Navedeni pristup osigurava da generirani podatci
odrazavaju stvarne uvjete i izazove, ¢ime se poboljSava relevantnost rezultata. Provedeno
istrazivanje otkriva specifi¢nosti poput ogranicenja u duljini naslova, broju rije¢i u legendi, duljini

naslova koordinatnih osi i drugih ograni¢enja koja su €esto prisutna na slikama grafikona.

Iz rezultata analize podatkovnih skupa i slika grafikona prikupljenim internetskim
pretrazivanjem vidljivo je da naslov grafikona rijetko sadrzi viSe od 15 rijeci, naslov legende vise
od 10 rijeci, naslov koordinatnih osi viSe od Cetiri rijeci, a legenda moze sadrzavati numericke 1
tekstualne oznake, ali je zbog preglednosti ograni¢ena na tri rijeci ukoliko nije predstavljena
brojevima. Kod jednostavnih oblika preklapanje elemenata nije dozvoljeno te ako je naslov
pozicioniran u gornjem lijevom kutu, u tom kutu se ne moze pojaviti legenda, odnosno legenda se
premjesta u gornji desni kut. Kod slozenih oblika, moguce je preklapanje elemenata 1 postoji
mogucnost pojave viSe razli¢itih elemenata unutar jednog kuta. Font je definiran na razini
pojedinog grafikona, ali moguce ga je definirati na razini pojedinog elementa. Veli¢ina fonta prati
naj¢es¢i odnos veli¢ina u grafikonu gdje je naslov najveéi font, a vrijednosti na koordinatnim
osima najmanji font. Podatkovni segment je jo$ definiran i bojom, oznakama, klju¢nim toc¢kama i
ispisanim vrijednostima, gdje su gotovo svi navedeni parametri iskljuceni kod jednostavnih oblika,
a kod slozenih oblika moguce su raznolike konfiguracije. Na sam izgled grafikona moguce je
utjecati 1 viSestrukim pozadinama, mreZnim strukturama i razli¢itom debljinom linija i granica

pojedinih elemenata.

Po zavrSetku stvaranja slike grafikona, svi koriSteni parametri se pohranjuju u pripadajucu

datoteku koja sadrzi JSON format i moze se koristiti kao sredstvo provjere napisanih metoda za
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Tablica 4.2: Statistika podatkovnog skupa ChartDS.

Broj slika grafikona

Vrsta . ‘. s
grafikona Tip grafikona Za ucenje Za testiranje
Jednostavni SloZeni Jednostavni SloZeni
Prostorni 2000 2000 1000 1000
Osnovni horizontalni 2000 2000 1000 1000
Osnovni vertikalni 2000 2000 1000 1000
Grupirani horizontalni 2000 2000 1000 1000
Stupcasti
Grupirani vertikalni 2000 2000 1000 1000
Naslagani horizontalni 2000 2000 1000 1000
Naslagani vertikalni 2000 2000 1000 1000
Horizontalni 2000 2000 1000 1000
Kutije
Vertikalni 2000 2000 1000 1000
Mjehuricasti - 2000 2000 1000 1000
Prstenasti - 2000 2000 1000 1000
Toplinska karta 2000 2000 1000 1000
Horizontalni 2000 2000 1000 1000
Ucestalost
Vertikalni 2000 2000 1000 1000
Linijski 2000 2000 1000 1000
Tortni 2000 2000 1000 1000
Tockasti 2000 2000 1000 1000
Sunceve zrake 2000 2000 1000 1000
Tablica 2000 2000 1000 1000
Napredak 2000 2000 1000 1000
Ukupno 40000 40000 20000 20000

obradu slike grafikona. Osim navedenog, JSON format podataka predstavlja kljucan element u
integraciji informacijskih sustava putem API (engl. Application Programming Interface) sucelja.
Svojom pristupa¢nom i jednostavno ¢itljivom sintaksom, JSON se moze koristi za razmjenu
struktuiranih podataka izmedu raznih raCunalnih sustava. U kontekstu aplikativnih rjeSenja

zasnovanih na API sucelju, JSON se primjenjuje kao standardni format odgovora na zahtjeve.
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Podatci se oblikuju u JSON formatu prilikom prijenosa izmedu klijenta i posluZzitelja,

pojednostavljujuéi interpretaciju informacija na obje strane.

Upotrebom predstavljenih parametara nastao je ujednacen, organiziran i oznacen
podatkovni skup ChartDS koji je javno dostupan u podatkovnim repozitorijima Figshare [67] i
Srce Dabar [69]. Podatkovni skup sadrzi 13 vrsta grafikona, 20 tipova grafikona i podijeljen je na
podatkovni skup za u€enje i podatkovni skup za testiranje. Oba podatkovna skupa sadrze podjelu
na jednostavne i slozene oblike. U podatkovnom skupu za ucenje nalazi se 2000 slika po tipu
grafikona, a u podatkovnom skupu za testiranje nalazi se 1000 slika po tipu grafikona. Podatkovni
skup sadrzi ukupno 120000 slika grafikona. Detaljni sadrzaj podatkovnog skupa nastalog pomocu

predlozene metode dostupan je u tablici

Podatkovni skup ChartDS je namijenjen testiranju i razumijevanju razli¢itih metoda i
algoritama koji se bave klasifikacijom ili interpretacijom slike grafikona. Predstavljene metode u

sklopu ovog istrazivanja evaluirane su na predstavljenom podatkovnom skupu.

4.4  Usporedba podatkovnih skupova ChartDS i
ICDAR7

Usporedba podatkovnih skupova je Cesto adresiran izazov koji se javlja kada se provodi testiranje
modela strojnog u€enja na viSe podatkovnih skupova nastalih iz razli€itih izvora. Kvantitativna
usporedba se odnosi na organizacijsku strukturu, broj elemenata u skupu i na opisne vrijednosti
pojedinog elementa. Kvantitativnom usporedbom ChartDS je organiziran i oznacen podatkovni
skup koji sadrzi nesto manje slika u odnosu na ICDAR7 podatkovni skup. Takoder, ChartDS sadrzi
znatno veci broj vrsta i tipova grafikona te je uz svaki grafikon prilozena i datoteka s izvornim
podatcima. Oba podatkovna skupa sadrze raznolike slike visoke razlu¢ivosti izradene upotrebom
jednog programskog alata. S druge strane, za kvalitativhu usporedbu, najucinkovitija je ocjena
promatraca koja je podlozna percepciji i razmisljanju pojedinca. Od automatskih metoda izdvajaju

Se:

e Upotreba srednje kvadratne pogreske (engl. Mean Squared Error) koja radi na razini
pojedine toCke razlucivosti i sluzi za izracunavanje srednje vrijednosti kvadrata razlika

izmedu to¢aka razlucivosti dviju slika, kao $to je prikazano u [141,142],

e Upotreba metoda za detekciju objekata i znacajki na slici, kao $to je prikazano u [143] i

75



e Upotreba sijamskih neuronskih mreza jer sve sijamske neuronske mreze rade na principu

trazenja koeficijenta slicnosti izmedu dva ulazna podataka.

Svaka od navedenih metoda je podlozna greSkama, a usporedba je vremenski i racunalno zahtjevan
zadatak jer se istovremeno usporeduju samo dvije slike. Za usporedbu ChartDS i ICDAR7

podatkovnih skupova koristi se predloZeni algoritam napisan pseudokodom i prikazan slikom 4.1.

FUNKCIJA stvoriPrazniDirektorij(putanja):
AKO putanja postoji ONDA
ISPISI "Direktorij ve¢ postoji."
INACE
STVORI putanja
ISPISI "Direktorij uspje$no stvoren."

FUNKCIJA kopirajDatoteke(izvor, odrediSte):
ZA SVAKU datoteku U izvor:

AKO datoteka je direktorij ONDA
novilzvor = odrediSte + "/" + datoteka
kopirajDatoteke(novilzvor, odrediSte)

INACE
KOPIRA]J datoteku U odrediSte

ISPISI "Datoteke uspjesno kopirane."

FUNKCIJA pokreniU¢enjeNeuronskeMreze(izvor):
# SCNN
SPREMI modelUsporedba
ISPISI "Utenje uspje$no zavrseno."

FUNKCIJA provjeriTo¢nostModela(model, podatci):
# Testiranje SCNN
ISPISI "Rezultati testiranja."

# Postavljanje varijabli

izvorniDirektorij = "put/do/direktorija"
direktorijChartDS = "put/do/ChartDS"
direktorijICDAR7 = "put/do/ICDAR7"
direktorijDS1 = izvorniDirektorij + "/" + "DS1"
direktorijDS2 = izvorniDirektorij + "/" + "DS2"
direktorijTest = "put/do/test"

# Stvori direktorije DS1 i DS2 ako ne postoje
stvoriPrazniDirektorij(direktorijDS1)
stvoriPrazniDirektorij(direktorijDS2)
stvoriPrazniDirektorij(direktorijTest)

# Kopiraj sadrzaje ChartDS i ICDAR7 u DS1 i DS2
kopirajDatoteke(direktorijChartDS, direktorijDS1)
kopirajDatoteke(direktorijICDAR7, direktorijDS2)
kopirajDatoteke("put/do/testChartDS", direktorjTest)
kopirajDatoteke("put/do/testiICDAR7", direktorjTest)

# Pokreni u¢enje SCNN-a na izvornom direktoriju koji sadrzi klase DS1 i DS2
pokreniUé¢enjeNeuronskeMreze(izvorniDirektorij)

# Pokreni testiranje modela
provjeriToénostModela("put/do/modelUsporedba”, direktorijTest)

Slika 4.1: Pseudokod algoritma za usporedbu podatkovnih skupova ChartDS i ICDAR7
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Slika 4.2: Prikaz tocnosti klasifikacije za model u€en i testiran na slikama grafikona iz ChartDS (DS1) i
ICDAR7 (DS2) podatkovnih skupova. Na slici a) prikazana je matrica zabune, a na slici b) prikazana je
statisticka analiza matrice zabune.

Osnovna ideja algoritma je stvoriti dva direktorija DS1 i DS2. Direktorij DS1 sadrzi sve
slike koje su sadrzane u ChartDS podatkovnom skupu ali bez dodatne organizacije na
poddirektorije, gdje svaki poddirektorij sadrZi jednu klasu grafikona. Na isti nacin je stvoren i DS2
direktorij koji sadrzi sve slike koje su sadrzane u ICDAR7 podatkovnom skupu. Tako stvorena
dva direktorija predstavljaju dvije klase na kojima ¢e biti u¢en SCNN model. KoriSteni SCNN
model je isti kao i za pojedina¢nu provjeru navedena dva podatkovna skupa, odnosno samo je
zadnji sloj prilagoden za klasifikaciju u dvije klase. Podatkovni skup za testiranje sadrzi sve slike
sadrzane u ChartDS i ICDARY testnim podatkovnim skupovima. Rezultati testiranja prikazani su
slikom 4.2.

Ukupna ostvarena to¢nost klasifikacije za 1400 slika (700 slika po podatkovnom skupu)
iznosi 0.99. Pri tome, statistiCka analiza potvrduje vrlo visoku vjerojatnost u donosenju odluka.
Rucnom provjerom 14 netocno ostvarenih predikcija vidljiva je netocna klasifikacija kruznih
grafikona jer isti posjeduju najmanju varijaciju oblika nakon procesa predobrade slike. lako oba
podatkovna skupa sadrze iste vrste grafikona, iz provedene empirijske analize vidljivo je da su
slike u navedenim podatkovnim skupovima sadrzajno drugacije. SCNN model sa visokom
to¢noscu klasifikacije odreduje pripadnost slika iz testnog podatkovnog skupa. Kada se SCNN
model u¢i na jednom podatkovnom skupu, a zatim testira na drugom, primjecuje se smanjenje
tocnosti klasifikacije. SCNN model veéinski Klasificira slike drugog podatkovnog skupa u klasu

koja ne sadrzi slike grafikona (H). Navedeno potvrduje postojanje razlika izmedu slika iz razli¢itih
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podatkovnih skupova. Takoder, provedeno testiranje ukazuje na ¢injenicu da neuronska mreza uci
promatrajuci objekte prisutne na slikama, Sto u slucaju ICDAR7 podatkovnog skupa Cesto znaci
veca koli¢ina objekata, kao $to je prikazano slikom 2.4 nego kada se promatra ChartDS podatkovni

skup.

Navedeni postupak usporedbe dokazuje heterogenost u strukturi slike grafikona. Slike
grafikona stvorene upotrebom istog programskog alata ne moraju nuzno sadrzavati iste elemente.
Upotrebom samo jednog programskog alata moguée je stvoriti neogranic¢en broj izgledom
raznolikih grafikona. Metode za obradu slike grafikona trebaju posjedovati zalihost i robusnost u
algoritmu te trebaju biti spremne na nove vrste i tipove grafikona $to stavlja dodatni naglasak na
vaznost metode koja moze generirati neograni¢en broj slika grafikona. Ako bi neuronsku mrezu
ucili na oba podatkovna skupa, ocekivalo bi se postizanje jednake to¢nosti klasifikacije na oba
testna podatkovna skupa. Dodatno, ako bi se neuronska mreza ucila na dodatnim podatkovnim
skupovima poput ReVision-a i drugih skupova navedenih u tablici 4.1, o¢ekivalo bi se stvaranje
modela koji je sposoban klasificirati slike grafikona neovisno o njihovoj strukturi ili alatu koji je

koriSten za njihovu izradu.

4.5  Zakljuc€ak

Iz provedenog istrazivanja vidljiva je promjena dostupnosti podatkovnih skupova. Objavljeni
podatkovni skupovi najc¢esce se nalaze u sklopu konferencija, natjecanja ili privatnih istrazivanja
te su pohranjeni na raznim nestandardiziranim lokacijama ¢ija dostupnost se mijenja. Objavljeni
radovi prije jednu, dvije ili pet godina, koriste podatkovne skupove koji danas ne postoje, nisu vise
potpuni ili im je pristup ograni¢en. Autori za vlastite istrazivacke ciljeve izraduju podatkovne
skupove upotrebom razli¢itih metoda koje mogu ukljucivati potpuno ruéni pristup prikupljanja,
oznacavanja i organiziranja podatkovnog skupa, polu-automatski pristup gdje je jedan dio procesa
automatiziran ili koriste parametarski pristup koji je automatiziran i kojemu nije potrebna ljudska
interakcija ili provjera. Nazalost, tako nastali podatkovni skupovi su najéeS¢e ograniceni jer su
namijenjeni to¢no odredenom zadatku koji moze biti primjerice klasifikacija grafikona, obrada
tekstualnog sadrzaja grafikona, obrada grafickih elemenata grafikona i drugo. Osim navedenog,
sadrze ogranicen broj vrsta, tipova i pripadajucih slika grafikona, koji je nepromjenjiv. Dodatni
izazov nastaje kada je potrebno napraviti usporedbu razli¢itih metoda i algoritama, a ne postoji

jedinstveno polaziste.
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Sukladno predstavljenim izazovima izradena je metoda koja nije ovisna o programskom
jeziku 1 omoguéava izradu podatkovnih skupova s neograni¢enim brojem slika grafikona.
Jedinstven ispitni podatkovni skup ima klju¢nu ulogu u znanstvenim istrazivanjima, posebno u
kontekstu razvoja i evaluacije metoda, modela ili algoritama. Njegova vaznost proizlazi iz
viSestrukih aspekata koji pridonose integraciji i unaprjedenju raznih znanstvenih istrazivanja.
Postojanje jedinstvenog ispitnog skupa kljuéno je za osiguravanje pouzdanosti rezultata
istrazivanja. Reprodukcija istrazivanja od strane drugih znanstvenika postaje moguca,
omogucujuci potvrdu dobivenih rezultata i poticanje znanstvene reproduktivnosti. Jedinstveni
ispitni podatkovni skup doprinosi generalizaciji modela i metoda. Raznolikost podataka
omogucuje proucavanje stabilnosti i robusnosti algoritama ili modela, posebno identificirajuci
izazove koji se javljaju unutar specificnih domenskih zahtjeva. Transparentnost i javna dostupnost
jedinstvenog ispitnog podatkovnog skupa omogucava drugima testiranje i usporedbu novih
pristupa s postoje¢ima, podatci postaju temelj za kriticko vrednovanje i uskladivanje s visokim
standardima u znanstvenom istrazivanju. Dodatno, poti¢u se inovacije u podrucju vizualizacije
podataka. Raznolikost podataka motivira istraziva¢e U razvijanju novih metoda prilagodenih

razli¢itim izazovima.

U konacnici, jedinstveni ispitni podatkovni skup predstavlja kljuénu komponentu za
istrazivanje 1 razvoj u podrucju vizualizacije podataka. Njegova raznolikost i dostupnost poti¢u
znanstvenu zajednicu na razumijevanje, prilagodbu i unaprjedenje metoda, ¢ime se osigurava
relevantnost, pouzdanost i primjenjivost znanstvenih istraZivanja u Sirem kontekstu vizualizacije

podataka.
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5 ZAKLJUCAK

Cilj ove disertacije bio je razvoj automatiziranih metoda strojnog ucenja za obradu digitalne slike
grafikona $to bi implementacijom u stvarnoj produkcijskoj okolini omogucilo kompletan proces
od ucenja i prepoznavanja vrsta grafikona do izdvajanja podatkovnih znacajki za primjenu u
brojnim racunalnim sustavima. Takav kompletan sustav bi nakon lokaliziranja i izdvajanja
vizualnog sadrzaja iz elektronickog dokumenta prvo izvrSio klasifikaciju svakog vizualnog
elementa zasebno. Klasifikacija omoguéava razlikovanje grafikona od ostalog vizualnog sadrzaja
koji se izdvaja u zasebnu klasu. Ako je slika klasificirana kao grafikon, pristupa se odredivanju
vrste grafikona, a potom, ako je klasificirana odredena vrsta grafikona, pristupa se izdvajanju
podatkovnih znacajki. Podatkovne znacajke ukljucuju izvorne podatke iz kojih je promatrani
grafikon nastao. Podatkovne znacajke pohranjuju se u racunalno pristupaénom obliku kojeg mogu
konzumirati brojni raGunalni sustavi, a sama organizacija je razumljiva i ljudima. Takav kompletan
sustav od iznimne je vaznosti Internet trazilicama, pretraziva¢ima slikovnog sadrzaja,
znanstvenicima, istrazivaima, ali i osobama s oSte¢enim vidom koji pristup informacijama
ostvaruju upotrebom C¢ita¢a ekrana. Ovakav sustav, ra¢unalno i cjenovno je optimiziran te ne
zahtijeva nikakva posebna ulaganja u raCunalne resurse ve¢ bi ga bilo moguée pokrenuti na

vlastitom osobnom racunalu.

U sklopu ovog istrazivanja predstavljene su tri metode koje u postupku evaluacije koriste
podatkovne skupove oznacene kao: ReVision, ICDAR7, ChartDS, Linnaeus, CIFAR10 i AT&T
DoF. Ostvareni rezultati metoda su prikazani usporedno s drugim rezultatima istrazivanja u ovom

podrucju.
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Prvi doprinos, metoda za otvorenu klasifikaciju grafikona u elektronickim dokumentima
zasnovana na plitkim konvolucijskim neuronskim mrezama, sadrzi opéenito prvu primjenu
SCNN-a u podrudju istrazivanja koje se bavi klasifikacijom rasterske slike grafikona. Osim prve
primjene SCNN-a, predstavljena je i prva primjena SSCNN-a koja je izradena upotrebom dvije
SCNN arhitekture. SCNN je dubinski analizirana ¢ime je dokazana djelotvornost u konstrukciji
mreznih slojeva i optimiziranost cjelokupne neuronske mreze pri ¢emu sadrzi samo pet tezinskih
slojeva. Vremenska i prostorna sloZenost smanjene su nekoliko desetaka puta u odnosu na
arhitekture kao sto su: VGG16, Inception v3 ili Xception. SCNN je predodredena za klasifikaciju
grafikona i kao takva ostvaruje priblizno maksimalnu tocnost klasifikacije na sedam klasa
grafikona ¢iji rezultati su evaluirani na nekoliko stotina slika grafikona. SSCNN je evaluirana na
identi¢nom podatkovnom skupu kao i SCNN te je ostvarena maksimalna to¢nost klasifikacije. U
slucaju otvorene klasifikacije, odnosno kada se na ulazu modela ne nalazi slika grafikona,
predstavljena su rjeSenja i za SCNN i za SSCNN model. U evaluaciji otvorene klasifikacije,
prednost ostvaruje SSCNN model koji kada je uéen s podatkovnim skupom od 50 ili vise slika po
klasi grafikona, ostvaruje maksimalnu to¢nost klasifikacije, odnosno raspoznavanja Sto pripada
klasama grafikona, a §to ne. Tijekom istraZivanja i evaluacije razvijena je i metoda za predobradu
slike grafikona koja s ulazne rasterske slike uklanja znacajan broj informacija, ostavljajuci crno-
bijelu sliku koja sadrzi osnovne graficke elemente pomocu kojih je moguce razlikovati klase
grafikona. Upotrebom predstavljene metode nastao je organizirani i oznaceni podatkovni skup koji
sadrZi sve slike koriStene u procesu u€enje i testiranja modela. Podatkovni skup je javno dostupan

§to omogucava ponovljivost i usporedivost predstavljenih rezultata.

Drugi doprinos, metoda izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih 1 mreZastih grafikona
za primjenu u racunalnim sustavima, sadrzi prvu poznatu obradu kruznih 1 mrezastih grafikona.
Znanstvenici u podru¢ju istrazivanja uglavnom se bave izdvajanjem podatkovnih znacajki iz
linijskih, stupcastih i jednostavnih tortnih grafikona, te je metodom predstavljeno prvo izdvajanje
podatkovnih znacajki iz sloZenih tipova grafikona kao Sto su grafikoni suncevih zraka i toplinske
karte. Metoda se sastoji od dva modula: modul za predobradu slike i modul za detekciju raznih
strukturnih elemenata grafikona. Metoda je nastala na osnovu postojeceg iskustva istrazivanja
unutar ovog podrucja i koristi pristup obrade slike niske razine. Rad metode zasnovan je na
binarnim maskama, morfologiji, detekciji klju¢nih to¢aka i matematickom modelu. Modulu za
predobradu slike ukljuéuju prepoznavanje tekstualnih elemenata i uklanjanje istih sa slike. S
obzirom da je OCR mehanizam zasebno podrucje istrazivanja, metoda ne razmatra kvalitetu

detekcije tekstualnih elemenata ve¢ podrazumijeva idealnu situaciju kada OCR mehanizam radi
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bez ogranic¢enja. Detektor modul ukljucuje obradu segmenata, detekciju linija, kruznica i klju¢nih
tocaka. Sve detektirane klju¢ne toc¢ke prosljeduju se u matematicki model gdje se izracunavaju
izvorni podatci koriSteni za izradu slike grafikona. Metoda je evaluirana na ChartDS i ICDAR7
podatkovnim skupovima, gdje prosje¢na to¢nost izdvajanja podatkovnih znacajki iznosi 0.98.
Metoda je evaluirana i na slikama prikupljenim internetskim pretrazivanjem, gdje se zbog
heterogenosti u strukturi grafikona prosjecna to¢nost izdvajanja podatkovnih znacajki znacajno
smanjuje i iznosi priblizno 0.5. Metoda je u potpunosti automatizirana i isporucuje datoteku koja
sadrzi JSON format. Navedenu datoteku je moguce implementirati s brojnim ra¢unalnim

sustavima koji bi mogli omogu¢iti dodatne usluge na temelju prikupljenih podataka.

Posljednji doprinos, metoda generiranja ispitnih skupova za standardizirano vrednovanje
uspjes$nosti izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mreZastih grafikona, predstavlja
jedinstveno ishodi$te za autore i istrazivace u podruéju interpretacije slike grafikona. Metoda je
nastala zbog nedostatka javno dostupnih podatkovnih skupova koji su organizirani, oznaceni,
raspodijeljeni na podatkovne skupove za ucenje i testiranje i sadrze izvorne podatke iz kojih je
slika grafikona nastala. Metoda prati opée smjernice nastale na osnovu postojeceg iskustva
istrazivanja unutar ovog podruéja i omogucava stvaranje jednostavnih i sloZenih oblika grafikona.
Jednostavni oblici podrazumijevaju grafikone koji sadrze najéesce jedan podatkovni skup, a svi
elementi na grafikonu su jasno vidljivi i oznaceni. Suprotno, slozeni oblici podrazumijevaju
grafikone koji mogu sadrZavati nekoliko razli€itih podatkovnih skupova, a elementi na grafikonu
ne moraju biti prisutni ili je moguce preklapanje istih. Upotrebom navedene metode nastao je
podatkovni skup ChartDS koji je iskoriSten u svim predstavljenim metodama i evaluacijskim
postupcima. ChartDS je javno dostupan podatkovni skup $to uspostavlja zajedni¢ku osnovu za
evaluaciju, nude¢i standardiziranu ishodiSte za procjenu i1 usporedbu ucinkovitosti razliitih

sustava u razumijevanju i interpretaciji slika grafikona.

Nastavak ovog istrazivanja mogu¢ je u nekoliko smjerova koji ukljucuju proSirenje
klasifikacijske metode na znatno veci broj klasa grafikona, poopcenje i proSirenje metode za
izdvajanje podatkovnih znaCajki na veci broj vrsta grafikona, izrada metode za generiranje
tekstualnog opisa ili sadrZajne informacije grafikona i obrada tekstualne informacije sadrzane u
slici grafikona. Osim toga, vecina istrazivanja u ovom podru¢ju ograni¢ena je na koristenje
umjetno stvorenih slika grafikona, koje su pazljivo pripremljene i ¢esto optimizirane kako bi se
postigla maksimalna to¢nost metoda. Medutim, kada se iste metode primjene na stvarne slike
grafikona prikupljene putem internetskog pretrazivanja, postizu se znatno slabiji rezultati.

Navedeno ukazuje na potrebu daljnjeg istrazivanja i razvoja metoda koje su otpornije na
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raznolikost stvarnih slika grafikona i koje mogu ucinkovito raditi na slikama gdje je prisutan

raznoliki Sum i nepravilnosti koje nisu prisutne u umjetno stvorenim slikama grafikona.
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SAZETAK

Koristenje slikovnog prikaza podataka omogucuje jednostavniju pohranu informacija u dugotrajno
pamcenje, zahtijevaju¢i manju koli¢inu paZnje Citatelja. Povijesni razvoj statistike potaknuo je
potrebu za slikovnim prikazima kako bi se predstavile sloZzene strukture podataka. U 20. stoljecu,
s porastom informacija, nastala je potreba za sazimanjem podataka, a slikovni prikazi postaju
ucinkovito sredstvo za prikaz vaznih informacija u istrazivanjima. Vizualizacija podataka, poput
grafikona, omogucuje jasno razumijevanje odnosa medu podatcima, olakSava usporedbu
vrijednosti te pomaze u identifikaciji neocekivanih rezultata. U danasnje vrijeme, kada koli¢ina
podataka ubrzano raste, vizualizacija postaje klju¢na za pojednostavljenje interpretacije i
donosenje odluka. Unato¢ ostvarenom napretku U podruéju koje se bavi interpretacijom slike
grafikona, izazovi i dalje postoje. S izazovima su suocene osobe s oSte¢enim vidom i racunala koja
pokusavaju pristupiti informacijama sadrzanim u slici grafikona. Brojna istrazivanja usmjerena su

na poboljSanje pristupacnosti 1 dostupnosti vizualizacija podataka.

Osnovni cilj ove disertacije bio je razviti automatizirane metode strojnog u¢enja za obradu
digitalnih slika grafikona, omogucujuéi njihovu implementaciju u stvarnoj okolini. Razvijene
metode obuhvacaju cjelokupni proces, pocevsi od ucenja i prepoznavanja vrsta grafikona do

izdvajanja podatkovnih znacajki, s moguéno$¢u primjene u drugim racunalnim sustavima.
Tijekom provedenog istraZivanja razvijene su sljedece tri metode:

1. Metoda za otvorenu klasifikaciju grafikona u elektroni¢kim dokumentima zasnovana
na plitkim Kkonvolucijskim neuronskim mrezama. Predlozena metoda prikazuje dvije
arhitekture neuronske mreze — tradicionalnu i sijamsku. Ulaz u model neuronske mreZe je slika

grafikona ili bilo koja druga slika prisutna u elektronickom dokumentu. Slike grafikona prolaze
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kroz proces predobrade upotrebom metode koja uspjeSno uklanja znacajan broj sadrzajnih
informacija, zadrzavajuéi graficki element ¢iji sadrzaj omogucuje razlikovanje vrste grafikona. U
okviru evaluacije, razvijena su 32 modela, ucena na Sest javno dostupnih podatkovnih skupova.
2. Metoda izdvajanja podatkovnih znacdajki iz kruznih i mrezastih grafikona za
primjenu u racunalnim sustavima. Kruzni grafikoni obuhvacaju tortne, prstenaste i grafikone
suncevih zraka, dok mrezasti grafikoni ukljucuju toplinske karte i grafikone napretka.
Istrazivanjem je razvijena prva metoda usmjerena na grafikone suncevih zraka i toplinske karte.
Metoda se sastoji od dva klju¢na modula: modula za predobradu slike i modula za detekciju
strukturnih elemenata grafikona. Metoda se oslanja na binarne maske, morfologiju, detekciju
kljuénih tocaka i matematic¢ki model.

3. Metoda generiranja ispitnih skupova za standardiziranu validaciju uspjeSnosti
izdvajanja podatkovnih znacajki iz kruznih i mrezastih grafikona. Metoda se temelji na
slu¢ajnim vrijednostima i lokacijama strukturalnih elemenata u slikama grafikona. Razvijeni
podatkovni skup, ChartDS, proizlazi iz ove metode te se koristi u evaluaciji dviju prethodno
predstavljenih metoda. ChartDS je javno dostupan u razli¢itim podatkovnim repozitorijima,
pruzajuci standardiziranu osnovu za procjenu i usporedbu u¢inkovitosti razlicitih sustava u analizi

1 interpretaciji slika grafikona.

Razvijene metode potkrijepljene su detaljnim evaluacijama ¢iji rezultati su javno objavljeni

U raznim znanstvenim radovima.

Kljucne rije¢i: grafikon, izdvajanje znacajki, otvorena klasifikacija, plitka konvolucijska

neuronska mreza, podatkovni skup, sijamska neuronska mreza, vizualizacija podataka

95



ABSTRACT

Chart image classification using a shallow convolutional neural network and feature

extraction from classified charts

The use of graphical representation of data allows for easier storage of information in long-
term memory, requiring less attention from the reader. The historical development of statistics has
driven the need for graphical representations to represent complex data structures. In the 20th
century, with the increase of information, there was a need to summarize data, and graphical
representations became an effective means of presenting important information in scientific
research. Data visualization, such as charts or graphs, provides a clear understanding of the
relationships between the data, facilitates comparison of values, and helps identify unexpected
results. Nowadays, when the data is growing rapidly, visualization becomes essential for
simplifying interpretation and decision-making. Despite the progress made in the field of chart
image interpretation, challenges remain. Challenges are faced by visually impaired people and
computers trying to access the information contained in the chart image. Numerous researches are

aimed at improving the accessibility and availability of data visualizations.

The main goal of this dissertation was to develop automated machine learning methods for
processing digital chart images, enabling their implementation in a real environment. The
developed methods cover the entire process, starting from learning and recognizing chart-types to

extracting data features, with the possibility of intergration in other computer systems.

During the conducted research, the following three methods were developed:
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1. A method for accessing information contained within charts in electronic documents
based on shallow convolutional neural networks. The proposed method enables the dual
application of the neural network, both as traditional and Siamese. The input to the neural network
model is a chart image or any other image present in the document. Chart images undergo a pre-
processing using a method that successfully removes a significant amount of information while
retaining the graphic element. This retained content allows distinguishing of the chart-type. As

part of the evaluation, 32 models were developed and trained on six publicly available datasets.

2. A method for extracting features from circular and grid charts for application in
computer systems. Circular charts encompass pie, donut, and sunburst diagrams, while grid charts
comprise heat maps and waffle charts. The research developed the first method focused on
sunburst diagrams and heat maps. The method consists of two modules: one for image pre-
processing and another for detecting structural elements of the chart. The method relies on binary

masks, morphology, keypoint detection, and a mathematical model.

3. Validation of the performance of the proposed methods on the newly created chart
database. The method is based on random values and locations of structural elements in chart
images. The developed dataset, ChartDS, derives from this method and is used in the evaluation
of the two previously presented methods. ChartDS is publicly available in various data
repositories, providing a standardized basis for evaluating and comparing the performance of

different systems in the analysis and interpretation of chart images.

The developed methods are supported by detailed evaluations, the results of which have

been publicly published in various scientific works.

Keywords: chart, data visualization, dataset, feature extraction, open classification, shallow

convolutional neural network, Siamese neural network
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PRILOZI

Prilog P.1. Python programsko rjeSenje SCNN modela

model = Sequential([
Input(shape=(Config.img_height, Config.img_width, 1)),
Rescaling(1./255),
Conv2D(64, (3, 3), strides=1, padding="same"),
Conv2D(64, (3, 3), strides=1, padding="same"),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=2, padding="valid"),
Conv2D(128, (3, 3), strides=1, padding="same"),
Conv2D(128, (3, 3), strides=1, padding="same"),
MaxPooling2D(pool_size=(2, 2), strides=2, padding="valid"),
Flatten(),
Dense(num_classes),
Activation("softmax")

)
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Prilog P.2. Python programsko rjesenje SSCNN modela

class SSCNN(nn.Module):
def __init__(self):
super(SSCNN, self).__init__()
self.cnnl = nn.Sequential(
nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=64,
kernel_size=3,
stride=1, padding=1, bias=False),
nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=64,
kernel_size=3,
stride=1, padding=1, bias=False),
nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0),
nn.Conv2d(in_channels=64, out_channels=128,
kernel_size=3,
stride=1, padding=1, bias=False),
nn.Conv2d(in_channels=128, out_channels=128,
kernel_size=3,
stride=1, padding=1, bias=False),
nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2, padding=0),

self.fcl = nn.Sequential(
nn.Flatten(),
nn.Linear(32768, 1)

def forward_once(self, x):
output = self.cnnl(x)
output = output.view(output.size()[0], -1)
output = self.fcl(output)

return output

def forward(self, inputl, input2):
outputl = self.forward_once(inputl)
output?2 = self.forward_once(input?)

return outputl, output2
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Prilog P.3. Parametri u¢enja modela

class Config():
img_width = 64
img_height = 64
seed = 1529 // 1529 ChartDS [| 635 ICDAR7
epochs = 20
batch = 64

learning_rate = ReduceLROnPlateau(monitor="'val_loss', factor=np.sqrt(0.1), patience=4)
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Prilog P.4. 1zdvojene podatkovne znacajke kruznog grafikona iz slike

"Name": "Sunburst diagram",
"Path": "datasetBuild/train/sunburstSimple/sunburstSimple_7.png",
"BackgroundColorHex": "#ffffff",
"BackgroundColorName": "white",
"CenterPoint": [ 608, 383 ],
"Levels": 3,
"Level_0": {
"Location": "Inner",
"Segments": 1,
"Radius": 93,
"TransitionPoints": [[ 608, 383 ]],
"2PointAngle": [ 360 |,
"Sorted2PointAngle": [ 360 ],
"SegmentAreaPercent": [ 100 ],
"SegmentColorHex": [ "#fa0005" ],
"SegmentColorNames": [ "red" ],
"NoValueEmptyColor": "None",
"NumberOfEmptySegments": 0
5
"Level_1": {
"Location": "Middle",
"Segments": 3,
"Radius": 189,
"TransitionPoints": [[ 626, 540 ], [ 726, 489 ], [ 700, 254 1],
"2PointAngle": [ 83, 41, 306 ],
"Sorted2PointAngle": [ 41, 83, 306 ],
"SegmentAreaPercent": [ 11.67, 61.94, 26.39 ],
"SegmentColorHex": [ "#0000ff", "#ff0000", "#ffffff" ],
"SegmentColorNames": [ "blue", "red", "white" ],
"NoValueEmptyColor": "#ffffff",
"NumberOfEmptySegments": 1
|3
"Level_2": {
"Location": "Outter”,
"Segments": 3,
"Radius": 281,
"TransitionPoints": [[ 752, 178 ], [ 430, 206 1, [ 358, 377 11,
"2PointAngle": [ 306, 225, 182 ],
"Sorted2PointAngle": [ 182, 225, 306 ],
"SegmentAreaPercent": [ 11.94, 22.5, 65.56 ],
"SegmentColorHex": [ "#0500fa", "#af0050", "#ffffff" ],
"SegmentColorNames": [ "blue", "crimson", "white" ],
"NoValueEmptyColor": "#ffffff",
"NumberOfEmptySegments": 1

1,
"Legend": {
"ColorHex": [ "#0300fb", "#3500c9", "#680096", "#9a0064", "#cc0032", "#fe0000" ],
"ColorName": [ "blue", "mediumblue", "purple”, "purple", "crimson", "red" ],
"ColorValue": [ 40, 50, 60, 70, 80, 90 ],
"ColorLocations": [[1229,650], [1229,548], [1229,446], [1229,344], [1229,242], [1229,141]],

"Type": "Linear Sequence"
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Prilog P.5. Dodatni primjeri metode izdvajanja znacajki iz kruznih grafikona

Stvarna ulazna slika grafikona Rekonstruirana slika

ot

§
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Prilog P.6. 1zdvojene podatkovne znacajke mreZastog grafikona iz slike

"Name":"Heatmap/Waffle",
"Path":"datasetBuild/train/heatmapComplex/heatmapComplex_7.png",
"BackgroundColorHex":"#ffffff",
"BackgroundColorName":"white",
"Rows":10,
"Columns":9,
"Segments":90,
"OneSegmentHeight":55,
"OneSegmentWidth":115,
"OneSegmentArea":6325,
"HeatmapWaffleArea":569250,
"Row_0":{
"Segments":9,
"TransitionPoints":[
[175, 100], [290, 100], [404, 100], [518, 100], [633, 100], [747, 100], [861, 100], [976, 100]
]

"MidPoints":[

[118, 1271, [232, 127], [347, 127], [461, 127], [575, 127], [690, 127], [804, 127], [918, 127],[1032, 127]
1,
"SegmentColorHex":[

"#ec0000", "#bb0000", "#fb4000", "#03a2d7", "#fc5b00", "#d7ff29", "#feff01", "#f40000", "#00289d"
1,
"SegmentColorNames":[

"red", "darkred", "orangered", "darkturquoise”, "orangered", "greenyellow", "yellow", "red", "darkblue"

]

" won

NoValueEmptyColor":"None",

"NumberOfEmptySegments":0
13
"Row_1":{ ...
"Row_2":{ ...
"Row_3":{ ...
"Row_4"H{ ...
"Row_5":{ ...
"Row_6":{ ...
"Row_7"{ ...
"Row_8"{ ...
"Row_9":{ ...
"Legend":{

"ColorHex":["#bc0000", "#fc8700", "#efffOf", "#6dff94", "#04e8f5", "#0184c9", "#0032a3", "#00128f"],

"ColorName":[

"darkred", "darkorange", "yellow", "lightgreen", "cyan", "darkcyan", "darkblue", "darkblue"],
"ColorVvalue":[0, 50, 100, 150, 200, 250, 300, 350],
"ColorLocations":[
[1150, 601], [1150, 496], [1150, 442], [1150, 389], [1150,335], [1150, 283], [1150, 229], [1150, 175]
]

e v v e e e e e

Type":"Linear Sequence"
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Prilog P.7. Dodatni primjeri metode izdvajanje znacajki iz mrezastih grafikona

Stvarna ulazna slika grafikona Rekonstruirana slika
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Prilog P.8. Parametri metode za stvaranje slika grafikona

Naziv parametra

Vrijednost

Jednostavni oblik SloZeni oblik

Broj tocaka razlucivosti

1366 x 768 1366 x 768

Naziv fonta

Slucajno odabrana vrijednost iz javno dostupnih fontova

Naslov — sadrzaj

Slucajno odabrana engleska rijec (imenica ili glagol)
izmedu 2 i1 8 znakova, minimalno 2, maksimalno 15 rijeci

Naslov — vidljivost

Da Da, ne

Naslov — lokacija

Lijevo-gore, desno-gore,

L. . _ .. . M
]jevo-gore lijevo-dolje, desno dolje

Naslov — veli¢ina fonta

Slu¢ajno odabrana vrijednost izmedu 20 1 30

Naslov — udaljenost od
grafikona

Slucajno odabrana vrijednost izmedu 20 i 80

Legenda-naslov — sadrzaj

Sluc¢ajno odabrana engleska rije¢ (imenica ili glagol)
izmedu 2 i 8 znakova, minimalno 1, maksimalno 10 rijeci

Legenda — sadrzaj

Ovisno o podatkovnom segmentu, ako je opisni tekst onda
slu¢ajno odabrana engleska rije¢ (imenica ili glagol)
izmedu 2 1 8 znakova, minimalno 1, maksimalno 3 rijeci

Legenda — vidljivost

Da Da, ne

Legenda — lokacija

Lijevo-gore, desno-gore,

D -
esno-gore lijevo-dolje, desno dolje

Legenda — orijentacija

Vertikalna Vertikalna, horizontalna

Legenda — debljina granice

Slu¢ajno odabrana
vrijednost izmedu 0 i 2

Legenda — veli¢ina fonta

Slucajno odabrana vrijednost izmedu 16 1 24

Koordinatna os — naslov

Sluc¢ajno odabrana engleska rije¢ (imenica ili glagol)
izmedu 2 1 8 znakova, minimalno 1, maksimalno 4 rijeci

Koordinatna os — mjerna
jedinica

Slu¢ajno odabrana mjerna jedinica iz Medunarodnog
sustava mjernih jedinica

Koordinatna os — broj oznaka

Slucajno odabrana vrijednost izmedu 2 1 10

Koordinatna os — debljina linije

Slucajno odabrana vrijednost izmedu 0 1 2
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Naziv parametra

Vrijednost

Jednostavni oblik SloZeni oblik
Koordinatna os — vidljivost Da Da, ne
K . o
oordinatna os — vidljivost Da Da, ne
oznaka
Koordinatna os — orijentacija 0° 290°, -45°, 0°, 45°, 90°

oznaka

Koordinatna os — raspon
vrijednosti

Od najmanje do najvece vrijednosti iz podatkovnog skupa

Koordinatna os — veli¢ina fonta

Slu¢ajno odabrana vrijednost izmedu 16 1 22

Grafikon — vidljivost mreze

Ne Da, ne

Grafikon — boja mreze

Bijela Bijela, siva, crna

Grafikon — boja pozadine

Biiela Naziv boje pocine sa

»svijetla®
. . .. Naziv boje poci
Grafikon — boja okoline Bijela i OJ..e poime >
»svijetla
Grafikon — rotacija Nema 0° <rotacija < 360°
Podatkovni t — broj
ocaT oVl segment — Bro) <5 5 < broj segmenata < 20

podatkovnih segmenata

Podatkovni segment —
vrijednost

Slu¢ajno odabrana vrijednost izmedu -1000 i 1000

Podatkovni segment — boja
granice

Slu¢ajno odabranih 6 znakova iz ,,0123456789 ABCDEF*

Podatkovni segment — tip
granice

Neprekinut Neprekinut, tocke. crtice

Podatkovni segment — boja
ispune

Slucajno odabranih 6 znakova iz ,,0123456789 ABCDEF*

Podatkovni segment — oznaka
kljucne tocke

Nema, krug, trokut,
Nema kvadrat, dijamant, strelica,
zvijezda, kriz

Podatkovni segment — ispis
vrijednosti klju¢ne tocke

Ne Da, ne
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Naziv parametra

Vrijednost

Jednostavni oblik SloZeni oblik

Podatkovni segment — tip ispisa
vrijednosti klju¢ne tocke

Nema, numericka,
Nema tekstualna, numeric¢ko-
tekstualna, postotak

Podatkovni segment —
orijentacija ispisa vrijednosti
kljuéne tocke

Nema Horizontalna, vertikalna

Podatkovni segment — veli¢ina
kljuéne tocke

Slu¢ajno odabrana vrijednost izmedu 2 1 8

Podatkovni segment — debljina
granice

Slu¢ajno odabrana vrijednost izmedu 0 i 2

Podatkovni segment —
udaljenost segmenata

Preporucena, preporucena —

p y
reporuc¢ena 10, preporuéena + 10

Dozvoljeno preklapanje
elemenata grafikona

Ne Da, ne
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