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Abstrakt

Tato prace popisuje zakladni pojmy a principy v oboru neuronovych siti. Blize se
pak zabyva problematikou rozpoznavani c¢islic pomoci téchto siti, konkrétné pak
pomoci metody back-propagation. Je zde rozebran postup pii volb¢ sady ptiznaka, typa
pfiznakti a volbé topologie neuronové sité. Cilem je ziskani konkrétnich vysledka
pomoci programu pro praci s neuronovymi sitémi.

Kli¢ova slova

Neuron, perceptron, Neuronova sit, back-propagation, rozpoznavani Ccislic, uceni,
tréninkovy vzor, testovaci vzor, extrakce ptiznaki

Abstract

This work describes the basic concepts and principles in the field of neural
networks. Closer then this work deals with the identification numbers using these
networks, in particular, using the back-propagation method. There is a broken process
of choosing a set of signs, types of symptoms and of choosing a neural network
topology. The aim is to obtain specific results by using the program for working with
neural networks.

Keywords

Neuron, perceptron, neural network, back-propagation, number recognition,
learning, training pattern, testing pattern, extraction of symptoms
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1 UvoD

Klasifikace (rozpoznavani) ¢islic je problém pii kterém se snazime identifikovat
predlozeny obrazek cislice, to znamena zaradit obrazek do piislusné klasifikacni tiidy.
Vyuzivaji se k tomu rtizné metody, ja jsem se zaméfil na Klasifikaci pomoci dopfednych
neuronovych siti, konkrétné na metodu back-propagation.

Tato prace je inspirovdna né¢kolika riznymi pracemi podobného zaméfeni, na
zéklad¢ poznatkl ziskanych z téchto praci jsem postupoval pii feSeni dil¢ich problémi
souvisejicich s problematikou klasifikace ¢islic. Vytah dilezitych poznatkl jsem rovnéz
V praci uvedl.

Nejdiive jsem se zabyval volbou vhodnych sad vzord. To obndSelo jak vytvoteni
obrazk ¢islic, tak vytvofeni tréninkovych a testovacich mnozin.

Na zaklad¢ reSerze ohledné poctu a typi ptiznakl pouzivanych pro klasifikaci ¢islic
jsem se zaméfil na piiznaky typu projekce (Proj) a posuvné okno (Win). Pak jsem se ale
potykal s problémem pii extrakci piiznakd. Jelikoz jsem nesehnal vhodnou aplikaci,
ktera by mi s tim uleh¢ila praci, vytvofil jsem si vlastni program v jazyce Java.

Nyni jiz jsem mél vytvoteny zéklady pro tvorbu samotné neuronové sité. Pouzil
jsem k tomu program BPSIM. Pro jednotlivé typy ptiznakt jsem pak simuloval rizné
topologie siti a provadél jejich vyhodnoceni. Dosazené vysledky jsem zhodnotil
V zavéru.



2 EXTRAKCE PRIZNAKU

Pro popis binarnich obrazku je potfeba zvolit pevnou mnozinu métenych velicin,
kterou nazyvame priznaky. Hodnoty piiznaki se ziskaji z predlozeného
normalizovaného obrazku ¢islice pomoci jasové funkce, ta piitadi jednotlivym pixelim
hodnotu ,,0“ reprezentuje-li obrazovy bod vétSinoveé bilou barvu podkladu nebo ,,1%
reprezentuje-li obrazovy bod vétSinové barvu podkladu ¢ernou.

a) b)

Obr. 2.1) Priklad reprezentace cislice 2 v pravouhlém rastru:

a) pred aplikaci jasové funkce
b) po aplikaci jasové funkce

Jestlize ptiznaky zapiSeme do posloupnosti tak vytvoii tzv. priznakovy vektor.
Pocet slozek tohoto vektoru urCuje dimenzi n priznakového prostoru P.

Jestli zvolime pftili§ malou mnozinu ptiznaki, miiZze se stat, Ze nebude dostatecnd
pro dobré odliSeni rozpoznavanych cislic. Postupnym pfidavanim piiznaki lze obvykle
doséhnout lepsiho odd¢leni.

Je dilezité vybrat mnoZinu piiznaki, které dany objekt co nejlépe popisuji a pfitom
ho dobfe odliSuji od ostatnich. Preferuji se piiznaky odolné vici Sumu nebo
o¢ekavanym prostorovym transformacim. Také je vyhodné jdou-li rychle vypocist.

V idedlnim ptipadé by neméla hodnota jednoho ptiznaku zaviset na hodnot¢ jiného.
Avsak u metod zpracovavajicich ptiznakovy vektor sekvencné, jako jsou Markovovy
modely se z&vislost dvou po sobé jdoucich pozorovani ptimo predpoklada.

Normalizace pfiznakii je velice dulezitd a ovliviluje pozd€js$i rozpoznavani.
Rozsahy hodnot jednotlivych slozek pfiznakového vektoru by mély byt relativné stejné.
Slozky ptiznaku, které maji vysokou hodnotu, se vétSinou klasifikator uci rychleji a
uceni ostatnich polozek zanedbava. PiislusSnym Skdlovanim vstupu se tohoto
nepiijemného efektu zbavime.



Existuje nékolik typt ptiznakd, uvadim nékteré z nich:

1) Jednotlivé pixely — Samotné hodnoty jednotlivych pixelti zapsané po fadcich
mohou tvofit bindrni piiznakovy vektor. V tomto piipad¢ je dimenze n rovna
velikosti normaliza¢niho ¢tverce (napt. 16 x 16 = 256), takze je velmi velka [5].

2) Posuvné okno — Tento ptiznakovy vektor poskytuje lepsi odolnost vici Sumu.
Obrazek je odshora postupné prochdzen oknem, jehoz velikost musi byt
ptizptsoben velikosti normaliza¢niho ¢tverce. To se d€je smérem zleva doprava
a zprava doleva tak, ze se pii dalsim kroku vzdy sousedni pozice okna z 50%
prekryvaji. Tim se zaru¢i zachovani spojitosti mérenych hodnot. V kazdé pozici
se spocita pomér nenulovych pixeli v okné k plose okna. Napf. ma li okno
velikost 4 x 4 pixeld, hodnot v ptiznakovém vektoru (riznych pozic) pak je 36

[5].

' >

Obr. 2.2) Priklad postupu ziskavani priznakového vektoru typu Posuvné okno,
teckované je vyznacena prvni pozice okna, plnou carou nasledujici.

3) Projekce — Horizontalni a vertikalni projekce normalizovaného znaku jsou zapsany do
jednoho vektoru za sebe (napf. 16 + 16 = 32 hodnot). Hodnoty projekei se pak déli
sitkou (resp. vyskou) obrazku [5].

4) Normalizované centrdlni momenty — Jedna se o sofistikovanéjsi typ ptiznaku. Momenty
popisuji obrazek jako celek, nebo jsou nasazeny lokalné pro riizné ¢asti obrazku zvlast
[5]. Pro jejich vypocet plati vzorec:

m; = > > X'x'1(x,y) proi,j>0, (2.)
Xy

kde x (y) jde pies celou Sitku (vysku) obrazku i I(X, y) znaci hodnotu pixelu
v daném bodé. Soucet indext (i + j) se nazyva fad nebo stupenh momentu.



Aby momenty nepodléhaly zméné¢ vO¢i béznym  prostorovym
transformacim, pouZzivaji se tzv. normalizované centralni momenty:

Y, =X (=) )
i — : (2.2)
ﬂ+l
Mog
mlo mol b4 WO W W : 14 14
kde x, =—= a y, =—— reprezentuji tézist¢ objektu na obrazku. Diky X; a y;
00 mOO

jsou momenty rﬁij nezavislé na posunuti obrazku. Cely vyraz se déli mocninou
momentu m,, (nazyvanou plochou objektu).

Momenty tvoii dobrou charakteristiku binarniho obrazku, ale s rostoucim

stupném (i + J) jsou stale vice ovliviiovany Sumem. V piipadé normalizovanych

centralnich momentd se prvky m,,, M, a M, vynechavaji, protoze jejich

hodnota je pro vSechny obrazky piiblizn¢ stejna [5].
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3 NEURONOVE SITE

3.1 Model neuronu

Matematicky model neuronu je analogii skutecného biologického neuronu.
Nervova bunka, ¢ili neuron (perceptron) je zakladni stavebni jednotkou kazdého

vvvvvv

uchovavani informaci [4].

Wi

X2

Wh
Xn

Obr. 2.1) Model formdlniho neutronu s jednim vystupem y, N VStUpy Xu, ..., Xn,
vahami Wy, ..., W, a prahem ¢

Vzijemnym spojenim neuronti vznika neuronova sit.

Formalni neuron byl navrzen roku 1943. kazda takova jednotka ma jen jeden
vystup ale nékolik vstupti. Samotnd provadi jen velmi jednoduchou operaci. Od
vazen¢ho souctu svych vstupil odecte prahovou hodnotu. Tento mezivysledek se nazyva
potencial neuronu a znaci se &

fzzn:wixi +9, (3.1)

kde wj, ..., Wy, jsou vahy pro jednotlivé vstupni hodnoty Xy, ..., X, @ ¢ je tzv prah neuronu.
Vystup neuronu je dan vztahem:

y= 1= wx +9), (3.2)

kde f je tzv. prenosovi funkce (nebo také aktivacni funkce). Existuji rizné typy
pfenosovych funkci. Mezi nejznamé;jsi patii nasledujici:

1) Linearni funkce (ldentita) — Tato funkce nechava potencial neuronu nezménén.
Vystupem neuronu tedy mize byt libovolné realné ¢islo:

f(&)=¢. (3.3)

11



2) Skokova prenosovd funkce — Provadi velmi jednoduché prahovani hodnot.
Z matematického hlediska vSak nemad moc dobré vlastnosti. V bodé¢ 0 neni
spojitd a ma pouze jednostranné derivace coz ji ¢ini nepouZzitelnou
v doptednych neuronovych sitich, ale zato se dd svyhodou pouzit
V jednoduchém modelu neuronu. Jeji tvar je:

1 pro§>0
f()= { : 3.4)
0 jinak
3) Logicka sigmoida — Je to asi nejpouzivanéjsi funkce. V podstaté se jedna o o
vyhlazeni skokové funkce v okoli bodu 0. Jeji hodnoty se pohybuji

Vv intervalu <0, 1>, je spojitd, hladkd a nelinearni:

1

f(&)= . 35
O=r"= (3.5)
Jeji derivace se da vyjadiit pomoci funkce samotné:
f'(x) = f()A- F(x). (3.6)

4) Hyperbolicky tangens — Tato funkce je podobna logické sigmoidé, jeji obor
hodnot se vSak pohybuje v intervalu <-1, 1>,:

1+e~°
1+e~

f(&) = 3.7)

linedmi skokova funkce
pro |B|=|3|=1-signum

hyperbolicka tangenta

sigmoida

Obr. 2.2) Pribehy jednotlivych prenosovych funkci [8]

Lze dokazat, Ze jediny neuron je schopen tzv. linearni klasifikace dvou mnozin
(separace dvou mnozin pomoci jedné nadroviny) [1]. Podminkou je [linedrni
separabilita téchto mnozin. To znamena, ze se da ptiznakovy prostor rozdélit
nadrovinou na dvé casti tak, aby v jedné ¢asti byly pouze vzory z prvni mnoziny a
Vv ¢asti druhé jen vzory z druhé mnoZiny.

12



Obr. 2.3) Priklad linedrni separability dvou mnoZin v priznakovém prostoru

3.2 Modely neuronovych siti

Vzhledem k sekven¢nimu zpracovavani dat procesorem, bylo nutné piistupovat
takto i k neuronovym sitim. Byly vytvofeny modely, které maximalné¢ zohlednuji
zminénou problematiku [6].

Ptiklady zakladnich model:

e model Sutton-Barto, model Hebb — Tyto modely povazuji staticky pohled na
problematiku za nedostatecny. Jsou inspirovany Darwinovskou piedstavou
sobeckého chovani zakladniho elementu, ktery se snazi maximalné vyuzit své
vstupy podle svého métitka hodnot. Byly navrZzeny tak, aby pro dostatecny pocet
neuronti byly schopny ovliviiovat vnitini parametry, respektive Ze se neurony
mohou upravit sami podle opakovanych vstupnich podnéti a stat se stabilni.
Uceni nastava tehdy, kdyZ jsou neurony stabilizovany [6].

o model Hopfield, model Bolzmann — Topologie siti je naprosto homogenni, kazdy
neuron je spojen se vSemi ostatnimi, spojeni jsou symetricka. Hopfieldova sit’
pouzivad dv€ rizné binarni prahové jednotky (-1,1 a 0,1), takze existuji dvé
moznosti jeji aktivace. Je vhodna pro data s binarni reprezentaci napt. ¢erno-bilé
obrazy. Casto se pouziva jako asociativni pamét nebo pro feeni optimalizaénich
problémt. Sit’ se velice rychle a snadno adaptuje — vytvaii si tzv. stabilni stavy
podle tréninkovych vzoru. S jistotou konverguje k lokalnimu minimu, ale
nezarucuje konvergenci k jednomu z uloZzenych vzorii. Bolzmantv stroj (model)
definuje sit’ jako soustavu stochastickych Castic, které se snazi dosdhnout stavu s
nejmensi energii. V tomto (definici ¢astic) se od Hopfieldova modelu 1isi. Jinak
jsou si ale oba modely velmi podobné, oba uvazuji jednotky s energii, vypocetni
vzorce pro celkovou energii jsou stejné [6].

e Hamminguv model — Tato sit' je nejjednodussim piikladem kompeti¢niho
modelu. Ten se sklada se ze dvou vrstev neuronl: z vrstvy receptorii a z vrstvy
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vstupnich neuronii (selfish neurony). Vystupni neurony nemaji fiktivni vstup.
Vystup kazdého vstupniho neuronu je propojen se vSemi vystupnimi neurony.
Jedna se o variantu s ucitelem a binarnim vstupem. Lze ji také popsat jako tfidi¢
dle nejmensi chyby: k danému vstupu najde kategorii, jejiz reprezentant ma od
vstupu nejmensi tzv. Hammingovu vzdalenost (tj pocCet odlisnych vstupi). Prvni
vrstva sité po¢ita Hammingovu vzdalenost (respektive doplnék), druha lateralni
inhibici vybird maximum (spravnou kategorii) [6].

e Kohoneniiv model — Kohonenova samo-organizujici se sit” je typ sité, které pii
uceni nepotiebuji ucitele. Je zalozena na algoritmu shlukové analyzy, tj. na
schopnosti nalézt ur¢ité navzijem zavislé vlastnosti piimo v ptekladanych
tréninkovych datech bez pfitomnosti né&jaké wvnéjsi informace. Algoritmus
vytvaii nizko-dimenzionalni (obvykle dvou-dimenziondlni) rozliSitelné
reprezentace vstupnich tréninkovych sad, které se nazyvaji mapy. Kazdy neuron
ve vystupni vrstvé je vystupem a jejich pocet (vystupll) je tedy roven poctu
neuronti. Uceni v Kohonenové siti probihd tak, ze se ucici algoritmus snazi
uspofadat neurony v mifizce do urcitych oblasti tak, aby byly schopny
klasifikovat ptedlozena vstupni data [6].

e Feed-forward model — Jednd se o model dopfedné neuronové sité, je to
nerekurentni, nejjednodussi a vibec prvni model neuronové sité. Informace se
pohybuje pouze jednim smérem, od vstupni vrstvy pies vrstvu skrytych neuronti
na vrstvu vystupni. Sit’ neobsahuje zadné smycky ani cykly. Podrobnéji se této
metodg, a jeji konkrétni varianté back-propagation, budu vénovat v nasledujicich
kapitolach [6].

3.3 Dopredna neuronova sit’

Obecna neuronova sit’ se da definovat jako orientovany graf, ve kterém uzly
predstavuji neurony a orientované hrany jsou spoje mezi nimi. Kazdé hran¢ je pfifazena
vaha w (vazené spoje). Déle existuje neprazdna mnozina vstupnich neuront [5].

Vrstevnata dopredna neuronova sit pak klade nasledujici omezeni [5]:

e Mnozina neuronil (vrcholil) je rozdélena do posloupnosti vzéjemné disjunktnich
podmnozin zvanych vrstvy. Indexuji se pismenem a a jejich pocet se oznacuje L.
Pocet neuronii v kazdé vrstvé mlze byt jiny.

e Hrany grafi vedou vzdy pouze z vrstvy a — 1 do vrstvy a takovym zptisobem, zZe
vytvareji uplny biparitni podgraf. Vaha na hrané vedouci z i-tého neuronu ve
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vrstvé a — 1 do j-tého neuronu vrstvy a se znaci Wi(ja). Symbol 19]-(a) predstavuje

prahovou hodnotu j-tého neuronu ve vrstve a.

Prvni vrstva (a = 1) se nazyva vstupni. Obsahuje specidlni vstupni neurony
s identickou pienosovou funkci a prahovou hodnotou 0. Hodnota vystupu téchto
neurond je rovna jejich hodnoté vstupni. Tyto neurony nemaji v grafu spoji
zadné predchidce. Jejich ukolem je propagace vstupu pro celou neuronovou sit’

(X1, +ory Xn)-

Posledni vrstva (a = L) se nazyva vystupni. Neurony této vrstvy nemaji v grafu
spoji zadné nasledniky a z jejich vystupt je Cten vystup celé neuronové sité (Y1,

ey Ym)-
Ostatni vrstvy (1 < a < L) se nazyvaji skryte.

Vystup j-tého neuronu ve vrstvé a se oznacuje Oga) a jeho potencial ng(a) .Pro a
>1se oﬁa) spocitd na zaklad¢ vystupli vSech neuronti z ptredchozi vrstvy a — 1

pomoci vzorce:

ij

of? = (&) = F w0 +9). (38)

Pro vstupni vrstvu plati: 051) = X; a pro vystupni vrstvu plati: OEL) =Y,
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vstupni skryté vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obr. 2.4) Model dopredné neuronoveé sité se ¢tyrmi vrstvami a architekturou
4-3-2-3 (¢isla poctu neutronii ve vrstvach smérem od vstupni k vystupni)

Rozlozeni neuronti ve vrstvach charakterizuje tzv. architektura neuronové site.

Popis ¢innosti vrstevnaté neuronové sit¢: Po predlozeni vzoru x se postupné
smérem od vstupni k vystupni vrstvé pocitaji jejich vystupy. Ptiznakovy vektor se
pomoci skrytych vrstev vhodné nelinearné transformuje, aby posledni vystupni vrstva
mohla provést linearni klasifikaci na transformovaném prostoru. Vystup posledni vrstvy
predstavuje skutecny vystup neuronové sité ya, ..., Ym [5].

Aby bylo mozné sit’ ucit, je zapotiebi mit k dispozici tréninkovou mnozinu X ve
formé& uspofadanych dvojic vzoru X a poZadovaného vystupu sité d. Pak se musi stanovit
chyba odliSnosti skutecného vystupu neuronové sit¢ od pozadovaného. Ke stanoveni
této chyby na celé tréninkové mnoziné se uziva kriterialni funkce [5]:

= Z%Z Z(yi,k _dj,k)z ' (3.9)

kde k je indexem uspofadané dvojice a Yyjx (resp. djx) je skutecny (resp. pozadovany)
vystup j-tého neuronu ve vystupni vrstvé neuronové sit¢ po piedlozeni k-tého
tréninkového vzoru Xy.

3.4 Metoda back — propagation

Cilem uceni je minimalizace kriteridlni funkce pomoci algoritmu zpétného Sifeni.
S jeho pomoci Ize po kazdém piedlozeni tréninkového vzoru X uréit zptisob modifikace
vahy a prahové hodnoty neuront v siti tak, aby doslo k poklesu kriterialni funkce.
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Algoritmus zpétného Sifeni pracuje tak, ze ur¢i velikost chyby na vystupu kazdé
vrstvy sité a tuto chybu pak propaguje do nizsich vrstev pomoci vazenych spoji. Takze
upravuje vahy smérem od vystupni vrstvy k vrstvé vstupni. Tyto zmény jsou popsany
vztahem [5]:

a) _ s(@)n(a-l)
AW =670, (3.10)
kde AWi(ja) zna¢i zménu vahy na hrané vedouci z i-tého neuronu ve vrstvé a — 1 do |-

tého neuronu vrstvy a. V zavislosti na aktualné zpracovavané vrstvé pak plati:

5](” =(d; -y))f '(51.(")) pro j-ty vystupni neuron, (3.11)

5P = /(M) WS pro i-ty neutron ve vrstvé a < L. (3.12)
i

Nové vahy a prahové hodnoty neuronti v siti jsou pak upraveny takto:

W —w® + A, (3.13)
I« 9 +679, (3.14)
pfi¢emz prahové hodnoty neuront ve vstupni vrstvé se nemeéni.
Trénovani sité vétSinou probiha v tzv. epochdch. V kazdé epose jsou siti postupné
predloZzeny vSechny vzory z tréninkové mnoziny. V dalSi epoSe se proces opakuje.
Podle zpisobu ptedkladani vzoru a adaptovani vah se rozliSuji dva zpisoby uceni [5]:

1) Online uceni — Po piedlozeni kazdého vzoru jsou okamzité adaptovany vahy.
Tento zplsob je vhodny hlavné tehdy, je-li tréninkovd mnoZzina natolik velka,
Ze se nemuze celd uchovavat v paméti.

2) Davkové uceni — Tento zpisob je zhlediska ufeni vyhodnéjsi, zmény vah
totiz provadi az na konci kazdé epochy. Zmény vah a prahovych hodnot
neuroni jsou v prubéhu epochy pfi¢itiny do pomocnych proménnych
(AW, Pa AT®),

Jednim ze zpisobi jak definovat podminku ukonceni uceni je sledovani poklesu
kriterialni funkce pod stanovenou mez. Malé chyba na tréninkové mnoZzin€ nemusi hned
znamenat dobfe naucenou sit, protoze chyba na datech mimo tréninkovou mnozinu
mize byt naopak velka. To se nazyva prreuceni sité [5]. ReSeni spo¢iva v zavedeni
kontrolni chyby. Ta po kazdém dokonceném cyklu uceni prepocita chybu v zavislosti na
vstupnich vzorech. Algoritmus nepouziva pii uceni zaSuménd vstupni data, po zavedeni
kontrolni chyby je bude schopen v testovaci fazi rozpoznat.
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Obr. 2.5) Graf presnosti uceni

Pouzivaji se dv€ metody k nalezeni globalniho minima chyby:

1) Metoda nalezeni minima — Metoda, ktera se snazi ménit hodnoty vah tak, aby
chyba klesala. Nastavd ovSem problém, v piipadé, ze chyba zacne rust — doslo k
nalezeni lokdlniho minima funkce. Zde hrozi, Ze se metoda zasekne a chyba se
nebude dale zmenSovat. Algoritmus chce ve vyhledavani pokracovat, chce
dosdhnout globalniho minima. Toho ale nedosdhne, protoZe neni schopen
prochazet funkci smérem vzhiru. Existuje nékolik zpiisobli jak odstranit tento
problém [3]:

e VSem vahdm nastavime nové ndhodné hodnoty, metoda se bude muset ucit
znova a bude mit jinou funkeci, ve které bude hledat minima

e Upravime vzorce pro nastaveni novych hodnot vah. Hodnoty nebudou zavislé
jenom na aktualni chybé, ale také na hodnotach z predeslého priuchodu:

W

aktualni

=W, +EX+M, (3.15)
kde Momentum M vyjadiime nasledovné:

—w (3.16)

staré) '

M (Waktuélm'

Momentum (setrvacnost) definované v intervalu <0,1> urcuje, jak dlouho
bude vahovy vektor pokracovat ve stejném sméru, nez piekroci hodnotu
gradientniho horizontu (neZ zacne pocitat gradient pro jiné minimum).
Nevyhodou back-propagation s momentem je fakt, ze pokud madme funkci, kde
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problém s lokalnim minimem nenastava, pak je metoda bez momentu mnohem
rychlejsi.

vvvvvv

aspektli pro nalezeni globalniho minima. Zna¢ime m a rovnice pro vypocet
novych hodnot vah vypada nasledovné [3]:
W, =W

aktualni

ové + nEX. (3.17)
Algoritmus pro pfili§ malé hodnoty rychlosti uceni probihd velmi pomalu
(konverguje velmi pomalu), naopak pro velké hodnoty probiha rychle, ale hrozi
riziko oscilace mezi relativné nezajimavymi lokalnimi minimy, pfipadné
divergence u globalniho minima.

Mala rychlost uéeni Velka rychlost uéeni

Obr. 2.6) Grafy rychlosti uceni

Ob¢ tyto moZznosti mohou byt vyhledany pomoci experimentovani a testovani

vzorkd po pevné daném poctu pruchodii. Bézné€ pouzivané hodnoty rychlosti uceni lezi

v intervalu <0,1>. Idedlni by bylo, pouzit nejvétsi hodnotu rychlosti uceni, pfi

zachovani schopnosti konvergovat k minimalnimu feseni.

Neuronova sit’ se pouziva jako klasifikator, ktery ma nezndmy vzor klasifikovat do

jedné z klasifikacnich tfid. Jednou z moZnosti je pouZiti pouze jednoho vystupniho

neuronu s identickou ptrenosovou funkci. Naucena sit’ by méla na piedlozeny vstupni

vzor x dat (na vystup) index odpovidajici tfidy do které byl tento vzor klasifikovan.

Relativné jednodussi (a lep$i) je naucit sit’ tak, aby na vstupni vzor X z trénovaci

mnoziny davala pozadovany vystup d:

d=ei), (3.18)
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kde vzor x z tréninkové mnoziny ma byt klasifikovan do tiidy i, vektor d ma c slozek (c
tfid) a plati:
f_i)%
e(i=(,..010,..,0). (3.19)
i-1
Neznamy vektor X, pro ktery dava neuronova sit’ vystup y je pak klasifikovan do
téidy i podle vztahu:

i =arg r_nax{yj}, (3.20)

to znamend, ze se vezme neuron z vystupni vrstvy, ktery ma na vystupu maximalni
hodnotu, a jeho index bude pfedstavovat index klasifikované ttidy.

Pocet neuronti ve skrytych vrstvach zavisi na konkrétni aplikaci. Typicky se urcuje
experimentalné, v nékterych mize pomoci tzv. zlaté pravidlo. Pocet vSech vah a
prahovych hodnot (mimo téch ve vstupni vrstvé) uvnitf neuronové sité urcuje tzv.
stupen volnosti. Plati, ze stupel volnosti by nemé¢l byt vétsi nez je celkovy pocet
vstupnich hodnot N (tzn. velikost trénovaci mnoziny |X| ndsobend dimenzi vstupnich
vektord n). Zlaté pravidlo tika, Ze pokud je pouzito nejvyse tolik skrytych neuronti, aby
stupen volnosti nepiesahl N/10, dosahne se pfi trénovani nejnizsi chyby na testovaci
mnozing [1].

Pro sit’ s jednou skrytou vrstvou plati:

N
qh(qin +qout)+qh +qout SE’ (321)

kde gn oznacuje hledany pocet skrytych neuroni a Qi, a Qout 0znacuji pocet vstupnich a
vystupnich neuroni. Celkovy pocet vah v siti je gn(Qin + Qout) @ prahovych hodnot je Qs
+ (out. Pak dostavame:

N q
an _ Hout
g, <0 — (3.22)
qin +qout +1
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4 RESERZE ZDROJU

Abych dokazal vhodné zvolit sadu ptiznaki, pouzit urCity typ extrakce piiznaku a
zvolit vhodnou neuronovou sit’ s urcitou topologii, udélal jsem si reserzi zdroji. Vybral
jsem takové zdroje, ve kterych se autor vénoval stejné ¢i podobné problematice jako ja,
¢ili rozpoznavani ¢islic. Vychazel jsem ze tii praci, které jsem rovnéz uvedl v pouzité
literatuie, jedné diplomové a dvou bakalafskych. Jednd se o Rozpozndvani SPZ
Z jednoho snimku [5], Rozpozndvani Cislic pomoci neuronové sité [6] a Rozpozndvani
textu v obraze [7]. Obsah téchto praci a jejich pfinos pro muj problém jsem rozebral

nize:

4.1 Rozpoznavani SPZ z jednoho snimku

Jedna se o diplomovou praci. Autorovym cilem bylo rozpoznavani SPZ automobilt
Spojenych arabskych emirati z fotografii potfizenych systémem pro kontrolu rychlosti
vozidel. Autor se timto ukolem zabyval komplexné, takze v praci je obsazeno
pfedzpracovani, lokalizace oblasti SPZ, segmentace a rozpoznavani Cislic. Navic
samotnou klasifikaci ¢islic provadél nékolika metodami, kromé feSeni pomoci
neuronovych siti také klasifikdtorem minimalni vzdalenosti a skrytymi Markovovymi
modely. Takze rozpoznavani ¢islic pomoci neuronovych siti se zabyval jen ¢astecné.

Zabyval jsem se pouze témi Castmi prace, které jsou pro mne dilezité. Po
segmentaci Cislic z SPZ a vSech upravach vcetné normalizace zde byly pouZity binarni
obrazky ¢&islic o velikosti 30 x 30 pixelt Cislice vsak byly normalizovany pouze
pfizptisobenim vysky na velikost normaliza¢niho Cctverce, Sitka byla dopocitana
pro zachovani ptivodniho poméru vysky ku Sifce. Z téchto vzori byly vytvofeny tfi
mnoziny, tréninkovou, ovéfovaci (testovaci) a problémova. Tréninkova mnozina byla
vytvotfena z 352 obrazk Cislic.

Pro rozpoznavani pomoci neuronovych siti byla pouzita metoda back-propagation.
Byly zde vyzkouSeny sité s riznou architekturou. Pocet neuronil ve vstupni vrstvé byl
zavisly na pouZitém typu pfiznaku, vystupni vrstva méla vZdy 10 neurond (deset
klasifikacnich tfid). Mnozstvi neuroni ve skrytych vrstvach bylo ziskano pokusem,
ktery vétSinou korespondoval s vysledky zlatého pravidla. Uceni probihalo davkové.
Vysledky, kterych bylo vtéto praci dosazeno pii rozpoznavéani latinskych ¢islic
(vysledky emiratskych ¢islic jsem ignoroval) jsou nasledujici:

1) Pfiznaky typu NCM s momenty do fadu 3 nejsou dostacujici, testovana sit’
nebyla schopna si zapamatovat ani tréninkové vzory. Pouziti momentl vysSich
tadi (az do fadu 7) jiz piineslo zlepSeni (UspéSnost 99% na tréninkové mnoZing).
Dalsi pridavani momentd uz uspéSnost klasifikace nezvysilo. Na ovétfovaci
mnoZziné vSak nebyla tspéSnost dostacujici (okolo 88%) [5].
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2) Pii pouziti pifiznakt Pix bylo dosazeno sité velkych rozméru. Pfi zachovani
tiivrstvé topologie bylo dosazeno uspé€snosti rozpoznani uvedené v nasledujici
tabulce:

topologie P
900-27-10 82%
900-34-10 85%

Tab. 4.1) Neuronovd sit s priznaky Pix s uspésnosti klasifikace na
problémové (P) mnoZiné

3) Pouzitim piiznakt typu Proj se nepodafilo snizit chybu na tréninkové mnoziné
na rozumnou hodnotu. UspéSnost rozpoznani v zavislosti na poctu neuront ve
skryté vrstvé je uvedena v tabulce:

topologie T @) P
60-20-10 90% 76% 71%
60-22-10 100% 94% 75%

Tab. 4.2) Neuronova sit' s Priznaky Proj s uspésnosti klasifikace na

tréninkové (T), overovaci (O) a problémové (P) mnozine

4) Ctyivrstvé sité s piiznaky typu Win se svou usp&s$nosti rozpoznani pfibliZily
k nejlepsim tiivrstvym topologiim. Vysledky jsou uvedeny Vv tabulce:

topologie @)
81-15-15-10 95%
81-20-20-10 85%

Tab. 4.3) Neuronova sit' s priznaky Win s uspésnosti na klasifikace
overovaci (O) mnozZiné

5) Nejlepsich vysledki uspésnosti rozpoznani bylo dosazeno pomoci t¥i-vrstvé sité
s priznaky typu Win. Vysledky jsou uvedeny v tabulce:

topologie 0
81-24-10 97%
81-22-10 89%

Tab. 4.4) Neuronova sit' s priznaky Win s uspésnosti klasifikace na
overovaci (O) mnozZiné
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Nejvetsi problém nastaval s konkrétnimi Spatné klasifikovanymi znaky 0 (chybné
klasifikovano jako 9) a 5 (chybné¢ klasifikovano jako 6).

4.2 Rozpoznavani ¢islic pomoci neuronové sité

Jedna se o bakalafskou préaci. Autor se v ni zabyval podobnou problematikou jako
ja, to znamena popisu neuronové sité, bliz§imu seznameni s metodou back-propagation
pouzivanou pro rozpoznavani Cislic a vécmi s tim spojenymi. Podobné jako autor
diplomové prace uvedené vyse se zabyval také ptedzpracovanim obrazu, jako naptiklad
vyhledavanim objektu v obraze, prahovanim a podobné. Opét jsem se zam¢til pouze na
pro mne dalezité informace obsazené v této praci.

Co se tyCe neuronovych siti, podrobné se zabyval testovanim poctu epoch,
testovanim rychlosti uceni a testovanim zavislosti po¢tu vrstev a poctu neuront
neuronové sité. K témto testiim byly pouzity vlastni obrazky ¢islic velikosti 5x7 pixeli
reprezentujici 10 ¢islic (vytvofené v malovani). Tato sada byla podle potfeby rtzné
upravovana, napf. pfiddnim Sumu, posunutim pozice apod. Dalsi sady ¢islic byly pievazné
prevzaty z riznych typl pisem (fontd) a pospojovany pro vytvoreni souboru sad.

K testu poctu epoch byla pouzita topologie sit¢ 7-7-10 s pouzitou aktiva¢ni funkei logicka
sigmoida.

Z testovani pocCtu vrstev a poctu neuronil neuronové sité dosel autor k zavéru, ze
nejvhodnéjsi topologii neuronové site pro dalsi praci je 5-20-10.

Pii testu rozpoznédvani jedné Cislice byla pouZita znakova sada MS PMincho s velikosti
pisma 11 bodi, obrazky v rozméru 9 x 13 pixeld. Neuronova sit’ byla t¥ivrstva, vstupni vrstva
meéla 20 neuront, jedna skrytd vrstva 100 neurontl a vystupni vrstva 10 neuront. Testovala se
zde Cislice opatfena Sumem, Cislice posunuta v obraze, ¢i Cislice naklonéna. Testy bylo zjisténo,
ze algoritmus back-propagation vyborn€ rozpoznava obraz se Sumem. Problém nastal, pokud
byl obraz n&jakym zptisobem vychylen, at’ uz posunem, nebo rotaci.

Konkrétni hodnoty vysledki dosazenych v této praci zde nezvetejnuji, jelikoz autor se
zabyval spiSe UspéSnostmi rozpoznavani nékolika jednotlivych (rizn€¢ upravovanych)
potencialné zaménitelnych znakli nez komplexnimi procentudlnimi vysledky napt. na oveéfovaci
¢i problémové mnozing.

4.3 Rozpoznavani textu v obraze

Jednéd se o bakalafskou praci. Autor se v ni zabyva systtmy OCR (systémy pro
optické rozpoznavani znaku). Stejné jako v pracich rozebranych vyse se 1 zde zabyva
také predzpracovanim obrazu (korekci pootoceni, lokalizaci fadkli a segmentaci znaki).
Ke klasifikaci bylo opét pouZito dopfedné neuronové sité¢ s uc¢icim algoritmem back-
propagation.

Vstupnim obrazkem byla v tomto piipadé¢ 8 bitova bitmapa, tedy obrazek ve
stupnich Sedi. Jednoduchym prahovanim byl obrdzek pieveden do binarizovaného
stavu.
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Autorem byl vytvoifen program na generovani pismenek latinské abecedy do
obrazku pro vytvoieni tréninkové sady. Obrazky byly nasledné prfevedeny na tréninkové
soubor obsahujici vektor Hu momentt (pfiznak typu Hu momenty) kazdého pismenka a
k nému odpovidajici vektor identifikujici znak.

Co se tyka vybéru topologie neuronové sité, jsou zde rozebrany 3 navrhy, z nichz
se dva zabyvaji klasifikaci vSech znaki UTF a jeden se zabyval Klasifikaci ¢islic.
Tréninkovd mnozina byla rozd€lena na 2 ¢asti, z nichZ jedna slouzila pro uceni a druha
pro kontrolu chyby aby nedoslo k pieuceni. Vysledna topologii neuronové sité byla 7-
100-16, z ¢ehoz vstupni vrstva tvofilo 7 neuronil reprezentujicich 7 Hu momentl a
vystupni vrstvu tvofilo 16 neuronti, z nichz kazdy nesl hodnotu 1 nebo 0 (vysledny
vektor udava binarni Cislo reprezentujici kazdy znak).

V zavéru bylo prezentovano zjisténi, Ze kombinace Hu momentl a neuronovych siti
pfi klasifikaci neni ideédlni. Toto spojeni je pouZitelné pouze pro mensi pocet
rozpoznavanych znaki, napf. pravé jen pro rozpoznavani Cislic. Uspé$nost
rozpoznavani byla také hodné zdvisld na kvalit€ zdrojového obrazku. Pficinou byly
nejspiS zvolené Hu momenty, které nedokézou tspésné rozlisit vétsi pocet znaki a jsou
velmi citlivé na sebemensi zménu vzhledu znaku.
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5 VYBER SAD VZORU

5.1 Vytvoreni obrazkii Cislic

Rozhodnul jsem se pro vytvoteni vlastnich obrazka ¢islic. Vyuzil jsem k tomu
program ,,Malovani“ syst¢ému Windows. Velikost normaliza¢niho ¢tverce jsem zvolil
18x18 pixelti. Tato velikost byla ddna pfedevSim omezenim poctu neuront v jedné
vrstvé programu BPSIM [9]. Pak jsem postupné vypisoval Cislice rtiznych znakovych
sad. Protoze se Cislice po prozkoumani lupou skladaly z riznych barev o riznych
jasovych hodnotéach, ulozil jsem tento obrazek jako bitmapu (*.bmp). Timto jsem
vlastné dostal obrazek skladajici se pouze z pixeli cerné a bilé barvy a efektivné jsem se
tak zbavil nutnosti manuélniho prahovani. Hodnotu vysky fontl jsem volil tak, abych
nemusel velikost jednotlivych ¢islic vyskoveé ani Sitkové upravovat. Kdyz jsem totiz
zvolil velikost fontu 18, neznamena to automaticky, ze velikost ¢islice u kazdé znakové
sady bude také 18 pixell. Z toho plyne, ze jsem ,,upravil® velikost ¢islice na velikost
normaliza¢niho Ctverce bez prizplisobeni Sitky, takze pomér vysky ku Sitce Cislice
zustal zachovan. Takto upravené Cislice umisténé horizontalné ve stfedu obrazku o
velikosti normaliza¢niho ¢tverce jsem jednotlivé ukladal do paméti.

5.2 Vytvoreni tréninkovych a testovacich mnozin

Nyni jiZ médm vytvofeny obrazky pro Cislice z 11 znakovych sad. Sad jsem mél
puvodné piipraveno vice, ale opét jsem narazil na omezeni programu BPSIM. Jedna se o
tyto (v zévorkach jsou uvedeny zkratky, které jsem pro né pouzil a za nimi vzory

jednotlivych sad):
e Arial (A): 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Bodoni MT (B): 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Californian FB  (C): o1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Dotum (D): o1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Eras Medium ITC (E): o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Fang Song (F): o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
o Kartika (K): 0O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e Levenim MT (L): 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e NSimSum (N): o 1 2 3 4 5 6 7 8 9
e OCR A Extended (O): 0 1 2 3 4 5 &k 7 & 19
¢ Poor Richard (P): o1 2 35 4 5 6 7 8 9
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Z téchto sad jsem nasledné vytvoftil 3 mnoziny:
1) Tréninkovd mnozZina — Do této mnoziny jsem umistil 6 sad znaki (A, B, C, D, E,

F). Jedna se o znaky, které jsou velmi dobie rozliSitelné a budou mi slouzit
K uceni (trénovani) neuronové sité.
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Obr. 5.1) Pripravené sady obrdzki v tréninkové mnoziné pred extrakci priznakii

2) Ovérovaci mnozina — Do této mnoziny jsem umistil 3 sady znakt (K, L, N).
Jednd se opét o znaky, které jsou velmi dobie rozliSitelné, avSak nejsou
obsazeny v tréninkové mnozing. Tyto znaky mi budou slouZit k testovani
naucené neuronove sité.

01234006/889
01234567389
01234506789

Obr. 5.2) Pripravené sady obrazkii v testovaci mnoziné pred extrakci priznakii
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3) Problémova mnozZina — Do této mnoziny jsem umistil 2 sady znaki (O, P). Jedna
se o znaky, které jsou hlife rozliSitelné a budou mi slouzit k testovani naucené

neuronové sité na hiife rozlisitelnych Cislicich.

0L2345k/81
0125450739

Obr. 5.3) Pripravené sady obrazkii v problémové mnoziné pred extrakci

priznaki
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6 REALIZACE EXTRAKCE PRIZNAKU

6.1 Vytvoreni programu pro extrakci priznaku

Hledal jsem na internetu program, ktery by dokazal z pfipravenych obrazka
extrahovat pfiznaky a vytvofit z nich pfiznakovy vektor. Bohuzel jsem zadny takovy
nenasel. Nasel jsem jen jeden, ktery dokazal ptevést obrazek na rastr jednicek a nul, coz
pro mne nebylo dostacujici. Rozhodl jsem se tedy, ze si program vytvofim sam.
Rozhodnul jsem se Ze tento program vytvofim v programovacim jazyku Java.

Tento program jsem pojmenoval ,bmp“. Je koncipovan tak, aby mu mohl byt
predlozen obrazek cislice (*.bmp) o libovolné velikosti (tzn. ze neni naprogramovan jen
pro jednu fixni velikost obrazku). Vystupem je matice jedni¢ek a nul reprezentujici
cerné a bilé pixely v obrazku, ptiznakovy vektor typu Proj (vektor fadkiti a pod nim
vektor sloupcil) a ptiznakovy vektor typu Win. Pro spravné zobrazeni vystupnich
hodnot ptiznakovych vektorii je nutné mit v pocita¢i nastaven jako vychozi jazyk
klavesnice Anglictinu, jinak se zobrazi misto desetinné tecky desetinna ¢arka. To by mi
ztizilo nésledny export téchto vektorii do programu pro simulaci neuronovych siti
(podrobnéji nize).

6.2 Piiznaky typu Proj — model 1

Prvni typ pouzitého piiznaku byla projekce (Proj). Rozhodl jsem se tak na zakladé
reSerzi a také relativné snadné realizovatelnosti. Pti tvorbé ptiznakového vektoru typu
Proj jsem vyuzil programu bmp. Jeho prostfednictvim se ze vstupniho obrazku
postupné nacitaly hodnoty pixeld v jednotlivych fadcich, pocet cernych pixell
(jednicek) se pak secetl a vydélil celkovym poctem pixelt v fadku (18). Tato vysledna
hodnota byla zaokrouhlena na dvé desetinna mista a zapsana na vystup programu jako
prvek ptiznakového vektoru. Obdobné se se postupovalo i pfi projekci sloupcil.
Hodnoty obou projekci byly zapsany za sebe a vytvofily tak pfiznakovy vektor ktery
tedy obsahuje 36 hodnot (18 projekci fadkt a 18 projekci sloupct). Z této hodnoty jsem
v dalsi kapitole vychazel pfi navrhu topologie neuronové sité (pocet vstupnich hodnot
odpovida poctu neuront ve vstupni vrstve). Takto jsem postupoval pro vSechny obrazky
¢islic z pouZzitych mnoZin.

Hodnoty ptfiznakovych vektorl vSech obrazl jsem importoval do vstupnich soubort
pro program BPSIM. Soubory byly formatu *.DAT, ale daly se editovat v poznamkovém
bloku, tvofil jsem je dle nasledujiciho kli¢e: V ndzvu souboru jsem uvedl zkratku
ptiznakovych vektorii znakovych sad které obsahuje a za podtrzitkem typ ptiznakového
vektoru ,,PRO*.
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Pro ptiznaky typu Proj jsem vytvofil tyto soubory:

AB_PRO.DAT
ABCD_ PRO.DAT
KLN_ PRO.DAT
OPV_ PRO.DAT

6.3 Piiznaky typu Win — model 2

Druhy typ pfiznakd, pro jehoz pouZiti jsem se rozhodl byl typ posuvné okno (Win).
Z reSerzi jsem zjistil, Ze je pro problematiku rozpoznévani ¢islic s oblibou vyuzivan, a
to také z diivodu uspésné klasifikace obrazli s Sumem a mirn¢ pootocenych obrazi. Pri
tvorbé piiznakového vektoru typu Win jsem opét vyuzil programu bmp. Jeho
prostiednictvim se vstupni obrdzek prochazel oknem o velikosti 4x4 pixely, krok
posunu byl 2 pixely (viz kapitola 2). V kazdém kroku posuvu okna se secetlo mnozstvi
¢ernych pixell v ném, a tento soucet se vyd¢lil celkovym pocétem pixelt v okné
(4x4=16). Vysledna hodnota byla zaokrouhlena na dvé desetinnd mista a zapsana na
vystup programu jako prvek ptiznakového vektoru. Hodnoty vSech krokt byly zapsany
za sebe a vytvorily tak pfiznakovy vektor ktery tim padem obsahuje 64 hodnot (64
kroki posuvného okna), neuronova sit’ proto bude mit 64 vstupnich neuroni Takto jsem
postupoval pro vSechny obrazky ¢islic z pouzitych mnozin.

Hodnoty ptiznakovych vektorti v§ech obrazii jsem stejné jako v pfedchozim modelu
importoval do vstupnich souborti pro program BPSIM. Nazvy souboru jsem také volil
obdobn¢, avSak za podtrzitkem jsem uvedl typ ptiznakového vektoru ,,WIN*“. Pro
ptiznaky typu Win jsem vytvofil tyto soubory:

AB_WIN.DAT
ABEF_WIN.DAT
KLN_WIN.DAT
OPV_WIN.DAT
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I IMPLEMENTACE A VYHODNOCENI

7.1 Realizace neuronové sité

Pro realizaci neuronové sité jsem pouzil program BPSIM. Jedna se o program pro
simulaci neuronovych siti od zadavani topologie az po prezentaci vysledkii.

Umoziuje tvorbu riznych topologii, zaddvani parametru uceni, inicializaci vah a
inicializaci strmosti. Také je mozné nastavit maximalni pocet predlozeni celé tréninkové
mnoziny vzoru - epoch (slouzici jako zardzka algoritmu), pocet opakovani predlozeni
jednoho vzoru a toleranci celkové chyby. K dispozici je i vybér mezi n€kolika ucicimi
algoritmy. Kromé metody back-propagation lze vyuzivat jesté algoritmus s adaptujici se
prenosovou funkci, algoritmus s parovym neuronem a algoritmus s proménnym poctem
neurontl. Kromé uceni Ize sit’ i otestovat na uzivatelem vybranych datech, ¢i zobrazit a
vytisknout pribéhy uceni (pravdépodobné diky problémy s kompatibilitou s novymi
systémy Windows nebyl tento modul funkcni). VSechny potiebné informace i vysledky
uceni a testovani jsou vypisovany na obrazovku programu. Program vSak ma i néktera
omezeni, nejvyraznéjsi je omezeni vrstev neuronové sité na 5 (vyjma vystupni vrstvy),
omezeni maximalniho poctu neuronii v jedné vrstvé na 64 a omezeni poctu trénovacich
vzoru na 40. Tato omezeni jsem musel zohlednit pfi tvorbé obrazovych vzora a vybéru
typt ptiznakovych vektord.

Jak jsem jiz v piedchozi kapitole uvadél, vstupnim souborem tohoto programu jSou
soubory formatu *.DAT. Krom¢ hodnot ptiznakovych vektori musi tento soubor v
hlavi¢ce obsahovat také dimenzi vstupu (pocet vstupnich neutrontl), dimenzi vystupu
(pocet vystupnich neutroni), a pocet vzorti ulozenych v souboru. Také je tfeba prifadit
k jednotlivym vstupnim datiim (pfizankovym vektoriim) pozadované hodnoty vystupu.

Na zékladech reserzi jsem jako hodnotu vystupu pouzil vektor délky 10, ktery
obsahuje jedinou jedni¢ku na misté odpovidajici klasifikacni tfidy , jinak samé nuly. To
znamend, ze ve vystupni vrstvé navrhované neuronové sit¢ bude vzdy 10 neuront.
Hodnoty vystupil pro jednotlivé Cislice (klasifikacni tfidy) jsem urcil takto:
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Na zakladech reSerzi jsem se také rozhodl pro uc¢ici metodu back-propagation ktera
je pro rozpoznavani Cislic nejpouzivanéjsi, jako aktivacni funkci jsem pouzil logickou
sigmoidu. Také jsem se rozhodl, Ze budu pracovat s topologii jen s jednou skrytou
vrstvou. Co se tyka nastaveni parametrti uceni, tak rychlost uceni jsem po celou dobu
pouzivani programu m¢l nastavenou na hodnotu 0,8 a maximalni pocet epoch na 500.
Pocet opakovani ptedloZzeni jednoho vzoru jsem ponechal na hodnoté¢ 1. Velikost
tolerance celkové chyby jsem nastavil na 0,1. KdyZz hodnota chyby klesla pod tuto
hodnotu, sit’ byla povazovana za nau¢enou a mohlo se pfistoupit k jejimu testovani. Z
vyse uvedenych informaci vyplyva, ze proces uceni probihal davkové. Hodnotu
momentu jsem nastavoval na zaklad¢ vysledkl uceni zvlast’ pro kazdy model. Hodnoty
vah jsem uréil nahodné pomoci tlacitka Random (v intervalu (-0,5; +0,5)) a ulozil je pro
opétovné pouziti zvlast pro kazdou topologii.

7.2 Test a vyhodnoceni modelu 1

Nyni jsem pieSel k samotné tvorbé topologie sité pro piiznaky typu Proj. Pocet
vstupnich i vystupnich neuronti byl jiz jasné dany rozborem v piedchozich kapitolach,
takze jsem se omezil pouze na volbu vhodnych parametrii uc¢eni a uréeni po¢tu neuronti
v jedné skryté vrstve.

Zacal jsem s testovanim poctu neuronll ve skryté vrstvé. Pro uceni jsem pouzil
vstupni soubor AB_PRO.DAT obsahujici dvé znakové sady c¢islic (20 tréninkovych
vzort). Néhodné jsem zvolil hodnotu momentu 0,8 a testoval jsem parametry uceni a
uspéSnost  rozpoznavani na  oveéfovaci (KLN_PRO.DAT) a  problémové
(OPV_PRO.DAT) mnozing pro ruzné topologie. Tti ,,nejlepsi topologie jsem zobrazil v
nasledujici tabulce:

topologie (M=0,8) | epochy O P
36-8-10 154 63,3% 35%
36-10-10 143 70% 30%
36-12-10 123 66,7% 35%

Tab. 7.1) Neuronova sit' s 20-ti tréninkovymi vzory (priznaky Proj)
S uspésnosti klasifikace na overovaci (O) a problémové (P) mnoZiné

Zvolil-1i jsem vétsi, ¢i mensi pocet skrytych neuront nez je uvedeno v tabulce, zvysil se
pocet epoch nutnych k nauceni sit€ a zaroven se snizila uspésnost klasifikace na obou
uvedenych mnozinach. Pro tplnost doddvam, ze uspésnost klasifikace na tréninkové
mnozin¢ byla ve vSech ptipadech 100%. Pro dalsi testovani jsem se na zakladé téchto
vysledkl rozhodl pro neuronovou sit’ s topologii 36-10-10.

V dal§im kroku jsem se zabyval urCenim nejvhodnéj$i hodnoty momentu. Pro
vybranou topologii neuronové sité jsem zkouSel ménit hodnoty momentu a sledoval
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jsem pocet epoch nutnych k nauceni sit¢ (poklesu celkové chyby pod 0,1). Vysledky
jsem zobrazil v nasledujici tabulce:

Moment (36-10-10) | epochy @) P
0,6 262 73,3% 30%
0,7 195 76,7% 30%
0,8 143 70% 30%

Tab. 7.2) Neuronova sit' s 20-ti tréninkovymi vzory (priznaky Proj)
S uspésnosti klasifikace na overovaci (O) a problémové (P) mnozZiné

Pti testovani vyssich ¢i niz§ich hodnot momentu nez uvedenych v tabulce dochazelo
Kk nardstu poctu epoch az na nastavenou limitni hodnotu (500 epoch), coz znamenalo, ze
se sit’ nebyla schopna naucdit (celkova chyba neklesla pod hodnotu 0,1). Na zékladé
téchto vysledkli jsem se rozhodl pro pouziti hodnoty momentu 0,7 z diivodu nejvyssi
uspésnosti Klasifikace z testovanych hodnot.

Nyni jsem pristoupil ke zvySovani poctu tréninkovych vzord. Pro uceni jsem pouzil
vstupni soubor ABCD_PRO.DAT obsahujici ¢tyfi znakové sady ¢islic (40 tréninkovych
vzorl). Hodnotu momentu jsem ponechal z predchoziho kroku, ¢ili 0,7. Pak jsem ménil
pocet skrytych neuronti do té¢ doby, nez jsem dosahnul nejlepsi mozné klasifikace ¢islic.

vvvvvv

topologie (M=0,7) | epochy O P
36-14-10 178 80% 45%
36-16-10 197 86,7% 30%

Tab.7.3) Neuronova sit' se 40-ti tréninkovymi vzory (priznaky Proj)

S uspésnosti klasifikace na overovaci (O) a problémové (P) mnozZiné

Z tabulky vyplyva, zZe sit’ stopologii 36-14-10 byla lepsi pro klasifikaci cislic
obsazenych v problémové mnozin€ (45% proti 30% druhé sité), kdezto sit’ s topologii
36-16-10 byla lepsi pro klasifikaci €islic obsazenych v ovétovaci mnoziné (86,7% proti
80% druhé¢ site). Bohuzel uz jsem se nemohl zabyvat uenim sit€¢ na vetsi tréninkové
mnozing a jejim testovanim, nebot’ to mnou pouzivany program BPSIM neumozioval.

7.3 Test a vyhodnoceni modelu 2

Pii tvorbé topologie sité pro priznaky typu Win jsem postupoval podobné jako pfi
tvorb¢ sité pro priznaky typu Proj.

Zacal jsem s testovanim poctu neurontl ve skryté vrstvé. Pro uceni jsem pouzil
vstupni soubor AB_WIN.DAT obsahujici dvé znakové sady cislic. Ndhodné jsem zvolil
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hodnotu momentu 0,8 a testoval jsem parametry uceni a GspéSnost rozpozndvani na
ovéfovaci (KLN_WIN.DAT) a problémové (OPV_WIN.DAT) mnozin¢ pro rtzné
topologie. Tti ,,nejlepsi topologie jsem zobrazil v nasledujici tabulce:

topologie (M=0,8) | epochy @) P
64-18-10 65 100% 60%
64-20-10 56 100% 60%
64-22-10 90 100% 60%

Tab. 7.4) Neuronova sit s 20-ti tréninkovymi vzory (priznaky Win)

S uspésnosti klasifikace na overovaci (O) a problémové (P) mnozZiné

Jelikoz mély vSechny tfi zvolené topologie sité stejnou UspéSnost klasifikace, pro dalsi
testovani jsem se rozhodl vybrat sit’ s nejmensim poctem epoch potiebnych pro nauceni.
Jedna se tedy o neuronovou sit’ s topologii 64-20-10. Pro tGplnost dodavam, Ze uspéSnost
klasifikace na tréninkové mnozing byla ve vSech ptipadech 100%.

V dal§im kroku jsem se opét zabyval uréenim nejvhodnéjsi hodnoty momentu.
Vysledky jsem zobrazil v nasledujici tabulce:

Moment (64-20-10) | epochy @) P
0,5 141 100% 60%
0,6 110 100% 60%
0,7 79 100% 60%
0,8 56 100% 60%

Tab. 7.5) Neuronova sit's 20-ti tréninkovymi vzory (priznaky Win) s

uspésnosti Klasifikace i na ovérovaci (O) a problémové (P) mnoZiné

Pii testovani vysSich ¢i nizSich hodnot momentu neZz uvedenych v tabulce dochézelo
op¢t k naristu poctu epoch az na nastavenou limitni hodnotu (500 epoch). Na zakladé
téchto vysledki jsem se rozhodl pro pouziti hodnoty momentu 0,8 z diivodu nejmensiho
poctu epoch potiebnych pro nauceni.

Nyni jsem pfistoupil ke zvySovani poctu tréninkovych vzort. Pro uceni jsem pouzil
vstupni soubor ABEF_PRO.DAT obsahujici ctyfi znakové sady cislic. Hodnotu
momentu jsem ponechal z ptedchoziho kroku, ¢ili 0,8. Pak jsem ménil pocet skrytych
neurontl do té doby, nez jsem dosdhnul nejlepsi mozné klasifikace Cislic.
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vvvvvv

topologie (M=0,7)

epochy

@)

P

64-20-10

49

100%

65%

Tab.7.6) Neuronova sit' se 40-ti tréninkovymi vzory (priznaky Win)

S uspésnosti klasifikace na ovérovaci (O) a problémové (P) mnoziné

Z tabulky vyplyva, Ze sit’ s topologii 64-20-10 se 40-ti tréninkovymi vzory byla, co se

ty¢e klasifikace i poctu epoch lepsi nez topologie s 20-ti tréninkovymi vzory.
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8  ZAVER

Touto praci jsem si ovéfil, ze pfiznaky typu Win (model 2) jsou vhodnéjsi pro
klasifikaci ¢islic nez Piiznaky typu Proj (model 1).

U obou modelll byla uspéSnost klasifikace na tréninkové mnoziné¢ 100%. Z toho
usuzuji, ze jsem do tréninkové mnoziny umistil “dobie rozpoznatelné” obrazky ¢islic.

U nejlepsich topologii siti modelu 1 jsem dosahl GspéSnosti klasifikace 86,7% pii
testovani na ovéfovaci mnoziné¢ (topologie 36-14-10) a 45% piti testovani na
problémové mnoziné (topologie 36-16-10) pii uceni s hodnotou momentu 0,8. Pouzitim
vstupniho souboru s vétSim poctem tréninkovych vzorG se uspéSnost klasifikace
zvySovala. Z toho plyne, ze pouZzitim vétSiho poctu tréninkovych vzori by se dalo
dosahnout jesté vetsi tispésSnosti klasifikace, ale z diivodi uvedenych v préci to nebylo
mozné. Predpokladam, ze GspéSnost klasifikace by se dala zvysit také pouzitim jinych
rozméri normaliza¢niho c¢tverce. Necastéji byla na oveéfovaci mnoZzin€ chybné
klasifikovana ¢i viibec neklasifikovana Cislice 0 a 8, chybn¢ klasifikovanymi ¢islicemi
na problémové mnozing jsem se vzhledem k jejich povaze nezabyval.

U nejlepsi topologie sit€ modelu 2 jsem dosahl GspéSnosti klasifikace 100% pii
testovani na ovéfovaci mnoziné a 65% pfi testovani na problémové mnoziné pii uceni s
hodnotou momentu 0,7. Jedna se o topologii 64-20-10. U tohoto modelu byla uspé&snost
klasifikace 100% na ovéfovaci mnoziné pii testovani vSech topologii. Pouzitim
vstupniho souboru s vétSim poctem tréninkovych vzori se mirné zvysila uspéSnost
klasifikace na problémové mnozing.

Nizké procento uspéSné klasifikovanych &islic z problémové mnoZiny u obou
modeld bylo zpisobeno ,hiife rozpoznatelnymi® obrazky ¢&islic umisténych
V problémové mnoZing, coZ bylo ostatné mym cilem pii jejim névrhu.

Pfi sniZovani nebo zvySovani hodnoty momentu od idealni hodnoty dochazelo
K nartstu poctu epoch az na nastavenou limitni hodnotu (500 epoch), coz znamenalo, zZe
se sit’ nebyla schopna naucit.

Bohuzel jsem v této praci nezobrazil Zadné priibehy uceni sité, jelikoz tento modul
programu BPSIM nefungoval.
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Seznam priloh

Pfiloha 1.
Priloha 2.

Zdrojovy text programu bmp

CD obsahujici:

o Elektronickou verzi bakalaiské prace

e Obrazky sad pouzitych vzorl

e Zdrojovy soubor programu bmp ve verzi spustitelné v programatorském
prostiedi Java

e program BPSIM obsahujici uloZzené soubory piiznakovych vektort pro oba
typy ptiznakil
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Priloha 1 - zdrojovy text programu bmp

import java.awt.image.Bufferedlmage;
import java.awt.image.ColorModel;
import java.io.File;

import javax.imageio.lmagelO;

public class A {

|*
*/

[*** @param args*/

public static int SIRKA_OKNA = 4;
public static int STEP_OKNA = 2;

public static void main(String[] args) throws Exception {
File file = new File("C:\Users\\Petr\\Desktop\\vzory\\a0.bmp ");

Bufferedlmage img;img =
ImagelO.read(file);
int X = img.getWidth();
int Y = img.getHeight();
ColorModel model = img.getColorModel();
System.out.printIn("X:" + X);
System.out.printin("Y:" +Y);
int[][] bitmapa = new int[X][Y];
for(inti=0;i<YVY;i++) {
for (intj=0;j<X;j++) {
int pixel = img.getRGB(j, i);
int r = model.getRed(pixel);
int g = model.getGreen(pixel);
int b = model.getBlue(pixel);
double jas=0.299 *r + 0.587 * g + 0.114 * b;
int pix = (jas < 128) ? 1 :0;
bitmapalj][i] = pix;
System.out.print(pix + "\t'");
System.out.print(r + "-" + g+ "-" + b+ "-" + "\t");

}
System.out.printin();

}
System.out.printin();

for (inti=0;i<Y;i++) {
double soucet = 0.0;
for (intj=0;j<X;j++) {

//System.out.print(bitmapal[j][i] + "\t");
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soucet += bitmapa[j][i];

}
/ISystem.out.printin();

System.out.printf("%.2f ", soucet / X);
}
System.out.printin();
for (intj=0;j<X;j++) {
double soucet = 0.0;

for(inti=0;i<Y;i++) {
/ISystem.out.print(bitmapa[j][i] + "\t");
soucet += bitmapalj][i];

}
/ISystem.out.printIn();
System.out.printf("%.2f ", soucet / X);

}

System OUt prl ntln("\n\n*********************************************************

******u);
for (inti=0; i+ SIRKA_OKNA <=Y; i+= STEP_OKNA) {
if(i/ STEP_OKNA) % 2 ==1) {
/1System.out.printin("reverse:");

}
double[] radek = new double[X / STEP_OKNA];

intjj=0;
for (intj = 0; j + SIRKA_OKNA <= X; j+= STEP_OKNA) {
double soucet = 0.0;
for (int 1 = 0; | < SIRKA_OKNA; I++) {
for (int k = 0; k < SIRKA_OKNA,; k++) {
soucet += bitmapa[j + K][i + I;
//System.out.print(bitmapa[j + K][i + I] + "\t");

}
[/ System.out.printin();

}
radek[jj] = soucet / (SIRKA_OKNA * SIRKA_OKNA);

jj++;

//System.out.printIn("prumer: " + soucet / (SIRKA_OKNA * SIRKA_OKNA));

}
if((i/ STEP_OKNA) % 2 == 1) {
for (int jjj = (j - 1); iii >=0; jij-) {
System.out.printf("%.2f ", radek[jjj1);
}
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else {

System.out.printf("%.2f ", radek][jjj]);
}

//System.out.printIn("\n------------------- ");

40



