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РОЗПIЗНАВАННЯ МАТЕМАТИЧНИХ ФОРМУЛ НА БАЗI
ДАНИХ CROHME

У наш час найбiльш точнi моделi для розпiзнавання об’єктiв базуються на дво-
ступеневому пiдходi, популяризованому як R-CNN. На вiдмiну вiд них, одноступеневi
моделi, що застосовуються пiд час регулярного, детального вiдбору зразкiв, можуть
бути швидшими та простiшими, але вони не досягають точностi двоступеневих моде-
лей. Проте з новою функцiєю втрат, дисбаланс класу, який виникає пiд час тренування
на наборi даних, зникає. Саме тому одноступенева модель має переваги в продуктив-
ностi та точностi на вiдмiну вiд двоступеневої. У роботi використано цей дисбаланс
класiв, щоб переформувати стандартнi, перехреснi ентропiйнi втрати таким чином,
щоб зменшити їх. В архiтектурi RetinaNet [1], функцiя втрат Focal Loss [1] сфокусо-
вує навчання на наборi даних, якi зустрiчаються рiдше, i запобiгає перевантаженню
моделi пiд час тренувань. Архiтектура RetinaNet була протестована на наборi даних
CROHME [4], що був розширений за допомогою алгоритму Data Augmentation [9] для
збiльшення частоти входження певних елементiв формул. Також було порiвняно двi
бiблiотеки машинного навчання: TensorFlow та Torch. Отриманi результати показу-
ють, що коли модель тренується з фокальною втратою, RetinaNet показує дуже добрi
результати та має хорошу швидкiсть виконання. Окрiм того, отриману модель було
iнтегровано в веб-застосунок на основi мiкросервiсної архiтектури. Основними веб-
фреймворками було використано NodeJs для серверної частини та VueJs для рiвня
подання. Для роботи з базами даних ми використовуємо MongoDB. Розгортання про-
грами вiдбувається за допомогою хмарної служби AWS на основi Lambda-функцiй,
що дає змогу виокремити процеси навчання, обробки, вiзуалiзацiї та контролювати
ресурси серверу окремо для кожного процесу.

Ключовi слова: розпiзнавання об’єктiв, Retina.Net, набiр даних, машинне навчання,
CROHME.

1. Вступ. Останнiм часом системам розпiзнавання об’єктiв придiляють
все бiльше уваги. Вони досить широко використовуються, але важко створити
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систему, яка може розпiзнавати об’єкти без належних навчальних даних. Скла-
днiсть розпiзнавання математичних виразiв залежить вiд багатьох факторiв, до
прикладу: кiлькостi об’єктiв, набору доступних символiв, граматики запису.

Точнiсть отриманих результатiв є безпосередньо пов’язаною з навчальними
даними, тому використовуються методи збiльшення навчальної вибiрки для по-
кращення їх якостi. Є набiр основних архiтектур для розв’язування цiєї задачi.
Як вiдомо, їх можна класифiкувати як однокроковi i двокроковi. Однокроковi
є швидкими, проте двокроковi є бiльш точними. Була використана архiтектура
RetinaNet, яка є однокроковим методом. Вона має найкращi показники вiдно-
сно часу виконання/точностi на популярних навчальних даних. Пiсля навчання
модель готова до використання. Цю модель можна iнтегрувати за допомогою
Docker контейнеру.

2. Основний результат. Задача полягає у тому, щоб на наборi даних
CROHME, навчити детектор розпiзнавати математичнi символи формули.

Умовно процес можна роздiлити на 3 частини:
1) формування даних для навчання,
2) навчання та оцiнка мережi,
3) iмплементацiя моделi.
1. Скористаємось базою формул CROHME, що поновлюється щорiчно та

мiстить деякий базовий набiр формул та символiв написаних вiд руки у спецi-
альному форматi INKML, створеному для цiєї вибiрки.
Цей формат мiстить:

• iнформацiю про розмiщення символу на сторiнцi,
• назву символiв формули,
• залежностi вiд iнших символiв, якщо такi є.

Також додатково вiн може мiстити
• iнформацiю про особу, що писала цi символи (корисно для проблем визна-
чення вiку, статi або ж руку, якою символи були написанi),

• LaTeX стрiчку вiдповiдного символу.

Рис. 1. Розподiл класiв CROHME

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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Детально дослiдивши набiр даних, можна видiлити символи, що мають малу
частоту входження у тренувальну вибiрку (рис.1). Тому для формул iз ними
застосуємо наступнi перетворення:

• поворот,
• вiддзеркалення,
• обрiзування,
• змiну фону.
2. RetinaNet [1] був розроблений Facebook AI Research (FAIR) у 2018 ро-

цi, i є однокроковим детектором. Якщо порiвнювати двокроковi i однокроковi
детектори, то всi моделi типу R-CNN включали в себе 2 етапи.

1-ий етап пропонує набiр регiонiв на фотографiї.
2-ий етап класифiкує регiон до того чи iншого класу.
Однокроковий детектор пропускає видiлення регiонiв i напряму знаходить

оточуючу рамку конкретного об’єкту.
Focal loss - функцiя втрат, яка буде використовуватись для тренування мо-

делей. Ця функцiя призначена для однокрокового сценарiю виявлення об’єктiв,
при якому iснує надзвичайний дисбаланс мiж класами переднього плану та фо-
ном пiд час навчання.

Також було використано ResNet50 [2] як основну частину архiтектури Reti-
naNet.

Для порiвняння архiтектура була реалiзована на бiблiотеках TensorFlow [8]
i PyTorch [7] на мовi програмування Python.

Рис. 2. Результат навчання tensorflow

Наук. вiсник Ужгород. ун-ту. 2021. Вип. 38, № 1 ISSN 2616-7700 (print), 2708-9568 (online)



140 Л. М. ДЯКОНЮК, А. С. МУДРИК, Я. А. КОРОЛЬЧУК, М. I. КОНДОР

Рис. 3. Результат навчання torch

У таблицi 1 вiдображенi чисельнi результати обчислення рiзних функцiй
втрат при застосуваннi двох бiблiотек.

Таблиця 1.
Оцiнка моделi

Бiблiотека Classification
loss

Regression
loss

Focal loss

PyTorch 0,034 0,123 0,174
TensorFlow 0,077 0,261 0,346

Проаналiзувавши результати, можемо зробити висновок, що швидкiсть на-
вчання i краща точнiсть досягається з pytorch, що робить його фаворитом для
даної задачi. Через певнi особливостi паралельного навчання, якi є вбудованi у
pytorch, i досягається ця рiзниця.

Час роботи pytorch для однiєї картинки складає ∼700 мс, так як у tensorflow
∼1 с. Для тесту було використаний графiчний процесор Nvidia 2070 Super.

Модель може також пристосовуватись до почерку конкретної людини. Для
цього необхiдно включити приклади з цим почерком до навчальної вибiрки.

3. Висновки та перспективи подальших дослiджень. У нашiй роботi
однокрокова мережа була навчена розпiзнавати написанi вiд руки математичнi
вирази, якi згодом подавались у виглядi формул LaTeX. Основною проблемою
було покращення iснуючого набору даних. Також було порiвняно результати
двох бiблiотек для роботи з нейронними мережами.

Було застосовано архiтектуру RetinaNet на основi ResNet50. Проте для цього

Роздiл 2: Iнформатика, комп’ютернi науки та прикладна математика
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завдання не було порiвняно основи для RetinaNet. Також ми не можемо прове-
сти порiвняння точностi результатiв, оскiльки не було проведене навчання для
iнших моделей.

На вiдмiну вiд iнших робiт на цю тему, в цiй роботi була використана са-
ме однокрокова мережа, що видiляється своєю простотою та швидкiстю. Але
вiдомо, що однокроковi мережi поступаються точнiстю двокроковим. Для то-
го, щоб вiдслiдкувати вiдхилення в точностi потрiбно було провести навчання
iнших моделей.

На основi цього було розроблено додаток на базi мiкросервiсної архiтектури,
використовуючи iнструменти для розпiзнавання та iдентифiкацiї математично-
го виразу.
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Diakoniuk L. M., Mudryk A. S., Korolchuk Y. A., Kondor M. I. Object
detection of the mathematical symbols based on the CROHME dataset.

The highest accuracy object detectors to date are based on a two-stage approach popu-
larized by R-CNN, where a classifier is applied to a sparse set of candidate object locations.
In contrast, one-stage detectors that are applied over a regular, dense sampling of possible
object locations have the potential to be faster and simpler but have trailed the accuracy
of two-stage detectors thus far. But with new extreme foreground-background class im-
balance encountered during training of dense detectors, one-stage detector wins by perfor-
mance and accuracy. We use this class imbalance by reshaping the standard cross-entropy
loss such that it down-weights the loss assigned to well-classified examples. In RetinaNet
architecture, Focal Loss focuses training on a sparse set of hard examples and prevents the
vast number of easy negatives from overwhelming the detector during training. We tested
RetinaNet on a CROHME dataset that was increased by the default image augmentation
algorithm. Also, we compare two machine learning libraries: TensorFlow and Torch. Our
results show that when a model is trained with the focal loss RetinaNet shows very good
results and has a good speed. Also, we integrate the inference model into service as a part
of microservice architecture. As a database for user clients, we use MongoDB. As the main
Web framework, we use NodeJs and VueJs. We use AWS as a cloud service for deploying
the application. All functionality we deployed based on the AWS Lambda functions.

Keywords: one-stage detectors, object detection, RetinaNet, dataset, machine learning,
CROHME.
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