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Abstrakt

V této praci budou predstaveny neuronové sité, konkrétné algoritmus zpétného sifeni chyby.
Bude vylozeno teoretické pozadi algoritmu a budou zde feSeny problémy, se kterymi se
miiZzete setkat pri uceni takovéto sité. Prace se také zabyva predzpracovanim obrazu a
obrazovymi piiznaky, které jsou hlavnim stavebnim kamenem klasifikace. Cést prace se
také zabyva experimenty s neuronovou siti nad zvolenymi obrazovymi pfiznaky. Soucasti
prace je také vytvoreni demo-aplikace pro experimenty s neuronovymi sitémi a pro pievod
textu v obraze na text elektronicky.

Abstract

Neural networks with algorithm back-propagation will be presented in this work. Theoretical
background of the algorithm will be explained. The problems with training neural nets will
be solving there. The work discuss some techniques of image preprocessing and image
extraction features, which is one of main part in classification. Some part of work discuss
few experiments with neural nets with chosen image features.

Klicova slova

Neuronové sité, OCR, ICR, Zpracovani obrazu, Analyza hlavnich komponent, PCA, Gradi-
ent Structural and Concavity, GSC, Klasifikace, Zpétné sifeni chyby, Freemantv Fetézcovy
kéd, Segmentace, Houghova transformace, Detekce hran.

Keywords

Neural nets, OCR, ICR, Image processing, Principal component analysis, PCA, Gradient
Structural and Concavity, GSC, Classification, Back-propagation, Freeman’s chain code,
Segmentation, Hough transformation, Edge detection.

Citace

Vladimir Horky: Rozpoznavani ru¢né psaného pisma pomoci neuronovych siti, diplomova
prace, Brno, FIT VUT v Brné, 2012



Rozpoznavani ru¢né psaného pisma pomoci neuro-
novych siti

Prohlaseni

Prohlasuji, Ze jsem tuto diplomovou praci vypracoval samostatné pod vedenim pana ing.
Oldricha Plchota

Vladimir Horky
23. kvétna 2012

Podékovani

Za odbornou pomoc, trpélivé konzultace a jiné cenné rady pfi zpracovani této prace dékuji
vedoucimu diplomové prace Ing. Oldfichu Plchotovi.

(© Vladimir Horky, 2012.

Tato prace vznikla jako skolni dilo na Vysokém uceni technickém v Brné, Fakulté informac-
nich technologii. Prdce je chrdanéna autorskym zdkonem a jeji uZiti bez udéleni opravneni
autorem je mezdkonné, s vyjimkou zdkonem definovanych pripadai.



Obsah

1 Uvod

2 Zpracovani obrazu

2.1 Piedzpracovani obrazu . . . . . . . . ... Lo
2.1.1 Prahovani . . . . . .. L e
2.1.2 Morfologické transformace . . . . . . . ... ...
2.1.3  Detekce hran . . . . .. ... L
2.1.4 Houghova transformace . . ... .. ... ... ... .........

3 Extrakce priznaku

3.1 Imtenzita pixeltl . . . . . . . . L
3.1.1 Principal Component Analysis . . . . .. ... ... ... ......
3.2 HUmomenty . . . . . . . . . e
3.3 Retézcovy kéd — Freemantiv fetézcovy kéd . . . . . . . . .. ... ... ...
3.4 Gradient, Structural and Concavity - GSC . . . . . ... .. ... ... ...
341 Gradient . . . . . ... e
3.4.2 Struktura . . . ...
3.4.3 Konkdvnost . . .. ..

4 Klasifikace

4.1 Trénovani klasifikdtora . . . . . . . . . . e e
4.1.1 Prubéh trénovani . . . . . . . . .. e
4.1.2 Vypocet chyby klasifikdtorad . . . . . . .. ... .. oo

5 Neuronové sité

5.1 Strucna historie . . . . . . . . L L
5.2 Lidsky mozek . . . . . .. L
5.3 Umélyneuron . . . . . . . . . . Lo e e e e e
5.4 Topologie sité . . . . . . . . . L e e e
5.5 Modely neuronovych siti . . . . . . . ... L L oL

5.5.1 Perceptronova sit . . . . . . . . ... e

5.5.2 Backpropagation . . . .. ... L oo Lo

6 Navrh feSeni

7 Implementace
7.1 Zpracovani obrazu . . . . . .. ... e e e
7.1.1 Prahovani . . . . . . .. .. L L

S ot ot O



7.1.2 Orientace textu . . . . . . . . e e e

7.1.3 Segmentace . . . . . . ... e
7.1.4 Extrakce pfiznakd . . . .. .. .. ... o oo
7.1.5 Klasifikace neuronovou siti . . . . . ... .. ...
7.1.6 Korekce textu. . . . . . . . . ..

Trénovani neuronové sité

8.1 Navrh neuronové sité . . . . . . . . . . . . ..
8.2 Experimenty . . . . . . ..
8.2.1 Vybér prenosové funkce . . . . . . ... oL
8.22 Prvnitesty . . .. .. .
8.2.3 Freemanuvkod . . . ... ..
8.2.4 GSC . . . .
8.2.5 Shrnuti . . . . . . . . . e
Zavér

Ukazka aplikace

Obsah CD

44
44
45
46
48
49
51
52

54

57

58



Seznam obrazku

2.1
2.2
2.3
24
2.5
2.6
2.7
2.8
2.9
2.10
2.11
2.12
2.13

3.1
3.2
3.3

5.1
5.2
9.3
5.4
9.5
5.6
2.7
5.8

6.1

7.1
7.2
7.3
7.4
7.5

8.1
8.2

A1l
A2

Typické strukturni elementy . . . . . . . . ... oL 7
Dilatace . . . . . . o e 8
Dilatace pro piipad, kdy pocatek neni prvkem strukturniho elementu 8
Eroze . . . . . 8
Ukézka morfologického otevieni a uzavieni . . . .. ... ... ... .... 9
Ukéazka 8-okoli a 4-okoli . . . . . . . .. . L 10
Strukturni elementy Golayovi abecedy . . . ... .. ... ... .. ..... 10
Ukézka tvard hran . . . . . . .. .o 11
Znazornéni hrany a jeji derivace . . . . . . . . .. ..o 11
Pouziti konvolu¢niho jadra . . . . . . . . ..o Lo o 12
Znazornéni hrany a jeji druhd derivace . . . . . . . . . ... ... ... ... 12
Polarni definice pfimky . . . . . . ... oo 14
Priklad naplnéného akumulatoru . . . . . . ... Lo Lo 15
Oznaceni smért Freemanova kédu . . . . .. .. ... o000, 19
Priklad reprezentace popisované kontury . . . . . .. .. ..o 19
Smér gradientu a sousedstvi pixelu . . . . .. .. L L oo 20
Biologicky neuron . . . . . .. .. L L 25
Model umélého neuronu se tfemi vstupy. . . . . . . . . . ... 26
Aktivacni funkce neurond . . . . . ... oL 26
Propojeni neuronti vsiti . . . . ... ..o Lo Lo 27
Perceptronova sit . . . . . . . . .. 29
Propojeni neuronti v siti — priklad . . . .. ..o oo oL 31
Chybové kiivky pri trénovani . . . . . . . ... oL oL 33
Problém lokalniho minima . . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 34
Blokové schéma prubéhu programu . . . . . .. ... ... ... ....... 36
Predzpracovani obrazu . . . . . . ... Lo 38
Ukézka zmény rozmért obrazku pfirotaci . . . . . . .. . ... ... .. 38
Detekce thlu a néasledné rotace obrazu . . . . . . . .. .. L L. 39
Ctyfi typy rohfl . . . . . . . . e 40
Ukéazka detekce obrysu . . . . . . .. oL Lo 40
Chybové kiivky pfi trénovani dvouvrstvé neuronové siteé . . . . . . . . . .. 47
Chybové kiivky pri trénovani tfivrstvé neuronové sité . . . . . .. ... .. 47
Hlavni okno . . . . . . . . . e 57
Trénovani neuronové sité . . . . . . . . . .. Lo a7



Kapitola 1

Uvod

V dne$ni moderni dobé si Zivot bez elektronického textu nedokéZeme ani predstavit, at uz
jej pouzivame k posilani e-mailt, textovych zprav(SMS) ¢i pfi vyvoji softwaru. ..

To vede spole¢nosti ¢im dal vice k nahrazeni starych papirovych kartoték za kartotéky

elektronické. Jejich nespornou vyhodou oproti textu ,na papiie”je totiz moznost pouziti
automatizace, schopnost rychlého a efektivniho zpracovani dokumentu, snadny prevod do
papirové podoby, moznost sdilet a vyuzivat informace, které jsou v dokumentech obsazeny
apod. Pres tyto vyhody méa vsSak elektronicky text i jednu nespornou nevyhodu, k jeho ¢teni
nam nestacéi pouze oci, ale potfebujeme »masinku« na jeho zobrazeni.
V soucasnosti je rozpoznavéani tisténého textu na vysoké drovni. Vybornou ukéizkou stavu
je spolecnost Google, které se v soucasnosti probira stohy knihoven a prevadi je do elektro-
nické podoby. Jejich cilem je umoznit vyhledédvani v knihach stejné tak, jak je dnes mozné
vyhledavat v internetu [9].

Elektronické rozpoznavani znaku je velice ucinny zpusob, jak zvysit uzitnou hodnotu
skenovani. Seti ¢as a umoziiuje rychlé zadani textu, ktery byl vytistén. Elektronické rozpo-
znévani 1ze jednoduchym zptisobem rozdélit podle specifik vytézovani (automatizovaného
¢teni) dokumentu. Nejrozsitenéjsi metodou je vyuziti technologie OCR (z anglického slova
Optical Character Recognition — Optické rozpozndvani znaki), kterd se pouziva k vytézovani
tisténého pisma, k nasledné analyze textu a pfenosu rozpoznanych znakt do ptislusného ké-
dovani. Rozsifenim o technologii ICR (z anglického slova Inteligent Charakter Recognition
— Inteligentni rozpozndvdni znaki) ziskdme moznost vytézovat také rukou psany text.

Tato prace se zaméfuje pravé na oblast zpracovani rucné psaného textu. Je zaméfena
zejména na pouziti neuronovych siti.

V druhé kapitole budou ptiblizeny zaklady zpracovani obrazu. Podstatna ¢ast bude vé-
novana morfologickym operatortiim a hranovym detektorim, slouzicich pro predzpracovani
obrazu pfed naslednou extrakci obrazovych charakteristik, kterym je vénovana 3. kapitola.
Jsou zde detailné popsany jednotlivé metody pro ziskdni co nejlepsi obrazové informace.
Ve 4. kapitole naleznete obecné informace o klasifikatorech. Navazujici kapitola je véno-
vana neuronovym sitim. Popisuje jeji fungovani a zminuje nékteré jeji typy. Je zde také
detailn€ rozebran trénovaci algoritmus zpétného sifeni chyby, problémy pfi uceni a jejich
feseni. Obsahem 6. kapitoly je navrh vysledné aplikace. Sedmé kapitola popisuje jednotlivé
kroky programu pfi pfevodu textu v obrazku na text elektronicky. Pfedposledni kapitola
diskutuje experimenty pfi hledani optiméalniho feseni. Celou praci zavrsuje 9. kapitola, ve
které naleznete souhrn této prace. Jsou zde diskutovany vysledky a mozny dalsi budouci
vyvoj aplikace.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

Prvnim krokem v rozpoznavani vzorl je ,naucit”pocitac, jaké jsou tiidy vzort. Uceni pro-
biha formou ukazek prikladt vsech tfid, kdy si stroj vytvoii svij prototyp vsSech trid.
V prubéhu rozpoznavani jsou znaky porovnavany s naucenymi daty a podle jejich nejblizsi
shody jsou prifazeny do odpovidajici t¥idy.

Toto se dé€je na zakladé néjaké znalosti ¢i ze statistickych informaci. Obecné klasifikaéni sys-
témy se sklddaji z nékolika komponent — ziskani dat, pfedzpracovani, extrahovani priznaki,
klasifikace a vyhodnoceni rozpoznanych dat. Vysledek klasifikace pak nejvice ovliviiuje kva-
lita ziskanych dat a pfiznaky z nich ziskanych. Proto je vhodné nebo naopak zadouci si tato
data predzpracovat.

2.1 Predzpracovani obrazu

Po tspésném ziskani obrazu a jeho digitalizaci méame k dispozici digitalni obraz pozoro-
vané scény. Diky zptisobu snimani nebo nevhodnych podminkach pfi jeho pribéhu muize
obraz obsahovat rizné nezadouci efekty, jako je napf. Sum, rozmazani. . . Typickym piikla-
dem preprocesnich algoritmi je odstranovani Sumu, vzori na pozadi, vypreparovani textu,
srovnani Sikmo psaného textu, korekce velikosti a sklonu znakt. K redukci Sumu se pouzi-
vaji tzv. vyhlazovact filtry. Pro vyhlazovani se pouzivaji napf. binomialni, box, medianové,
Kuwahara filtry, které vyuzivaji odlisné algoritmy.

Obecné spociva filtrace v modifikaci obsahu obrazového bodu (pixelu) s ohledem na nej-
blizsi okoli. Uprava se nejéastéji provadi pomoci étvercové matice, tzv. filtraéni matice,
kdy se s prvky nejblizsiho okoli pixelu a prvky filtracni matice provadi urcité operace. Nej-
jednodussi filtraci je nasobeni prvku filtra¢ni matice s prvky nejblizsiho okoli upravovaného
pixelu.

V nasledujicich podkapitolach se budeme vénovat nékterym pfistuptim k segmentaci
obrazu, nebot uspésné detekce a segmentace rozpoznévaného vzoru tvori ptl tspéchu.

2.1.1 Prahovani

Pro extrakci priznakid potfebujeme obraz v binarni podobé, tedy takovy obraz, v némz se
vyskytuji pouze dvé hodnoty pixelu. Pro dalsi strojové zpracovani je binarni obraz velmi
vyhodny nebot je obraz rozdélen do dvou vzijemné se nepfekryvajicich oblasti.

Jednou z moznych metod, jak takovy obraz ziskat, je tzv. prahovdni. Prahovani je velmi
hojné pouzivana jasova transformace a patii k nejjednodussim segmentac¢nim postuptm.
Jedné se o algoritmus na ziskani prahové trovné Sedi, kdy kazdému pixelu na pozadi se



prifadi »0« a pixelu na popredi hodnota »1«. Rozhodovani, jakou priradit hodnotu danému
pixelu, se déje na zakladé porovnéani vlastni hodnoty s tzv. prahem. Hodnota tohoto prahu
(pfipadné prahi) a zptsob porovnani se pak nastavuje podle zptisobu prahovani.

P1i jednoduchém prahovani je hodnota prahu fixni a vSechny pixely s hodnotou mensi
nez je dany prah jsou nastaveny na »0« a naopak vSechny pixely s vétsi hodnotou jsou
nastaveny na »1«.

nove(X,Y) = (stare(X,Y)>prah ? MAX:MIN)

P1i dvojitém prahovani se pouziva rozmezi definované dvéma prahy, v némz se musi
hodnota pixelu nachéazet, aby ziskal hodnotu »1«.

nove(X,Y) = (prahl > stare(X,Y) >prah2 7 MAX:MIN)

Pri téchto algoritmech prahovani jsme vsak postaveni pied jedno dilezité rozhodnuti
a to, jakou hodnotu prahu pro nasi tlohu pouzit, abychom z obrazu ziskali maximum
zéddoucich informaci.

Hodnotu prahu lze ziskat experimentalné nebo se pouzivaji metody, kdy se tato hodnota
nastavuje relativné vzhledem k hodnotam pixelt pravé zkoumaného okoli (napf. Adaptivni
prahovdni). U adaptivniho prahovani se hodnota prahu nastavuje v zévislosti na hodnotéach
okolnich obrazovych bodu aktudlniho pixelu, vyjadrenych lokalnim histogramem.

Protoze jsem nechtél poruSovat zazitou konvenci pii klasifikaci pismen a ¢islic, kdy
¢islice je bila na ¢erném pozadi, pouzil jsem tzv. inverzni prahovdni — hodnoté mensi jak
prah nastavime hodnotu maximalni a naopak. Timto dosdhneme toho, ze informaci pro
dalsi vypocty nese v obrazu napsany znak (¢ernd = 0, bila = 255).

2.1.2 Morfologické transformace

Informace zde popsané jsou ¢erpany z knih [5, 6, 18].

V nézvoslovi digitalniho zpracovani obrazu rozumime morfologii matematicky néstroj,
s jehoz pomoci lze provadét jak predzpracovani, samotnou segmentaci obrazu s dirazem
na tvar hledanych objekti nebo kvantitativni popis nalezenych objektd. Matematickd mor-
fologie vyuziva vlastnosti bodovych mnozin, vysledky z integralni geometrie a topologie.
Vychozim predpokladem pak je piedstava, ze redlné obrazky lze modelovat pomoci bodo-
vych mnozin libovolné dimenze.

Ve vstupnim obraze se bohuzel neziidka setkavame se Sumem, piedstavovanym nezadou-
cimi pixely ¢i jejich skupinami, které nemaji navaznost na zobrazované objekty a nenesou
obrazovou informaci. Pokud se od objekti dostate¢né neodlisuji svou jasovou slozkou, je
mozné je odstranovat na zakladé jejich velikosti a samostatnosti. Pro tento tucel je vyhodné
vyuzit pravé binarni morfologické operace.

Binarni obraz mizeme vyjadiit jako 2D bodovou mnozinu a to tak, ze body objektl
reprezentuji mnozinu X, kterd odpovida pixelim s hodnotou jedna, a body dopliku této
mnoziny popisuji pozadi a reprezentuji se pixely s hodnotou nula. Zédkladnim popisnym
kamenem je tedy mnozina dvojic celych é&isel (€ Z2).

Morfologické transformace ¥ je pak déana relaci mezi obrazem (bodovd mnoZina X)
s typicky mensi bodovou mnozinou tzv. strukturnim elementem B (obr. 2.1). Aplikaci mor-
fologické transformace ¥(X) na obraz X si pak mizeme piedstavit, jako bychom strukturni
element B systematicky posouvali po obraze.



(a) (b) (c)

Obrazek 2.1: Typické strukturni elementy

Mél bych jesté zminit, ze ke kazdé morfologické transformaci ¥(X) existuje transformace
dudlni (U*(X), kterd vyplyva z mnozinového doplitkku (rov.2.1).

U(X) = (¥H(X9))" (2.1)

Zakladni morfologické transformace jsou Dilatace, Eroze, Otevieni a Uzavient.

Dilatace a eroze

Dilatace @ je operace, kterd vytvaii tzv. Minkowského mnozinovy soucdet (sklada body
dvou mnozin pomoci vektorového souctu).

,Dilatace X @ B je bodovou mnozinou vsech moznych vektorovych soucti pro
dvojice pixeld, vzdy pro jeden z mnoziny X a jeden z mnoziny B (rov.2.2). [0]

X®B = {pee®: p=z+b, zecX,beB} (2.2)

Rovnici (2.2) miuzeme také vyjadrit jako sjednoceni posunutych bodovych mnozZin ob-
razu a strukturnich elementi:

XoB = [JXx, (2.3)
beB

Samostatna dilatace eliminuje izolované diry v objektech a rozsifuje obrysy objektt na
ukor okolniho pozadi.

Jestlize se pod jakoukoliv jedni¢kovou burikou strukturniho elementu nachézi cerny pi-
xel, pak vysledkem operace je cerny pixel. Méa-li se zachovat ptivodni rozmér objektii, kom-
binuje se dilatace spole¢né s erozi, kterd bude popsana v dalsim odstavci.

Eroze © je dualni morfologickou transformaci k dilataci. Jedna se o skladani dvou
mnozin pomoci tzv. Minkowského mnozinového rozdilu. Eroze skladd mnoziny podle pred-
pisu:

XoB = {pce®: p+beX, prokaidébc B} (2.4)

Tato rovnice (2.4) muZe byt vyjadfena jako prinik vSech posunt obrazu X o vektory
—b € B (rov.2.5).



Obréazek 2.2: Dilatace

Obréazek 2.3: Dilatace pro pripad, kdy pocatek neni prvkem strukturniho elementu

XoB = ()X (2.5)
beB

Obrazek 2.4: Eroze

Eroze eliminuje izolované pixely na pozadi a ubira obrysy objektii. Cerny pixel je vysled-
kem operace jen tehdy, kdyz jsou ¢erné pixely soucasné pod vSemi jednickovymi bunkami
strukturniho elementu. Ve vSech ostatnich piipadech je vysledkem bily pixel.

Pozor: Dilatace a eroze nejsou navzajem inverzni operace!

Otevreni a uzavreni

Kombinace eroze a dilatace patii mezi dalsi vyznamné morfologické transformace — otevreni
a uzavieni. Zde se praveé vyuziva skutecnosti, Ze eroze a dilatace nejsou navzajem inverznimi



transformacemi. Otevieni méni pouze detaily obrazu a to tak, Ze prerusuje tenké spoje
mezi objekty a zvétsuje mezi nimi v téchto mistech mezery. Je to tedy eroze nasledovana
dilataci. Na obrazku 2.5 je vidét, Zze eroze odstrani tenka spojeni, ¢imz se natolik zméni
tvar objektu, Ze nasledujici dilatace jiz neni schopna tyto odebrané casti zpét pridat.

Obdobné dilataci nasledovanou erozi nazyvame uzavienim. Tato transformace méni
opét pouze detaily obrazu, které jsou velikostné srovnatelné s velikosti strukturniho ele-
mentu. Tvary vétSich objektd zlstavaji pfitom nezménény. Pomoci uzavieni miizeme po-
tlacit diry uvnit¥ objektl, ¢i propojit objekty, které se dfive nedotykaly.

Busrk = Whelharti

Plvodni obrézek

dusrk T Liedharric

Obraz po ctevienl str. elementemn 3x3

Busrk = Trhs

Obraz po uzavfeni str. elementem 3x3

Obrazek 2.5: Ukéazka morfologického otevieni a uzavieni

Transformace hit or miss

, Transformace tref ¢i min (angl. hit or miss) je morfologicky operator, ktery
indikuje shodu strukturniho elementu a ¢asti obrazu.” [(]

Zjednodusené feceno pro vysledek operace neni dilezité jen to, zda jsou na zadanych
pozicich cerné pixely, ale také to, Zze na jinych mistech jsou naopak pozadovany pixely
bilé. Do strukturniho elementu je tedy, kromé pozadavku ¢ernych nebo biljch pixelid, nutné
zadat, ze na pixelech na urcitych pozicich naopak viibec nezalezi. Kazda burika strukturniho
elementu pak popisuje jeden ze tii moznych stava.

Skeletonizace — ztendovani

Skeletonizace je metoda, kterad se aplikuje na binarni obraz. Cilem teto metody je nalézt
skeleton (topologickou kostru) objektu. Skeletonem rozumime zjednoduseny tvar oblasti
pri zachovani jeji tvarové charakteristiky, ¢imz redukujeme mnozstvi informaci. V nasem
ptipadé hleddme stfedovou osu objektu, jejiz Site bude c¢itat 1 pixel. Pii ztencovéani se také
okrajové pixely odecitaji od objektt, podobné jako je to u eroze ¢i otevieni, ale nikoliv ty
pixely, jejichz zmizeni by zptisobilo poruseni souvislosti daného objektu.
redundantni. P¥i posuzovani se vyuziva tzv. sousedstvi pixelu. O sousedstvi jde pouze tehdy,
je-li vzdéalenost mezi pixely rovna jedné. Ve vétsiné algoritmt se vyuziva 8-okoli, ale miizeme
vyuzit i 4-okoli. Pojem sousedstvi demonstruje obrazek (obr. 2.6).

My se nadale budeme zabyvat pouze algoritmy pocitajici s 8-okolim. V tomto pfipadé
mame tedy 28 = 256 moznych kombinaci ¢erngch a biljch pixelt v sousedstvi. Tyto kombi-



vvvvvvvvvv

je rozhodnout, kterou kombinaci vybrat pro odstranéni redundantniho pixelu.

P1| P2|P3 P1

P8| P |P4 Pa| P |P2

P7|P6 | P5 P3
(a) (b)

Obrazek 2.6: Ukazka 8-okoli a 4-okoli. P1 — P8 jsou sousedy pixelu p

E I A 1 (1] * * | 1| * * | * | 0
011 ¥ 11| o 1110 1110
00 0|00 *10]|0 1|*]0

Obréazek 2.7: Strukturni elementy Golayovi abecedy, * oznacuje, Ze na daném pixelu nezalezi

Ztencovani provadime opakovanim transformace hit or miss (kap. 2.1.2) pfi souc¢asném po-
otaceni prislusného strukturniho elementu do vSech osmi smért. Existuje nékolik posloup-
nosti strukturnich elementti. Pro tuto transformaci je pouzivan strukturni element, ktery
byva obvykle oznac¢ovan jako pismeno L tzv.Golayovi abecedy (viz obr.2.7). Pro kazdy
potencialné odebratelny pixel je nutno provést vsech téchto osm transformaci.

Operace ztencovani je idempotentni, tzn. Ze po urc¢itém kroku se prestanou pixely ménit.
Pokud po sobé nasledujicich iteracich ziistava obraz nezménén, je algoritmus ukoncen.

2.1.3 Detekce hran

Pro vniméni ¢lovéka jsou velice dilezita mista v obraze, kde se nahle méni hodnota jasu.
Témto odpovidajicim pixeldm fikame hrany a k jejich nalezeni se pouzivaji hranové de-
tektory (angl. edge detector). Hranu si lze také pfedstavit jako pfechod nizkofrekvenéniho
pasma do pasma vysokofrekvenéniho. Tento prechod méa urcitou Sitku = strmost hrany,
kterd také urcuje ostrost hrany.

Hranovych detektoru existuje cela rada, liSici se jak ve zpusobu nalezeni hrany, tak v jeji
citlivosti rozpoznani a s ni souvisejici odolnosti proti Sumu a jinym nezddoucim efekttim
zpracovavaného obrazu. V zakladu mizeme tyto detektory rozdélit do dvou kategorii — me-
tody vyuzivajici pruni nebo druhou derivaci. P¥i pouziti prvni derivace je vysledny hranovy
gradient porovnavan s prahovym koeficientem, ktery urcuje, zda se jedna o hranu ¢i nikoli.
U metod druhé derivace je vyuzivan k detekci hrany vyznam prostorové zmény v polarité
druhé derivace.[25]

10



Obrazek 2.8: Ukéazka tvart hran, z leva: skokova hrana, zaSsuména hrana, tenké linie, stfe-
chova hrana

Pivodni hrana Prvni derivace hrany

Obrazek 2.9: Znazornéni hrany a jeji derivace

Pokud je hrana definovana jako relativné velkd zména hodnoty jasové funkce, bude v misté
hrany velkd hodnota derivace této funkce(viz obr. 2.9).

Maximalni hodnota této derivace (gradientu) bude v kolmém sméru k hrané. K vypoctu
tohoto gradientu muzeme pristupovat jako ke konvoluénimu filtrovani obrazu. Konvoluce
[24] je matematicky operator zpracovavajici dvé funkce. Pracujeme-li s digitdlnim obrazem
pouziva se tzv. diskrétni konvoluce, kterd je dana vztahem (2.6),

k k
Iy« hley) = 303 I@—iy—j)h(,)) (2.6)

i=—k j=—k

kde I(x,y) je zde diskrétni obraz a h(z,y) je jadrem konvoluce.

V podstaté si diskrétni konvoluci mtizeme predstavit jako operaci s matici pomoci jiné
matice zvané jadro. Jadro polozime na pfislusné misto obrazu a kazdy pixel prekryty ta-
bulkou vynasobime koeficientem v piislusné burice jadra a vSechny tyto hodnoty secteme.
Tim dostaneme jeden novy pixel. Tento vypocet ilustruje obrazek 2.10.

Jednotlivé hranové detektory se od sebe odlisuji pravé jadrem konvoluéniho filtru (ma-
tice pouzivana ke konvoluci). Tato matice udava, které body se pfi vypoctu tcastni a jaké
maji vahy.

Obecné plati pravidlo pfimé timéry — ¢im vétsi je tato matice, tim je detektor odolnéjsi
proti Sumu.

V tabulce 2.1 uvadim nékolik vyznamnych filtrd a jejich konvoluéni jadra, vyuzivajici
pravé prvni derivace.

Metody zaloZené na druhé derivaci jasové funkce se snazi nalézt prichody této derivace
nulou (angl. zerro-crossing) (viz obr. 2.11) [6]. Vyuziva se skutecnosti, Ze je mnohem snazsi
nalézt pruchod nulou, nez-li extrémem funkce. [25]
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Obrazek 2.10: Pouziti konvolu¢niho jadra, zdroj®

“http://cs.wikipedia.org/wiki/Soubor:Konvoluce_2rozm_diskretni.jpg

Obrézek 2.11: Znazornéni hrany a jeji druhé derivace

Bohuzel druha derivace je jesté citlivéjsi na Sum v obrazu, nez predchozi. Proto je vhodné ne-
li nutné kombinovat jeji vypocet s takovym vyhlazenim, které odstrani maximéalni mnozstvi
Sumu a pri tom neposkodi hrany obrazu.

Prikladem je Marruv-Hildrethové operator a Cannyho hranovy detektor, o kte-
rém bude dale fec.

Cannyho hranovy detektor

Patii k nejpouzivanéjsim algoritmtm pro detekci hran a je obecné znam jako optimalni
hranovy detektor. Detektor je navrzen tak, aby spliioval tii zakladni pozadavky [0]:

e Detekcni kritérium pozaduje, aby vyznamné hrany nebyly prehlédnuty, a aby na jednu
hranu nebyly vicenasobné odezvy.

o Lokalizacni kritérium pozaduje, aby rozdil mezi skute¢nou a nalezenou polohou hrany
byl minimalni.

e Pozadavek jedné odezvy zajistuje, aby detektor nereagoval na jednu hranu v obraze
vicenasobné. Toto ocekavani je zaméreno zejména na zasumélé a nehladké hrany.

Abychom dosahli pozadovanych vlastnosti, musime pouzit $irsi skalu postupi [20]. Pro
vypocet mapy hran je potfeba znat nejen velikost gradientu, ale i smér. Prvnim krokem
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1 0 -1 -1 —2 -1
Sobelav 0 -2 0 0 0
10 -1 12 1
[0 -1 -1 0 -1
Robertsuv 01 O 0 1 0
(00 0 | L0 0 0
1 0 —1 [ -1 —1 -1
Prewittové 1 0 -1 0 0 0
10 —1 | 11 1
1 0 -1 [ -1 —V2 -1
Frei-Chentiv V2 0 =2 0 0 0
1 0 -1 L1 V21

Tabulka 2.1: Ukézka konvolué¢nich jader nékterych vyznamnych filtrt

je eliminace sumu Gaussovym filtrem, ktery lze realizovat pomoci konvoluce, jejiz vypocet
neni vypocetné naro¢ny. Poté néasleduje aplikace Sobelova operatoru pro nalezeni velikosti
gradienti a jejich smérd. Protoze po tomto vypoctu vznikaji tlusté hrany a my chceme aby
hrana byla detekovana pouze tam, kde se vyskytuje, je nutné provézt ztenceni. Ztenceni se
zde provadi pomoci zvlastni poloprahovaci techniky, které se fikd Nonmazima suppression.
U této techniky se vychazi z predpokladu, Ze hrana dava nejvétsi odezvu v misté, kde
se skutecné nachéazi. Timto krokem bohuzel rozpojime hrany v mistech, kde se stykaji tii
hrany v jednu a vytvari tak tvar T. K rozpojeni dojde kvuli tomu, Ze jedna hrana je vzdy
vétsi nez ta druhd a vliv jejiho gradientu je v misté spojeni dominantni. Poslednim krokem
je tzv. hysterezni prahovdni, které nam slouzi k ohodnoceni vyznamu nalezenych hran.
Cannyho detektor ma mezi vstupnimi parametry hodnoty dvou praht 77 a 75 se kterymi
jsou pak porovnavany hodnoty nalezenych gradientt nasledujicim zptisobem:

e Pokud je hodnota gradientu vétsi nez prah 75, je oznacen jako hrana primo.
e Pokud je hodnota gradientu mensi nez prah 71, jedna se o nehranovy gradient.

e Lezi-li hodnota gradientu v rozmezi prahit T a 75, je chdpan jako hrana jen v pfipadé,
7e sousedi s bodem, ktery uz jako hrana uznan byl.

Reprezentace hran

Pouhé zobrazeni hran v obraze neni pro vétsinu tloh (jako je i ta nase) dostacujici. Obvykle
je nutné pro dalsi praci si hrany néjakym zptsobem uchovat. Otazkou je, jak je reprezento-
vat z hlediska pocitacovych dat. Kritériem pro vybér spravného pristupu je uvédomeéni si,
jaky typ kfivek bude prevladat. Jedna-li se pfevazné o zaoblené kiivky s minimem ostrych
roht, je vhodné tyto kfivky reprezentovat pfimo pomoci matematickych funkci. Naopak pri
zpracovani obrazu, kde prevladaji kontury s mnozstvim ostrych zmén sméru (jako je napft.
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u rastrovych dat ze skeneru ¢&i digitalni fotografie) je vihodné ulozit data do tzv. Retézco-
vijch kodii. Retézcovému kédu se budeme vénovat v dalsi kapitole.

2.1.4 Houghova transformace

Houghova transformace [2, 11] je metoda, kterd se pouzivd pro hledani jednoduchych
utvard, jako je tisecka, elipsa ¢i kruznice. Princip této metody byl publikovan v roce 1959
P. V. C. Houghem, ktery si ji o t¥i roky pozdé&ji nechal patentovat. Abychom mohli trans-
formaci pouzit, je tfeba znat analyticky popis hledaného objektu. Pfimku lze naptiklad
vyjadiit v kartézském soucinu rovnici y = a * x + b.

Nevyhodou tohoto vyjadreni je, Ze pro pfimky rovnobézné s osou Y se a stava nekonec-
nym, proto se pouzivaji spise polarni tvary. Jde tedy vlastné o transformaci z kartézského
souradnicového systému do systému polarniho.

Vyznamné pouziti této transformace je pravé pii analyze textu, kdy s jeji pomoci lze
nalézt fadek textu v obraze. Ulohu pro Houghovu transformaci je mozné formulovat jako
hledani takové podmnoziny bodt v obraze, ktera co nejvice odpovidé ¢asti pfimky — tsecce.

Parametrické vyjadfeni piimky je v (rov.2.7, 2.8),

r = xxcosf+yxsinf (2.7)

cos r

) * @+

vo= (_sin9 sinﬁ) (2:8)

kde 7 je délka normaly od primky k pocatku soufadnic a # je ithel mezi normélou a osou x
(viz. obr. 2.12).

o)

Obrazek 2.12: Polarni definice primky

Pr1i detekci se pouziva tzv.akumuldtor. Pro detekci primek je dvourozmérny o parametrech
r a 0 a lze si ho predstavit jako dvourozmérny graf (viz obr.2.13). Vyuziva se také sku-
tecnosti, ze kazdy bod obrazu vyjadfeny soufadnicemi = a y lze prezentovat formou kiivek
v parametrickém prostoru.
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Vstupni obrazek Houghova transformace

—100

=50

50

100

—50 0 50
uhel ve stupnich

Obrazek 2.13: Priklad naplnéného akumulatoru, zdroj®

“http://scikits-image.org/docs/dev/_images/plot_hough_transform_1.png. Maxima akumuldtoru pfedsta-
vuji nejsvétlejsi body.

Samotna transformace pak probiha tak, Ze parametry z a y kazdého bodu obrazu jsou
postupné dosazovany do rovnice 2.7. Za hodnotu 6 je postupné dosazovana hodnota z in-
tervalu < 0°, 360° > a parametr r je dopocitdn. V akumulatoru je pak na pozici r a pro
vSechny hodnoty 6 zvySena intenzita.

Takto vznikaji v parametrickém prostoru kiivky — pro kazdy bod obrazu jedna. Pokud
lezi body na jedné piimce, tak se jejich kfivky v parametrickém prostoru protinaji v jednom
misté — vznikaji maxima v akumulétoru. Z téchto mist pak lze dosazenim piislusnych hodnot
r a 6 do rovnice 2.8 dostat klasicky prepis pro primku y = ax + b.

Nakonec bych chtél jesté zminit, ze vstupem obvykle byva obraz jiz zpracovany detek-
torem hran a jinymi morfologiemi. Je to vyhodné, protoze v drtivé vétsiné piipadt zvysuje
tento postup pravdépodobnost nalezeni hledanych struktur a vyznamnym zptisobem snizuje
i ¢asovou narocnost celé detekce.

15



Kapitola 3

Extrakce priznaku

vvvvvv

Cilem extrakce je ziskat zakladni charakteristiky kazdého znaku. Na kvalité pfiznaktl je
zévisla kvalita a rychlost vysledného klasifikatoru. Tyto charakteristiky musi byt diskrimi-
nativni, abychom mohli jednotlivé znaky od sebe odlisit a tak urcit, do které t¥idy patii.
Vétsina metod je zaloZena na popisu znakt primo z rastru obrazu. Nékteré metody se
ovSem zaméruji na urcité rysy znaku a dalSich pro né nedtlezitych atributil si nev§imaji.
Dale uvedu nékteré moznosti pro extrakci priznaki, které budou pouzity ve vysledné apli-
kaci.

3.1 Intenzita pixela

Nejjednodussi metodou pii extrakci pfiznaku je pfimo pouziti jasu jednotlivych pixeld. Po-
kud ma vSak obrazek znaku velké rozméry, je tato metoda pro nékteré klasifikdtory nepou-
zitelna. Vykupni cenou za pouziti téchto pfiznakt jsou velké vypocéetni a pamétové naroky.
Pouzijeme-li toto feSeni, je vhodné dale zvazit vyuziti metody pro redukci dimenzionality
- PCA.

3.1.1 Principal Component Analysis

Principal Component Analysis — PCA, v pfekladu znamend Analyza hlavnich komponent.
Je jednou z nejstarsich a nejvice pouzivanych metod vicerozmérné analyzy. Poprvé byla
zavedena Pearsonem jiz v roce 1901, jako popisna statistickd metoda, slouzici pfedevsim
k redukci vicerozmérnych dat. H. Hotelling zobecnil v roce 1933 postup aplikaci kompo-
nentni analyzy na ndhodné vektory a navrhl pouziti analyzy hlavnich komponent pro roz-
bor kovarian¢ni struktury proménnych [13]. Proto se v praxi mtzete setkat i s ndzvy, jako
Hotellingova transformace nebo Karhunen-Loeveho transformace. Cilem analyzy hlavnich
komponent je predevsim zjednoduseni popisu skupiny vzajemné linedrné zavislych (korelo-
vanych) znakid. Techniku lze popsat jako metodu linearni transformace puvodnich znakt
na nové, linedrné nezavislé proménné, nazvané hlavni komponenty. Tyto komponenty shr-
nuji informaci o ptvodnich za cenu minimalni ztraty informace. Hlavni komponenty jsou
setfidény sestupné podle miry variability, neboli rozptylu. Mize byt chédpéana jako trans-
formace z puvodniho do nového souradnicového systému, jehoz osy jsou tvoreny hlavnimi
komponentami. Osy prochéazeji sméry maximéalniho rozptylu, protoze podminka nezévislosti
komponent vede ke kolmosti os [22].
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PCA je technikou, ktera je Siroce pouzivana v aplikacich, které potfebuji nap¥. reduko-
vat dimenze, kompresi dat s co nejmesi ztratovosti, extrakci priznakti apod. Je vyuzivana,
protoze je jednoduchou, neparametrickou metodou pro extrakci dilezitych informaci z ne-
usporadanych dat. Je citlivd na zménu métitka, proto se musi nejdiive provést normalizace
ptvodnich proménnych.

Postup pro redukci dimenzi[17]:

1. Mame I obrazkt, kazdy o rozmérech N x N pixelt. Kazdy obrazek ulozime do jednoho
vektoru o délce N2, kde hodnoty vektoru jsou intenzity jednotlivych pixelii. Z téchto
vektori, poté vytvorime matici O:

obrazVektorl

obrazVektor2
obrazMatice =

obrazVektorl

2. Nyni vypoc¢teme priamérnou hodnotu pro kazdou dimenzi. Primérnou hodnotu di-
menze X budeme znacit X . Od kazdé hodnoty odecteme primérnou hodnotu a ulozime
do matice P.

3. Vypoc¢teme kovarianéni matici. Abychom ji mohli vypoditat, musime nejprve zjistit,
jak spocitat kovarianci:
cov(X,Y) = Li(Xi = X)(¥i - V) (3.1)

n—1

Nyni se tedy podivame na samotnou kovarianéni matici C":

cov(X,X) cov(X,Y) cov(X,Z) ... cov(X,N)
cov(Y,X) covY,Y) cov(Y,Z) ... cov(Y,N)
C=| cow(Z X) cov(Z)Y) cov(Z,Z) ... cov(Z,N)
cov(N,X) cov(N,Y) cov(N,Z) ... cov(N,N)

Kovarianéni matice je ¢tvercova o rozmérech Nz N a je symetrickd podle hlavni dia-
gonaly, protoze plati:

cov(X,Y) = cov(Y,X) (3.2)

4. 7 kovarianéni matice vypocteme tzv. vlastni ¢isla (angl. eigenvalues) a vlastni vektory
(angl. eigenvectros.), tyto hodnoty jsou navzdjem propojené. Vlastni éisla uvadéji
miru variability jednotlivych vlastnich vektor.

5. V této Casti se rozhodujeme, které dimenze jsou méné vyznamné. Ty pozname tak,
7e maji malou hodnotu vlastniho ¢isla. Plati totiz pravidlo, ze méa-li néjaky ptivodni
znak maly ¢i dokonce nulovy rozptyl, neni schopen pfispivat k rozliseni mezi objekty.

Vytvotfime si matici F'V jehoz hodnoty jsou hodnoty vlastnich vektori sestupné seta-
zené podle hodnot vlastnich ¢isel. Délka vektoru je rovna poctu dimenzi, které chceme
zachovat.
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6. Ziskame finalni data:

FinalData = radekMaticeF'V x radekMaticeP (3.3)

7 uvedeného postupu je patrné, ze model PCA odpovidd aproximaci zdrojové matice
dat O, ktery pouzijeme misto pivodni zdrojové matice. Tato aproximace mé fadu vyhod
v interpretaci dat. PCA mé za tkol transformovat data do nového systému os a nalézt
a vypustit Sum, ¢imz sniZzime rozmérnost lohy. Problémem ztistava, kolik hlavnich kom-
ponent je nutné pouzit. Existuje horni mez pocétu hlavnich komponent, které mohou byt
odvozeny ze zdrojové matice dat O. Nejvétsi pocet hlavnich komponent se bud rovnd ¢islu
m—1 , nebo n v zavislosti na tom, které z téchto dvou ¢isel je mensi. Je-li matice O slozena
napfiklad z n = 800 obrazkt a m = 400 pixeli v obrazku, bude maximélni pocet hlavnich
komponent 399. Pocet efektivnich hlavnich komponent se rovna hodnosti zdrojové matice

O [13].

3.2 HU momenty

Dalsi technikou, kterou navrhuji pro extrakci priznakt, je pouziti momentt. Tuto techniku
pouziji spiSe ze zdjmu, neocekavam nijak dobré vysledky. Pouziti téchto momentt s klasi-
fikdtorem k-nearest neighbour mélo bidnou tspésnost. Bude zajimavé sledovat, jak si bude
vést klasifikator zaloZzeny na neuronovych sitich.

Za rys znaku je bran napf. moment tmavych znakd k vybranému pocatku souradnic. Hu
momenty jsou sadou absolutné ortogonalnich momentovych invariantt a to véetné rotace.
Tyto momenty mohou byt pouzity pro rozpoznavani nezavisle na rotaci, méritku ¢i pozici
rozpoznavaného objektu [8]. Vypocet jednotlivych momentt naleznete v uvedeném ¢lanku
nebo na wikipedii [21].

3.3 Retézcovy kéd — Freemantv retézcovy kéd

Jak jsem se zminil v minulé kapitole, Fetézcovy kod slouzi k reprezentaci jednotlivych hran.
Jeho princip je zalozen na faktu, Ze cestu z jednoho bodu do sousedniho bodu popiso-
vané kiivky lze oznacit napr. ¢islici. Pokud pfijmeme fakt, ze se pohybujeme na tUrovni
jednotlivych pixeld v mfiZce obrazu, lze takto oznacit ¢tyfi respektive osm smért (podle
uvazovaného okoli pixelu).

Pro extrakci priznaki bude v nasi tloze pouzit Freemantuv fetézcovy kdd, ktery pracuje
s osmi sméry, oznacenymi ¢islicemi od 0 do 7. Tyto sméry ilustruje obrazek 3.1. Pro obrazek
3.2 z pocatku S bude tedy Freemaniv fetézcovy kdd nasledujici: 2412553367460000. Z jeho
vypoctu je vidét, ze pro kazdé pismeno bude kéd odlisny a s proménnou délkou.

Protoze pro rozpoznavani jednotlivych pismen bude pouzita neuronova sit, je zapotiebi
stejného poctu ptiznakti pro kazdé pismeno. Toho dosdhneme tak, Ze z daného fetézce
udélame histogram, z kterého nasledné vytvorime histogram normalizovany. Ten vznika
tak, ze kazdou hodnotu histogramu délime celkovym pocétem prvkt ve Freemanové kédu a
vysledny podil zapiSeme na prislusné misto. Vyhodou normalizovaného histogramu by méla
byt relativni nezavislost na velikosti zpracovavaného znaku.

18



S —=

5 3 .
Obréazek 3.1: Oznaceni sméru Obrazek 3.2: Priklad repre-
Freemanova kédu zentace popisované kontury

3.4 Gradient, Structural and Concavity - GSC

Dle literatury [3] 1ze dosdhnout 98,87% tspésnosti v rozpoznavani ruéné psanych éislic, coz
zkusime ovéfit pomoci neuronovych siti nad databazi MNIST!.

Jedna se o0 512-bitovy binarni pfiznakovy vektor jez nese informaci o gradientu, strukture
a konkavnosti znakt. Nejprve je nalezeno nejmensi ohranieni znaku aby se eliminovaly
vypocetni naroky a odstranila prebytecna informace v podobé Cernych pixeld nalezicich
pozadi. Nésledné je obraz rozdélen do 4 x 4 oblasti, pro néz jsou pocitany jednotlivé
priznaky.

3.4.1 Gradient

Gradientni pfiznak zachycuje smér gradientu kazdého bodu hrany znaku. Po aplikaci So-
belova hranového detektoru je vypocitana hodnota sméru gradientu ze vztahu 3.4.

Gy
o = arctan —— 3.4
G (34)
Tristasedesat stupna je rozdéleno do dvanacti vyseci po 30° a hodnota sméru gradientu
spada do jedné z nich. Tato hodnota je spocitana pro kazdy pixel oblasti a je vytvofen his-
togram. Potom je zvolen prah, ktery na histogram aplikujeme, a ktery urci, které priznaky
jsou aktivni, a které ne. Na konci tedy pro znak dostaneme 192-bitovy gradientni vektor
(4 x 4 x 12).

3.4.2 Struktura

Strukturalni priznaky zjistuji vyskyt nékterych vzort v obrazu. Ty jsou hledany na zékladé
mapy gradient a dvanécti pravidel (viz tab. 3.1). Tyto pravidla manipuluji s osmi—okolim
kazdého pixelu. Na zakladé sousedstvi a pfipustného gradientu (obr.3.3) jsou potom tyto
vzory identifikovany. Jednd se o diagonaly, vodorovné, svislé hrany a 4 typy roht.

Volbou vhodného prahu opét uréime, které strukturni pfiznaky jsou vyznamné, a které
nikoliv. Pro cely znak dostaneme opét 192-bitovy vektor.

3.4.3 Konkavnost

Ptiznaky konkévnosti jsou nejhrubsi z jmenovanych a slouzi k uréeni vztahu mezi tahy ve
velkém méfitku v celém snimku. RozliSujeme 8 pfiznakovych typt: hustota bilych pixeli,

1Voln¢ stazitelnd databéze rukou psangch &islic, dostupnd na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Obrazek 3.3: Smér gradientu a sousedstvi pixelu

Pravidlo ‘ Popis ‘ Soused 1 ‘ Soused 2 ‘

0 Horizontalni hrana typ 1 50(2 3,4) S4(2,3,4)

1 Horizontalni hrana typ 2 S0(8,9,10) | S4(8,9,10)
2 Vertikalni hrana typ 1 S2(5,6,7) Se(5,6,7)

3 Vertikalni hrana typ 2 S2(1,0,11) | Se(1,0,11)
4 Vzestupna diagonala typ 1 | S5(4,5,6) S1(4,5,6)

5 Vzestupnd diagonala typ 2 | S5(0, 11 ,10) | S1(0,11,10)
6 Sestupna diagonala typ 1 | S3(3,2,1) S7(3,2,1)

7 Sestupné diagonala typ 2 | S3(7, 8 ,9) S7(7,8,9)

8 Pravouhly roh typ 1 S2(5,6,7) So(8,9,10)
9 Pravouhly roh typ 2 Se(5,6,7) So(2,3,4)
10 Pravouhly roh typ 3 S54(8,9,10) | S2(1,0,11)
11 Pravotuhly roh typ 4 S4(4,3,2) Se(1,0,11)

Tabulka 3.1: Pravidla pro extrakci strukturdlnich priznakt

vodorovné a svislé tahy, leva, prava, stoupajici a klesajici konkavnost a diry. Celkové vektor
tvori 128 priznaku.

Pro stanoveni Hrubé hustoty pixela jsou nejprve spocitany pixely patiici objektu,
které jsou poté prahovany a vznika 1 bit pro oblast.

Pro cely snimek dostaneme tedy 16-bitovy vektor (4 x 4 x 1).

Dlouhé tahy

Tyto priznaky se snazi zachytit dlouhé svislé a vodorovné tahy. Nejprve je zjisténa pro
kazdy pixel objektu délka souvislych pixeld ve svislém a ve vodorovném sméru.

Na zékladé jejich vztahu a zvoleném prahu potom uré¢ime, zda se jedna o horizontalni
nebo vertikalni tah, ktery je potom reprezentovan 1 na prislusném misté.

Dostaneme tedy dva bity pro oblast a 32-bitovy vektor pro cely snimek (4 x 4 x 2).

Typ konkavnosti

Z kazdého ¢erného pixelu (pozadi) jsou vyslany paprsky v osmi smérech a je sledovan zptisob
jejich nérazu. Paprsek mize narazit bud na okraj snimku nebo na bily pixel (objekt). Podle
toho jakym zpusobem konc¢i paprsky, je potom rozhodnuta jeho tfida. Pokud vsech osm
paprskt narazi na objekt — dira, pokud hornich pét — stoupajici, atd.

Po prahovani dostaneme 80-bitovy vektor pro cely snimek (4 x 4 x 5).
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Kapitola 4

Klasifikace

V této kapitole si povime obecné informace o klasifikdtorech. Existuje mnoho metod kla-
sifikace a Zzadna z nich neni univerzalni. Proto musime pfi nasazeni do praktickych tloh
zvazovat, kterou cestou se vydat a jakou metodu pouzit. Pfi vybéru metody musime brat
ziretel na vypocetni prostredky, mnozstvi trénovacich dat, variabilitu predkladanych dat
atd. My jsme pro rozpoznavani rukou psanych hilkovych pismen zvolili neuronové sité,
kterym je vénovana celd nasledujici kapitola.

4.1 Trénovani klasifikatoru

Trénovani klasifikatori se obvykle provadi u¢enim s ucitelem (supervised training), kdy op-
timalizujeme objektivni funkci ze znamych dat. O téchto datech je dopfedu znamo, do které
tridy patii. Klasifikator je potom podle dat, které béhem uceni vidél, schopen predpovédét
klasifika¢ni t¥idu pro nezndmé data. AZ na nékteré specifické pripady nemuzeme pii uceni
klasifikatoru obsahnout vSechny piipady predkladanych dat, proto bude klasifikator vykazo-
vat urc¢itou chybu. Nasim tkolem je zajistit, aby tato chyba byla co nejnizsi. Se snizovanim
chyby vsak u nékterych klasifikatort roste komplexnost klasifikatoru ¢i snizena schopnost
generalizace, a tak se Casto voli kompromis mezi rychlosti vybavovani a chybovosti feseni.

Pro trénovani se pouzivaji dva typy vzorku: trénovaci a testovaci data.

Na prvni jmenované sadé se optimalizuje klasifika¢ni funkce a na druhé se ovéfuje chyba
klasifikace. Trénovaci sada se v nékterych pripadech déli na vlastni trénovaci sadu a sadu
validacni, kterd se pouziva pro detekci pretrénovani.

Obecné muzeme Tici, ze trénovaci sada obsahuje obrazy jednotlivych objektd a jejich
spravné zafazeni do klasifika¢nich tfid. Pro jednoduchost zatim uvazujme, Ze mame nau-
¢it klasifikator na rozpoznani cislice 1, dalsi ¢islice pro tento pripad nehraji roli. Budeme
mit tedy dvé klasifika¢ni t¥idy - jednicky a cokoliv jiného. T¥ida jednicky bude obsahovat
obrazce jedni¢ek napsané réiznym pisatelem a v druhé bude vse, co se jako jednicka nemé
klasifikovat. Abychom tedy dosahli co nejlep§ich vysledk, musime peclivé vybirat trénovaci
sadu vzorkt. Plati totiz pravidlo, Ze ¢im lepsi trénovaci sadu méme k dispozici, tim lepsich
vysledkl pfi rozpoznavani dosahneme.

4.1.1 Prubéh trénovani

Pfed samotnym trénovanim jsou ze vstupnich dat vyextrahovany pfiznaky a je vytvofen
priznakovy vektor. Samotny pribéh trénovani probiha ve dvou krocich:
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1. Klasifikace
V tomto kroku se pouzije priznakovy vektor ke klasifikaci a vypocte se chyba klasifi-
kace.

2. Uprava klasifikatoru
Zde dochazi k tpravé klasifika¢ni funkce podle zjisténé chyby v prvnim kroku.

Tyto kroky se opakuji dokud neni splnéna podminka pro zastaveni. Jednou z moznosti
je napf. porovnavani chyb mezi jednotlivymi kroky klasifikace, kdy se pokracuje tak dlouho,
dokud pokles chyby neptfesdhne urcitou hodnotu. Dalsi podminkou miize byt pocet iteraci,
které se maji vykonat. Pouzivanym kritériem je i velikost chyby klasifikatoru. Klasifikator
bude trénovan tak dlouho, dokud se nedostane pod hodnotu maximélni chyby.

Jak tedy vyplyva, trénuje se, dokud klesa chyba na celé trénovaci sad€. Poté je vybrana
konfigurace, ktera dava nejlepsi vysledky a je nasazena na rozpoznavani validacni sady.
Pokud i nadale klesé chyba klasifikace, mizeme pokracovat v trénovani. V opacném piipadé
hrozi ptretrénovéani (pfi ptilis velkém mnozstvi trénovacich dat klesd chyba na trénovacich,
ale roste chyba na testovacich datech), proto proces ukonéime.

4.1.2 Vypocet chyby klasifikatoru

Chyba klasifikdtoru se zjistuje na trénovaci sadé, kde je dopfedu znam vysledek. Obecné
muzeme Fici, ze vyslednd chyba je pocet chybné klasifikovanych dat ku datam celé datové
sady. Pro vypocet chyby se zjistuji tyto hodnoty: True Positive (TP, spravné pfijeti), True
Negative (TN, spravné odmitnuti), False Positive (FP, $patné piijeti) a False Negative (FN,
Spatné odmitnuti)viz. [4]. Vysledna chyba se poté vypocita napiiklad ze vztahu 5.1, kde P
je pocet vSech pozitivné zarazenych dat a N znaci chybné zafazend data.

FP+FN
chyba = “PLIN (4.1)
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Kapitola 5

Neuronoveé sité

Jednim z hlavnich podnéta k rozvoji neuronovych siti byl zadjem clovéka zjistit funkci lid-
ského mozku, snaha pochopit, jakym zptisobem myslime. Informace jsou cerpany zejména
z neurofyziologie, ktera ndm umoznila vytvaret zjednodusené matematické modely. Vlast-
nosti mozku se staly podkladem k vytvaieni teorii pro umeélé neuronové sité. Je to také
divod k neustalému studiu této problematiky. K popisu umélych neuronovych siti je tedy
dobré si osvojit zaklady ¢innosti a biologické struktury mozku.

5.1 Strucéna historie

Jak sem jiz psal v uvodu, tak kofeny studii neuronovych siti sahaji na zac¢dtek minulého
stoleti, kdy se védci po mnoha desetileti snazili pfijit na to, jak funguje nas nervovy systém.
V roce 1890 William James vyslovil teorii, kterd se stala zakladem mnoha dalsich praci.
V ni tvrdil, Ze mnozstvi aktivity v daném misté na mozkové kiife je sumou vsech tendenci,
které do ni byly vpustény. Takova tendence zalezi pak na tom, kolik vzruseni lze pfivést do
daného bodu a na intenzité téchto vzruchu. [12]

Za pocatek vzniku oboru neronovych siti je prace Warrena McCullocha a Waltera Pittse,
kterd vznikla v roce 1943. Tito panové vytvotili velmi jednoduchy model neuronu, coz je
zékladni jednotka nervové soustavy. Ciselné hodnoty parametri v tomto modelu byly pie-
vazné bipolarni (tj. z mnoziny {—1,0, 1}). Timto modelem ukézali, Ze 1ze v principu pocitat
libovolnou aritmetickou nebo logickou funkci. Ackoliv neocekavali néjaké praktické bezpro-
stfedni vyuziti svého modelu, jejich ¢lanek ovlivnil dalsi badatele. Jmenujme naptiklad
zakladatele kybernetiky Norberta Wienera, ktery se jim nechal inspirovat pfi studiu po-
dobnosti ¢innosti nervové soustavy a vypocetni techniky. [26][12]

V roce 1949 napsal Donald Hebb knihu The Organization of Behavior ve které navrhl
ucici pravidlo pro synapse neuronu a to na zakladé pozorovani biologickych neuront. Vy-
slovil pravidlo, ze synaptické spojeni mezi dvéma ve stejnou chvili aktivovanymi neurony
se posiluje.[12]

V roce 1957 vynalezla skupina kolem Franka Rosenbalta novy model neuronu tzv. per-
ceptron, ktery je zobecnénim McCullochova a Pittsova modelu neuronu pro realny ciselny
obor parametri. Pro jednovrstvou sit perceptront dokonce dokézal stanovit uc¢ici algorit-
mus, o kterém matematicky dokéazal, Zze pro dana treninkova data nalezne po koneéném
poctu krokt odpovidajici vahovy vektor a to nezavisle na poc¢ateénim nastaveni. [12] [20]

Chvili po objevu perceptronu vynalezl Bernard Widrow se svymi studenty dalsi typ neu-
ronového vypocetniho prvku, ktery nazval ADALINE (ADAptive LINear Element). Tento
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model byl vybaven novym vykonnym ucicim pravidlem, které se pouziva az dodnes. [20]

Bohuzel pro teorii neuronovych siti, se v Sedesatych 1étech potykal tento obor s problémy,
které vyustily téméi k dvacetileté pauze a studii neuronovych siti se vénovalo pouze par
nadsSenct. Bylo to zptisobeno nékolika faktory. Vétsina badatelt pristupovala k neuronovym
sitim spiSe z experimentalniho hlediska, a kdyz se doslychaly z Gst nadSenych vyzkumnych
pracovnikt nepodlozené informace, jako Ze do nékolika let bude vyvinut umély mozek,
mélo to dopad na smysleni odbornik z jinych oblasti. Tyto skutec¢nosti odradily i ty védce,
ktefi se dfive o neurovypocty zajimali. Pomyslnym hiebikem do rakve byl dikaz Marwina
Minského a Seymoura Paperta v roce 1969, ve kterém stélo, ze jednovrstva perceptronova
sit nedokaze fesit XOR, problém. Rosenbalt sice tusil, Ze vicevrstva sit dokaze Fesit jakykoliv
problém véetné problému XOR, ale nebyl schopny nalézt pro né uéici algoritmus. [20]

Zacatkem let osmdesatych dochéazi opét k obrozeni tohoto védniho oboru.V roce 1986 byl
nezavisle ,,znovu”objeven ucici algoritmus pro vicevrstvé neuronové sité pany Rumelhar-
tem, Hintonem a Williamsem. Tento algoritmus je znamy jako back-propagation (zpétné
Sifeni chyby). Pozdéji se ukézalo, Ze panové nebyli prvni a v dobé ,,temného” obdobi byl jiz
algoritmus nékolikrat publikovan (napf. Arthur Bryson a Yu-Chi Ho, 1969; Paul Werbos,
1971; David Parker, 1985). PfestoZe back-propagation jesté neni zcela idedlnim obecnym
algoritmem pro uceni neuronovych siti v porovnéani s lidskym uvazovanim, dokéze fesit
mnoho problémt véetné XOR, které jednovrstvé perceptrony fesit nedokéazi. [26]

Od roku 1987 zaziva tento védni obor skvélé obdobi. Byla zalozena mezinarodni spo-
le¢nost pro vyzkum neuronovych siti INNS (Intenational Neural Networks Society). Jsou
také poradany vétsi konference se specilizaci na neuronové sité a v neposledni fadé mnoho
renomovanych univerzit zaklada nové vyzkumné tstavy. Tento trend trva dodnes. [20]

5.2 Lidsky mozek

Jak jsem jiz nékolikrat uvedl, idea uceni neuronovych siti vychazi z pozorovani ¢innosti
naseho mozku a nervové soustavy. Pojdme si o ni néco Fict.

Mozkova kura je tvofena velkym mnozZstvim specializovanych bunék, které jsou vza-
jemné propojeny. U téchto buné€k se neustale méni jejich struktura a vzajemné vztahy.
Nejdtilezitéjsi z nich je soubor asi 20 az 100 miliard neurond. Neurony jsou zivé burky,
specializované na prenos, zpracovani a uchovani informaci. Proto jsou zakladem celé slozité
struktury mozku. Neuront je nékolik druhti a jsou navzajem propojeny do velmi slozitych
neuronovych siti. Uvadi se, Zze na jeden neuron v primeéru pripada 10 tisic az 100 tisic
propojeni s jinymi neurony. Coz znamend, ze celkova informac¢ni mohutnost neuronovych
siti lidského mozku dosahuje fadu asi 0.1 az 10 triliond [15].

Zajimavosti je, Ze pokud vypadnou nékteré z meuront doddvajicich informace, tak se
vysledné€ chovdni neuronové sité nezmend.

Primérnd hmotnost mozku muze je 1350g a zeny asi 1200g. Vykonnost a informacni
mohutnost mozku vSak hmotnosti posuzovat nemtzeme, ta pravdépodobné zalezi na hustoté
neuronu a na slozitosti a funkéni dokonalosti vzajemného propojeni jeho neuronovych siti
a na schopnosti jejich adaptivity [15].

Zagimavost: V lidském mozku je primérné 2 - 3 miliony neurontd na 1 mm?>. Denné jich
zahyne asi 10000. PrestoZe se odumftelé neurony neobnovuji, uddvd se, Ze za 75 let Zivota
odumste asi jen 0,2 aZ 0,5 % celkového poctu neuroni.

Biologicky neuron se skladé z nékolika ¢éasti. Z téla (soma), které je veliké nékolik mikro-
metri a z néhoz vybiha nékolik tisic vybézkt - dendritd, které tvoii vstupy neuronu a dale
jedno vlédkno - axon, které tvori vystup neuronu. Délka dendritti je maximalné 2 az 3 mm,
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Obrazek 5.1: Biologicky neuron

zato axon mize byt u zvitat dlouhy nékolik metri. U ¢lovéka méii nejdelsi axon asi 1 metr.
Vede od péatefe az po konecky prstti u nohou. Z axonu odbocuje fada vétvi (terminali),
ktera se prevazné styka s vybézky (trny) dendritt jinych neuront. K pfenosu informace pak
slouzi synapse, coz je takové mezineuronové rozhrani [15].

neuront. Z funkéniho hlediska lze synapse rozdélit na excitac¢ni, které umoznuji rozsireni
vzruchu v nervové soustavé, a na inhibi¢ni, které zptisobuji jeho utlum. Soma i axon jsou
obaleny membranou, kterd je schopna za urcitych okolnosti generovat elektrické impulzy.
Tyto impulzy jsou pomoci synaptickych bran prenaseny z axonu na dendrity ostatnich
neuront. Synaptické brany maji urc¢itou propustnost, kterd urcuje intenzitu podrazdéni
dalsich neuronii. Pokud tyto podrazdéné neurony dosdhnou urcité hraniéni meze, tzv. prahu,
samy pak generuji impulz a zajistuji tak sifeni pfislusné informace [19].

Kazdym prichodem signalu se méni synaptickd propustnost, coz je predpokladem pa-
métové schopnosti neuronti. Béhem Zivota neustéle vznikaji nové synaptické spoje. Jejich
pocet je zavisly na procesu uceni organismu. V pribéhu uceni se nové pamétové stopy
vytvareji, naopak pfi zapominani se synaptické stopy prerusuji [19].

Funkce realného biologického neuronu je velice slozita a dodnes neni tplné prozkoumana.
Pisi se o ni tlusté knihy, proto se muzete setkat s vice formalnimi matematickymi modely
neuronu, z nichz zadny neni dokonaly.

5.3 Umeély neuron

K reprezentaci biologického neuronu se pouziva formalni neuron. Historicky prvni formélni
neuron vznikl v roce 1943, kdy Warren McCulloch a Walter Pitts navrhli jednoduchy mate-
maticky model neuronu (viz kap. 5.1). Dodnes je s mirnymi modifikacemi nejpouzivanéjsim
matematickym modelem [26].

Formalni neuron je zjednoduseny model biologického neuronu, od kterého ocekavame
stejné nebo alesporl podobné chovani. Tento neuron mize mit n vstupt (modeluji den-
drity), ale pouze jeden vystup (modeluje axon). Jak si mizete vS§imnout na obrazku 5.2,
tak umély neuron ziskame preformulovianim zjednodusené funkce neurofyziologického neu-
ronu (obr.5.1) do matematické fec¢i. Zde je schematicky zobrazen neuron se tfemi vstupy
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T1,T2 a I3.

Vstupy jsou ohodnoceny odpovidajicimi, obecné redlnymi synaptickymi vahami wy, wo
a ws, které urcuji jejich propustnost. Ve shodé s neurologickou motivaci mohou byt syna-
ptické vahy zaporné, ¢imz se vyjadiuje jejich inhibi¢ni charakter. Zvazena suma vstupnich
hodnot predstavuje vnitini potencial neuronu. Hodnota vnitiniho potencidlu ¥ po dosazeni
tzv. prahové hodnoty © indikuje vystup neuronu y [20].

Cinnost neuronu je mozné vyjadfit zndmym vztahem (5.1) [15],

N
Yy = foiwi—G (5'1)
i=1

Kde:
y  Vystup neuronu

f Aktivaéni/pfenosova funkce. Argument je oznacovan jako vnitini potencidl neuronu
x;  Vstupy neuronu, pocet vstupi je N

w;  Vahové vstupy neuronu (také oznacované jako synaptické vahy), pocet je N
©  Prah neuronu

xy w1

— 0

T2

\l/

xs3

Obrézek 5.2: Model umélého neuronu se tfemi vstupy.

Vystup neuronu je uréen funkéni hodnotou aktivaéni funkce f(z) vnit¥niho potencidlu neu-
ronu. Aktiva¢ni funkce miZe byt skokova, spojité linearni nebo spojita nelinearni viz obr. 5.3.

Neurony pak rozliSujeme na prahové (treshold units), linedrni (linear units) nebo nelinedrni
(non-linear units).

Linearni funkce Skokova funkce
Sigmoida Hyperbolicky tangenc

Obréazek 5.3: Aktivaéni funkce neuront
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5.4 Topologie sité

Neuronova sif se sklada z formalnich neuronti, které jsou navzajem propojeny tak, ze vystu-
pem neuronu je vstup nékolika dal$ich neuronii. Pocet neurond a jejich vzajemné propojeni
urcuje tzv. topologie sité. Z hlediska vyuziti neuronti rozlisujeme v siti:

e vstupni neurony: jsou to tzv. pasivni prvky sité, slouzici ke vstupu signalu a k nasled-
nému rozdéleni dalsi vrstvé neurond.

e pracovni neurony: nékdy nazyvané jako skryté, mezilehlé neurony. Tyto neurony
transformuji vstupy a vysledek predavaji dalsi vrstve.

e vystupni neurony: vystupem téchto neuroni je odezva na signaly vstupni.

wiystupni vrstva

skryteé wrstwy

vstupni vrstva

Obrézek 5.4: Propojeni neuronti v siti

Sifeni a zpracovani informace na cesté v siti je umoznéno zménou stavii neuront lezicich na
této cesté. Stavy vSech neuroni v siti urcuji tzv. stav neuronové sité a synaptické vahy vsech
spoju neuront tvoii tzv. konfiguraci. Neuronové sif se s ¢asem vyviji, méni se stav a propo-
jeni neuronu a adaptuji se vahy. Vzhledem k témto zménam Ize rozdélit celkovou dynamiku
do tfi dynamik a uvazovat tak tii rezimy prace sité — organizacéni (zmeéna topologie), aktivni
(zména stavu) a adaptivni (zména konfigurace) [20].

Organizaéni dynamika specifikuje architekturu sité a jeji pfipadnou zménu. Vétsi-
nou predpoklada pevnou architekturu, kterd se jiz neméni. V zasadé rozlisujeme dva typy
architektury — cyklickou, kde existuje skupina neuront zapojenych v kruhu, a acyklickou
(obr.5.4) [26].

Aktivni dynamika specifikuje pocatecni stav sité a zptisob, jak se méni v ase pfi
pevné topologii a konfiguraci. V aktivnim rezimu se na zac¢atku nastavi vstupni neurony
na tzv. vstup sité a zbylé neurony jsou v pocateénim stavu. Po této inicializaci probiha
vlastni vypocet. Vétsinou se predpoklada diskrétni ¢as. Na pocatku se sit nachézi v case
0 a méni se v ¢ase 1, 2 , 3...V kazdém takovém kroku je vybrén jeden neuron (sekvenéni
zpracovani) nebo vice neuronii (paralelni zpracovani) a aktualizuje svij stav na zdkladé
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svych vstupi, tedy stavi sousednich neuront, jejichz vystupy jsou privedeny na vstup prave
aktualizovanych neuronti. Stav vystupnich neuront, ktery se méni v Case, je vystupem
neuronové sité. AvSak obvykle se uvazuje takova aktivni dynamika, Ze po urcitém cCase
jsou stavy vystupnich neuront konstantni, a tak v aktivnim rezimu realizuje neuronova sit
néjakou funkei na vstupnim prostoru [26].

Adaptivni dynamika specifikuje pocatecni konfiguraci sité a to, jak se v ¢ase méni
jednotlivé vahy v siti. V adaptivnim rezimu se na zacatku nastavi pocatecni konfigurace,
kdy se napf. vahy nastavi nahodné. Po inicializaci konfigurace pak probiha vlastni adap-
tace. Cilem adaptace je nalézt takovou konfiguraci, ktera by v aktivnim rezimu realizovala
potfebnou funkci. Aktivni reZim se pouziva k vlastnimu vypoctu funkce sité pro dany vstup
a adaptivni rezim slouzi k uceni této funkce [20].

5.5 Modely neuronovych siti

Existuje mnoho druhi modelt neuronovych siti. My si v nasem vykladu podrobnéji pred-
stavime Perceptronovou sit a vicevrstvou perceptronovou sit se zpétnym Sifenim chyby —
back-propagation. Pokud by vas zajimala teorie dalSich modeli a jejich uplatnéni odkazi vas
na velice dobrou knihu v ¢eském jazyce — , Teoretické otdzky neuronovych siti”[26] nebo
anglicky psanou ,Artificial Neural Networks”[12] .

5.5.1 Perceptronova sit

Nejprve si fekneme obecné véci o perceptronovych sitich. Prvky perceptronové sité jsou per-
ceptrony, coz jsou neurony s bindrnimi vystupy nebo s nelinedrnim vystupem (nelinerni
perceptron). Ve vystupni vrstvé se vétsinou pouzivaji pravé binarni perceptrony. Perceptro-
novéa sit je neuronova sit s dopfednymi vazbami, coz znamend, ze vstupy kazdého neuronu
jsou napojeny na vystupy vSech neuront z predchozi vrstvy. Spojeni neuroni v jedné vrstve
nebo spojeni se vzdalenéjsi vrstvou neexistuje. Kazdy neuron mé tak presné tolik vstupt,
kolik je neuronti v piredchozi vrstvé. Vstupni vrstva sité slouzi pouze k distribuci vstupnich
hodnot.

Pro prenosovou funkci vrstvenych perceptronovych siti neni vhodna funkce skokova
ani linearni. Linearni sif neni nutné uéit, prislusné vahy lze rovnou vypoditat. Avsak vrstva
linearnich perceptront provadi zase jen linearni zobrazeni, coZ nema Zadné praktické vyuziti.
Nejpouzivangjsim typem je tedy sif nelinedrnich perceptront. Ty pouzivaji jako aktivacéni
funkci tzv. saturacni funkci, ktera soucet impulst transformuje do intervalu <0, 1>, a to
tak, Ze u vstupnich hodnot v blizkosti nuly prudce roste, zatimco u vysokych a nizkych

hodnot se méni jen nepatrné [26]. Jako saturacni funkce se obvykle pouzivé sigmoida (5.2).
(@) = (52)
T = 1 e '

Historicky prvnim tispé$nym modelem neuronové sité byla sit perceptront. Jeji orga-
niza¢ni dynamika je takové, Ze na zac¢atku ma pevnou architekturu jednovrstvé sité typu
n —m. Sit se tedy sklad4 z n vstupnich neuront a z m neuront vystupnich (viz obr. 5.5)
Aktivni dynamika
Reélné stavy neuronti ve vstupni vrstvé se nastavi na vstup sité a vystupni neurony poci-
taji svlij bindrni stav, ktery urcuje vystup sité. To znamend, ze kazdy perceptron nejprve
vypocte sviij vnitini potencial jako pfislusnou afinni kombinaci vstupii (rov.5.3),
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Obrazek 5.5: Perceptronova sit

n
i=0
kde n je pocet vstupt, m pocet vystupt a koeficienty w = (wig...,Win ..., Wmo ..., Wnn)

tvofi konfiguraci sité.

Adaptivni dynamika

V adaptivnim rezimu je pozadovana funkce sité perceptront zadana tréninkovou mnozinou
(5.4),

T = (Tk1, .-, Tpn) € R
P {landy) | g i)

dr, = (dg1, - dkm) €0,1 E =1,...p} (5.4)

kde xj je redlny vstup k-tého tréninkového vzoru a dj je odpovidajici pozadovany binarni
vystup. Cilem adaptace je, aby sit pro kazdy vstup xj (k=1,...,p) z tréninkové mnoziny
odpovidala v aktivnim rezimu pozadovanym vystupem dy, tj. aby platilo pravidlo:

ylw,zg) =di, k =1,...p (5.5)

Protoze tréninkova mnozina nemusi byt vzdy funkei (tj. na jeden vstup jsou pozadovany
dva vystupy) a také ne kazdou funkci lze pocitat jednim perceptronem, nelze vzdy splnit
tuto podminku (rov.5.5). V takovém pfipadé se potom snazime o nauceni sité co nejvice
vzord.

Na zac¢atku adaptace v ¢ase 0 jsou vahy konfigurace w(0) nastaveny nédhodné blizko
nuly. V kazdém casovém kroku uceni t = 1,2,3... je siti predlozen jeden vzor z tréninkové
mnoziny a sit se ho snazi naudit, tj. adaptuje podle né&j své vahy.

5.5.2 Backpropagation

Nejznamdjsi a nejpouzivanéjsi model neuronové sité. Je to vicevrstva neuronova sit s uci-
cim algoritmem zpétného Sifeni chyby (backpropagation). Tento model vyvolal obrovsky
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zdjem o neuronové sité€ po roce 1985. Je zobecnénim sité perceptront pro architekturu se
skrytymi vrstvami. Organiza¢ni dynamika specifikuje na zacatku vétSinou pevnou topologii.
Standardné se pouziva dvouvrstvy ¢i t¥ivrstvy model (obr.5.4).

Metoda backpropagation je zalozena na principu uéeni s ucitelem (viz kap.4.1), kdy
siti predkladame vzor, ktery by méla rozpoznat a nechame probihat samotny algoritmus —
meénit vahy dle zjisténé chyby. Na vystupu pozadujeme rozpoznani pravé tohoto vzoru.

Samotny algoritmus obsahuje tii etapy: dopfedné (feedforward) sifeni vstupniho signalu
tréninkového vzoru, zpétné Sifeni chyby a aktualizace vahovych hodnot na spojenich. Prin-
cip si vysvétlime na siti s jednou skrytou vrstvou. Béhem dopfedného sifeni obdrzi kazdy
neuron ve vstupni vrstvé vstupni signal a zprostredkuje jeho prenos ke vSem neuronim
vnitini vrstvy. Kazdy neuron ve vnitini vrstvé vypocita svou aktivaci a posle tento signal
vSem neurontum ve vystupni vrstvé. Kazdy neuron ve vystupni vrstvé vypocita svou akti-
vaci, kterda odpovida jeho skuteénému vystupu (m-tého neuronu) po ptredlozeni vstupniho
vzoru. Timto zptusobem v podstaté dostaneme odezvu neuronové sité na vstupni podnét
dany excitaci neuront vstupni vrstvy [26].

A jsme opét u inspirace biologit, takto se totiz §iri signal v biologické nervové soustave.

Rozsirili jsme signél do ostatnich neuronti a nyni vyvstava otazka, jakym zptsobem jsou
stanoveny synaptické vahy a jak je ménit, abychom se dostali ke korektni odezvé na vstupni
signal. Proces stanoveni synaptickych vah je zde pravé rfesen metodou zpétného Sifeni. Na
metoda adaptace v opa¢ném S$ireni informace smérem od vrstev vyssich k vrstvam nizsim.
Béhem adaptace neuronové sité metodou backpropagation jsou srovnévany vypocitané ak-
tivace vystupnich neuront s pozadovanymi vystupnimi hodnotami pro kazdy neuron ve
vystupni vrstvé a pro kazdy tréninkovy vzor.

Na zakladé tohoto srovnani je definovana chyba neuronové sité, pro kterou je vypocitan
faktor op(k = 1,...,m). o1 odpovidé chybé prvniho vystupniho neuronu, oo chybé dru-
hého, atd. Faktor se §ifi zpétné do neuronti pfedchazejici vrstvy, které s nim maji definované
spojeni. Uprava vahovych hodnot na spojenich mezi neurony vnitini a vystupni vrstvy po-
tom zavisi na faktoru oy a aktivacich neurond ve vnitfni vrstvé. Obdobnym zpisobem se
Sifi chyba z vnitfi vrstvy do vrstvy vstupni (je vypocten faktor pro vnitini vrstvu).
signalu jednim smérem a Sifeni chyby smérem druhym.

Ackoliv jsem v predchozim postupu uvedl, Ze se chyba pocitd pres vSechny tréninkové
vzory, v praxi to vétsinou byva tak, Ze se neuronové siti postupné predlozi tréninkovy vzor,
po kterém se hned piepocitaji vadhové spoje a az poté je predstaven dalsi vzorek.

Aktivacni funkce pro neuronové sité s adaptac¢ni metodou backpropagation musi mit na-
sledujici vlastnosti: — musi byt spojita, diferencovatelna a monoténné neklesajici. Nejéastéji
pouzivanou aktiva¢ni funkei je proto standardni sigmoida (viz obr. 5.3).

Nasleduje algoritmus, ze kterého by mélo byt zpétné siteni chyby snadno porozumitelné.

Algoritmus [23]

Formalni vzorce pro vypocet chyby a zmény jednotlivych vah naleznete v knize ” Teoretické
otazky neuronovych siti”[26] na str.57. My si ukdzeme jednodussi a piehlednéjsi postup,
konkrétné pro pripad s aktivaéni funkci sigmoida.

Nejprve se celd sit inicializuje tak, Zze vSem vahdm je nédhodné pfifazeno malé éislo
(napf. z intervalu <-1, 1>). Na vstup se potom piivede vzor a je vypoc¢itan vystup celé
sité (dle rov.5.1). Tento prichod je tzv. feed-forward. Jelikoz byly hodnoty vah nastaveny
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nahodné, vysledek prvniho priichodu je zcela odlisny od ocekavaného. Proto nyni vypoc¢teme
chybu (Error) podle vzorce (5.6),

Error = Output x (1 — Output) x (Target — Output) (5.6)

Kde:
Output  Aktualné ziskand vystupni hodnota
Target  Pozadovana vystupni hodnota, tzv. cil — Target

NN

Zpétné Sfime tuto chybu a pomoci ni pfepocitdme synaptické vahy. W™ predstavuje
nové vypocitanou vahu a W vahu pfed vypoctem. Input je hodnota vstupu neuronu.

W+ =W * (Error x Input) (5.7)

Dalsim prichodem by se méla hodnota vystupu priblizit pozadované a tedy i chyba

bude mensi. Tento proces provadime tak dlouho, dokud nedosdhneme kyzeného vysledku
rozpoznavani nebo dokud neni dosazeno pozadované velikosti chyby.

Piiklad [23]

Obréazek 5.6: Propojeni neuront v siti — priklad

1. Vypocet chyby(Error) vystupnich neuront

0o = outputy (1 — output,)(target, — output,,)
dp = outputg(1 — outputg)(targetg — outputp)
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2. Zména vah vystupni vrstvy

W:{a = Wiaa * N4 * output 4 (5.10)
Wga = WBa * Nda * outputp (5.11)
Wi, = Wea * 10q * outputc (5.12)
WX/& = Wag * ndg * output 4 (5.13)
Wgﬂ = Wpgg * nég * outputg (5.14)
Wgﬁ = Wep * ndg * outputc (5.15)

3. Vypocet (zpétné sifeni) chyby vystupni vrstvy
54 = output (1 — output o) (6o Waa + IsWap) (5.16)
dp = outputp(1 — outputg)(6aWna + sWpnp) (5.17)
dc = outputc (1l — outputc)(0aWea + 0sWep) (5.18)

4. Zmeéna vah vystupni vrstvy

W;A = Waa * 004 * inputy (5.19)
WJB = WapB *ndp * input,, (5.20)
Wilo = Wae = ndc * input,, (5.21)
WJA = Waa *nda * inputq (5.22)
WJB = Wap *n0p * inputq (5.23)
WJC = Wac * n0¢ * inputq (5.24)

Konstanta 1 (nazyvana learning rate) se pouzivd pro zrychleni nebo naopak zpomaleni
uciciho algoritmu.

Prubéh algoritmu [23]

V piedchozim odstavci jsme si detailné seznédmili s tim, jak se prepocitavaji jednotlivé vahy
a jak cely algoritmus funguje pii predlozeni jednoho prikladu. Nyni se zaméfime na prubéh
algoritmu s velkou datovou sadou. Nyni pro jednoduchost predpokladejme, ze pozadujeme
po neuronové siti rozpoznani prvnich ctyt ¢islic, tedy 0, 1, 2, 3.

Prvni spravny zptisob uceni neuronové sité, nazyvany incrementalni, je takovy, Ze nej-
prve predlozime siti 0 a pouze jednou prepocitdme vSechny vahy v siti. Dale predlozime 1
a stale pouze jednou prepocteme vSechny vahy, s 2 a 3 provedeme to stejné.

Jakmile jsme prelozili vSechny c¢tyfti Cislice, vratime se opét k prvnimu a proces opaku-
jeme tak dlouho, dokud nedosdhneme pozadované chyby nebo se nedostaneme do tzv. stop
kriteria, které bude diskutované dale v textu.

Dalsi spravnou variantou je tzv. batch algoritmus, kdy jsou vahy prepoditany az po
ptredlozeni vSech dat. Tento zpisob vsSak u pattern recognition neni piilis vyuzivany.

Castou chybou za¢ate¢niki pii uéeni neuronové sité byva pravé fakt, ze nejprve predlozi
siti prvni ¢islici a upravuji vahy, dokud se nedostanou na pozadovanou odchylku. Az posléze
predlozi dalsi Cislici a proces opakuji.

32



Pokud to takhle provedeme, nejprve nauéime sif rozpoznavat prvni &islici, poté ji pri-
méjeme zapomenout a naucit se druhou ¢islici atd. Na konci tohoto uceni je pak neuronova
sit schopna rozpoznat pouze posledni piredkladanou &islici.

Zastaveni uéeni - stop kriterium [23]

Kdy udeni zastavit? Nejlepsi by bylo, kdyby sit Gspésné a bezchybné rozpoznala vSechny
Cislice. Jednim z kriterii mtize byt mean square error (MSE).

Jeho vypocet je nésledujici: — pokud p je pozadovany vysledek a a je aktualni hodnota
vystupu neuronu, tak square error je (p - a). Pokud mame alesponn dva vystupni neurony,
tak mean square error téchto neuront je primér téchto dvou square errort.

A jak tedy zastavit? Nastavenim hodnoty pfesnosti «, pokud se mean square error,
spocteny pres celou trénovaci sadu, dostane pod tuto hodnotu, uceni zastavime. Bohuzel
tato metoda skytd jednu pomérné velkou nevyhodu. NaSe neuronovd sit se timto miZe
dostat do stavu pretrénovani (angl. overfitting).

Pretrénovani je stav, kdy se sif adaptuje presné na predkladand trénovaci data a ztrati
tak svou schopnost generalizovat. Abychom tomu predesli, pouziva se v praxi tzv. validacni
sada. Po kazdé trénovaci epoSe, se vypocte mean square error na této sadé, aniz by se
prepoditavali vahy. Neuronovou sit pak trénujeme tak dlouho, dokud mé MSE klesajici
tendenci.

A

Chyba site Chyba méfena na trenovacich  Chyba méfené na
(MSE) v datech validacnich datech

[
>

Pocet tréninkovych cykld

Obréazek 5.7: Chybové kiivky pii trénovani

Backpropagation problem

Velice znamy problém backpropagation algoritmu je tzv. lokdini minimum. Tyto minima se
vyskytuji, protoze algoritmus vzdy prepocitava a méni vahy,k aby snizil chybu. AvS§ak chyba
nam muze nahle vzrist, aby pak v globale jesté klesala. Tento problém nazorné ukazuje
obrazek (5.8).

Problém uvéaznuti v lokdlnim minimu mtzeme Fesit [23, 20]:

e vhodnym nastavenim pocatecnich synaptickych vah.
Konkrétni hodnoty parametr ¢i univerzalni strategie vybéru neexistuji. Tyto pa-
rametry jsou silné zavislé na trénovaci mnoziné, proto je zjisténi optimalnich hod-
not otazkou experimentu. Pokud se dostaneme do lokalniho minima je jednoduchym
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Chyba P
s|’tyé LokdInf minima Globalni minimum,

tuto hodnotu vah se

.z

snazime najit.

v

Synaptické vahy w

Obrézek 5.8: Problém lokalniho minima

feSenim vyresetovat hodnoty synaptickych vah na novou ndhodnou hodnotu a zacit
trénovat znovu.

e vhodnou strategii vybéru trénovacich vzori.
Nejucinéjsi strategie pro vybér vzora pro prekonani lokalnich minim se jevi ndhodny
vybér. Naopak nejméné odolnou strategii je sekvenéni vybér.

e pridat tzv. momentum «. Zména synaptickych vah nebude zaviset pouze na aktualni
chybé, ale také na predeslé zmeéne.

Dalsim neméné velkym problémem je volba vhodné topologie pro feseni konkrétniho
problému. Malokdy zname podrobné vztahy mezi vstupy a vystupy, abychom toho mohli
vyuzit pfi ndvrhu specidlni architektury. Vétsinou se voli topologie s jednou nebo dvéma
vnitfnimi vrstvami neuronu a ¢eka se, ze algoritmus backpropagation zobecni vztahy mezi
vstupnimi a vystupnimi vzory a promitne je tak do svych synaptickych vah. Pfesto se musi
volit pocet neurond ve skryté vrstveé. Jejich pocet by mél odpovidat slozitosti feseného
problému — poctu tréninkovych vzorti, jejich vstupt a vystupt a také struktuie vztaht,
které popisuji. Ptilis maly pocet zastavi vétsinou algoritmus nékde v lokdlnim minimu a je
potfeba doplnit sit o dalsi neurony a dat ji tak vétsi volnost pti uceni. Naopak s ptili§ velkym
poc¢tem neuront je velké riziko preuceni, protoze nalezena konfigurace zase prili§ zohledniuje
trénovaci vzory. Nehledé na to, Ze s vySSim poctem neuronii roste pocet synaptickych vah
a tim roste vypocetni naro¢nost adaptace. [20]

Sice existuji teoretické odhady na horni pocet skrytych neurontd, které by mély byt
postacujici pro realizaci libovolné funkce z urcité t¥idy, avSak nejsou pro praktické vyuziti
prilis pouzitelné. Stale je nutnost experimentace. Po adaptaci se v pfipadé velké chyby sité
neuron pfid4d nebo pii Spatné generalizaci se naopak nékolik neuronti ubere a adaptivni
rezim se zopakuje.
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Kapitola 6
Navrh reseni

7 predchozich kapitol je ziejmé, Ze rozpoznavani znak z obrazu neni jednoduchou tlohou.
K tomu abychom dostali pozadovany vysledek vede dlouha cesta skladajici se z nékolika
ukont, jejichz jednotlivé vysledky primo ovliviiuji aspésnost rozpoznani. Jaké ikony a v ja-
kém poradi si fekneme déale v textu.

Vyslednou aplikaci mizeme rozdélit do dvou pomyslnych ¢asti — experimenty s neuro-
novyma sitemi a prevod textu v obrdzku na text elektronicky.

Experimenty s neuronovymi sitémi

Aplikace bude umoznovat tvorbu trénovacich, valida¢nich a testovacich dat ze zadané data-
baze obrazku podle zvolenych pfiznaki. Dale umozni zvolit topologii sité (pocet neuroni ve
skrytych vrstvach!), podet trénovacich epoch (cyklil) atd. Po zadani potfebnych parametri
lze danou sit natrénovat a také vyzkouset jeji iispéSnost nad testovacimi daty.

Prevod textu z obrazu

Vstupem aplikace bude obrazek s textem v dostateéném rozliseni a velikosti rozpoznévanych
znakl. Vystupem bude zobrazeni textu v ASCII.
Princip aplikace 1ze shrnout do nékolika kroku(viz. obr.6.1) :

1. Nacteni samotného obrazku pro rozpoznani

2. Prahovani a odstranéni Sumu

7Zjisténi orientace textu a pripadné otoceni do vodorovné polohy
Segmentace jednotlivych znaki

Extrakce priznakt

Klasifikace neuronovou siti

Vypis vystupniho textu

e A T

Jazykova korekce textu

9. Vystupni text po korekci

Jednotlivé kroky budou detailné probrany v nasledujici kapitole.

1Pocet vstupnich a v§stupnich neuront je dén trénovacimi daty
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vstup Prahovéni Hoigh

rotace

T M WD A e RLE

Extrakce pFiznak{ Segmentace

E «— SEGHENTACE
l

Vystupni text
- ystup

—
: ~ ? —» Vystupni text
[ |

Neuronova sit Korekce textu

Obrazek 6.1: Blokové schéma pribéhu programu
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Kapitola 7

Implementace

V této kapitole je podrobné popsana vlastni implementace aplikace. Jsou zde detailné vy-
svétleny jednotlivé kroky programu.

Dale se ¢tenim této kapitoly dozvite, na jaka tskali jsem pfi feSeni narazil a zptisob
jejich feseni.

V minulé kapitole jsem nastinil, Ze aplikace se da rozdélit do dvou pomyslnych casti.
Tyto ¢asti jsou vzajemné provazany a jednotlivé principy lze aplikovat na obé ¢asti. Proto
se budeme vénovat hlavni ¢asti — prevodu textu z obrdzku do elektronické podoby.

Ukéazkovy program je implementovan v jazyce C++ a byl navrzen tak, aby byl jejich
zdrojovy kéd prenositelny. Vyvijen a odzkousSen byl na opera¢nim systému Ubuntu 11.10
Oneiric Ocelot.

Pro tvorbu grafického uzivatelského prostiedi byla pouzita knihovna @t Jde o mul-
tiplatformni nastroj, ktery zalozila v r.1999 firma Trolltech. Od roku 2008 je majetkem
firmy Nokia. Aplikace napsané s pomoci této knihovny je moZno distribuovat pod licenci
GPL ¢ LGPL. Aplikace byla napséana s verzi Qt4.8.1.

Pro manipulaci s obrazovou informaci byla pouzita externi knihovna OpenCV (Open
Source Computer Vision), kterd byla vytvorena firmou Intel. Jde o volné dostupnou kni-
hovnu, ktera je Sifena pod BSD licenci. Byla pouzita verze 2.1.

Experimenty s neuronovymi sitémi byly mozné diky knihovné FANN (Fast Artificial
Neural Net). Jde o volné dostupnou open source knihovnu implementujici vicevrstvé neu-
ronové sité jak plné, tak ¢astecné propojené. V projektu byla pouzita verze 2.1.

7.1 Zpracovani obrazu

7.1.1 Prahovani

Po nacteni obrazu je nutné se zbavit barevné informace, ktera je pro klasifikaci nepotfebna.
Toho dosdhneme prahovanim jehoZ teorie je popséna v kapitole Zpracovani obrazu (2.1.1).
Protoze hodnota prahu je pro kazdy ptipad specificka, byla experimentalné zjisténa — vz240.
Podotykam, zZe bylo pouzito inverzni prahovani.

Naésledné byla pouzita morfologickd operace uzavieni (2.1.2). Abychom se potlacili diry
ve znacich, ¢ opravili pferuseni. Jak je vidét na obrazku (obr.7.1(b)), vysokou hodnotou
prahu jsme zavedli do obrazku Sum, ktery je pro nase tucely kontraproduktivni. Zbaveni
Sumu je mozné operaci otevieni, ovsem to bychom opét ziskali poruseni objektt, proto je
na misto této operace pouzit medianovy filtr.
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(b)

AP EKNETE ROV MNOUY

A D EKNETE ROVNOU

@ K. N ETE ROV NOUWY

Obréazek 7.1: Predzpracovani obrazu: (a) — vstupni obraz, (b) — po prahovani, (c) — po
uzavieni, (d) — po filtraci medidnovym filtrem, (e) — otevieni

7.1.2 Orientace textu

Metoda segmentace (déle v textu) pfedpokldadd vodorovny text. MuZe se ovSem stat, ze
bude text pootoceny treba vinou skenovani ¢i pisatel bude psat tzv. »do kopce« a metoda
segmentace zde selze. Proto je nutné sklon fadkt detekovat a pfipadnou rotaci korigovat.
Detekce sklonu je detekovana pomoci Houghovy transformace, jejiz teorie je popsana v ka-
pitole (kap.2.1.4). Ta nalezne tsecky odpovidajici fadkim. Vysledny thel otoceni textu
potom odpovidd vazenému primeéru thlu jednotlivych tsecek. Pokud je zjisténo natoceni
vétsi nez 1° je obraz rotovan do vodorovné polohy. Obrazek (7.3) ilustruje detekei a poo-
toceni obrazu do vodorovné polohy. V tomto piipadé byl detekovan tthel —10, 5412°.

w2 wl
a = Uhel rotace
w = §irka obrazku
hl h = vyska obrdzku
h2
a

Obrazek 7.2: Ukazka zmény rozméri obrazku pfi rotaci

Pokud chceme otéacet obraz kolem svého centralniho bodu, musime si uvédomit, ze vysledny
obraz méni své rozméry a podle toho se také zafidit, abychom se nepfipravili o cenné
informace(obr. 7.2). Musime tedy zjistit hranice rotovaného obrazu. Nasim cilem je tedy



nalézt sitku w’ a vysku b’ nového obrazu.

w = wi + ws

h' = hy + hs
hl = h * cosa
wl = w * sina

h2 = h * sina

N /N /N /S /S A/
NN NN NN
S O W N
N’ N e N N N

W2 = W * COSx

f JAKYKOL Y FPROGRAM OBSA HUIE

/ﬁﬁ ﬂ ALESTON JEDNU CHYBY

w UZ LdEMNOH TV 2E BYL MNAPSAN

=

Obrazek 7.3: Detekce tihlu a nasledné rotace obrazu: vstupni obraz, Houghova transformace,
otoceni do vodorovné polohy

7.1.3 Segmentace

Obrazek méa spravnou polohu, miZeme nyni pokrocit k segmentaci jednotlivych znak.
Program nejprve detekuje pozici jednotlivych radkt vytvorenim horizontalniho histogramu,
kdy uklada pocet bilych pixelt na Ffadku obrazu. Ze zjisténych hodnot histogramu je pak
mozné zjistit pocet, pozici a vysku jednotlivych radkd.

Obdobné pak probiha segmentace jednotlivych znaki. Pro kazdy takto detekovany radek
je vytvoren vertikdlni histogram, z néhoz lze zjistit nejen polohu a rozméry celych slov, ale
také jednotlivych znaki.

Jelikoz na vstupu predpoklddame obréazek s rukou psanymi znaky, je pro takto de-
tekovany znak jesté vypocitan horizontalni histogram. Délame to proto, abychom zjistili
skutecénou vysku znaku, nebof pozice a rozméry pismene povét§inou nejsou stejné a pro
spravnou klasifikaci je potfeba nalézt znak s miniméalnim ohranicenim.
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Pri vyzkumu a sbéru vzorkt dat, jsem si vSiml, ze vétsina lidi nedotahuje pismena az
do konce a vznikaji tak nékdy pierusené znaky. Proto program spocitd primérnou mezeru
mezi znaky a pokud je mezera krajné mensi nez prumérnd, je ignorovana.

Algoritmus segmentace funguje spravné, pokud jsou fadky textu napsané rovné a maji
dostatecné svislé rozestupy. Jinak nalezené tadky splyvaji a pro korekci je nutné upravit
parametry algoritmu. Pro bezproblémové rozpoznani znaku je tedy nutnéd i mensi davka
spoluprace pisatele.

7.1.4 Extrakce priznaku

Pro adaptivni i aktivni rezim neuronové sité byly vyzkouSeny priznaky jejichz extrakce je
pochopitelnd jiz z teorie, kteréd je popsana v kapitole 3. Na tomto misté si proto detailnéji
rozebereme jen nékteré z nich.

Freemanuv kéd

Jak je z teorie patrné, pro ziskani Freemanova kédu potiebujeme ziskat nepferusenou kon-
turu znaku. Pro ziskdni téchto kontur jsem pfedpokladal vhodny vybér z hranovych de-
tektori uvedenych v sekci 2.1.3. Nejlepsich vysledki bylo dosazeno pouzitim Cannyho hra-
nového detektoru. AvSak v nékterych pfipadech dochézelo k poruseni nékterych kontur,
pravdépodobné vlivem komprese, nebo byly hrany »roztfepené«. Proto jsem se rozhodl pro
morfologickou detekci vnéjsiho obrysu. Pfi této detekci provedeme dilataci (kap. 2.1.2) ob-
razu a vyhodnotime nonekvivalenci (XOR) tohoto upraveného obrazu s obrazem ptivodnim
a ziskame tak presné jednopixelové souvislé hranové obrysy objektii.

Abychom mohli pfistoupit k vypoctu Freemanova kédu, je zapotiebi se zbavit tzv. rohi
(obr. 7.4), nebot algoritmus po¢ita pouze s posunem po kiivce pouze v jednom sméru.

Redukce nepottebnych pixeld je Fesena skeletonizaci (viz kap. 2.1.2).

Obrézek 7.4: Ctyfi typy rohi

ETE ET

Obrazek 7.5: Ukazka detekce obrysu: vlevo—Cannyho hranovy detektor, vpravo — morfolo-
gicka operace. Obréazek byl invertovan.

Nyni jiz ndm nic nebrani v pfevodu obrysu na vysledny Freemantv kéd a vytvorit z néj
normalizovany histogram (viz kap. 3.3). Dostaneme tedy 8-bitovy piiznakovy vektor typu
float, ktery predlozime neuronové siti. Jak se mi potvrdilo, tento priznakovy vektor je
natolik maly, ze Gspésnost klasifikace neni velka. Nicméné jsem byl prekvapen, Ze z takto
maélo informaci se uspésnost klasifikace ¢islic pohybovala kolem 45 %.
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Pro zvySeni ispésnosti jsem se nechal inspirovat ¢lankem Husseina El Saadiho [16]. Jsou

zde

stale pouzity principy Freemanova kédovani, ale vysledny pfiznakovy vektor je daleko

vétsi. Princip vypoctu je nasledujici:

1.

Shr

Vypocteme tzv.centroid. Jedna se o bod, jez lezi v centru objektu. X-ova/y-ova sou-
fadnice X./Y,. je sou¢tem vSech x-ovych/y-novych soufadnic objektu podélend po¢tem
pixelt v objektu:

S
Xe = T
_ >y
Ye = > flzy)

. Zjistime nejdelsi vzdélenost od centroidu. Vzdalenost mezi pixely vypocitadme podle
Pythagorovy véty:

vzdalenost = \/(Xe — 2)? + (Yo — y)?

. Vhodné si rozdélime tuto vzdalenost ¢imz ziskdme kruhové sektory. Tyto sektory si
dale rozdélime do vyseci (360°/ pocet vyseci).

Nyni prochazime obrysem znaku a pfevadime na Freemantiv kéd. Cislo sméru ovsem
ulozime do prislusného sektoru na zakladé vzdalenosti od centroidu a do prislusné
vyseCe na zakladé vypocéteného thlu:

(y=Ye)

a = arctan( )

Pro tuto praci jsem zvolil t¥i sektory se ¢tyfmi vyseci. Ziskal jsem tedy 8 smérd x 3
sektory x 4 vyseCe = vektor s 96 priznaky taktéz typu float.

nuti priznaka

Ptiznaky jsou extrahovany ze vzorkd 20 x 20 pixeli.

1

2

3
4

. Intenzita pixelti — binarni vektor se 400 priznaky.
. PCA — proménna délka vektoru(200 - 400) s hodnotami typu float.
. Hu momenty — 7 hodnot typu float

. GSC — 512-bitovy binarni vektor.

7.1.5 Klasifikace neuronovou siti

Po predchozich krocich se program dostal do faze, kdy jsou vypocitany charakteristiky
znakl a jako vektor jsou pfedany na vstup jiz adaptované neuronové sité. Priznaky jsou
predavany postupné po znaku funkci z knihovny FANN fann_run, jejiz vystupem je pole
hodnot typu float. V idealnim pfipadé se v poli, pokud je znak spravné rozpoznan, objevi
pouze jedna hodnota 1.000 nebo jen o néco méalo nizsi pravé na misté odpovidajici potradi
znaku v abecedé.

OvsSem s idedlnimi ptipady se v zivoté setkdvamé malo. Je mozné, ze se ve vysledku
objevi vice téchto hodnot, vétsinou na mistech znaki, které jsou si podobné (nebo se tak

jevi

neuronové siti), nebo jsou hodnoty pfilis nizké. Vyslednym znakem je potom ten, na
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jehoz pozici je nejvyssi hodnota. Je-1i vysledek kladny je vypocitano procentuelni zastoupeni
vysledku: procento = hodnota na pozici / suma vsech kladniyjch hodnot. Tato hodnota pak
nese informaci, jak kvalitné byl tento znak rozpoznan. Je-li na pozici zaporné ¢islo blizici
se —1, lze tento znak povazovat za nerozpoznany.

Vystupem neuronové sité je znak a jeji hodnota udavajici jistotu rozpoznaného znaku,
ktery je potom vypsan a dale predan dalsi funkci, kterd provadi korekce nad celymi slovy.

7.1.6 Korekce textu

Pro nasi praci je dostacujici néjaky jednoduchy algoritmus na korekci textu. Inspiraci jsem
nalezl v tutoridlu [14]. Program je zde uveden v Pythonu a je dostupny i v dalsich jazykovych
modifikacich. Abych lépe pochopil ¢innost korekce, rozhodl jsem se nevyuZit jiz hotové
feSeni, ale pokusit se jej prepsat sam — SpellCorrect.hpp.

Jak tato korekce funguje? Vstupem funkce je slovo a my se snazime vratit nejpravdépo-
dobnéjsi pravopisnou korekci tohoto slova. Bohuzel neexistuje zpiisob, jak s jistotou vybrat
spravnou korekci (napf. pro slovo Manzelk, ma se opravit na Manzel nebo Manzelka?).
Snazime se tedy najit takovou korekci &, ze vSsech moznych oprav, kterda maximalizuje prav-
dépodobnost k vzhledem k ptivodnimu slovu s:

argmazc P(k|s)
Podle Bayesova teorému je to ekvivalentni s:
argmazc P(s|k)P(k)/P(s)
Vzhledem k tomu, ze P(s) je pro kazdou korekci stejné, mtizeme jej ignorovat a dostaneme:
argmazc P(s|k)P(k) (7.7)

e P(k) je pravdépodobnost, ze navrhovand korekce plati sama o sobé. Jedna se o ja-
zykovy model, udava jaka je pravdépodobnost vyskytu v textu. P(,a“) je mnohem
pravdépodobnéjsi nez P(,,xzx“), ktera se blizi k nule.

e P(s|k) je pravdépodobnost, ze do textu bylo napsano s, kdyz autor chtél k.

e argmaxc je kontrolni mechanismus, ktery vybere ze vSech moznych korekci tu, ktera
dava nejlepsi kombinaci pravdépodobnostniho skdre.

A jak tedy samotny program funguje?

1. P(k). Nacteme soubor, ktery obsahuje vSechna ceské slova bez diakritiky. A néjaky
dlouhy text. Vse pfevedeme na velkd pismena a odstranime nonalfanumerické znaky.
Poté extrahujeme jednotliva slova a ulozime si je do hash tabulky (Dictionary), ktera
udrzuje informaci i o poc¢tu jednotlivych slov. Kombinace korekci jsou potom porov-
navany s témito zndmymi slovy.

2. Nyni se podivame na problém vy¢tu viech moznjch oprav k daného slova s. Upravy
mohou byt nasledujici: vypustime nebo naopak pridame pismeno, prohodime sousedni
pismena nebo zménime pismeno za jiné. Tim ziskdme celkem velkou sadu kandidati.
Pro slovo délky n, dostaneme n kandidatti po mazani, 26(n+1) po vloZeni, n-1 po
vyméné a 26n po zdmeéné pismene. Dohromady tedy 54n + 25 kombinaci, z nichz
nékteré jsou ovsem duplicity. Tyto kombinace zajistuje funkce makeAlternative.
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Vétsina preklepti se déje ve vzdalenosti 1. My ovSsem pouzijeme program pro korekci
textu z obrazku. MuZe se stat ze budou segmentovana 2 pismena jako jedno(v pfipadé,
ze se dotykaji), proto budeme hledat i korekce ve vzdéalenosti 2. Pokud neni nalezeno
slovo ve slovniku pti korekcich ve vzdalenosti 1, je na vstup funkce makeAlternative
priveden vystup té stejné funkce. Tim nalezneme kombinace korekce ve vzdalenosti
2.

. Pro pravidlo P(s|k) je aplikovan trividlni rozhodovaci model, jez fika, Ze vSechny

korekce ve vzdalenosti jedna od slova jsou pravdépodobnéjsi nez korekce ve vzdalenosti
2, ale mnohem méné pravdépodobné nez korekce ve vzdalenosti 0.
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Kapitola 8

Trénovanl neuronové sité

Neuronova sit je zdkladnim prvkem navrhovaného klasifikatoru rukou psanych pismen. Do-
ted jsme se zabyvali pouze pfipravou koeficientii, které budou vstupovat do neuronové sité.
Samotny proces rozpoznavani zabezpecuje jiz natrénovand (adaptovana) sif. To Ze je sit
adaptovand znamenad, ze jeji vahové koeficienty jsou jiz optimélné nastavené pro prostiedi,
ve kterém se bude pouzivat. V nasem pripadé tedy budeme hledat optimalni vahové koefi-
cienty nad databézi rukou psanych pismen.

Na klasifikaci je pouzit vicevrstvy perceptron s trénovacim algoritmem zpétného Sifeni
chyby (backpropagation)(kap. 5.5.2). Jak jsem jiZz v teorii zminil, jedné se o neuronovou sit,
jejiz tlohou je klasifikovat vzory do predem znamych t¥id. V nasem pfipadé bude neuronova
sit klasifikovat vzory do deseti t¥id pfi rozpoznavani rukou psanych ¢islic a do 26 t¥id pii
rozpoznavani rukou psanych pismen.

8.1 Navrh neuronové sité

Navrh vhodné topologie neuronové sité je zavisly od vstupnich dat. Pocet vstupnich neu-
rontl je roven poctu piiznakt ziskanych extrakci znaku z obrazku, stejné tak je pocet vy-
stupnich neuront udan poctem klasifika¢nich t¥id. Pocet skrytych vrstev a pocet jejich
neuront je otazkou experimentu. Podle Kolmogorova theorému (lit.[10]) muiZe neuronova
sit s dvémi skrytymi vrstvami oddélit jakykoliv problém. ZvySenim poc¢tu neuront v prvni
skryté vrstvé, zvysime pocet oddélovaci v systému. Zvysenim poctu neurontd ve druhé
skryté vrstvé, zvysime pocet oddélovanych regionti. Testy tedy miizeme omezit na sité
s jednou a s dvémi skrytymi vrstvami.
Nalezeni optimalnich vahovych koeficienti ovliviiuji i dalsi faktory:

e Samotnd charakteristika dat.

e Volba prenosové funkce. Pro trénovani neuronovych siti byly testovany dvé prenosové
funkce. V prvnim pfipadé byla pouzita sigmoidni pifenosova funkce. Na vystupu neu-
ronové sité jsem pozadoval 1 na pozici odpovidajici znaku a 0 na ostatnich pozicich.
Ve druhém piipadé jsem pouzil pfenosovou funkci hyperbolické tangenty a to z toho
dtvodu, Ze na vystupu sité jsem pozadoval 1 na pozici odpovidajici znaku a na ostat-
nich pozicich -1 (znadi jak moc si je sit jista, Ze to neni tenhle znak). Pribéhy téchto
funkei jsou na obrazku (obr. 5.3).

o Tzv. learning rate. Learning rate je parametr neuronové sité, ktery udéva rychlost
trénovani. Cim vétsi tento parametr bude, tim rychleji se bude neuronova sit uéit.
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Hodnota tohoto parametru by méla byt v intervalu (0, 1). Matematicky tento pa-
rametr znamend, jak velké zmény vahovych koeficienti se provedou. Pokud budou
zmény prilis velké nemusime nalézt minimalni chybu, nebot mtze dojit k preskoceni
této hodnoty na hodnotu vyssi.

Nejprve si nastavime tento parametr na vyssi hodnotu, feknéme na parametr 0,9
a az se budeme blizit k optimalni chybé na validacnich datech, budeme tuto hodnotu
snizovat. Tim dosdhneme vétsi piresnosti adaptace.

e Stop kritérium. Jeden z velmi dulezitych parametri sité. Podrobné je rozebran jiz v te-
orii neuronovych siti (viz kap. 5.5.2). Nejvyssi prioritu pro zastaveni ma pribéh MSE
na validacni sadé, jakmile za¢ne mit funkce vzristajici hodnotu zastavime. Druhou
v poradi je maximalni chyba MSE na trénovacich datech a v posledni fadé sledujeme
maximalni pocet iterac¢nich cykli.

8.2 Experimenty

Cilem experimentt je nalezeni optimalnich véhovjch koeficientti neuronové sité kombinaci
vhodnych pfiznaki a jejich parametri pro rozpoznavani rukou psanych pismen. Bude také
sledovano jak moc ovlivni rozhodovaci proces zména nékterych parametrtt neuronové sité.

Abychom vibec mohli pristoupit k trénovani neuronové sité, je zapotiebi obstarat si
vhodnou databézi izolovanych znaki. J4 jsem zde pouzil dataset z mé predchozi prace ([7]).
Protoze mél tento dataset riznorody pocet jednotlivych znaktd, rozhodl jsem se testovani
rozdélit do vice ¢asti. Prvni sada bude obsahovat stejny pocet znaki a druha naopak vSechny
dostupné. Jelikoz namérena data nad timto datasetem nelze s nikym porovnat a jinou volnou
databazi rukou psanych htlkovych pismen jsem nenalezl, zaradil jsem i nékolik testd nad
databazi MNIST".

Dataset 1
Tento set obsahuje 300 vzorka od kazdého znaku abecedy v trénovaci mnoziné. Sto vzorki
od kazdého ve valida¢ni a 124 vzorkid v mnoziné testovaci.

Dataset 2

Tento set obsahuje také pismena a jednotlivé zastoupeni znaki zobrazuje tabulka (tab.8.1).

Dataset 3

Databaze rukou psanych ¢islic MNIST. Obsahuje 4000 trénovacich vzork® od kazdého
znaku, kolem 2000 validac¢nich a 1000 testovacich vzorkd.

Vsechny tyto datasety obsahuji obrazky o velikosti 20 x 20 pixelt. Proto abychom mohli
sit trénovat, potfebujeme textovy soubor s pfiznaky trénovacich dat. Klikneme v programu
na ”Vytvorit trénovaci data” a vybereme slozku, ve které se nachazi roztt¥idéné obrazky
v jednotlivych slozkédch pojmenované podle prislusného znaku. Vybereme piiznaky, které
chceme ulozit. Program projde jednotlivé slozky a ulozi priznaky do textového souboru ve
spravném formaétu:

1Volné stazitelnd databéze rukou psangch &islic, dostupnd na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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pocet_vzorkt délka_priznakového_vektoru pocet_klasifikac¢nich_tiid
priznakovy_vektor_hodnotal priznakovy_vektor_hodnota2 ...
vysledny_vektor_hodnotal ...

Stejnym zpusobem vytvorime valida¢ni soubor.

Testovaci soubor vytvorime obdobnym zptsobem. Klikneme na ”Vytvorit testovaci
data” a vybereme bud slozku s obrazky nebo samostatny obrazek. Program extrahuje poza-
dované priznaky a uloZi je do souboru jehoz format je nasledujici:
pocet_vzorkt délka_priznakového_vektoru
priznakovy_vektorl_hodnotal pfiznakovy_vektor_hodnota?2 ...
priznakovy_vektor2_hodnotal priznakovy_vektor2_hodnota?2 ...

A B C D E F G | H I
Trénovaci | 1800 | 650 | 600 | 900 | 1100 | 454 | 482 | 680 | 1400
Valida¢ni | 699 | 150 | 130 | 200 | 281 | 100 | 100 | 116 | 242
Testovaci | 804 | 149 | 136 | 233 | 300 | 100 | 100 | 120 | 300

J K L M N (0] P Q R
Trénovaci | 400 | 1300 | 1000 | 900 | 1295 | 1499 | 731 | 300 | 1500
Validaéni | 129 | 265 | 150 | 150 | 250 | 324 | 150 | 100 | 240
Testovaci | 140 | 300 | 173 | 174 | 300 | 400 | 150 | 124 | 272
S T U A% W X Y Z
Trénovaci | 1100 | 1099 | 848 | 900 | 399 | 300 | 500 | 700
Validaéni | 200 | 200 | 143 | 132 | 100 | 100 | 100 | 130
Testovaci | 216 | 228 150 | 150 | 109 | 132 | 149 | 150

Tabulka 8.1: Tabulka ukazuje pocet jednotlivych znaki

Neuronovou sit natrénujeme kliknutim na ”Trénovdni sité¢”. Zaddme potiebné para-
metry a nechdme sit adaptovat své vahy. Poté ji je mozné otestovat volbou ”Testovdni
site”. Program vyhodnoti data a ulozi vysledky do dvou textovych soubord. V prvnim jsou
uloZeny hodnoty vystupnich neuronti a ve druhém je identifikace znaku s hodnotou jakou
byl klasifikovan.

Nyni se jiz presuneme k samotnym experimenttim.

8.2.1 Vybér prenosové funkce

Prvnimi pokusy bylo potieba zjistit vhodnou aktiva¢ni funkci neurond ve skrytych vrst-
véach. Jak je vidét na prilozenych grafech (viz obr. 8.1, obr. 8.2) u neuronovych siti s jednou
skrytou vrstvou dosahuje nejlepSich vlastnosti sigmoidni prenosova funkce. Chybova kfivka
na valida¢nich datech pozvolna klesa a jeji minimum je hodné pod hranici minim ostatnich
dvou funkci.

U neuronovych siti s dvémi skrytymi vrstvami uz to tak jednoznacné neni. Neuronova
sit s aktiva¢ni funkci hyperbolicky tangenc se stac¢i adaptovat jiz po nékolika epochéch, jeji
chybovost je vSak stale vétsi nez se sigmoidni funkci.
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Obrézek 8.1: Chybové kfivky pii trénovani dvouvrstvé neuronové sité
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Obrézek 8.2: Chybové kiivky pfi trénovani tfivrstvé neuronové sité
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Pro nase ucely je tedy vhodné zvolit sigmoidni prenosovou funkci. Nalezeni optiméalniho
fesSeni vyzaduje vice iteraci, ale dosdhneme vétsi pfesnosti pii nalezeni stop-kriteria a tim
lepsi adaptace na data.

Zkratky

Zkratky, které budou pouzity v tabulkéch:

e [400 30 26] — takto budeme znacit topologii sité, 400 vstupnich neuront, 30 neuront
ve skryté vrstvé a 26 vystupnich neuroni.

e U[%] — Gspésnost klasifikace znaku

o U.[%] — celkova tspésnost klasifikitoru

e Hit — pocet spravné klasifikovanych znaku

Uspésnosti U[%] a U.[%] jsou vypoéitany ze vztahu pocet spravné klasifikovangjch/celkovy
pocet.
8.2.2 Prvni testy

Prvni testy byly provedeny nad datasetem 1 a jako ptiznakovy vektor byly brany hodnoty
jasu jednotlivych pixel.

A B C D E F G H I
Ul%] | 62.09 | 76.61 | 87.90 | 71.77 | 77.41 | 83.87 | 74.19 | 75.81 | 90.32
J K L M N 0] P Q R
Ul%] | 85.48 | 45.97 | 90.32 | 81.45 | 70.97 | 69.35 | 84.68 | 72.58 | 66.13
S T U Vv \%% X Y Z
Ul%] | 77.42 | 91.13 | 79.03 | 85.48 | 90.32 | 85.48 | 72.58 | 75.81

Tabulka 8.2: Uspésnost rozpoznavani znaku NS[400 30 26], U. = 77,35 %

Celkova uspésnost U, je sice 77,35%, ale z tabulky je patrné, Ze rozloZeni ispéSnosti
neni rovnomérné. NS se nedokazala adaptovat na pismeno K. Postupnym priddvavanim
neurond do skryté vrstvy se Uspésnosti zacinaji srovnévat. Nejlepsich vysledki s jednou
skrytou vrstvou bylo dosazeno s NS[400 180 26] s U. = 78 %. Od hranice 230 neuront ve
skryté vrstvé pomalu ztraci NS schopnost generalizace.

Lepsi volbou se ukazala volba NS s dvémi skrytymi vrstvami (tab. 8.3).

Klasifikdtor je tak uspésny jako jeho nejslabsi ¢lanek — D (67,74 %), coZ pro nasi praci
neni dostacujici. Pokusime se ji vylepsit.

Zajimavou volbou se mi jevilo pouziti PCA (viz kap.3.1.1). Za cenu minimalni ztraty
informace zredukujeme priznakovy vektor, jehoz dusledkem se snizi i vypocetni naro¢nost
neuronové sité. Predpokladal jsem, ze redukce sumu také pozitivné ovlivni rozhodovani
neuronové sité. Oviem vysledky mi mij predpoklad vyvratily. Uspésnost klasifikace se ne-
zlepsila, ba naopak byla o néco horsi a to i pfi zachovani vSech dimenzi. Pozitivnim zjisténim
bylo alespon to, Ze pii zachovani relativné stejné tspésnosti bylo mozné zredukovat pocet
dimenzi na 250 a urychlit tak adaptivni ¢innost NS.

48



A B C D E F G H I
Ul%] | 76,61 | 72.58 | 81.45 | 67.74 | 85.48 | 87.10 | 70.97 | 75.81 | 90.32
J K L M N 0] | o Q R
Ul%] | 77.42 | 70.16 | 90.32 | 83.06 | 73.39 | 71.77 | 83.06 | 68.55 | 68.55
S T U Vv \%% X Y Z
Ul%] | 80.65 | 88.71 | 82.64 | 85.48 | 83.06 | 76.61 | 75.81 | 73.39

Tabulka 8.3: Uspésnost rozpoznavani znaku NS[400 80 26 26], Dataset 1, U. = 78,42 %,
nejlepsi konfigurace pro jas pixelt.

A B C D E F G H I
Ul%] | 76,31 | 77.58 | 80.45 | 66.84 | 84.48 | 84.10 | 72.97 | 74.81 | 89.32
J K L M N O P Q R
Ul%] | 77.42 | 68.16 | 85.32 | 82.06 | 76.39 | 77.77 | 81.06 | 69.54 | 68.55
S T U A% w X Y Z
Ul%] | 80.51 | 81.71 | 80.64 | 83.48 | 85.06 | 78.61 | 73.81 | 73.39

Tabulka 8.4: Uspésnost rozpoznavani znaku NS[250 70 26 26|, Dataset 1, U. = 77,95 %,
Nejlepsi konfigurace pro PCA.

8.2.3 Freemanuv kod

Jak jsem jiz psal vysSe, tak klasifikace pouze s jednim normalizovanym histogramem nebyla
viibec Gspésna. Sedm priznakd je pro 26 klasifikacnich tfid malo. AvSak pouzitim algoritmu
popsanym diive (viz kap. 7.1.4) jsme se dostali k mnohem lepsim vysledktim. Jiz od prvnich
pokusti bylo zfejmé, Ze jsme se vydali spravnym smérem.

Nepsané pravidlo pro odhad pocétu skrytych neuronti je rovno souctu vstupnich a vy-
stupnich neuroni podéleno dvémi. V nasem pripadé tedy 66 neuront. Vysledky ukazuje
tabulka (tab.8.5). Celkova uspésnost jiz presdhla 90 %, nejhtife rozpoznatelné je pismeno
R.

A B C D E F G H I
Hit 115 112 113 110 121 118 100 113 118
Ul%] | 92.74 | 90.32 | 91.13 | 88.71 | 97.58 | 95.16 | 80.65 | 91.13 | 95.16
J K L M N O P Q R
Hit 119 106 122 109 106 103 114 105 95
Ul%] | 95.97 | 85.48 | 98.39 | 87.90 | 85.48 | 83.06 | 91.94 | 84.68 | 76.61
S T U Vv \\% X Y Z
Hit 114 120 105 111 113 117 115 114
Ul%] | 91.94 | 96.77 | 84.68 | 89.52 | 91.13 | 94.35 | 92.74 | 91.94

Tabulka 8.5: Uspé&snost rozpoznavani znaku NS[96 66 26], Dataset 1, U, = 90.20 %

ZvySovanim poctu neurontt NS ztraci schopnost generalizace, dochazi k pretrénovani.
Naopak snizeni po¢tu vykazuje lepsi vysledky (tab. 8.6).
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A B C D E F G H I
Hit 107 100 115 111 119 116 113 121 117
Ul%] | 86.29 | 80.64 | 92.74 | 89.52 | 95.97 | 93.55 | 91.13 | 97.58 | 94.35
J K L M N O P Q R
Hit 117 106 117 103 106 109 109 110 99
Ul%] | 94.35 | 85.48 | 94.35 | 83.06 | 85.48 | 87.90 | 87.90 | 88.71 | 79.84
S T U Vv W X Y Z
Hit 110 116 101 112 116 118 112 115
Ul%] | 88.71 | 93.55 | 81.45 | 90.32 | 93.55 | 95.16 | 90.32 | 92.74

Tabulka 8.6: Uspé&$nost rozpoznavani znaku NS[96 15 26], Dataset 1, U, = 89,80 %, Nej-
lepsi konfigurace, pocCet epoch 13745. Nejhute klasifikovatelné je pismeno R, ¢astokrat za-
ménovano za pismeno K a A. Zajimavé je, Ze je ve skryté vrstvé méné neuroni nez je
klasifika¢nich t¥id. Neuronové sit si vybird pouze dulezité charakteristické vlastnosti.

Na prvni pohled se mize zdat, Ze tato konfigurace je horsi nez ta pfedchozi. Celkova tGspés-
nost je nepatrné horsi, ale celkové rozlozeni je na lepsi tirovni.

Dataset ¢.2 nam umozni ziskat relevantnéjsi vysledky a zaroven nam poskytne infor-
mace, zda zileZi na stejném poctu znaki v trénovaci sadé. Zda se neuronové sit adaptuje na
jeden typ znaku na tkor druhého, nebo bude vykazovat lepsi vysledky diky vétsi databézi.

A B C D E F G

Hit | 774/804 | 120/149 | 117/136 | 203/220 | 285/300 | 96/100 | 90,100

Ul%] | 9627 | 8054 | 86.03 | 9227 95.0 96.0 90.0
H I J K L M N

Hit | 99/120 | 293/300 | 128/138 | 278/300 | 167/173 | 154/173 | 253/273
U%] | 825 97.67 | 9275 | 92.67 | 96.53 | 89.02 | 92.67
0) P Q R S T U

Hit | 371/399 | 137/147 | 93/120 | 253/271 | 212/216 | 221/228 | 144/150
U[%] | 9298 | 9320 | 77.5 | 9267 | 98.15 | 96.93 96.0
% W X Y Z

Hit | 142/150 | 102/109 | 126/132 | 132/149 | 143/150
U%) | 94.6 9358 | 95.45 | 88.59 95.3

Tabulka 8.7: Uspésnost rozpoznavani znaku NS[96 30 26], Dataset 2, U. = 91,10 %, Nejlepsi
konfigurace, pocet epoch 16768. Nejhure klasifikovatelné je opét pismeno R, Casto klasifi-
kované jako K. Obavy o preferenci jednoho znaku se nepotvrdily, zvétseni databaze ma
pozitivni efekt, i kdyz nejsou znaky zastoupeny rovnomeérné.

Jsem si védom toho, ze dosud predkladané vysledky nejsou moc relevantni. Proto jsem
provedl pokusy na jiz zminované databazi MNIST. Vétsina publikaci praveé vztahuje vy-
sledky k rozpoznavani rukou psanych cislic, proto nam tato informace doda predstavu
o kvalité uvedenych postupii.
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Ul%] | 98.26 | 99.21 | 97.18 | 96.83 | 95.93 | 96.08 | 97.70 | 96.60 | 93.22 | 93.76

Tabulka 8.8: Uspé$nost rozpoznavani znaku NS[96 40 10], MNIST, U, = 96,52 %, Nejlepsi
konfigurace, pocet epoch 15081. Nejvetsi problémy méla NS s rozpoznavanim éislice 8. Je
vidét, ze s vétsi datovou sadou roste i aspésnost klasifikace. Na druhou stranu je nutné také
podotknout, ze pocet klasifika¢nich t¥id ndm klesl skoro na tfetinu. Nicméné chybovost
mensi jak 3,5 % lze povazovat za dobry vysledek.

8.2.4 GSC

Zde jiz uvedu pouze nejlepsi vysledky. Postup hledéni optimélni konfigurace je stejny. Po-
stupné pridavame neurony a sledujeme prubéh trénovani a porovnavame vysledky nad
testovacimi daty. S prili§ velkym poctem neuront uvizneme v lokdlnim minimu a naopak
prilis maly pocet neuront zase nedokaze korektné oddélit jednotlivé vzory.

GSC patii k pokroc¢ilym technikdm popisu objektu, proto se daly ocekadvat nejlepsi
vysledky. AvSak na této databazi se tato technika nedokézala dostateéné projevit.

A B C D E F G H I
Hit 118 99 119 117 119 117 105 112 120
Ul%] | 95.16 | 79.83 | 95.97 | 94.35 | 95.97 | 94.35 | 84.68 | 90.32 | 96.77
J K L M N O P Q R
Hit 121 112 115 102 111 116 110 112 110
Ul%] | 97.58 | 90.32 | 92.74 | 82.26 | 89.52 | 93.55 | 88.71 | 90.32 | 88.71
S T U Vv w X Y Z
Hit 114 123 102 109 121 116 105 116
Ul%] | 91.94 | 99.19 | 82.26 | 87.90 | 97.58 | 93.55 | 84.68 | 93.55

Tabulka 8.9: Uspé&$nost rozpoznavani znaku NS[512 40 26], Dataset 1, U, = 91,22 %, Nej-
lepsi konfigurace GSC, pocet epoch 348. Nejhiife klasifikovatelné je pismeno B, dochézelo
k zdménam za pismeno D a R.

Pri klasifikaci pismen jsem dosahoval zajimavych vysledkt s t¥ivrstvymi sitémi, kde ve
druhé skryté vrstvé byla polovina poctu vystupnich neuront.

Jak jsem jiz psal vyse, druha vrstva se da chapat jako pocet oddélovacich regioni.
Zajimalo meé, jakych vysledkd dosdhneme nad velkou databézi, nad databazi MINIST.

K mému udiveni s mensim pocétem tiid bylo tfeba volit vétsi pocet neuronid. Do 25
neuront NS uvizla vzdy po 21 epochéch v lokdlnim minimu. Volbou parametru momentum
byla sice posléze prekonana, nicméné se vzdy dala najit lepsi konfigurace bez pouziti tohoto
parametru.
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A B C D E F textbfG
Hit | 779/804 | 124/149 | 123/136 | 194/220 | 281/300 | 91/100 | 89/100
U%] | 9689 | 83.22 | 9044 | 8818 | 93.67 91.0 89.0
H I J K L M N
Hit | 102/120 | 295/300 | 130/138 | 273/300 | 167/173 | 152/173 | 255/273
U%] | 85.0 98.33 94.20 91.0 96.53 | 87.86 | 93.41
0) P Q R S T U
Hit | 381/399 | 135/147 | 110/120 | 251/271 | 209/216 | 222/228 | 139/150
U%] | 97.94 91.84 91.67 | 9262 | 96.76 | 97.37 | 92.67
% W X Y Z
Hit | 145/150 | 104/109 | 124/132 | 133/149 | 144/150
Ul%] | 96.67 95.41 93.94 | 89.26 96.0

Tabulka 8.10: Uspésnost rozpoznavani znaku NS[512 50 26], Dataset 2, U, = 94,07 %,
Nejlepsi konfigurace GSC, pocet epoch 453. Opét nejhorsi vysledky vykazovalo pismeno B.
Nicméné s touto konfiguraci jsem dosahl nejlepsich vysledki nad testovacimi daty, nejveétsi
chybovost je pod 17 %. Myslim, ze nad takto malou datovou sadou jde o dobry vysledek.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

U%]

98.88 | 99.36 | 98.40 | 96.34 | 96.93 | 97.08 | 97.70 | 97.61 | 94.22 | 96.76

Tabulka 8.11: Uspé&nost rozpoznavani znaku NS[512 221 10], MNIST, U. = 97,32 %, Nej-
lepsi konfigurace GSC, pocet epoch 228.

8.2.5 Shrnuti

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno kombinaci sigmoidni prenosové funkce ve skrytych
vrstvach s funkci hyperbolické tangenty ve vystupni vrstve.

Vhodn4 topologie sité a jejich parametri nezéavisi pouze na priznakovych vektorech,
ale také na velikosti trénovaci a valida¢ni mnoziny.

Pro redukci lokdlnich minim je dobré nejprve data randomizovat, nepredkladat je
neuronové siti v blocich.

Pro zastaveni uceni NS v této tiloze je krajné vhodné vyhradit si crossvalidacni sadu
a podle pribéhu jeji chybové kiivky zastavit. Vétsina testl kondila pravé touto pod-
minkou.

Jas jednotlivych pixelu, jakoZto i pouziti PCA, slouzi dobfe jako odrazovy mistek
k sezndmeni s neuronovymi sitémi, ale pro praktické pouziti jsou tyto obrazové pii-
znaky zcela nevhodné.

Rozhodnuti, kterd z metod extrakce pfiznakt (Freemaniuv kéd — GSC) je lepsi, je
obtizné. Obé vykazuji podobné vysledky. Na strané Freemanova kédu je maly pocet
neurond a velmi rychlé vybaveni prislusného znaku, avsak v adaptivnim rezimu po-
tfebuje vétsi pocet iteraci.
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P#i pouziti GSC je neuronova sit relativné rychle natrénovand, ale pii vybavovani je
pomalejsi. U této metody je vhodné zaiadit do testti i sité s dvémi skrytymi vrstvami.
U Freemanova kédu to nemd valného vyznamu nebot narazime na lokalni minima.

Lepsich vysledkt bylo dosazeno s NS s jednou skrytou vrstvou.

Nejhtife rozpoznatelnym znakem je pismeno B. Casté zamény jsou z trojice znaku
{0,B,D},{U,V,Y} a{H, M, N}. Je to zpusobeno samotnou databéazi znakt, nebot
u vétsiny pisatell je tézké najit rozdil napf. mezi pismeny U a V. Proto pii sestavovani
trénovaci a valida¢ni mnoziny je nutné rozhodnout, co se jesté bude brat jako znak
U a co jako pismeno V', abychom se vyhnuli ndhodnému vybéru.
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Kapitola 9
Zaver

Rozpoznavani rukou psanych znaki zavisi na mnoha faktorech — od kvality pofizeného
snimku, vhodné segmentace az po vybér vhodnych charakteristik znakt, volbé samotného
klasifikatoru a v neposledni fadé na velikosti a riznorodosti trénovaci a valida¢ni mnoziny.
Kazda tato ¢ast se podili velkou mérou na samotném vysledku rozpoznavani.

V této praci byly popsany jednotlivé kroky, vedouci ke spravné klasifikaci. Stézejni
¢asti projektu jsou neuronové sité, jez tvori zédkladni stavebni kdmen projektu a od kterych
se odvijela volba obrazovych charakteristik znaku. Témto charakteristikdm byla vénovana
3. kapitola, kde byly detailné popsény zptisoby jejich extrakce.

Neuronové sité byly diskutovany v kapitole 5. Bylo zde popsano pozadi algoritmu
zpétného sifeni chyby — backpropagation. Tado metoda je svym zplisobem uceni pifimo
predurcena pro klasifikaci vzora. Avsak pfi adaptivnim rezimu sebou nese také rtizné pre-
kazky, jejichz zplisob feseni byl také diskutovan.

Soucasti prace byla vytvorena aplikace pro pfevod textu v obrazku pomoci neuronovych
siti. Navrh a pozadi funkénosti bylo popsano v kapitole 6 a 7.

Posledni kapitola popisuje samotnou adaptaci neuronovych siti nad databézi pismen
a nékteré realizované experimenty, které davaji prehled o tispésnosti klasifikace.

Nejlepsich vysledki bylo dosazeno s dvouvrstvou neuronovou siti s 50 neurony ve skryté
vrstvé a s gradientnimi, strukturalnimi a konkavnimi priznaky. Celkova tspésnost klasifi-
kétoru je 94 %, pricemz nejhtife klasifikovany znak mé chybovost 17 %.

Rozpoznavani rukou psanych pismen je mnohdy obtiZzna véc i pro ¢lovéka, nebot se nék-
terd pismena od nékterych pisatelti velmi malo lisi. Jmenovité napt. pismeno O a pismeno
D, ¢i pismeno U s pismenem V. Mnoho lidi snad mezi nimi ned€la rozdil a bez kontextu
celého slova ¢i véty je spravné rozhodnuti otdzkou ndhody. Proto by pii dalsim pokracovani
bylo vhodné zaradit jazykovy model, ktery by udrzoval tento kontext, na jehoz zakladé by
se ulehc¢ilo rozhodovani neuronové site.
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Priloha A

Ukazka aplikace

I Rozpoznavani rukou psanych hilkovych pismen ]
Neuronova sit
® Gsc O Freemanivkod
Nets/Important/gsc.net
Obrazek s textem Vysledné rozpoznani Textova korekce
1jpg =) | BUDETE MUSET VYVINOUT NEMALE BUDETE MUSET VYVINOUT NEMALE
| USILI ABYSTE ZVLADLI VSECHNY USILI ABYSTE ZVLADLI VSECHNY
POVINNOSTI KTERE SENA VAS BUDOU POVINNOSTI KTERE SENA VAS BUDOU
- VALIT VE STRESU BUDETE MIT SKLON VALIT VE STRESU BUDETE MIT SKLON
U7 NEMNALE HADAT SE A NEBUBETE KROTIT SUE HADAT SE A NEBUDETE KROTIT SVE
EMOCE RABEJI S JE SCHOVEJTE PRO EMOCE RADEJI SI JE SCHOVEJTE PRO
Ueit SPORTOVNIVYZITI SPORTOVNIVYZITI
NA VAgS " C
TE M1 SLL-ON
KRUT)T
EHOCE Cg _—
5 ¢ [= B
§ 2TOV AL )
Rozpoznej N I Vyistit J ( Vyéistit
Obrazek A.1: Hlavni ok
raze 1: Hlavni okno
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priznaky Nastaveni neuronové sité [ ok ] | Zavrit |
@® Gsc ) Pixely R e Vytvarim neuronovou sit!
. 40 Pocet vstupnich neuronu 512
FreemanGv kéd Pca Pocet neuronu v prvni skryte vrstve : 40
. . Pocet neuroni 2. skryté vrsh Pocet neuronu v druhe skryte vrstve : 0
Trénovaci data i = Pocet vystupnich neuronu 126
0
il Celkouy pocet neuronua biasu . 580
® lres/Trainjgsc data Maximalni poéet iteraci Celkovy pocet propojeni neuronu  : 21586
1000 Adaptuji neuronovoussit.
lidaéni . o Epocha: 0. AktualniError: 0.0347372 Aktualni Valid Error:  0.95054
Validaéni data Maximalni kvadraticka chyba MSE (0-1) " Epocha: 5. AktualniError: 0.00772904 Aktualni Valid Error:  0.00794624
0.001 Epocha: 10. AktualniError: 0.0061052 Aktualni valid Error:  0.00671915
Default - Epocha: 15. AkKtualniError: 0.00528925 Aktua alid Error:  0.00639422
@ ires/valid/gsc.data Pocet iteraci mezi wypisy Epocha: 20. AktualniError: 0.00475002 AktualniValid Error:  0.00629409
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0.9

Default

Momentum (0-1) ﬁ
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@ :ts/pefault/gsc.net | |

Obrézek A.2: Trénovani neuronové sité
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Priloha B

Obsah CD

Na prilozeném CD je uloZena elektronickd podoba tohoto dokumentu. Kromé zdrojovych
souborti aplikace je zde také pfilozena databaze rukou psanych znakt o velikosti 20 x 20
pixelt roztfidéné do odpovidajicich slozek. Soucasti je i instalacni a ovladaci manual.
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