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Kapitola 1

Uvod

Pro ¢lovéka prirozena schopnost rozpoznavat zvuky, obliceje, tisténé znaky a
mnoho dalsich je ve svété pocitact véc slozita. Tato problematika oznacovana
jako rozpoznavani vzort (pattern recognition) spada do oblasti umélé inteligence a
strojového uceni. Jedna se o mladou a rychle se rozvijejici disciplinu, ktera nachézi
praktické vyuziti v fadé odvétvi. K typickym problémtim rozpoznavani vzorta patii
napriklad automatické rozpoznavani feci, rozpoznavani psaného textu, klasifikace
textu (filtrovani spamu) nebo identifikace lidské tvarte.

Stejné jako existuje fada problému resitelnych pomoci rozpoznavani vzori,
existuje také mnoho technik a zptisobti aplikovatelnych na tuto problematiku -
napriklad statistické metody, neuronové sité, techniky strojového uceni, bayesov-
ské sité a dalsi [2]. Jednotlivé techniky a jejich kombinace dosahuji v dne$ni dobé
relativné vysoké tispésnosti, zatim vSak nesrovnatelné nizsi nez clovek sam. Di-
vodi, pro¢ lidsky mozek dosahuje vyssi ispésnosti, je cela fada. Pfedevsim stale
neni dostatecné znam princip fungovani lidského mozku. Navic se jedna o prilis
slozity a rozsahly systém, jehoz pocitacova simulace je v dnesni dobé témér ne-
mozna. Nejvétsi superpocitace stale nedosahuji potiebného vykonu pro simulaci
celého lidského mozku. Neuronové sité vzhledem k jejich obecnosti, podobnosti
s biologickymi systémy a vysoké uspésnosti patii k nejcastéji uzivanym techni-
kam.

1.1 Rozpoznavani znakt

Rozpoznavani znakt je spjato jiz s pocatky rozpoznavani vzori. Rozpoznavani
vzoru je oblast strojového uceni, ktera klasifikuje vzory na zakladé vybranych
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znavani znakil je rozpoznavani znaku, které je invariantni vici vybranym de-
formacim (napf. posunuti, otoceni, zména velikosti). Cilem je rozpoznat znaky,
které podstoupily vybrané deformace (pfipadné kombinace deformaci), se stejnou
uspésnosti jako pfi rozpoznavani nedeformovanych znakii. Techniky umoznujici
rozpoznavat znaky invariantné vaci nékterym deformacim nabizeji vyrazné Sirsi
okruh pouziti v praxi. Vétsina tloh pro rozpoznavani znaki v praxi narazi na nut-
nost vyporadat se s n€kterymi deformacemi, které se mohou u rozpoznavanych
znaki vyskytovat (napi. pootoceni naskenovanych znaki pii rozpoznavani textu).
Na obrazku 1.1 je mozné vidét znak ,,A“ a jeho dvé deformace (vzniklé otocenim
a zménou velikosti).

A7 <
Obrazek 1.1: Znak ,A“ a jeho deformace

Jednou z moznosti, jak tuto problematiku fesit, jsou pravé biologické sys-
témy. Lidsky mozek dokéze rozpoznavat znaky s ohledem na invariance se sto-
procentni uspésnosti. Tedy lidska schopnost rozpoznavani znakt nam udava sto-
procentni métitko, se kterym srovnavame jednotlivé implementované techniky.
Jednou z technik vychazejicich z biologickych systému jsou neuronové sité. Neu-
ronovéa sit je vypocetni model zaloZeny na biologickych systémech. Pro vypodet
vyuziva svoji strukturu, kterad je tvorena umeélymi neurony a vazbami mezi nimi.

V této praci se zaméfime na jednu oblast neuronovych siti, tzv. neuronové sité
vysSich radl, a pokusime se je aplikovat na Teseni problematiky rozpoznavani
znakt s ohledem na invarianci vic¢i vybranym deformacim.

1.2 Cile prace

Samotné rozpoznavani znakt (bez ohledu na invarianci) mize pouzitim riznych
metod dosdhnout relativné vysoké tspésnosti. Rada metod je viak téméf nepo-
uzitelna jiz pii nepatrnych deformacich rozpoznavaného znaku. Navrhu feseni
problematiky rozpoznavani znakt s ohledem na invarianci vici deformacim exis-
tuje celd fada (napf. [8] a [16]). Jejich vysledky ve srovnani s lidskym mozkem
dosahuji nizsi tspésnosti.

Pro nas vyzkum budou klicové tii prace vyuzivajici neuronové sité vyssich
radua [7], [1] a [3]. Prvni dvé préace vychazeji ze zéakladnich myslenek neuronovych
siti vyssich radt. Treti prace prinasi novou datovou strukturu pro neuronové sité
vyssich 1adt. Pii feseni obecnych problémt z oblasti rozpoznavani vzori dosa-



huje rovnéz vysoké uspésnosti [3], neni vSak specidlné navrzena pro rozpoznavani
deformovanych znaki.

Jak vyplyva z predeslych odstavcti, problém rozpoznavani znaki s ohledem
na invariance neni stale tspésné vyfeSen. Nas vyzkum se zaméfi na existujici
prace zabyvajici se touto problematikou [7], [1], [3]. Cile naseho vyzkumu jsou
nasledujici:

e Prace [7], [1], [3] prostudujeme a experimentalné ovéfime pfi rozpoznavani
tisténého pisma ceské abecedy. V experimentech se zamérime na tispéSnosti
jednotlivych modelt pfi rozpoznavani s ohledem na vybrané invariance (oto-
Ceni, zménu velikosti, ...). Vysledky vSech modeli vzédjemné porovname a
vyhodnotime.

e Pokusime se navazat na prace jednotlivych autoru [7], [1], [3] a modely
modifikovat s cilem dosazeni lepsich vysledki. Pokusime se pomoci vza-
jemné kombinace modelli a znalosti z oboru neuronovych siti vytvorit mo-
dely ispésnéjsi.

e Implementujeme aplikaci pro testovani ispésnosti modelt pfi rozpoznavani
znaku. Aplikace bude navrzena tak, aby se dala jednoduse rozsifovat o dalsi
modely.

1.3 Struktura prace

Préce bude strukturovana nasledovné:

V kapitole 2 pfipomeneme zakladni pojmy potfebné k porozumeéni neurono-
vych siti. Predstavime algoritmus uceni neuronovych siti a nékteré jeho modifi-
kace, které budou pouzity pfi zkoumani jednotlivych modeli [7], [1], [3].

V kapitole 3 popiseme model neuronové sité vyssiho radu, jak jej prezentuji ve
¢lanku [7]. Navrhneme jeho mozné tpravy pro zvySeni uispésnosti rozpoznavani
znakli. Srovndme experimentalni vysledky ptvodniho modelu i nami navrzené
modifikace.

V kapitole 4 popiSeme model vyssiho fddu prezentovany v [1]. Navrhneme
jeho mozné tpravy pro zvyseni ispésnosti rozpoznavani vzori. Srovname ziskané
vysledky nami modifikované verze s ptivodnim modelem.

V kapitole 5 piedstavime vicetroviiovou hierarchickou sif prezentovanou v ¢lanku
[3]. Navrhneme jeji mozné upravy s ohledem na zvysSeni Gispésnosti rozpoznavani
vzord. Srovname naméfené vysledky ptivodniho i nami upraveného modelu.



V kapitole 6 srovname vSechny zkoumané modely a srovname ziskané vysledky
experiment.

V kapitole 7 zhodnotime celou praci a navrhneme mozné sméry pro pokraco-
vani vyzkumu.
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Kapitola 2

Neuronove sité

Tato kapitola je vénovana zakladnim teoretickym pojmim. PopiSeme podstatu
neuronovych siti, jejich strukturu a algoritmus uceni a vybavovani.

2.1 Historie

Neuronové sité jsou inspirovany principy biologickych systémti. Oblast neurono-
vych siti se snazi modelovat ¢innost lidského mozku na zakladé znamych faktu.
Lidsky mozek obsahuje kolem 10! neuronfi a kaZdy z nich je spojen piiblizné
s 10* dalsimi neurony [11]. K pfenosu informaci dochazi fadové v ¢asech kolem
1073 sekund. A&koliv jsme schopni dosdhnout u poéitacii rychlosti pfenosu fadove
kolem 107! sekundy, je lidsky mozek schopen fesit komplexni problémy rychleji.
Napiiklad rozpoznani obli¢eje zndmé osoby netrva déle nez 107! sekundy [11].
To odpovida priblizné nékolika stovkam iteraci mezi neurony v lidském mozku.
Z toho plyne, zZe lidsky mozek dokaze zpracovavat informace paralelné a pii zpra-
covani pouziva velice slozité metody predavani a kédovani informaci. Umélé neu-
ronové sité se s témi biologickymi v soucasné dobé nedaji srovnavat. I pres vy-
razné vyssi rychlost pfenosu informaci mezi neurony nejsou schopny umélé sité
resit komplikované problémy ve srovnatelnych casech a se srovnatelnymi vysledky
jako lidsky mozek.

Pocatek vyzkumu v oblasti neuronovych siti se datuje do 2. poloviny 40. let
20. stoleti, kdy Warren McCulloch a Walter Pitts prezentovali jednoduchy mo-
del neuronu [9]. V roce 1957 Frank Rosenblatt zobecnil model neuronu na tzv.
perceptron [13], ktery na rozdil od neuronu McCullocha a Pittse pocital s redl-
nymi ¢isly. Dale navrhl ucici algoritmus, ktery dokazal nalézt v koneéném case
hodnoty vah perceptronu. Na zakladé téchto praci byla v roce 1957 a 1958 vytvo-

11



fena prvni neuronova sit schopné rozpoznévat znaky. Na konci 70. let matematik
Marvin Minsky dokézal ve své praci [10], Ze jednovrstevny perceptron neni scho-
neuronovych siti. V roce 1986 David E. Rumelhart a James L. McClelland publi-
kovali praci [15], ve které prezentovali model vrstevnaté neuronové sité. V témze
roce publikovali David E. Rumelhart, Geoffrey E. Hinton a Ronald J. Williams
¢lanek [14], ve kterém predstavili uéici algoritmus Back propagation. Jedna se
o jednoduchy algoritmus pro uceni vrstevnatych neuronovych siti aplikovatelny
na Sirokou skalu problémi. Od té doby zajem o neuronové sité neustale roste a
neuronové sité se udrzuji v popredi zajmu.

V dnesni dobé miizeme mluvit o dvou smérech vyzkumu v oblasti neurono-
vych siti. Jeden proud se snazi pomoci neuronovych siti studovat a modelovat
biologické sité. Tento proud tizce spolupracuje s biologii a snazi se aplikovat nej-
novejsi poznatky o biologickych sitich do stavby umélych siti. Druhy proud se
snazi o nalezeni vysoce efektivniho algoritmu uceni neruonovych siti s vyuzitim
technik strojového uceni bez kopirovani technik z biologickych systémt. Snazi
se vylepsit soucasné algoritmy a najit nové zplisoby uceni pro rizné kategorie
resenych problémi.

2.2 Neuron

Zéakladnimi stavebnimi prvky neuronovych siti jsou jednotlivé neurony. V biolo-
gickém svété jsou jednotlivé neurony tvofeny bunkami. Tyto bunky se skladaji
z nékolika ¢asti se specifickou funkénosti.

e Télo (soma) - zzpracovani signalu, ktery ptichazi do neuronu.

Dendrity - vlakna, kterymi do neuronu ptichazi signaly.

Axon - jediny vystup neuronu, ktery je bohaté rozvétveny (do synapsi).

e Synapse - prechod z axonu k dendritu jiného neuronu. Synapse mohou signal
zeslabovat Ci zesilovat.

Zakladni model (umélého) neuronu vychéazi z podstaty biologického neuronu.
Zjednoduseny model (umélého) neuronu je zobrazen na obrazku 2.1. Neuron pii-
jimé od ostatnich neuront signal v podobé& vstupniho vektoru & = (z1,...,z,).
Prichozi signaly mohou byt zesileny ¢i zeslabeny pomoci vnitinich vah neuronu
Wi, ..., w,. V téle neuronu se pomoci tzv. pfenosové funkce f a vnitiniho prahu
neuronu 1 spocita vystup neuronu y. Tento vystup je predan vSem navazujicim
neurontim.

12



pfenosova
funkce

f

+
vnitini prah

it

W
Xn n
Obrazek 2.1: Formalni model neuronu
Definice 2.2.1. Neuron s vahovym vektorem @ = (wy,...,w,) € R", vnitfnim

prahem 9 € R a prenosovou funkei f : R"™ x R™ — R pocitd pro libovolny vstup
7 € R" svij vystup y € R jako hodnotu prenosové funkce y = f[w,V](Z). R znaci
mnozinu redlnych cisel.

Existuje celd fada (umélych) neuront, které se lisi pouzitou pfenosovou funkei.
Prenosova funkce ve vétsiné pripadl pracuje s tzv. potencidlem neuronu.

Definice 2.2.2. Potencidl neuronu & je definovdan jako

§= i wr; + U,
i=1

kde W = (wy,...,w,) je vdhovy vektor neuronu, ¥ je vnitini prih neuronu a
T = (x1,...,2,) je vstupni vektor neuronu.

Jednou z nejpouzivanéjsich prenosovych funkci je tzv. skokova prenosova funkce:

1 pokud £ >0
0 jinak.

1w, 0)(%) = f(€) :{

Tato prenosova funkce urcuje, Ze neuron je aktivni pouze tehdy, pokud jeho
vstupni signaly pfesdhnou zapornou hodnotu prahu. V této praci budeme po-
uzivat tzv. sigmoidalni pfenosovou funkci.

Definice 2.2.3. Sigmoidalni funkce f[W,9](Z) je definovana jako

B 1
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kde X\ je strmost funkce, W = (w1, ..., w,) je vahovy vektor neuronu, ¥ je vnitini
prah neuronu, ¥ = (z1,...,x,) a e je Eulerova konstanta.

Tato funkce je Casto pouzivana pravé v kombinaci s vrstevnatymi neurono-
vymi sitémi a uéicim algoritmem Back propagation (viz déle). Sigmoidélni pfeno-
sova funkce je pouzivana ve spojitosti s algoritmem Back propagation predevsim
pro jednoduchost vypoc¢tu hodnoty své vlastni derivace [11].

2.3 Vrstevnaté neuronové sité

vvvvvv

struktur - neuronovych siti. Teprve neuronové sité jsou schopny vykonavat slozi-
t&j81 operace. Neuronové sit je definovana nasledovné.

Definice 2.3.1. Neuronovd sit M je usporadand 6-tice M = (N,C,1,0,w,t),
kde

e N je konecnd neprdizdnd mnoZina neuront,

e ' C N x N je neprdzdnd mnoZina orientovnych spoji mezi neurony,

e [ C N je neprdzdnda mnoZina vstupnich neuronii,

O C N je neprdzdnd mnoZina vystupnich neuront,
e w:C — R je vahova funkce,

e t: N — R je prahovd funkce.

P1i nasem zkoumaéani se zamérime predevSim na vrstevnaté neuronové sité.
Jedné se o neuronové sité, ve kterych jsou jednotlivé neurony usporadany do tzv.
vrstev. Jednotlivé neurony jsou spojeny pouze s neurony s predchazejici a nasle-
dujici vrstvy. Forméalni definice vrstevnatych siti je nasledujici.

Definice 2.3.2. Vrstevnatd neuronovd sit s L skrytymi vrstvami je neuronovd sit
tvorend orientovanym acyklickym grafem spoju mezi neurony. MnoZina neuroni
je tvorena posloupnosti L 4+ 2 vzdjemné disjunkinich podmnoZin zvanych vrstvy.
Graf spoji obsahuje pouze hrany z i-té do (i + 1)-ni vrstvy.

e Pruni vrstva zvand vstupni vrstva je mnozina vsech vstupnich neurond sité.
Tyto neurony nemaji v grafu spoji Zadné predchidce. Jejich vstupni hodnota

je rovna jejich vystupni hodnoté.
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e Posledni vrstva zvana viystupni vrstva je mnozina vsech vystupnich neuroni
site. Tyto neurony nemaji v grafu spoji Zddné nasledniky.

o Vsechny ostatni neurony zvané skryté neurony jsou obsazeny ve zbylych L
vrstvdach zvanych skryté vrstuvy.

Na obréazku 2.2 je zobrazena jednoduchd vrstevnatd neuronova sit s jednou
skrytou vrstvou H;. Vstupni vrstvé [ s n neurony jsou predkladany hodnoty
vstupniho vektoru ¥ = (z1,...,x,) tak, Ze vstupni hodnotou neuronu na pozici
¢ je hodnota z;. Vystupy neuront ve vystupni vrstvé O s k neurony vytvari
vystupni vektor ¥ = (y1,. .., Yx).

y - . \ ;.-'

\ ] v
[ \ ' A ]

Y ] T

! Y i A ]
! ;‘H N . ,f",/ \ '
1 / y I Y "
] f.-’f y b ]
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Obréazek 2.2: Vrstevnati neuronova sif

Vzhledem k charakteru naseho vyzkumu budou vstupy pro zkoumané neuro-
nové sité tvoreny maticemi s hodnotami 0 a 1. Tyto matice reprezentuji cernobilé
bitmapy, kde 0 reprezentuje barvu bilou a 1 reprezentuje barvu cernou. Matici
budeme prevadét na vektor tak, ze vysledny vektor bude tvoren posloupnosti
jednotlivych fadkd matice.

2.4 Uceni a vybavovani neuronovych siti

V této kapitole se zaméfime na problém, jak naucit vrstevnaté sité klasifikovat
(rozpoznavat) jednotlivé vstupy a pfifazovat jim spravnou vystupni hodnotu.
Tedy popiseme proces uceni a nasledné vybavovani vrstevnatych neuronovych
siti.

Pro uceni neuronovych siti existuje mnoho riiznych pristupi a algoritmi. V na-
sem zkoumani se zamétrime na tzv. uceni s ucitelem. Tento zpiisob uceni je pod-
minén existenci tzv. trénovaci mnoziny, kdy ke kazdému vstupnimu vzoru mame
k dispozici také pozadovany vystup.
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Definice 2.4.1. Trénovaci mnozina T je mnozmap (p >0) uspomdanych dvojic
tvaru vstupni vzor/pozadovany vistup: T = {[#1,d], . i, d)}

Proces uceni vrstevnatych neuronovych siti je ve vétsiné pripadt zalozeny na
minimalizaci rozdild skute¢nych vystupi sité ve srovnani s pozadovanymi vystupy
- minimalizaci chyby. V néasledujici kapitole popiseme ucici algoritmus Back pro-
pagation, ktery jsme pouzili pii nasem zkoumani.

2.4.1 Back propagation

Jednim z nejrozsirené€jsich algoritmi pro uceni vrstevnatych neuronovych siti je
Back propagation nebo-li algoritmus zpétného Sifeni. Algoritmus zpétného Sifeni
byl publikovan v druhé poloviné 80 let [14]. Vznikl modifikaci algoritmu gradient-
niho hledani lokalniho minima [11]. Back propagation je zaloZen na minimalizaci
chybové funkce na trénovaci mnoziné. Chybova funkce pro Back propagation od-
povida ¢tvercové odchylce mezi skutecnymi vystupy sité a pozadovanymi vystupy.
Jeji definice je nasledujici:

Definice 2.4.2. Chybovd funkce E na trénovaci mnoziné T = {[a1,dy], . . ., [z, dp]}

je definovdna jako
1
= ) Z Z(yj,t - dj,t)27
t

kde y;. je hodnota vystupniho neuronu j a d;; je poZadovand hodnota vystupniho
neuronu j pri predloZent t-teho vzoru z T.

Cilem algoritmu Back propagation je najit takové nastaveni vah sité, kde sku-
teCny vystup neuronové sit€ bude stejny jako jeji pozadovany vystup. V tomto
pripadé by sit dosdhla nulové hodnoty chybové funkce.

Priabeh algoritmu Back propagation je nasledujici:

1. Inicializace vSech vah sité w;; na ndhodné hodnoty.

-

2. Ptedlozeni trénovaciho vzoru ve tvaru [z, d| siti.

3. Vypocet skutec¢ného vystupu sité: Aktivita neuronu j v kazdé vrstvé je dana

vztahem: 1

v =1&) = 1+e A7

Symbol ; se spocte ze vztahu:
= Z yiwi;(t),
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Symbol w;;(t) je vaha vedouci z neuronu ¢ do neuronu j v Case t, ¢as ¢
odpovida poc¢tu provedenych iteraci a A udava strmost prenosové funkce.
Takto vyjadiené vystupy pak tvori vstup nasledujici vrstvy.

4. Adaptace vah: Pri upravé vah se postupuje smérem od vystupni vrstvy
ke vstupni. Vahy se adaptuji podle nasledujiciho pravidla:

kde « je parametr uc¢eni a €< 0,1 >, o, znaci moment uceni o, €< 0,1 >,
d; je chyba neuronu j. Pro vystupni neurony se d; spocte ze vztahu:

d; = (dj — y;)y; (1 — y;)A (2.2)

Pro skryté vrstvy se d; spocte podle:
(5]' = /\y](l — yj) Z 5kwjk, (23)
k

kde k oznacuje neurony z nasledujici vrstvy, A strmost prenosové funkce.

5. Pokud neni splnéna podminka ukonceni uceni, prechod ke kroku 2.

Pro dosazeni nizké hodnoty chybové funkce je tfeba provést adaptaci vah mno-
hokrat. V nasich experimentech dochazelo k adaptacim vah pri uceni radoveé sto-
tisickrat a vice. V definici algoritmu zpétného sifeni nebyla definovana podminka
ukonceni. V nasich experimentech jsme v mnoha piipadech pouzili nejjednodussi
feseni - pfedem nadefinovany pocet cykli uéiciho algoritmu. Jiny zptisob je sle-
dovat hodnotu chybové funkce a pfi jeji stagnaci algoritmus uc¢eni ukonéit (tento
pristup jsme vyuzili u modelu popsaného v kapitole 5).

2.4.2 Vybavovani neuronové sité

Vybavovani neuronové sité je proces, ve kterém je naucené neuronové siti pred-
lozen vzor a ten je siti klasifikovan. Algoritmus vybavovani popisuji kroky 2 a 3
z algoritmu Back propagation. Siti je pfedlozen vzor ¥ (krok 2). Spocitaji se vy-
stupy vSech neuront v siti (krok 3). Vystupni vektor i je vysledkem vybavovani
pro vzor .
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Kapitola 3
Neuronova sit vyssiho rfadu

Pro rozpoznavani vzord lze vyuzit rizné techniky a postupy. V této kapitole se
zamérime na jeden z vybranych modelti neuronovych siti pouzitelnych pro rozpo-
znavani vzord. Jedna se o model neuronové sité vyssiho radu, ktery publikovali
Kollias a spol. v [7].

Pro snazsi orientaci v nasledujicim textu budeme model neuronové sité [7]
oznacovat zkratkou POHONN (zkratka je odvozena z nazvu ¢lanku Performance
of Higher Order Neural Networks in Invariant Recognition).

V kapitole 3.1 popiseme model neuronové sité vyssiho fadu [7]. V kapitole 3.2
navrhneme vlastni modifikace modelu, abychom zlepsili vlastnosti modelu pfi roz-
poznavani znaki. V kapitole 3.3 prezentujeme vysledky experimentii s ohledem
na ruzné konfigurace modelu a srovname jejich tspésnosti.

3.1 Zakladni model

Neuronové sité vyssich fadi vychéazeji z vrstevnatych neuronovych siti. Lisi se
v definici vstupni vrstvy neuronové sité. Doposud neuronova sit obsahovala vstupni
vrstvu délky odpovidajici délce vstupniho vektoru. Vstupni hodnotou neuronu
ve vstupni vrstvé byla hodnota ze vstupniho vektoru. U neuronovych siti vyssich
rada je ze vstupniho vektoru vybrano nékolik (V) hodnot, které jsou predény
do jednoho neuronu vstupni vrstvy. Ve vstupnich neuronech probiha kombinovani
hodnot. Pocet vstupnich neuronti odpovida poctu vSech N-tic hodnot ze vstup-
niho vektoru.

Zavedeme 7dd vstupniho neuronu. Tento fad udava pocet hodnot, které se vza-
jemné kombinuji uvniti vstupniho neuronu. Zakladni zpiisob kombinovani hodnot
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ve vstupnim neuronu je nasobeni (vynésobeni vSech hodnot dohromady). Na ob-
razku 3.1 je zobrazen vstupni neuron fadu tfi.

trojice
vstupnich
hodnot

X, »| kombinovani

hodnot
« /r

Obrazek 3.1: Vstupni neuron radu tii

Struktura neuronové sité vyssiho radu vychéazi ze struktury vrstevnaté neuro-
nové sité. Lisi se pouze vstupni vrstvou. Vstupni vrstva neuronové sité radu N
obsahuje vstupni neurony fadu N. Jednoducha neuronova sit fadu tfi s jednou
skrytou vrstvou je zobrazena na obrazku 3.2. Podobnost struktury neuronovych
siti vyssiho fadu s vrstevnatymi neuronovymi sitémi dovoluje pro sité vyssiho
radu pouzit stejné techniky a algoritmy pro uceni.

o

X — =

Xy

X -

-

Ay i
]
]
]
]

a2 e

1
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Obrazek 3.2: Neuronové sit fadu t¥i

Zéakladni myslenka modelu POHONN je nasledujici. Pti rozpoznavani znaki,
které ma byt invariantni vii¢i vybranym deformacim, lze tyto deformace zahrnout
do stavby sité. Dle [5] lze upravit zptsob kombinace hodnot ve vstupnich neu-
ronech sité tak, ze sit je schopna rozpoznévat také znaky deformované. Spravné
zvoleny zpusob kombinace vstupnich hodnot ve vstupnich neuronech zajisti, ze
vystup vstupni vrstvy bude stejny pro pivodni i deformovany vzor. Neuronova sit
proto oba vzory klasifikuje stejné. Tento postup vychazi z biologickych systémt.
Podobné ¢innost probiha také v lidském mozku [9].
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V naésledujicich podkapitolach popiSeme vybrané transformace a odvodime
zpusoby kombinace hodnot ve vstupnich neuronech [5].

3.1.1 Invariance vzhledem k transformacim

Abychom mohli definovat invariantnost vici transformaci, zavedeme si oznaceni
y;(¥) jako vystup i-tého neuronu ve druhé vrstvé neuronové sité radu N (tj.
neuronu, ktery pfijima hodnoty od vstupnich neuront fddu N) pro vstupni vektor
Z. Na obrazku 3.3 je vidét priklad takového neuronu pro rad tfi.

vstupni
neurony
vahy

neuron i

pfenosova

funkce
f
+ vystup
vnitini prah
U

Obrézek 3.3: Neuron ve druhé vrstvé

Pro neuronovou sit M fddu N a vstupni vektor Z = (z1,...,x,) lze vypocitat
hodnotu y;(Z) dle nasledujiciho vztahu:

yz(l’) = E wi(il,...,iN) ZEZ'I...ZL'Z'N—’—’&, (31)
i15eensiN E€(Lyeeym)
kde iy, ...,ix je N-tice indexti ve vstupnim vektoru, 9 je vnitini prah neuronu a
w;(i1,...,ix) je vaha mezi vstupnim vektorem, ktery kombinuje hodnoty vstup-
niho vektoru z;,,...,x;, na pozicich ¢y, ..., 7y, a neuronem na pozici .

Definice 3.1.1. Vystup neuronu y; je invariantni vici transformact t, pokud
yi(t[7]) = vi(@),

kde y;(¥) je vystup i-t€ho neuronu a T je vstupni vektor.

Nejjednodussi transformaci pro vypocet je posunuti, na kterém podrobnéji
popiseme odvozovani pravidel pro modifikaci neuronové sité vyssiho fadu [5].
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Posunuti vzoru

Necht ¢ je posunuti vstupniho vektoru o m pozic. Transformace t je definovana
vztahem:

t(xi):{er pokud 0 <i+m<n (3.2)

0 jinak,
kde 7 = (z1,...,x,) je vstupni vektor.

Aby byl vystup neuronu invariantni vicéi posunuti, musi dle vztahu 3.1 platit
nésledujici rovnosti (pro fady sité 1 a 2):

> wiliw, = Y wili)Tipm

ile(lv"'vn) i1€(17"'7n)

(3.3)
E wi(217@2)xi1$i2 = E wi(217@2)$i1+mxi2+m
i1,i2€(1,...,n) i1,i2€(1,...,n)
Pouzitim substituci i1 — i — m, 19 — 15 — m do rovnosti 3.3 ziskame
E wz(zl)x“ = E wz(ll — m)xil
i1€(1,...,n) i1€(1,...,n) (3 4)
E wi<i1, ’iQ)LUZ'IIZ'2 = E wl(zl —m, ig — m)ﬂ?@'ll’iz.
i1,02€(1,...,n) i1,i2€(1,...,n)
Z rovnosti 3.4 vyplyva nasledujici:
(3.5)

wi(ihig) = U}Z(Zl — m, ig — m)

Z rovnosti 3.5 plyne dle [5], Ze invarianci nelze FeSit pomoci vstupnich neu-
ronii fadu 1, protoze fesenim prvni rovnosti je konstantni funkce. Resenim druhé
rovnosti (pro fad 2) je funkce w;(iy,i2) = w;(i1 — i2). Toto FeSeni pfifazuje va-
ham 2. fadu vahy 1. fadu. Vysledné vztahy nam urcuji, jakym zptisobem ma byt
zkonstruovana neuronova sit vyssiho faddu schopnéa rozpoznavat vzory invariantné
vii¢i transformaci posunuti. V tomto piipadé bude pri¢ten vystup vstupniho neu-
ronu fadu 2 pro kombinaci pozic i; a i5 do vystupu vstupniho neuronu fadu 1
pro pozici i; — 75. Zména struktury sité prinasi nasledujici vyhody:
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e Vstupni neurony pro fad 1 jsou nezévislé na pozici vstupni hodnoty (i),
tedy je lze vyradit ze struktury sité.

e Protoze vstupni neurony fadu 2 odpovidaji vstupnim neurontim fadu 1, vy-
razné se snizuje velikost sité. Dochéazi k vyraznému snizeni poc¢tu vstupnich
neuront sité a vyraznému urychleni trénovani a vybavovani sité ve srovnani
se zakladnim modelem.

Pro ostatni typy transformaci predstavime pouze vysledné vztahy, které odvo-
dili autori modelu [7].

Zména velikosti vzoru

Obdobnym zptisobem lze odvodit i vztahy pro zménu velikosti vzori. Pro zménu
velikosti vzorti uvazujeme jako vstup matici x = {z;;}. Odvozené vztahy jsou
dle [7] nésledujici pravidla:

(i1, g1, 12, J2) = wilia/J, 12/ J2)
w;(i1, J1, 12, j2) = w;(i1 /12, j1/J2) (3.6)
w;(i1, j1, 92, J2) = wi((i1 —42)/(J1 — J2)),

kde 7; a j; jsou indexy vstupni hodnoty x;,;, a is a js jsou indexy vstupni hodnoty

Ligjo -

Otocdeni vzoru

Pti odvozovani vztahu pro otoceni se pocita s polarnimi soufadnicemi r, ©. Hod-
nota r udava vzdalenost bodu od pocatku soutfadnic a © je tihel spojnice bodu
a pocatku soufadnic od zvolené osy lezici v roviné (typicky osa z kartézskych
soufadnic). Odvozena pravidla jsou dle [7] néasledujici:

w;(riy, ©1) = w;(ri,)

(3.7)
Wi (Til y Tig) @iu @Zz) = wj(rila Tig, ®i1 - @zg)

Kombinace transformaci
Pro dosazeni invariantnosti vici vSem transformacim i jejich kombinaci je tieba

dle [7] vstupnich neuronti fadu 3. Dvé trojice vstupnich hodnot (z;, y; a z;) a (xy,
Yk & 2x) jsou pfifazeny jednomu vstupnimu neuronu, pravé kdyz
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a; = ap A Bi = B AN = Vi, (3.8)

kde «;, §; a 7; jsou vnitini thly trojihelniku tvofeného pozicemi bodt x;, y; a z;
ve vstupni matici, o, 3 a «y; jsou vnitini Ghly trojihelniku tvofeného pozicemi
bodl z;, y; a z; ve vstupni matici.

Na obrazku 3.4 jsou vidét dvé trojice bodi, které maji stejné vnitini thly a
proto jsou hodnoty pfifazeny do stejného vstupniho neuronu. Obé trojice bodi
jsou zpracovany samostatné (kombinovani hodnot pomoci nésobeni) a potom
obé vysledné hodnoty secteny. Hodnoty vnitinich thli trojihelniku tvoreného
trojici indexti ve vstupni matici urcuji vstupni neuron, ktery ptijme jejich hod-
noty. Pokud nebudeme zohledtiovat potradi vnitfnich thla, pak dle [7] ziskdme
také invariantnost vici zrcadlovému obrazu.

vstupni
neuron
00~ |
0 I~ Kombinace
oy Sedteni
\\_ . hodnot
0

0~—~_107]

Obrazek 3.4: Kombinovani trojic vstupi se stejnymi vnitinimi tthly

Protoze rtznych trojic vnitinich thld vstupnich trojihelnikt mtze byt re-
lativné velké mnozstvi, zavedli jsme si pro implementaci konstantu c, (mira
thlu). Hodnota udava miru zaokrouhleni p¥i porovnavani hodnot vnitfnich ahla.
Pted prifazenim vstupniho neuronu trojici bodu jsou jejich vnitini uhly vydé-
leny konstantou ¢, (napi. hodnota ¢, = 1 odpovida zaokrouhlovani na celé ¢isla).
S vétsi hodnotou ¢, klesa pocet vstupnich neuronti. Velké zaokrouhlovani muze
zpusobit snizeni uspésnosti modelu, protoze trojuhelniky s riznymi vnitinimi
uhly budou siti interpretovany jako stejné trojuhelniky.

3.1.2 Algoritmus pro uceni

Pro uceni tohoto typu neuronové sité vyssiho fadu doporucuji autofi [7] pouzit
algoritmus Back propagation. V rdmci tohoto algoritmu navrhuji pouzit nékteré
urychlujici metody.
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Modifikuje se vypocet hodnoty vahy v zavislosti na parametru uéeni « (vztah
2.1). Tento zpisob vychazi z prace R. Jacobse [6]. V pivodnim algoritmu Back
propagation je parametr uc¢eni jedina konstanta pro celou sit. Urychlovaci metoda
definuje tento parametr specificky pro kazdou vahu sité. Pokud pfi uc¢eni dochézi
ke zvysSovani nebo snizovani hodnoty vahy, je lokalni parametr uceni zvysen, ¢imz
dojde k urychleni uceni. Naopak pokud se stfida zvysSovani a snizovani hodnoty
vahy, je lokalni parametr uceni snizen. V tomto ptipadé je vztah 2.1 v algoritmu
Back propagation modifikovan podle vztahu:

wi(t+1) = w;;(t) + i (£)0;yi + am(wij (t) — wi;(t — 1))
Olij(t) = dmaij (t — 1),

kde «;;(t) je specificky parametr ufeni pro vahu w;; pii iteraci ¢ a d,, udava
velikost zmény parametru uc¢eni. Hodnotu d,, doporucuji autoii ¢lanku [7] zvolit
nasledovné

g - k pokud w;;(t) > w;(t — 1)
" % jinak,

kde k €< 1,1;1,3 >.

3.2 Modifikace modelu

Protoze jsou hodnoty ve vstupnich neuronech kombinovany pomoci nasobeni,
pak libovolnd kombinace hodnot obsahujici hodnotu 0 d4 jako vysledek hodnotu
0. Proto v nasledujicim textu a v definicich budeme jako vstupni trojihelniky
uvazovat pouze trojice bod ze vzoru, které neobsahuji hodnotu 0.

Nyni popiseme nami navrzené modifikace modelu, které umozni rozpoznavat
vzory s ohledem na kombinaci vSech drive zminénych transformaci. Dle ptivod-
niho névrhu sif povazuje vstupni trojuhelniky se stejnymi vnitinimi dhly, ale
odlisnou velikosti, jako stejné vstupni hodnoty. Myslime si, Ze zohlednénim ve-
likosti vstupnich trojihelniki 1ze pozitivné ovlivnit tispésnost modelu. Ptvodni
model nedokéaze rozpoznat vzory, které maji vstupni trojihelniky stejné vnitini
uhly a lisi se pouze obsahem. V nasi modifikaci rozsitfime definici 3.8 o velikost
vstupniho trojihelniku. Tuto hodnotu vSak musime brat relativné vici celkové
velikosti vzoru, aby vztah fungoval i pro rozpoznavani s ohledem na zmeénu veli-
kosti.
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Pridanim obsahu trojuhelniku do vztahu 3.8 se zvysi pocet rtiznych kombinaci
vstupnich hodnot a tim i velikost vstupni vrstvy. Zavedeme proto konstantu s,
ktera omezi tento rist. Pro skupinu vstupnich trojihelnikt se stejnymi vnitinimi
uhly udava s,, maximéalni pocet kombinaci, které z této skupiny mohou vzniknout
pridanim obsahu do vztahu 3.8. Tyto rizné kombinace oznacime jako tridy obsahu
(s.). Naptiklad s, = 2 udava, ze skupina vstupnich trojihelniki bude rozdélena
do dvou t¥id obsahu - na ,mensi“ a ,vétsi“ trojuhelniky.

Vztah 3.8 modifikujeme nésledovné:

a; = ap N\ Bi = B ANYi = Y N Se; = S
kde s, a s, jsou tiidy obsahu trojthelnik.

Navrhli jsme dvé varianty vypoctu tfidy obsahu. Prvni varianta jednoduse
odvozuje tridu obsahu trojuhelniku dle poméru obsahu trojuhelniku k obsahu
maximalniho vstupniho trojihelniku ve vzoru.

Definice 3.2.1. Trida obsahu s. pro vstupni trojuhelnik ze vzoru je rovna
Sec = (S/Smax)sna

kde S je obsah vstupniho trojuhelniku, s, je maximdlni pocet trid obsahu a Sz
je mazximalni hodnota obsahu ze vsech vstupnich trojuhelniki ve vzoru.

Prvni varianta by méla dle naseho soudu vyrazné zvysit tspésnost rozpozna-
vani celého modelu, protoze umozni siti prijimat nové informace o velikosti vstup-
nich trojthelniki. Obavame se vsak snizeni tispésnosti pti rozpoznavani poskoze-
nych vzori. I nepatrné poskozeni vzoru miize zménit hodnotu s,,,, a tim ovlivnit
tfidy obsahu vsech vstupnich trojihelnikt. Proto jsme navrhli také druhou va-
riantu, které se tento problém netyka. Druhd varianta odvozuje tiidu obsahu
relativné k medianu obsahii vSech vstupnich trojuhelniki ze vzoru.

Definice 3.2.2. Trida obsahu s. pro trojuhelnik ze vzoru je rovna

Sn, pokud S > 254
Se =
S/(2Smed)sn  jinak,

kde S je obsah vstupniho trojuhelniku, s, je mazimdlni pocet trid obsahu a Syeq
je medidn hodnot obsahi vsech vstupnich trojuhelniki ve vzoru.

Pouziti medianu ve druhé varianté by mélo snizit negativni vlastnosti modelu
pri rozpoznavani poskozenych vzort. Pokud ve vzoru po poskozeni vzniknou nové
prilis velké nebo ptilis malé vstupni trojihelniky, nebude zména medianu vsech
vstupnich trojuhelnikd tak vyrazna. Odvozené t¥idy obsahu jednotlivych vstup-
nich trojuhelnikd ziistanou témér stejné.
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3.3 Srovnani

V nésledujici kapitole srovname vlastnosti ptivodniho modelu [7] s modifikova-
nym modelem, ktery jsme navrhli. Zaméfime se na srovnani tispésnosti modelt
pii uceni s ohledem na jednotlivé transformace a kombinace transformaci. Oveé-
fime schopnosti modelu rozpoznat vzory poskozené (zasumélé).

Meéfteni jsou provedena na skupiné dat odpovidajici velkym pismentim ceské
abecedy bez diakritiky (ukédzka v Pfiloze E). Pro porovnani vykonu modelt vzhle-
dem k velikosti vstupnich vzorii jsou méreni provedena na datech v rtiznych roz-
liSenich. Jde o vzory s rozliSenim 10x10, 18x18 a 30x30 pixel.

Pro kazdé rozliseni je provedeno vice méfeni s riznymi hodnotami parame-
tri. Pro kazdé ovérovani vlastnosti modelu s ohledem na urcitou transformaci
jsou tyto kombinace parametr stejné. Celkové se jedné o 35 rtiznych kombinaci
parametri pro ptivodni model POHONN a 110 kombinaci parametr pro nami
modifikovany model POHONN (pro kazdou transformaci). V préaci prezentujeme
pouze nejlepsi vysledky pro dané rozliSeni a zkoumanou transformaci. Kompletni
vysledky méteni se nachézeji na prilozeném CD (viz Ptiloha A).

Nasledujici podkapitoly jsou vénovany jednotlivym deformacim a kombinacim
deformaci. Na zavér zhodnotime namérené vysledky.

3.3.1 Uspésnost s ohledem na rotaci

Nejprve se zaméiime na vlastnosti modelu pfi rozpoznavani s ohledem na poo-
toceni vzoru. Testovaci mnozinu tvoii 286 vzord s riznymi stupni otoceni (5°,
10°, 25°, 45°, 80°, 95°, 100°, 150°, 250° a 280°). Pro trénovani vyuzijeme zakladni
data obsahujici 26 vzori. V tabulce 3.1 jsou shrnuty nejlepsi dosazené vysledky
puvodniho modelu, jak jej navrhli autoii v ¢lanku [7].

Vyznam jednotlivych atributii je popséan v Priloze D. Trénovaci tispésnost
udava procentualni ispésnost rozpoznavani na trénovaci mnoziné, testovaci ispés-
nost udava procentualni tspésnost na testovaci mnoziné.

Vysledky pro nizké rozliseni (10x10) dosahuji dle naseho soudu pfijatelnych
hodnot. Vysledky jsou relativné dobré, i kdyz je ¢ast testovacich vzort pfi tomto
rozliSeni obtizné klasifikovatelna lidskym okem. Pfiklady takovych vzortu se na-
chéazeji na obrazku 3.5. Vysledky pro vyssi rozliseni dosahuji velice nizkych hod-
not i presto, ze pro lidské oko jsou snadnéji rozpoznatelné nez pii nizkém rozli-
Seni (viz Priloha E). Domnivame se, Ze nizka tspésnost modelu pfi rozpoznavani
vzori ve vyssim rozliSeni je zptsobena vynechanim informaci o velikosti vstup-
nich trojihelnikti. Ve vzorech s vys$sim rozliSenim je celkové vétsi pocet vstupnich
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Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Mira Poradi Pocet Trénovaci Testovaci

vzoru eta alfa d d Uhlu  Ghla iteraci GspéSnost UspésSnost

10x10 0,3 0,7 1,02 2 1 ne 1x10°  100,00%  40,21%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 2 ne 1x10°  100,00%  40,21%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 3 ne 1x10°  100,00%  40,21%
1818 0,3 0,7 1,02 2 1 ne 1x10°  100,00%  24,48%
1818 0,3 0,7 1,02 2 2 ne 1x10°  100,00%  23,43%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 15 ne 1x10°  100,00%  22,73%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 1 ne 1x10° 80,77%  20,63%
3030 0,3 0,7 1,02 2 15 ne 1x10° 65,38%  17,48%
3030 0,3 0,7 1,02 2 1 ano 1x10°  100,00%  12,59%

Tabulka 3.1: Vysledky ptivodniho modelu POHONN - rotace

trojihelnikt. Diky zaokrouhlovani a naslednému piifazovani vstupniho neuronu
na zakladé vnitinich thld dochéazi k castému splyvani vstupnich trojuhelniki.
Mnoho vstupnich trojihelnikt riznych velikosti je siti predkladano jako stejny
vstup. Pravé u vzort ve vyssim rozliseni je téchto ,stejnych® trojuhelniki vice.
Tim dochazi k vétsi ztraté informaci, které jsou potfebné pro spravnou klasifikaci
vzoru, a tim i snizovani Uspésnosti rozpoznavani.

E10x10_r01.png C10x10_r01.png H10x10_r01.png L10x10_r03.png M10x10 05, pRg
& ".: 5 - Eh
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Obrazek 3.5: Ukazka hiife rozpoznatelnych vzori

V tabulce 3.2 jsou zobrazeny nejlepsi dosazené vysledky nami navrzené modi-
fikace modelu. Uspésnosti pro nizké rozliSeni jsou mirné lepsi nez u ptivodniho

vvvvvv
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nedokézaly rozpoznat celou trénovaci mnozinu. Je pravdépodobné, ze pii vyso-
kém zaokrouhlovani (mira thlu) jsou nékteré trénovaci vzory siti klasifikovany
jako stejné. Pocet takto chybné rozpoznanych vzort pfi testovani je vsak nizsi
nez pocet chybné rozpoznanych vzori pri mensim zaokrouhlovani. Pii malém za-
okrouhlovani je sice rozpoznana spravné celd trénovaci mnozina, ale je vyrazné
nizsi aspésnost na testovacich datech.
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Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Typ Mira Trfida Pocdet Trénovaci Testovaci
vzora eta alfa d d obsahu tuUhlu obsahu iteraci tspésSnost Gspésnost
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 6 1x10°  100,00%  42,31%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 6 1x10°  100,00%  41,96%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 3 1x10°  100,00%  40,91%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 10 1x10° 96,15%  38,46%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 20 1x10° 73,08%  37,76%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smag 1x10°  100,00%  36,71%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 10 1x10° 92,31%  48,60%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 20 1x10°  100,00%  44,76%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smag 2 1x10° 92,31%  44,41%
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Tabulka 3.2: Vysledky ndmi modifikovaného modelu POHONN - rotace

7 vysledki modifikovaného modelu je vidét, ze uspésné konfigurace modelu
meély nastavenu miru tthlu na vyssi hodnoty. U ptivodniho modelu se vSak konfigu-
race s vysSimi mirami hld nebyly schopny naucit tspésné ani trénovaci mnozinu
(viz kompletni vysledky méfeni na pfilozeném CD). Mizeme usuzovat, Ze u pu-
vodniho modelu dochazi nezapocitdnim obsahti vstupnich trojihelnikt ke sni-
zovani uspésnosti rozpoznavani. Rlzné vzory mohou totiz obsahovat podobné
trojihelniky, které se lisi pouze velikosti (obsahem). Ptivodni model neni schopen
tyto vzory rozlisit.

3.3.2 Uspésnost s ohledem na posunuti

Jak je zfejmé z definice modelu POHONN, tspésnost s ohledem na posunuti je u
v8ech testovanych modeli 100%. Pfi predzpracovani vzoru jsou veskeré informace
ovlivnéné posunutim vzoru ve vstupni matici ignorovany. Tedy sif je schopna
rozpoznat kazdy nauceny vzor bez ohledu na umisténi ve vstupni matici.

Také jsme ovérili, ze model pri rozpoznavani vzori s ohledem na nékterou de-
formaci dosahuje stejnych vysledkt jako pii kombinaci posunuti a ptivodni defor-
mace. Proto se pfi nasledujicich méfenich nebudeme zabyvat tispésnosti ostatnich
deformaci v kombinaci s posunutim.

3.3.3 Uspésnost s ohledem na zménu velikosti

Nyni se zaméfime na tspésnost modelu pri rozpoznavani s ohledem na zménu ve-
likosti. Pro trénovani jsme zvolili zakladni mnozinu vzort obsahujici 26 velkych
pismen ceské abecedy ve tfech rtiznych velikostech - 10x10, 18x18 a 30x30. Testo-
vaci mnozina obsahuje 364 vzort. Jedna se o trénovaci vzory zmensené (pfipadné
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zvétsené) o 5% - 30%. V tabulce 3.3 jsou shrnuty nejlepsi dosaZené vysledky
ptvodniho modelu, jak jej navrhli autoii [7].

Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Mira Poradi Pocdet Trénovaci Testovaci
vzoru eta alfa d d dhlu dhla iteraci GspéSnost uspésSnost

10x10 0,3 0,7 1,02 2 8 ano 1x10°  100,00%  26,67%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 5 ano 1x10°  100,00%  24,62%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 9 ano 1x10°  100,00%  24,36%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 5 ano 2x10° 96,15%  23,85%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 4 ano 2x10°  100,00%  22,56%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 2 ano 1x10°  100,00%  19,74%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 2 ano 1x10°  100,00%  27,44%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 15 ano 1x10°  100,00%  27,18%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 3 ano 1x10° 80,77%  25,64%

Tabulka 3.3: Vysledky ptivodniho modelu POHONN - zména velikosti

Vysledky pro jednotlivé velikosti (rozliSeni) vzort jsou podobné. Konfigurace
pro jednotliva rozliseni vzort se lisi pouze hodnotami miry thlu - s rostoucim
rozliSenim vzord se snizuje mira thlu. Vzory s vyssim rozliSenim obsahuji vice
vnitinich trojuhelniki, jejichz vnitini thly se 1isi, nez vzory s nizsim rozliSenim.
Diky vétsimu poc¢tu odlisnych hodnot vnitinich thli pak model s nizsi mirou thlu
umoznuje klasifikovat jednotlivé vzory presnéji.

Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Typ Mira Tiid Pocet Trénovaci Testovaci
vzora eta alfa d d obsahu tuUhlu obsahu iteraci tispésSnost Gspésnost
10x10 0,3 07 1,02 1,2  smae 10 1x10°  100,00%  25,90%
10x10 03 0,7 1,02 1,2  smae 10 1x105  100,00%  25,38%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 3 1x10°  100,00%  25,13%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2  Smas 10 1x10°  96,15%  26,41%
18x18 0,3 0,7 1,02 1.2  Smaw 6 1x10°  92.31%  25,64%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 10 1x10° 80,77%  25,64%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 1x10° 92,31%  48,72%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Smas 1x10°  92,31%  48,21%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Smas 1x105  76,92%  42,56%
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Tabulka 3.4: Vysledky nami modifikovaného modelu POHONN - zména velikosti

V tabulce 3.4 se nachazi nejlepsi dosazené vysledky nami navrzené modifikace
modelu. Je vidét, ze pro rozliSeni 10x10 jsou vysledky ptivodniho modelu ve
srovnani s ndmi modifikovanym modelem téméi stejné. Pro rozliseni 18x18 jsou
vysledky modifikovaného modelu mirné lepsi a pro 30x30 vyrazné lepsi. Vztah
miry obsahu vzhledem k rozlieni vzori je u modifikovaného modelu podobny jako

vvvvvv
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modelu maji konstantu s, (pocet t¥id obsahu) rovnu 2. Vstupni trojtihelniky
jsou rozdélovany pouze do 2 tfid podle obsahu, aby bylo dosazeno maximalni
uspésnosti pfi rozpoznavani.

3.3.4 Uspésnost s ohledem na kombinace

Nyni ovéfime vlastnosti modelu pii rozpoznavani vzori, na které byly aplikovany
vSechny predeslé deformace - rotace, posunuti a zména velikosti. Trénovaci mno-
zina je stejna jako u predeslych méfeni (26 velkych pismen Geské abecedy ve tiech
ruznych velikostech - 10x10, 18x18 a 30x30). Testovaci mnozina je pro kazdé roz-
liSeni sestavena z 260 vzori, na které byly aplikovany kombinace nésledujicich
deformaci - rotace o 0° - 270°, posunuti o 1 - 6 pixelt libovolnym smérem a zmen-
Seni (zvétSeni) o 5% - 40%. Nejlepsi dosazené vysledky ptivodniho modelu jsou
zobrazeny v tabulce 3.5.

Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Mira Poradi Pocet Trénovaci Testovaci

vzoru eta alfa d d Uhlu dhla iteraci GspéSnost UspésSnost

10x10 0,3 0,7 1,02 2 5 ne 1x10°  100,00%  20,98%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 3 ne 1x10°  100,00%  20,63%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 4 ne 1x10°  100,00%  20,63%
1818 0,3 0,7 1,02 2 1 ne 1x10°  100,00%  22,03%
1818 0,3 0,7 1,02 2 2 ne 1x10°  100,00%  21,68%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 15 ne 1x10°  100,00%  21,33%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 1 ne 1x10° 80,77%  18,18%
3030 0,3 0,7 1,02 2 15 ne 1x10° 65,38%  15,03%
3030 0,3 0,7 1,02 2 15 ano 1x10°  100,00%  12,59%

Tabulka 3.5: Vysledky ptivodniho modelu POHONN - kombinace zmén

Dosazené vysledky jsou svymi hodnotami i vlastnostmi konfiguraci podobné
vysledktim u predeslych méteni. Vysledky potvrzuji, ze ptivodni model dosahuje
nejhorsich vysledkd u vzora s nejvyssim rozliSenim (30x30). Pro srovnani jsou
v tabulce 3.6 zobrazeny nejlepsi dosazené vysledky nami modifikovaného modelu.

Vysledky u modifikovaného modelu potvrzuji predesla méreni. Modifikovany

vvvvvv

modelu pro nejvyssi rozliSeni nedokazaly rozpoznat celou trénovaci mnozinu.
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Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Typ Mira T¥id Pocdet Trénovaci Testovaci
vzora eta alfa d d obsahu tuUhlu obsahu iteraci tspésSnost Gspésnost
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 10 2 1x10°  100,00%  22,38%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smed 10 1x10°  100,00%  21,68%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2 Smag 10 1x10°  100,00%  21,33%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 3 1x10°  100,00%  24,13%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 3 1x10°  100,00%  23,78%
18x18 0,3 0,7 1,02 1,2 Smag 1 1x10°  100,00%  22,03%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 1x10° 96,15%  39,16%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 20 1x10° 76,92%  37,76%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2 Smaz 6 10 1x10° 92,31%  37,06%

S DI N NN N

Tabulka 3.6: Vysledky nami modifikovaného modelu POHONN - kombinace zmén

3.3.5 VIiv Sumu

Posledni srovnani ovéri vlastnosti modelu pfi rozpoznavani vzort poskozenych.
Trénovaci mnozina je stejné jako u predeslych méfeni. Testovaci mnozina je tvo-
fena 156 vzory, které vznikly z trénovaci mnoziny priddnim ndhodného Sumu
v rozmezi 1% - 5%. Hodnota kazdého pixelu vstupniho vzoru byla zménéna
na opa¢nou s danou pravdépodobnosti (1% - 5%). Nejlepsi dosazené vysledky
pro puvodni model jsou zobrazeny v tabulce 3.7. Vysledky pro nizka rozliSeni
jsou relativné vysoka, bohuzel stejné jako v predeslych mérenich jsou vysledky
pro rozliseni 30x30 vyrazné horsi.

Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Mira Poradi Poclet Trénovaci Testovaci

vzoru eta alfa d d dhlu dhla iteraci GspéSnost uspésnost

10x10 0,3 0,7 1,02 2 15 ano 1x10°  100,00%  64,74%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 1 ano 1x10°  100,00%  63,46%
10x10 0,3 0,7 1,02 2 2 ano 1x10°  100,00%  63,46%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 1 ano 1x10°  100,00%  89,74%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 15 ano 5x10*  100,00%  85,90%
18x18 0,3 0,7 1,02 2 2 ano 1x10°  100,00%  82,05%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 15 ano 1x10°  100,00%  21,79%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 15 ne 1x10° 65,38%  14,74%
30x30 0,3 0,7 1,02 2 4 ano 1x10° 4231%  10,90%

Tabulka 3.7: Vysledky ptivodniho modelu POHONN - vliv Sumu

V tabulce 3.8 jsou zobrazeny vysledky nami modifikovaného modelu. Ve srov-
nani s puvodni verzi modelu doslo pro vsechna rozliSeni ke snizeni tspésnosti
az o 60%. Z vysledkl je patrné, ze naSe modifikace vyrazné negativné ovlivnila
schopnost modelu rozpoznavat vzory poskozené. Zhorseni je pravdépodobné zpii-
sobeno tim, Ze po pfidani Sumu vzniknou ve vzoru nové velké trojuihelniky, které
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vyrazné zméni vSechny vstupni hodnoty. Vstupni hodnoty jsou udévany relativné
k nejvétsimu trojihelniku (nebo medianu trojihelniki), proto je velké mnozstvi
vstupnich hodnot jinych a dosazené tispésnosti jsou tak nizké.

Rozlis. Koef. Koef. Koef. Max Typ Mira T¥id Pocdet Trénovaci Testovaci
vzora eta alfa d d obsahu tuhlu obsahu iteraci tspésnost Gspésnost

1010 0,3 0,7 1,02 1,2  Smax 1 2 1x10°  100,00%  41,67%
10x10 0,3 0,7 1,02 1,2  Spmae 1 2 1x10°  100,00%  41,03%
10x10 0,3 0,7 1,02 12  Spmas 3 2 1x10°  100,00%  37,18%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2  Smax 1 2 1x10°  100,00%  30,13%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Spas 1 2 1x10°  100,00%  30,13%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Spmas 3 2 1x10°  100,00%  26,92%
30x30 0,3 0,7 1,02 1,2  Speq 3 2 1x10°  100,00%  20,51%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Spmas 3 2 1x10° 92,31%  19,87%
30x30 0,3 0,7 1,02 12  Spmas 3 20 1x10°  100,00%  19,87%

Tabulka 3.8: Vysledky ndmi modifikovaného modelu POHONN - vliv Sumu

3.4 Shrnuti

Experimentalni ovéreni potvrdilo, ze model POHONN dokaze rozpoznavat znaky
s ohledem na rtzné invariance. Dosazené hodnoty nejsou prilis vysoké, avsak ve
srovnani s nespecializovanymi modely a neuronovymi sitémi jde o vyrazné zlep-
Seni. Praktickd méfeni ukazala, ze model dosahuje lepsich vysledkti pro vzory
s nizkym rozlisenim. Nejlepsich vysledkit model POHONN dosahuje pii rozpo-
znavani vzord s ohledem na rotaci. Model dosahuje dobrych vysledkii i pii roz-
poznavani vzoru poskozenych ndhodnym Sumem.

Z namérenych vysledki je vidét, Ze rozdilné vysledky pii zohlediiovani (nezo-
hledniovani) potadi vstupnich hla jsou zavislé na typu deformace, kterou testo-
vaci vzory podstoupily. Nezohlednovani potadi vstupnich thld prinasi lepsi vy-
sledky pfi rozpoznavani s ohledem na zménu velikosti a pfi rozpoznavani po-
skozenych vzort. Pokud jsou vzory deformovany otocenim, zohlediiovani poradi
vyrazné snizuje uspésnost rozpoznavani.

Néami navrzend modifikace modelu dosahla témér pti vSsech métenich lepsich
vysledkti. Nejkladnéji hodnotime vyrazné lepsi vysledky pfi rozpoznavani vzort
ve vysSim rozliseni. Narozdil od ptivodniho modelu, kdy vysledky pro vyssi roz-
lisSeni jsou fadové o nékolik procent horsi, u modifikovaného modelu jsou az
o desitky procent lepsi. Slabou strankou nami modifikovaného modelu je snizena
schopnost spravné klasifikovat vzory poskozené ndhodnym Sumem.

7 obou variant vypoctu tiidy obsahu se osvédcila pouze varianta odvozovani
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od maximéalniho obsahu vstupnich trojuhelnikt (Definice 3.2.1). Varianta s pou-
zitim medianu (Definice 3.2.2) dopadla hufe téméF pii kazdém méfeni. P¥i rozpo-
znavani poskozenych vzort jsou rozdily mezi obéma variantami relativné malé, ale
celkové je varianta s pouzitim medidnu horsi. Pravdépodobné je median obsahu
vstupnich trojihelnikt prilis maly, protoze vétsina vstupnich trojuhelniktt ma
maly obsah (trojice bodu ¢asto lezi blizko sebe). Takto nizky medidn proto pomoci
nami definovaného vypoctu nerozlisuje obsah vstupnich trojihelnikt spravneé.
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Kapitola 4
Modifikovana sit vyssiho fadu

Tato kapitola je zamérena na model vyssi neuronové sité, ktery predstavili ve své
praci E. Artymov a O. Yadid-Petch [1].

Nejprve predstavime model a popiseme jeho teoretické zaklady. Shrneme jeho
klady a slabiny. Dale predstavime nase modifikace s cilem zvysit ispéSnost mo-
delu pfi rozpoznavani. Oba modely experimentéalné ovétime. Na zavér zhodnotime
vlastnosti ptivodniho modelu i modelu s nami navrzenymi modifikacemi a tyto
vysledky srovname.

4.1 Zakladni model

Model dle [1] budeme oznacovat zkratkou MHONN (z nazvu ¢lanku Modified
High-Order Neural Network ...). Model MHONN vychézi ze zékladniho modelu
neuronovych siti vyssiho fadu (viz kapitola 3). Jedné se o neuronovou sit fadu 3,
ktera neobsahuje zadnou skrytou vrstvu. Na obrazku 4.1 je zobrazena struktura
modelu MHONN. Obsahuje pouze vstupni vrstvu I a vystupni vrstvu O.

Autofi [1] pozménili zptisob predkladani a zpracovani vzort a navrhli vlastni al-
goritmus uceni sité. Model MHONN by mél dle slov autort prinést kromé lepsich
rozpoznavacich schopnosti také vyznamné urychleni vypocetniho c¢asu, sniZzeni
paméfovych naroki a snizeni poctu vstupnich neuronti sité.

4.1.1 Predzpracovani vzoru

Jednou z negativnich vlastnosti neuronovych siti vyssich fadt je exponencialni
riist po¢tu vstupnich neuront sité v zavislosti na rfadu sité. Dle zakladni definice
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Obrézek 4.1: Modifikovani neuronova sit fadu tii

neuronovych siti vyssich fadi odpovida kazdé kombinaci vstupnich bodi ve vzoru
odlisny vstupni neuron sité. Protoze u modelu MHONN je tad sité 3, jsou vstupni
hodnoty sité trojice bodt tzv. trojihelniky. V tabulce 4.1 je vidét rtst poctu
trojihelnikt ve vzoru v zavislosti na rozmérech vstupniho vzoru [1]. Je vidét, Ze
s pomoci zakladniho modelu neuronovych siti vyssich fadt jiz u siti fada tii nelze
rozpoznavat vzory vétsich rozmért dostatecné rychle.

Rozmeér vzoru Pocet vah
10x10 161700
18x18 5616324
30x30 726571800
50x50 2601042500

100x100 166616670000

Tabulka 4.1: Riist poc¢tu trojuihelnikd ve vzoru v zavislosti na rozméru vzoru.

Kromé vypocetni slozitosti, ktera je ddna mnozstvim vah, je tfeba vzit v ivahu
také pamétové naroky rozpoznavani. Naptiklad pfi predzpracovani vzoru o rozmé-
rech 40x40 pixeld jsou spocteny vSechny trojice pozic a ulozeny ukazatele k témto
hodnotam. Kazdy ukazatel potfebuje minimalné dva byty paméti (pro néj samot-
ného a pro jemu ptislusnou hodnotu). Vysledkem je minimalné 1, 3628x10° byt1,
coz jsou hodnoty vskutku enormni [1].

Arymov a Yadid-Petch [1] navrhli model MHONN tak, aby efektivné sdilel
véhy aproximativné podobnych trojuhelnikt (trojic vstupnich pozic) a tim vy-
razné snizoval negativni vlastnosti neuronovych siti vyssich fadi popsané v pre-
deslych odstavcich. Autofi uvadéji, ze jejich model je schopen efektivné rozpo-
znavat vzory o velikostech vétsich nez 100x100 pixelt bez predeslého zpracovani,
vynechani nebo zjednoduseni jakékoliv informace vzoru.

V [1] je navrzeno nékolik zptisobu jak zefektivnit rozpoznavani vzord a sni-
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7Zit Gasové a pamétové naroky. Tyto jednotlivé zptisoby popiSeme v néasledujicich
podkapitolach. Na zavér popiseme algoritmus pro uc¢eni modelu, ktery predstavili
autori soucasneé s jejich modelem.

4.1.2 Aproximativné podobné trojuhelniky

Jak jiz bylo feceno v predeslych kapitolach, vstupnich trojahelniki pro vstupy
vstupnich trojuhelnikti je vytvafeni tzv. aprorimativné podobnych trojuhelnika,
které byla navrzeno v [12]. Hlavni myslenkou je pfifazeni podobnych trojihelniki
jedinému vstupnimu neuronu sité a tim snizeni poc¢tu vstupnich neuroni sité.

Definice 4.1.1. Dva vstupni trojihelniky T; a T; jsou si podobné, pokud ndlezi
do stegné tridy podobnosti urcené kladnyma cisly k, | a m. Hodnoty k, | a m pro
trojuhelnik T jsou urceny nasledujicimi nerovnostmi:

(k—1)c, < a < ke,
(I =1, <G <lecq
(m—1)es < S < mes,

kde c, je konstanta urcujici presnost pro tridu uhlu, cs je konstanta urcujici pres-
nost pro tridu obsahu, o je nejmensi vnitini uhel trojuhelnika T, 3 je druhy
nejmensi vnitini uhel trojuhelnika T a S je obsah trojuhelnika T'.

Nahrazenim vstupnich trojihelnik za trojice hodnot k, [ a m v zavislosti
na konstantach c, a ¢, dostaneme nizsi pocet riznych vstupnich hodnot. Rtzné
vstupni trojuhelniky mohou patfit do stejné tiidy podobnosti a tim se zredukuje
pocet odlisnych vstupnich hodnot. Cim vétsich hodnot budou nabyvat konstanty
Ca & Cg, tim mensi pocet riznych vstupnich hodnot ziskame.

4.1.3 SniZovani pamétovych narokii

Arymov a Yadid-Petch [1] navrhli zptisob ukladani dat, ktery v kombinaci s pte-
deslymi navrhy vyrazné snizuje paméfovou néarocnost sité. Vstupni vzory jsou
predzpracovany dle nasledujici definice.

Definice 4.1.2. Necht tq,ts,. .., t, jsou trénovaci vzory. Potom predzpracované
v2OTY P1, P2, - - -, P Ziskdme ndsledugjicim zpusobem:

(1) Vsechny trojuhelniky z trénovacich vzori prevedeme na trojici hodnot k, | a
m pritazujici trojuhelniku prislusnou tridu podobnosti (viz definice 4.1.1).
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(2) Vsechny mozné kombinace hodnot k, | a m ocislujeme hodnotami 1,. .., z.

(8) Kazdy trénovaci vzor t; prevedeme na vektor p; = (pi, . . . . Dij) tak, Ze hod-
nota pi. (1 < k < j) je rovna poctu trojuhelniki dané tiidy podobnosti
(oznacené indexem k), které se nachdzeji ve vzoru t;.

Predzpracovani dle predeslé definice vyrazné snizi pamétové naroky pro ucdeni.
Misto vsech trojuhelnikti z trénovacich vektort staci uchovavat v paméti kom-
binace hodnot k, [, m a predzpracované vektory. Uchovavana data reprezentuje
tabulka 4.2.

TTida Kombinace Vzor Vzor Vzor

podobnosti k,lam t {5 o ty
1 ky i my P11 D21 Pnl

2 ky Il mg P12 D22 Pn2

z kz lz my D1z D2z Pnz

Tabulka 4.2: Data uchovavana v paméti

Sloupec ,, Ttida podobnosti® urcuje index ve vstupnim vektoru predzpracova-
ného vzoru. Sloupec ,,Kombinace £, [ a m*“ urcuji kombinaci hodnot k, [ a m
pro dany index. Hodnoty p;; udavaji pocet vstupnich trojahelnikt ze vzoru t; pro
danou kombinaci hodnot k, I a m. Velikost z (pocet ruznych kombinaci k, [ a m)
zavisi na velikostech konstant pfesnost pro t¥idu thlu (¢,) a presnost pro t¥idu
obsahu (cy).

4.1.4 Trénovaci algoritmus

Soucasné s modelem byl navrzen v [12] i algoritmus optimalizovany pro rychlejsi
trénovani sité.

Pribéh algoritmu je néasledujici:

1. Inicializace vSech prvki vdhové matice W = {w;; } velikosti z x k nulovymi

hodnotami. Hodnota z je pocet ttid podobnosti vstupnich trojihelniki z de-
finice 4.1.2 a k je velikost vystupniho vektoru.

2. Spocteni vystupu y; j-tého neuronu ve vystupni vrstvé dle nésledujiciho
vzorce:

Yi = f(z WijPki),
i=1
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kde 7 je index neuronu ve vstupni vrstvé, w;; vaha sité mezi i-tym vstupnim
a j-tym vystupnim neuronem a py; je predzpracovana hodnota pro k-ty vzor
na pozici 4.

3. Adaptace vah podle nasledujicich pravidel.

o m(d; —y;)  pokud pr; >0
Y0 jinak

kde d; je ocekdvany vystup sité na pozici j, y; je skuteény vystup sité
na pozici ¢ a 7 je parametr uceni.

4. Opakovat kroky 2 a 3, dokud nedojde k ukonceni uceni.

Algoritmus, jak jej popsali autofi v ¢lanku [12], pfedstavuje zjednodusenou
verzi algoritmu Back propagation. Algoritmus neni navrzen pro neuronovou sit
se skrytymi vrstvami a nemé definovany zptsob ukoncéeni. Pro nas vyzkum jsme
jako ukoncovaci podminku pouzili dosazeni predem definovaného poctu iteraci.
Dle naseho nazoru bude uceni pomoci tohoto algoritmu probihat rychleji nez
pomoci Back propagation, protoze bude dochéazet k vétsi zména vah pii adaptaci.

4.2 Modifikace modelu

V nésledujici kapitole modifikujeme piivodni model z [1] tak, aby dosahoval lep-
sich vysledkt pti rozpoznavani znakii.

Provadéné tpravy lze rozdélit do dvou skupin. Upravy tykajici se pfedzpraco-
véani dat a tpravy tykajici se definice aproximativné podobnych trojihelniki (viz
kapitola 4.1.2).

4.2.1 Predzpracovani dat

VsSechny dfive uvedené metody modifikace sit€é pro nauceni urcité transformace
(kombinace transformaci) vyuzivaji vstupni neurony vyssiho fadu. Ze vztahu 3.1
je zfejmé, ze ve vstupnim vzoru jsou podstatné pouze nenulové hodnoty. Jakako-
liv kombinace vstupnich hodnot obsahujici alespon jednu nulovou hodnotu je diky
soucinu rovna nule. Pti pfedzpracovani dat lze veskeré nulové hodnoty ignorovat.
V ¢lanku [1] autofi navrhli moznost ignorovat také vSechny vstupni hodnoty (pi-
xely) nesousedici s okrajem znaku. Siti by byly predkladény pouze obrysy znaki.
Klasifikace obrysu znaku lidskym okem dosahuje stejné iispésnosti jako klasifikace
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znakt celych. Tedy obrys znaku nese postacujici informace pro jeho klasifikaci.
Ignorovani neokrajovych pixelti mize vyrazné snizit pocet vstupnich trojihelniki
a tim i velikost vstupni sité vrstvy. V [1] bohuZel neuvedli pfesnou definici, jak
se urci pixel sousedici s okrajem znaku.

V nasich experimentech provéfime moznost ignorovani/neignorovani neokra-
jovych pixeli znaku a jeji dopad na tspésnost rozpoznavani sité. Obrazek 4.3
ilustruje vsechny moznosti vybéru relevantnich pixeld pro ovéfovani tispésnosti
sité, které budeme testovat. Zelenou barvou jsou oznaceny pixely vybrané k dal-
simu zpracovani. Prvni obrazek predstavuje vybér pixeld znaku, které sousedi
s okrajem znaku alespon v jednom ze ¢tyt zakladnich smérd. Jedna se o pixely
s hodnotou 1, které sousedi pravym, levym, hornim nebo dolnim okrajem s pi-
xelem s hodnotou 0. Druhy obréazek ptredstavuje vybér pixeld znaku sousedicich
s okrajem znaku v libovolném sméru (tedy i diagonalnim).

Obrazek 4.2: Vybér pixelt

4.2.2 Aproximativné podobné trojuhelniky

Zavedeni aproximativné podobnych trojuhelnikii ma negativni vliv na rozpozna-
vani s ohledem na zménu velikosti [1]. Pomoci nadmi navrzenych modifikaci se
pokusime tuto negativni vlastnost zmirnit.

V nasem prvnim navrhu modifikujeme vztah 4.1.1. Nova definice podobnosti
trojihelnikt s relativnim obsahem je nasledujici.

Definice 4.2.1. Dva vstupni trojihelniky T; a T; vzoru jsou si podobné (s rela-
tivnim obsahem), pokud ndlezi do stejné tiidy podobnosti uréené kladnymi ¢isly k,
[ a m. Hodnoty k, | a m pro trojihelnik T jsou dany ndsledujicimi nerovnostma:

(k—1)c, < a < ke,
(I =1, <G < e,
(m—1)(s/S;) < S <m(s/Sy),

kde c, je konstanta urcujici presnost pro tridu uhlu, cs je konstanta urcugjici
presnost pro tridu obsahu, o je nejmensi vnitini uhel trojuhelnika T, 3 je druhy
nejmensi vnitrni uhel trojihelnika T', S je obsah trojuhelnika T a S; je obsah
rozpozndvaného vzoru (tj. pocet pizeli vzoru s hodnotou 1).

39



Zavedenim hodnoty S; do vztahu pro urceni podobnosti trojihelnikt se bude
obsah jednotlivych trojihelnik® zapocitavat relativné vzhledem k obsahu celého
vzoru. Tedy pii zméné velikosti vzoru bude tento pomér zachovan a bude mozné
dosédhnout vyssi ispésnosti vzhledem k rozpoznavani s ohledem na zménu veli-
kosti.

V nasi druhé modifikaci jsme se rozhodli zcela vynechat vztah obsahu troja-
helnik k urceni jeho podobnosti. Vynechanim posledniho vztahu z definice 4.2.1
snizime pocet tiid podobnosti trojuhelnikt. Tim se snizi velikost vstupni vrstvy
sité a urychli se doba potfebna pro uceni sité.

4.3 Srovnani

Nyni se zaméfime na experimentalni ovéfeni modelu pfi rozpoznavani znakt
s ohledem na invariance. Budeme postupovat obdobnym zptisobem jako u piede-
slého modelu (viz kapitola 3.3).

Pro kazdé rozliseni je provedeno vice méfeni s rtiznymi hodnotami parame-
tri. Pro ptvodni model MHONN se jedné o 56 riznych kombinaci parametri a
pro nami modifikovany model MHONN jde o 112 riznych kombinaci (pro kazdou
transformaci). V nésledujicich podkapitolach jsou prezentovany pouze nejlepsi vy-
sledky pro dané rozliseni a testovanou transformaci. Kompletni vysledky méfeni
se nachéazeji na prilozeném CD (viz Piiloha A).

Srovnani modelu MHONN s diive zkoumanym modelem POHONN bude vé-
novana samostatna kapitola 6. V nasledujicich odstavcich se zamérime pouze
na vlastnosti modelu MHONN a srovname jej s nami modifikovanymi varian-
tami.

4.3.1 Uspésnost s ohledem na rotaci

Trénovaci mnozina je tvofena z 26 velkych pismen ¢eské abecedy (bez diakritiky)
v rozliSenich 10x10, 18x18 a 30x30. Testovaci mnozina je tvorena 286 vzory pro
kazdé rozliSeni, které vznikly otocenim vzori z trénovaci mnoziny o 5°, 10°, 25°,
45°, 80°, 95°, 100°, 150°, 250° a 280°.

vvvvvv

MHONN pro rozpoznavani s ohledem na rotaci. Z vysledkt je patrny rist aspés-
nosti modelu s rostoucim rozliSenim testovacich vzori. Tento jev si vysvétlujeme
tim, Ze pootoceni zdeformuje vzor pfi nizkém rozliSeni vice nez pii vysokém. Po-
kud dojde k posunu pixelu pti deformaci v rozliseni 10x10, posune se miniméalné
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o 1 pixel, coz je % velikosti. Pti rozliseni 30x30 je minimalni vzdalenost posunu

% velikosti, coz umozni presnéji vytvorit deformovany vzor. Na druhou stranu se

vvvvvv

novaci mnozinu, dosdhla na testovaci mnoziné tspésnosti pouhych 36,06% (viz
kompletni vysledky na ptilozeném CD). Tato hodnota je o nékolik procent nizsi
nez nejlepsi vysledky pfi rozliseni 10x10.

RozliSeni Parametr Mira Mira Podet Trénovaci Testovaci
vzora ucéeni whlu obsahu iteraci uUspéSnost uUspésSnost
10x10 0,3 0,5 6  1x10° 100,00% 41,61%
10x10 0,3 1 1 1x10° 100,00% 40,56%
10x10 0,3 15 3 1x10° 100,00% 40,56%
18x18 0,3 10 20  1x10° 96,15% 48,25%
18x18 0,3 20 6  1x10° 92,31% 46,50%
18x18 0,3 10 15 1x10° 96,15% 44,76%
30x30 0,3 20 15 5x10% 100,00% 67,83%
30x30 0,3 20 20  5x104 92,31% 60,84%
30x30 0,3 15 20  5x104 100,00% 59,79%

Tabulka 4.3: Vysledky ptivodniho modelu MHONN - rotace

Tabulka 4.4 ukazuje vysledky nami modifikovaného modelu. Sloupec ,Typ
okraje“ ukazuje zptisob vybéru pixelt pii predzpracovani (kapitola 4.2.1). Hod-
nota ,hr predstavuje prvni variantu - pixely sousedici s okrajem v nékterém ze
¢tyt zékladnich smért. Hodnota ,hr, vr“ reprezentuje druhou variantu - pixel
které mohou sousedit i diagonalné. Sloupec ,Def. troj.“ udava varianty definici
aproximativné podobnych trojihelniki (kapitola 4.2.2). Hodnota ,,ro“ znaéi prvni
variantu (viz definice 4.2.1), hodnota ,bo* znaci druhou variantu - vynechani ob-
sahu z definice.

Vysledky pro rozliseni 10x10 jsou téméi shodné v porovnani s pivodnim mo-
delem. Pro rozligeni 18x18 a 30x30 dostavame vysledky lepsi témér o 4% - 5%. Jak
je vidét z vysledki, zptsob vybéru okrajovych bodi pii rozpoznavani s ohledem
na rotaci pfinesl pouze malé rozdily ve vysledcich (kolem 1% az 2%). Nejuspés-
néjsi konfigurace siti pro kazdé rozliseni pouzivali prvni variantu vybéru pixelt.
Modifikace definice aproximativné podobnych trojihelnikt se projevila mnohem
vyraznéji. U rozliseni 10x10 jsou vysledky obdobné pro obé modifikace definice
bez obsahu dosahla tspésnosti pouhych 27,6% u 18x18 a 20, 28% u 30x30, coZ je
nesrovnatelné horsi vysledek (viz kompletni vysledky experimentii na pfilozeném
CD).
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Rozlis. Par. Mira  Mira Pocdet Typ Def. Trénovaci Testovaci
vzoru ucéeni uhlu obsahu iteraci okraje troj. UspéSnost uUspésSnost

10x10 0,3 1 15 1x10° hr ro 100,00% 41,26%
10x10 0,3 1 - 1x10°> hr,vr bo 100,00% 40,91%
10x10 0,3 3 - 1x10° hr  bo  100,00%  40,91%
18x18 0,3 20 20 1x10° hr 1o 96,15% 52,10%
18x18 0,3 20 20 1x10° hr, vr ro 96,15% 50,70%
18x18 0,3 20 15 1x10° hr ro 96,15% 50,35%
30x30 0,3 20 15 5x10% hr ro  100,00% 73,08%
30x30 0,3 20 15  5x10*  hr, vr ro  100,00% 71,33%
30x30 0,3 15 10  5x10*  hr, vr ro  100,00% 69,58%

Tabulka 4.4: Vysledky nami modifikovaného modelu MHONN - rotace

4.3.2 Uspésnost s ohledem na posunuti

Pfirozpoznavani s ohledem na posunuti jsme dosli ke stejnym vysledki jako u pie-
deslého modelu POHONN. Model MHONN dosahuje 100% tspésnosti pii klasi-
fikaci posunutych vzori. Predzpracovani ze vzort odstranuje informace o presné
poloze pixell, tedy sit je schopna rozpoznat kazdy nauceny vzor bez ohledu
na umisténi ve vstupni matici.

4.3.3 Uspésnost s ohledem na zménu velikosti

Uspésnost s ohledem na zménu velikosti ovéfime podobnjm zpiisobem jako v p¥i-
padé rotace. Testovaci mnozina obsahuje vzory zvétSené (zmensené) v rozmezi
5% - 30% a vzory zvétsené pouze v jednom sméru o 10% (tj. rozsifené pouze ver-
tikdlné nebo pouze horizontélné - viz obrazek 4.3.3). Celkovy pocet testovacich

vzorl je 364.

Obrazek 4.3: Znak ,,A* a jeho deformace vzniklé zvétsenim o 10% ve vertikalnim
a horizontalnim sméru

Uspésnost ptivodniho modelu MHONN je zobrazena v tabulce 4.5. Nami zis-
kané vysledky potvrzuji upozornéni [1| o nizké spé$nosti modelu pii rozpozna-
vani s ohledem na zménu velikosti. Paradoxné vyssich tspéchit dosahuje model
pro nizsi rozlieni. Tento jev vysvétlujeme nékolika fakty:
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e Jiz z vysledki rozpoznavani s ohledem na rotaci bylo patrné, ze nejispés-
néjsi konfigurace modelt pracuji s nizkou mirou pro urcovani thlu. Tedy
ve vysledku se sit naudi rozpoznavat predevsim jedinecné thly pro jednot-
livé vzory. Pti zméné velikosti ¢ast téchto thll je zménéna jen minimalné,

vvvvvv

vvvvvv

thlu a tim zpodobnuji velké mnozstvi vstupnich trojuhelniki. Sit se uci
rozpoznavat misto jedinecnych trojuhelnikii spise vzajemné pomeéry ttid
podobnosti trojuhelnikt. Pti zméné nékolika trojihelnikt dochéazi ke zméné
pomért jednotlivych tiid podobnosti a tim snizeni ispésnosti.

RozliSeni Parametr Mira Mira Podet Trénovaci Testovaci
vzora uéeni uhlu obsahu iteraci uUspéSnost uUspésSnost
10x10 0,3 1 1 1x10° 100,00% 23,08%
10x10 0,3 2 3 1x10° 100,00% 23,08%
10x10 0,3 2 15 1x10° 100,00% 23,08%
18x18 0,3 2 1 1x10° 100,00% 16,41%
18x18 0,3 2 3 1x10° 100,00% 15,90%
18x18 0,3 3 1 1x10° 100,00% 15,90%
30x30 0,3 0,5 3 5x10% 100,00% 19,49%
30x30 0,3 0,5 1 5x10% 100,00% 18,46%
30x30 0,3 2 15 1x10° 100,00% 16,92%

Tabulka 4.5: Vysledky ptivodniho modelu MHONN - zména velikosti

Pro srovnani jsou v tabulce 4.6 zobrazeny vysledky nami modifikovaného mo-
delu.

Rozlis. Par. Mira  Mira Pocet Typ Def. Trénovaci Testovaci
vzoru ucéeni uhlu obsahu iteraci okraje troj. UspéSnost uUspésSnost

10x10 0,3 20 25 1x10° hr, vr 1o 84,62% 25,90%
10x10 0,3 20 15 1x10°  hr, vr ro 96,15%  25,64%
10x10 0,3 20 20 1x10° hr, vr 1o 96,15% 25,64%
18x18 0,3 20 15 1x10° hr ro 96,15%  32,31%
18x18 0,3 20 15 1x10°  hr, vr ro 96,15%  32,31%
18x18 0,3 20 25  1x10° hr 1o 96,15%  30,00%
30x30 0,3 20 15  5x10% hr  ro  100,00%  49,74%
30x30 0,3 15 15 5x10* hr,vr ro  100,00% = 49,23%
30x30 0,3 20 10 5x10% hr 1o  100,00%  47,95%

Tabulka 4.6: Vysledky ndmi modifikovaného modelu MHONN - zména velikosti
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Vysledky pro rozliseni 10x10 se prilis nelisi od vysledkd ptivodniho modelu.
Vyrazného tspéchu dosahuje modifikovany model u rozliseni 18x18 a 30x30. Dvoj-
nasobné a vyssi uspésnosti dosahuje modifikovany model vyuzivajici novou de-
finici aproximativné podobnych trojihelniki s relativnim obsahem (4.2.1). Vy-
sledky potvrzuji, ze modifikovana definice podobnosti trojihelnikt vyrazné zvy-
Suje uspésnost celého modelu pii rozpoznavani s ohledem na zménu velikosti
vzoru. V nasi definici jsou obsahy vstupnich trojihelnikt zapocitavany relativné
vzhledem k celkové velikosti znaku. Pii rozpoznavani s ohledem na zménu veli-
kosti proto nedochazi k pfirazeni jiné tifidy obsahu jako u modelu ptivodniho.

4.3.4 Uspésnost s ohledem na kombinace

Nyni srovname tuspésnosti modeld s ohledem na kombinaci deformaci - rotace,
posunuti a zména velikosti vzoru. Testovaci mnozina pro kazdé rozliseni (10x10,
18x18 a 30x30) obsahuje 286 rtznych vzori. Vysledky ptivodniho modelu MHONN
jsou zobrazeny v tabulce 4.7.

RozlisSeni Parametr Mira Mira Pocéet Trénovaci Testovaci
vzoru uceni uhlu obsahu iteraci uspésSnost uspésnost
10x10 0,3 20 6  1x10° 92,31% 22,03%
10x10 0,3 10 10 1x10° 88,46% 21,68%
10x10 0,3 20 1 1x10° 100,00% 21,68%
18x18 0,3 10 20  1x10° 96,15% 25,87%
18x18 0,3 10 10 1x10° 100,00% 25,17%
18x18 0,3 15 10 1x10° 96,15% 24,83%
30x30 0,3 10 25  5x104 96,15% 27,62%
30x30 0,3 15 10  5x10% 100,00% 27,62%
30x30 0,3 15 15 5x10% 100,00% 27,62%

Tabulka 4.7: Vysledky ptivodniho modelu MHONN - kombinace zmén

Uspésnosti se mirné zvysuji v zavislosti na ristu rozliseni. Na konfiguracich

vvvvvv

vvvvvv

trénovaci mnozinu. Pro srovnani obsahuje tabulka 4.8 vysledky méfeni s nami
modifikovanym modelem.

Vysledky potvrzuji predesla méreni. Nami modifikované modely jsou schopny
lépe rozpoznat vzory s ohledem na otoceni i na zménu velikosti vzoru. Proto
pii rozpoznavani s ohledem na kombinace deformaci dosahuji vyrazné lepsich
vysledki. Konfigurace uspésnych modeli podobné jako u ptvodniho modelu
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Rozlis. Par. Mira  Mira Pocdet Typ Def. Trénovaci Testovaci
vzoru ucéeni uhlu obsahu iteraci okraje troj. UspéSnost uUspésSnost

10x10 0,3 20 20 1x10° hr, vr ro 96,15% 24,48%
10x10 0,3 20 20 1x10° hr ro 96,15% 23,78%
10x10 0,3 20 15 1x10°  hr, vr ro 96,15% 22,03%
18x18 0,3 20 15  1x10° hr ro 96,15%  33,92%
18x18 0,3 20 15 1x10°  hr, vr ro 96,15% 33,92%
18x18 0,3 20 20 1x10° hr ro 96,15% 32,87%
30x30 0,3 20 25  5x10% hr 1o 96,15% 50,70%
30x30 0,3 20 15  5x10% hr ro  100,00%  49,65%
30x30 0,3 20 25 5x10*  hr, vr ro 96,15%  49,65%

Tabulka 4.8: Vysledky ndmi modifikovaného modelu MHONN - kombince zmén

MHONN obsahuji vysokou miru pro urceni thlu a ve vétsiné pripadii nejsou
schopny se naucit kompletni trénovaci mnozinu.

4.3.5 VIiv Sumu

Posledni srovnani ovéri vlastnosti modelu pii rozpoznavani s ohledem na posko-
zeni vzoru. Do testovacich vzort byl pfiddn ndhodny Sum v rozmezi 1% - 5%. Na
testovaci vzory nebyly aplikované zadné jiné deformace. Pocet testovacich vzori
je 156. Vysledky pro piivodni model jsou shrnuty v tabulce 4.9.

Rozlis. Parametr Mira Mira Pocdet Trénovaci Testovaci
vzoru ucéeni uhlu obsahu iteraci wspéSnost 1ispéSnost
10x10 0,3 0,5 3 1x10° 100,00% 41,67%
10x10 0,3 0,5 10 1x10° 100,00% 39,10%
10x10 0,3 0,5 25  1x10° 100,00% 38,46%
18x18 0,3 1 20  1x10° 100,00% 30,77%
18x18 0,3 1 6  1x10° 100,00% 29,49%
18x18 0,3 1 1 1x10° 100,00% 28,85%
30x30 0,3 05 3 5x10°  100,00%  28,21%
30x30 0,3 1 3 1x10° 100,00% 26,28%
30x30 0,3 0,5 6  5x10* 100,00% 25,00%

Tabulka 4.9: Vysledky ptivodniho modelu MHONN - vliv Sumu

Vysledky dokazuji neschopnost modelu MHONN poradit si s poskozenim vzoru.
Pro vyssi rozliseni a tim i vétsi pocet poskozenych pixel tispésnost modelu vy-
razné klesa narozdil od predeslych méfeni. Vysledky ndmi modifikovaného modelu
jsou zobrazeny v tabulce 4.10.
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Rozlis. Par. Mira  Mira Pocdet Typ Def. Trénovaci Testovaci
vzoru ucéeni uhlu obsahu iteraci okraje troj. UspéSnost uUspésSnost

10x10 0,3 1 - 1x10°> hr,vr bo 100,00% 35,26%
10x10 0,3 1 25  1x10° hr 1o  100,00%  35,26%
10x10 0,3 3 20 1x10° hr,vr ro  100,00% = 35,26%
18x18 0,3 1 20 1x10°  hr, vr ro  100,00%  28,21%
18x18 0,3 1 10 1x10° hr 1o  100,00%  26,92%
18x18 0,3 1 3 1x10° hr 1o  100,00%  26,28%
30x30 0,3 1 25  5x10% hr 1o  100,00%  23,72%
30x30 0,3 1 15  5x10% hr 1o  100,00%  22,44%
30x30 0,3 2 3 5x10* hr,vr ro  100,00% = 22,44%

Tabulka 4.10: Vysledky nami modifikovaného modelu MHONN - vliv Sumu

Nase modifikace snizila ispésnost rozpoznavani s ohledem na poskozeni vzoru.
Domnivame se, Ze tento jev je zptusoben pouzitim obsahu vzoru (poc¢tu ¢ernych
pixeltt) pfi uréovani podobnosti t¥id. Vzhledem k charakteristice vzori pred de-
formaci, kdy pocet bilych pixelu je vétsi nez pocet ¢ernych pixell, zvysi provedeni
deformace pocet ¢ernych pixelt (dojde k vice zménam bilé na ¢ernou nez opacné).
Tim dojde ke zvysSeni obsahu vzoru (poc¢tu ¢ernych pixeli) a odliSnému ptifazo-
vani tfid podobnosti pro vstupni trojuhelniky.

4.4 Shrnuti

Experimentalni ovéfeni potvrdilo, ze model MHONN dosahuje relativné dobrych
vysledkil pfi rozpoznavani znakid s ohledem na rtzné deformace. Ve vétsiné pii-
padi roste Uspésnost rozpoznavani vzhledem k velikosti rozliseni trénovacich a
testovacich vzor.

Nami navrzené modifikace modelu dosahuji témér ve vSech klicovych oblastech
lepsich vysledki. Tyto rozdily se zvysuji vzhledem k ristu rozliSeni vzori (u roz-
liseni 30x30 dosahuji az 30%). Modifikovany model dosahuje nejvyssiho zlepseni
vici ptvodnimu modelu pii rozpoznavani s ohledem na zménu velikosti vzoru a
kombinaci deformaci. K mirnému zhorseni dochazi pfi rozpoznavani s ohledem na
poskozeni vzoru. Zhorseni je pravdépodobné zptisobeno charakterem rozpozna-
vanych vzort, ve kterych se nachazi vice pixelti s hodnotou 0 nez 1. Aplikovani
nahodného Sumu proto zvysi pocet pixelit s hodnotou 1 a tim pozméni pritaze-
nou t¥idu podobnosti pro velké mnozstvi vstupnich trojihelnik, protoze trida
podobnosti je zavisla na poc¢tu pixeld s hodnotou 1.
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Kapitola 5

Adaptivni stromy

Clanek [3] piedstavuje novy typ neuronové sité pro rozpoznavani vzori. Jedn4 se
o hierarchickou vicetroviiovou neuronovou sit. Autofi tuto sit nazvali Adaptive

High Order Neural Tree (AHONT). Model AHONT vychéazi ze zakladnich neu-
ronovych siti, které jsou usporadany do stromové topologie.

V pritbéhu uceni dochazi k rozsifovani stromové struktury v zavislosti na tispés-
nosti jednotlivych uzla. Model AHONT soucasné vyuziva moznosti neuronovych
siti vyssiho fadu. Soubézné s ristem stromové struktury dochazi ke zvysSovani
radu jednotlivych uzld.

Podle autort [3] by mél model AHONT poskytnout Sirsi moznosti uceni, snizit
dobu uceni a zvysit tspésnost rozpoznavani.

5.1 Zakladni model

Model AHONT je tvofen neuronovou siti se stromovou topologii. Jedné se o adap-
tivni model, kdy struktura sité neni pfedem dana a vytvari se béhem uceni. Jed-
notlivé uzly jsou tvoreny tzv. vicendasobnymi neurony.

Vicenasobny neuron fadu N je modifikovand neuronova sit fadu N bez skryté
vrstvy. Od zakladni neuronové sité fadu N se lisi tim, ze vstupni kombinace nejsou
tvoreny pouze N-ticemi hodnot ze vstupniho vektoru, ale také (IN-1)-ticemi, (N-
2)-ticemi, ..., samotnymi hodnotami (1-ticemi). Vystup y; k-tého vystupniho
neuronu se spocte dle nasledujicitho vztahu:

Z Wy T; + Z Z WijiTT; + Z Z Z Wi LT + . .. ), (5.1)

7j=1 i=1 7j=1 i=1 =1
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kde wy;, wgji, ... jsou vnitini vahy neuronu, f je pienosovéa funkce, n je délka
vstupniho vektoru a x; je ¢-t4 hodnota vstupniho vektoru .

Na obrazku 5.1 je mozné vidét strukturu vicenasobného neuronu radu tii.
Do vstupni vrstvy vstupuji jak jednotlivé hodnoty vstupniho vektoru, tak také
dvojice a trojice hodnot.

Obrézek 5.1: Vicenasobny neuron radu tii

Vicenasobny neuron odpovidé celé neuronové siti. Model AHONT je tvoien
stromem neuronovych siti. Tohoto faktu se pokusime vyuzit pfi modifikaci modelu
AHONT za cilem dosazeni vyssi Gispésnosti.

5.1.1 Stavba stromu

Model AHONT je tvoren stromovou strukturou s vicenasobnymi neurony jako
uzly. Pii uceni na trénovaci mnoziné mize dochéazet k zvysovani fadu jednotli-
vych uzlid, pfipadné k ristu samotné stromové struktury. Na obrazku 5.2 je vidét
piiklad adaptivniho stromu. Jednotlivé tirovné stromu ocislujeme. Cislovani za-
¢ind v koreni - 0. troven. Kazdy uzel v adaptivnim stromu obsahuje ¢ vstupnich
neuront a mize byt napojen az na k uzld v nizs$i trovni stromu. LT';; je trénovaci
mnozina pro vicenasobny neuron v urovni ¢ na pozici j.

Pro uceni sité modelu AHONT je tfeba definovat pocateéni fad n,,;, a ma-
ximalni fad n,,., vicendsobnych neuronti. Tyto konstanty udavaji rozmezi pro
zvySovani fadu jednotlivych uzld. Typicky byva n,,;, nastaven jako 1. Poc¢atecni
trénovaci mnozinu oznac¢ime 71" a jeji velikost K.
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kafen
(0. drovefi)

1. drover

2. uroven

Obrazek 5.2: Adaptivni strom

Prubéh uceni pro model AHONT:

1. Na pocatku uceni obsahuje model AHONT pouze jeden uzel (tzv. kofen)

Fadu np,. Uzel je natrénovan na mnoziné T' (Kapitola 5.1.2).

. Pokud koten dokaze vSechny vzory z trénovaci mnoziny spravné rozpoznat,
je uceni ukonceno. V opac¢ném pripadé uceni pokracuje krokem 3.

. Trénovaci mnozina 7' je rozdélena do k disjunktnich skupin (1 < k£ < K).
Oznacme je jako lokalni trénovaci mnoziny LT, ..., LTy. Vzory z3, ..., Tk
z trénovaci mnoziny 7T jsou rozrazeny do lokalnich trénovacich mnozin
LT, ..., LT} dle aktiva¢nich hodnot (prvni pozice ve vystupnim vektoru
s nejvyssi hodnotou e, ). Vzor z; je piifazen mnoziné LT';, pokud y; je nej-
vyssi aktivaéni hodnota ve vystupnim vektoru. Pokud vznikla pouze jedna
lokalni trénovaci mnozina, uzel se dale nezpracovava. V opacném ptipadé
je ve stromové struktute vytvoren novy uzel pro kazdou neprazdnou lokalni
trénovaci mnozinu.

. Kazdy novy uzel je naucen na zakladé prislusné trénovaci mnoziny. Pokud
jsou vSechny vzory z lokdlni trénovaci mnoziny rozpoznany spravné, uzel se
dale nezpracovava. V opacném piipadé uceni pokracuje krokem 3.

5.1.2 U°deni vicenasobného neuronu

Vzhledem k rozdilnosti vicendsobného neuronu od standardniho neuronu a neuro-
novych siti nelze pouzit primo algoritmus Back propagation na jeho uceni. Autori
[3] navrhli vlastni algoritmus, ktery vyuziva vlastnosti vicendsobného neuronu,
pfedevsim umoziuje rist vnitfniho fadu. Algoritmus navrzeny [3] je nasledujici:
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1. Pocatecni ftad N vicenasobného neuronu je 1.

2. Chyba uéeni E(N) vicendsobného neuronu pro fad N se spocte dle nésle-

dujiciho vztahu:
K n
1
E(N) = EZZ(df — ),

k=i i=1

kde d¥ je pozadovany vystup pro k-ty trénovaci vzor na pozici i, y¥ je
skutec¢ny vystup ¢-tého neuronu ve vystupni vrstvé pro k-ty vzor.

3. Vicenasobny neuron fadu N je trénovan, dokud nedojde ke stagnaci chyby.
K té dojde, pokud po urcity pocet iteraci 7 je chyba v rozmezi intervalu
< —er,er >. Parametr er nabyva nizkych hodnot (napi. 1079).

4. Pokud je vnitini fad vicenadsobného neuronu nizsi nez maximalni Tad n,,q,
a bud N =1 nebo F(N) — E(N —1) < O, pak

(a) fad vicendsobného neuronu je zvysen na N + 1
(b) prechod zpét ke Kroku 2.

5. Konec uceni.

Hodnota prahu ©,,, nabyva dle [3] hodnot < 107%; 107! >. Algoritmus nede-
finuje presny zptsob uceni vicendsobného neuronu pro libovolny fad N. Vzhle-
dem ke zptisobu vypoctu chyby jednoho vicenasobného neuronu jsme se rozhodli
pro uceni vicenasobného neuronu pro libovolny fad N pouzit algoritmus Back
propagation.

5.1.3 Klasifikace vzoru

Nyni zbyva popsat postup, jak rozvétveny strom modelu AHONT rozpoznava
jednotlivé vzory. Postup pro klasifikaci vzoru je nasledujici:

1. Vzor 7 je pfedlozen kofenovému uzlu a posléze propagovan smérem k listtim
stromu.

2. Po ptedlozeni vzoru vypocita uzel (ve vrstvé ) piislusny vystupni vektor .
Pozice prvni nejvyssi hodnoty ve vystupnim vektoru 4,,,,. uréi odpovidajici
uzel ve vrstvé [ 4+ 1 a pokud takovy uzel neexistuje, tak piedstavuje i,,,,.
hodnotu vystupu neuronového stromu pro vzor Z.
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5.2 Modifikace modelu

Samotny model AHONT neni navrZen specidlné pro rozpoznavani znakt (¢i ji-
nych objektti) vzhledem k rtznym invariancim. Model je navrzen obecné pro li-
bovolny problém. D4 se predpokladat, ze jeho uspésnost pfi rozpoznavani znakt
s ohledem na invariance nebude pfilis vysoka.

Na druhou stranu nabizi model AHONT siroké moznosti pro rozsifovani. Jak
jsme jiz zminili dfive, navrh jednoho vicenasobného neuronu odpovida dle nasich
definic vrstevnaté neuronové siti. Pouzitim jinych siti jako zakladnich stavebnich
prvkl adaptivniho stromu, je mozné vyrazné zvysit ispésnost modelu AHONT.

7Z tohoto duvodu jsme se rozhodli modifikovat model AHONT takovym zptiso-
bem, aby mohl pracovat s jinymi neuronovymi sitémi. Nami modifikovany model
AHONT bude jiné neuronové sité organizovat do stromové struktury a zajistovat
predavani trénovacich vzori a vystupi sité. Algoritmus pro AHONT pozménime
miniméalné. Jednotlivé uzly stromové struktury budou tvoreny modely POHONN
a MHONN. Pro kazdou troven stromové struktury je mozné nadefinovat jinou
konfiguraci modelu POHONN nebo MHONN.

5.2.1 Modifikace algoritmu

Vzhledem k charakteru naseho vyzkumu je mozné, ze algoritmus stavby stromu
(viz kapitola 5.1.1) bude vytvaret nadbytecné uzly ve stromové struktufe. Napfi-
klad pokud kofenovy uzel rozpozna spravné 25 znakt z 26, v 1. Grovni stromu
se vytvori 25 uzli (25 riznych klasifikaci) a k nim pfislusné trénovaci mnoZiny.
24 z téchto trénovacich mnozin budou obsahovat pouze jeden trénovaci vzor. 25.
mnozina bude obsahovat vzory dva - Spatné rozpoznany vzor a spravné rozpo-
znany vzor, jehoz klasifikace odpovida chybné klasifikaci Spatné rozpoznaného
VZOru.

Pro odstranéni téchto prebytecénych uzli jsme se rozhodli mezi krok 3 a krok
4 algoritmu pro stavbu stromu modelu vlozit novy krok 3b:

3b Pokud jsou vSechny vzory z lokalni trénovaci mnoziny rozpoznany spravné
(uzlem, ktery vytvari tuto lokalni trénovaci mnozZinu), novy uzel pro tuto
lokalni trénovaci mnozinu je ze stromu odstranén.

Zarazeni kroku 3b mezi krok 3 a krok 4 zajisti, ze pokud uzel spravné rozpo-
zné néktery vzor z trénovaci mnoziny, tak tento vzor nevytvori lokalni trénovaci
mnozinu o jednom prvku. Tim dojde k celkovému urychleni algoritmu, protoze
nebude dochéazet k vytvareni tolika uzl stromu.
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5.2.2 Spoluprace s ostatnimi modely

Pouziti modeld POHONN a MHONN umozni stavét adaptivni strom AHONT
ze siti specializovanych na rozpoznavani vzord s ohledem na rtizné invariance.
Na druhou stranu model pfipravime o adaptivni riist vnitinich fadd jednotlivych
uzll, protoze u modelt POHONN a MHONN nelze ménit vnitini fady. Proto je
dtlezité, které modely budeme do modelu AHONT zapojovat, aby doslo ke zvy-
Sovani uspésnosti modelu.

Zapojenim uspésnych konfiguraci modeli POHONN nebo MHONN do adap-
tivniho stromu nemusi vzdy dojit ke zvySeni aspésnosti. Prili§ ispésny uzel dokaze
vSechny vzory klasifikovat sam, nedojde k vytvofeni lokalnich trénovacich mnozin
a vytvoreni novych uzl ve stromu. Pro vybér konfiguraci vhodnych do modifi-
kovaného modelu AHONT pouzijeme vysledkl naSich experimentii, které jsme
prezentovali v kapitolach 3.3 a 4.3.

Vzhledem ke znalostem trénovacich a testovacich mnozin predeslych modelt
a vysledkt jednotlivych konfiguraci, mizeme vybrat vhodné kandidaty pro mo-
del AHONT. Zavedeme tzv. koeficient uspésnosti, ktery bude udavat schopnost
modelu (konfigurace) rozpoznat spravné ¢ast trénovaci mnoziny.

Definice 5.2.1. Necht T'r. je procentudlni uspésnost rozpozndvdni na trénovaci
mnozine a T'e, je procentualni uspésnost rozpoznavani na testovaci mnozine. Ko-
eficient uspésnosti q. je definovan jako

_ Te.
- Tr,

Qe

Nami navrzeny vybér nejvhodnéjsich konfiguraci modeldt POHONN nebo
MHONN pro pouziti s modifikovanym modelem AHONT je zalozen na nasledu-
jicich vlastnostech:

e Vybrana konfigurace musi dosahovat vyssiho koeficientu tispésnosti nez kon-
figurace s nejvyssi ispésnosti.

e Vybrané konfigurace nesmi rozpoznat kompletni trénovaci mnozinu.

Takto vybrana konfigurace se dokaze naucit ¢ast trénovaci mnoziny a s vysokou
uspésnosti ji klasifikovat. Zbytek trénovaci mnoziny preda dalsim uzli ve stromé
k nauceni. Pro dosazeni maximalni tspésnosti pouzijeme pro jednotlivé rovné
adaptivniho stromu ruzné konfigurace. Pro nejvyssi trovné (trovné 0, 1, ..) pou-
zijeme konfigurace s vysokym koeficientem tspésnosti a nizkou tspésnosti na tré-
novaci mnoziné. Pro ostatnich vrstvy pouzijeme konfigurace s nejvyssi tispésnosti
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jak na trénovaci tak na testovaci mnoziné. Divody pro nami definovany vybér
demonstrujeme na prikladu.

Na obrazku 5.3 je vidét adaptivnim strom s trovnémi 0, 1 a 2, ve kterém
je pro kazdou troven pouzita jina konfigurace modelu. Ke kazdé konfiguraci jsou
zobrazeny hodnoty - koeficient tispésnosti ¢., procentualni ispésnost na trénovaci
mnoziné T'r. a procentudlni ispésSnost na testovaci mnoziné Te..

kofen
(qe= 1; Tee= 0.04; Tre= 0,04)

------ 1. droven
(qe= 0,5; Tee= 0.2; Tre= 04)

----- 2. Uroven
(g =04;Te= 04;Tr =10)
e e e

Obrazek 5.3: Vybér konfiguraci pro adaptivni strom

Kofen rozpozna 4% (Tr. = 0,04) trénovacich vzori. Protoze v trénovaci i
testovaci mnoziné je zachovan pomeér poc¢tu vzori jedné tiidy k celkovému poctu
vzorl, vyplyva z 4% uspésnosti na testovaci mnoziné (Te, = 0,04), ze 4% vzort
jsou rozpoznany piiblizné se 100% tspésnosti (¢. = 1). Obdobné 1. troveti rozpo-
zna 40% vzoru (T'r. = 0,4) z trénovaci mnoziny az s 50% tspésnosti (¢. = 0,5)
a 2. troven rozpoznd 100% vzord (Tr. = 1) az s 40% tspésnosti (¢. = 0,4).

Nyni spocteme vyslednou tspésnost celého adaptivniho stromu. 4% vzort jsou
rozpoznana az s 100% tuspésnosti, 20% az s 50% uspésnosti a ostatni vzory az
s 40% tspésnosti. Maximalni dosazené tspésnost je az 42% (0.04%14+0.2% 0.5+
0.76 % 0.4), coz je o 2% vice nez maximalni Gspésnost jednotlivych tGrovni.

Nami uvedeny ptiklad ukazuje, Ze pro spravné vybrané konfigurace modeli do
uzl stromu mize dojit ke zvySeni tispésnosti modelu AHONT.

5.3 Srovnani

P1i ovéfovani modelu se zaméfime pouze na nami modifikovanou verzi modelu
AHONT. Ptuvodni verze modelu neni specializované na rozpoznavani znaki s ohle-
dem na riizné invariance a jeji vysledky jsou proto ve srovnani s ostatnimi modely
nesrovnatelné horsi (viz kompletni vysledky na pfilozeném CD).
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Oveétovani modifikovaného modelu provedeme pouze s modelem MHONN. Mo-
del POHONN dosahuje ve srovnani s modelem MHONN vyjrazné horsich vy-
sledkii a ani pfi maximéalnim mozném zlepseni (viz kapitola 5.2.2) nemize dosa-
hovat lepsich vysledki nez model MHONN.

Pro kazdé rozliseni a transformaci je provedeno vice méfeni s riznymi kombi-
nacemi parametri. Pro nami modifikovany model AHONT ve spolupraci s ptivod-
nim modelem MHONN se jedné o 16 rtiznych kombinaci a pro ndmi modifikovany
model AHONT ve spolupraci s nami modifikovanym modelem MHONN jde o 49
riznych kombinaci. V nésledujicich podkapitolach se nachazi pouze nejlepsi vy-
sledky pro dané rozliseni a testovanou transformaci. Kompletni vysledky méteni
se nachazeji na pfilozeném CD (viz Ptiloha A).

Ovétovani provadime stejnym zplisobem a na stejnych datech jako ovérovani
predeslych modeld (kapitoly 3.3 a 4.3). Trénovaci mnozina obsahuje 26 velkych
pismen ceské abecedy bez diakritiky a testovaci mnoziny obsahuji vzory vzniklé
aplikovanim deformaci na trénovaci mnozinu. Ukéazky testovacich a trénovacich
vzort je mozné vidét v Priloze E.

5.3.1 Uspésnost s ohledem na rotaci

Pro ovétovani pouzivame stejné testovaci a trénovaci mnoziny jako u predeslych
modelt. Testovaci mnozinu tvoii 286 vzort s riznymi stupni otoceni (5° - 280°).
Trénovaci mnozina obsahuje 26 znak.

V tabulce 5.1 jsou zobrazeny vysledky modifikovaného modelu AHONT, kde
uzly tvofi ptvodni modelem model MHONN, pii rozpoznavani vzori s ohledem
na rotaci.

Ve srovnani s vysledky ptivodniho modelu MHONN doslo ve vSech rozliseni
ke zlepSeni o 2-4%. Pro rozliseni 10x10 dosahuje model AHONT s ptuvodnim mo-
delem MHONN vyssi tspésnosti nez modifikovany model MHONN. Pro ostatni
rozlieni jsou vysledky o 1-2% horsi.

Uspésnosti modelu AHONT ve spoluprici s nami modifikovanym modelem
MHONN lze vidét v tabulce 5.2. Dosazena tspésnost pro rozliseni 10x10 odpovida
uspésnosti samostatného modifikovaného modelu MHONN. U rozliseni 18x18 a
30x30 jiz doslo ke zlepSeni o vice nez 1%. Ackoliv je dosazené zlepsSeni relativné
malé, kombinace modelu AHONT s modifikovanym modelem MHONN dosahuje
nejvyssich tspésnosti ze vSech zkoumanych modelt pfi rozpoznavani s ohledem
na otoc¢eni (pro rozliseni 18x18 a 30x30).

54



Rozlis. Urovenn  Model Param. Mira Mira Podet Trénovaci Testovaci

vzZoru uzla uéeni Uhlu obsahu iteraci UspéSnost uspéSnost

10x10 0. ptvodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 44,06%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

10x10 0. pivodni 0,3 20,0 150 5x10°  100,00%  41,96%
1. MHONN 0,3 2,0 3,0

10x10 0. puvodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 41,61%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

18x18 0. puvodni 0,3 15,0 20,0 5x10° 96,15% 51,05%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

18x18 0. ptvodni 0,3 10,0 25,0  5x10° 100,00% 48,25%
1. MHONN 03 1,0 10,0

18x18 0. pivodni 03 10,0 25,0  5x10° 96,15%  47,90%
1. MHONN 0,3 15,0 10,0

30x30 0. ptvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 71,33%
1. MHONN 03 1,0 1,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 70,63%
1. MHONN 0,3 2,0 3,0

30x30 0. puvodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 70,28%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

Tabulka 5.1: Vysledky ndmi modifikovaného modelu AHONT (s ptivodnim mo-
delem MHONN) - rotace

Rozlis. Uro- Model Par. Mira Mira Typ Def. Poéet Trénovaci Testovaci
vzoru ven uzli uceni thlu obsahu okraje troj. iteraci tispésSnost aspéSnost
10x10 0 modif. 0,3 6,0 - hr,vr bo 3x10° 100,00%  41,61%
1. MHONN 0,3 150 15,0 hr 10
0 modif. 0,3 20,0 20,0 hr, vr ro 2x10° 100,00% 41,26%
1. MHONN 0,3 3,0 - hr  bo
0. modif. 03 6,0 - hr  bo 3x10° 100,00%  40,91%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr,vr ro
0. modif. 03 20,0 20,0 hr  ro 2x10°  100,00%  53,15%
1. MHONN 0,3 15,0 20,0 hr ro
18x18 0. modif. 03 200 150 hr  ro 2x10°  100,00%  51,05%

1

0

1

0

1

0

1

0

1.

10x10

10x10

18x18

. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro
modif. 0,3 15,0 - hr,vr bo 2x10° 100,00% 50,35%

. MHONN 0,3 1,0 1,0 hr ro
modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 2x10° 100,00%  74,13%

. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro
modif. 0,3 20,0 15,0 hr  ro 2x10° 100,00% 70,28%

. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr,vr ro
modif. 0,3 6,0 - hr bo 2x10° 100,00% 69,58%

MHONN 0,3 20,0 15,0 hr,vr ro

18x18

30x30

30x30

30x30

Tabulka 5.2: Vysledky nami modifikovaného modelu AHONT (s nami modifiko-
vanym modelem MHONN) - rotace
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5.3.2 Uspé&snost s ohledem na posunuti

Rozpoznavani s ohledem na posunuti jsme neprovadéli, protoze jak ptivodni tak
modifikovany model MHONN dosahuji stoprocentnich tspésnosti pfi rozpozna-
vani. Tato Gspésnost zustane zachovana i pii kombinaci s modelem AHONT.

5.3.3 Uspé&snost s ohledem na zménu velikosti

Zmeénu velikosti ovéfujeme na stejnych datech jako u predeslych modelt. Pro kazdé
rozliSeni se trénovaci mnozina sklada z 26 znaka (velkd pismena Ceské abecedy
bez diakritiky). Testovaci mnozina obsahuje 364 vzort s riznymi stupni zvétseni
a zmenseni.

Pfi rozpoznéavani s ohledem na zménu velikosti dosahuje ptivodni model MHONN
nejhorsich vysledkt. Uspésnosti pfi kombinaci s modelem AHONT jsou zachy-
ceny v tabulce 5.3.

Rozlis. Uroven Model Param. Mira Mira Podet Trénovaci Testovaci

vzZoru uzla uéeni Uhlu obsahu iteraci UspéSnost uspéSnost

10x10 0. ptvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 24,62%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

10x10 0. pivodni 0,3 15,0 150 5x10°  100,00%  24,62%
1. MHONN 03 1,0 1,0

10x10 0. puvodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 24,10%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

18x18 0. puvodni 0,3 20,0 250 9x10°  100,00%  17,44%
1. MHONN 0,3 0,5 10,0

18x18 0. ptvodni 0,3 20,0 25,0  9x10° 100,00% 16,67%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

18x18 0. pivodni 0,3 10,0 25,0 5x105  100,00%  15,90%
1. MHONN 03 1,0 10,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 20,0 3x10° 100,00% 16,67%
1. MHONN 03 05 10,0

30x30 0. pivodni 0,3 20,0 20,0 3x10°5  100,00%  15,90%
1. MHONN 0,3 0,5 3,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 25,0 3x10° 100,00% 15,90%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

Tabulka 5.3: Vysledky nami modifikovaného modelu AHONT (s pivodnim mo-
delem MHONN) - zména velikosti

Vysledné tispésnosti jsou opét relativné malé. Pro rozliseni 10x10 a 18x18 doslo
ke zlepSeni. U rozliSeni 30x30 jsou vSak naméiené tispésnosti horsi ptiblizné o 3%.

Domnivame se, ze pri¢inou netspéchu pro rozliseni 30x30 je rozlozeni spravné kla-
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sifikovanych vzori v testovaci mnoziné. Konfigurace z 0. i 1. irovné rozpoznavaji
vyssi koeficient tspésnosti, protoze dokaze rozpoznat pouze tyto ,,jednoduché”
vzory. Bohuzel vysledkem takovéto kombinace konfiguraci je snizeni tispésnosti
modelu.

Vysledky kombinace nami modifikovaného modelu AHONT s nami modifiko-
vanym modelem MHONN jsou zobrazeny v tabulce 5.4. Vysledky pro vsechna
rozliseni jsou lepsi nez u samotného modifikovaného modelu MHONN. K nejvét-
Simu zlepSeni doslo u rozliSeni 10x10, kde jsou vysledky lepsi o 3%. Vzhledem
k moznostem modelu AHONT nemuzeme lepsi vysledek ani oc¢ekavat. Pro rozli-
Seni 18x18 ¢ini zlepSeni priblizné 1,5% a u rozliseni 30x30 doslo k zlepSeni o méné
nez 1%. Ackoliv zlepSeni modelu AHONT v kombinaci s modifikovanym mode-
lem MHONN je relativné nizké, presto se jednd o doposud nejispésnéjsi model
pro rozpoznavani vzori s ohledem na zménu velikosti.

Rozlis. Uro- Model Par. Mira Mira Typ Def. Poéet Trénovaci Testovaci
vzoru ven uzli uceni dhlu obsahu okraje troj. iteraci tispésnost uspé&snost

10x10 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr ro 5x10° 96,15%  28,97%
1. MHONN 0,3 10,0 15,0 hr ro

10x10 0.  modif. 0,3 20,0 25,0 hr,vr ro 5x10° 100,00%  28,72%
1. MHONN 0,3 150 150 hr  ro

10x10 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr,vr ro b5x10° 100,00%  27,69%
1. MHONN 0,3 1,0 20,0 hr,vr ro

18x18 0. modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 2x10° 100,00% 33,59%
1. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro

18x18 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr,vr ro 2x10° 100,00% 31,54%
1. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro

18x18 0.  modif. 0,3 20,0 15,0 hr  ro 2x10° 100,00%  31,54%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr,vr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 1x10° 100,00%  50,00%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr,vr ro

30x30 0. modif. 0,3 6,0 - hr  bo 2x10° 100,00%  49,23%
1. MHONN 0,3 20,0 15,0 hr,vr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 1x10° 100,00%  49,23%
1. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro

Tabulka 5.4: Vysledky nami modifikovaného modelu AHONT (s nami modifiko-
vanym modelem MHONN) - zména velikosti

5.3.4 Uspésnost s ohledem na kombinace

Trénovaci mnozina zlstava stejné jako u predeslého méreni - 26 znakt v rozliSeni
10x10, 18x18 a 30x30. Testovaci mnozina je pro kazdé rozliSeni slozena z 260
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vzorl, které podstoupily kombinace vSech predeslych deformaci.

V tabulce 5.5 je mozné vidét vysledky nami modifikovaného modelu AHONT
v kombinaci s ptvodni verzi modelu MHONN. U vysledkll pro rozliseni 10x10
doslo ke zlepseni asi o 1% ve srovnani s pivodnim modelem MHONN. Pro vyssi
rozliSeni doslo ke zhorseni v fadech desetin procent. Pfi¢ina zhorSeni je dle na-
seho minéni stejna jako u vysledku rozpoznavani s ohledem na zménu velikosti.
Prestoze ma konfigurace modelu v kofeni vyssi koeficient tspésnosti, dosahuje
na vzorech, které dokaze klasifikovat, horsich vysledki nez konfigurace modelu
v 1. rovni.

Rozlis. Uroven Model Param. Mira Mira Poéet Trénovaci Testovaci

vzoru uzla  uceni whlu obsahu iteraci uspéSnost uspésnost

10x10 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 23,08%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

10x10 0. puavodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 22,73%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

10x10 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 22,73%
1. MHONN 0,3 2,0 1,0

18x18 0. puavodni 0,3 20,0 25,0  9x10° 100,00% 25,57%
1. MHONN 0,3 0,5 10,0

18x18 0. puvodni 0,3 15,0 20,0 5x10° 96,15% 25,52%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

18x18 0. puavodni 0,3 20,0 25,0  9x10° 100,00% 25,52%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  1x10° 100,00% 27,27%
1. MHONN 0,3 2,0 3,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  1x10° 100,00% 26,92%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 20,0 3x10° 100,00% 26,92%
1. MHONN 0,3 0,5 3,0

Tabulka 5.5: Vysledky nami modifikovaného modelu AHONT (s pivodnim mo-
delem MHONN) - kombinace zmén

Zajimavéjsi jsou vysledky modelu AHONT s nami modifikovanym modelem
MHONN (tabulka 5.6). Namétené vysledky jsou pro vSechna rozliSeni lepsi pii-
blizné o 1% nez u modifikovaného modelu MHONN. Toto zvySeni Gspésnosti od-
povida dle naseho odhadu predpokladanému zlepseni, které je dosazitelné pro ko-
eficienty tuspésnosti modifikovaného modelu MHONN. Vysledky potvrzuji, ze
kombinace modelu AHONNT s modifikovanym modelem MHONN dosahuje nej-
lepsich vysledkti ze vsech zkoumanych model.
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Rozlis. Uro- Model Par. Mira Mira Typ Def. Pocet Trénovaci Testovaci
vzoru ven uzla uceni uhlu obsahu okraje troj. iteraci uspésnost uspésnost

10x10 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr, vr ro 5x10° 100,00% 25,17%
1. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro

10x10 0.  modif. 0,3 20,0 25,0 hr,vr ro 5x10° 100,00%  24,83%
1. MHONN 0,3 1,0 20,0 hr,vr ro

10x10 0. modif. 0,3 20,0 20,0 hr,vr ro 2x10° 100,00%  24,48%
1. MHONN 0,3 3,0 - hr bo

18x18 0. modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 2x10° 100,00%  34,97%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr,vr ro

18x18 0. modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 2x10° 100,00% 34,62%
1. MHONN 0,3 15,0 15,0 hr ro

18x18 0.  modif. 0,3 20,0 15,0 hr ro 2x10° 100,00%  33,57%
1. MHONN 0,3 15,0 20,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr ro 2x10° 100,00%  51,75%
1. MHONN 0,3 20,0 15,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 25,0  hr, vr ro 2x10° 100,00% 50,35%
1. MHONN 0,3 20,0 15,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 25,0 hr,vr ro 2x10° 100,00%  50,00%
1. MHONN 0,3 1,0 20,0 hr,vr ro

Tabulka 5.6: Vysledky ndmi modifikovaného modelu AHONT (s ndmi modifiko-
vanym modele MHONN) - kombinace zmén

5.3.5 Vliv Sumu

Na zavér ovérime vlastnosti modelu pii rozpoznavani poskozenych vzort. Tréno-
vaci mnozina je stejna jako u predeslych méteni. Testovaci mnozina je pro kazdé
rozliSeni tvorena 156 vzory, které vznikly z trénovaci mnoziny priddnim nahod-
ného Sumu v rozmezi 1% - 5%. Hodnota kazdého pixelu testovaciho vzoru byla
prepsana na opacnou s danou pravdépodobnosti.

Vysledky ptivodniho modelu MHONN byly relativné nizké. Vysledky modelu
AHONT v kombinaci s pivodnim modelem MHONN jsou shrnuty v tabulce 5.7.
Bohuzel vysledky modelu AHONT jsou vyrazné horsi, v nékterych pripadech do-
Slo ke snizeni Gspésnosti az o 8%. Je pravdépodobné, Ze ptivodni model MHONN
dokaze spravné klasifikovat jen maly pocet vzort po poskozeni. Tyto vzory, s né-
jakym charakteristickym rysem, vSak dokaze rozpoznat s vysokou uspésnosti.
Néami nadefinovany keoficient tispéSnosti bohuzel uptednostnil do korene konfigu-
raci modelu, ktera na téchto vzorech dosahovala nizké tspésnosti. Proto celkové

vvvvv
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Rozlis. Uroven Model Param. Mira Mira Poéet Trénovaci Testovaci

vzoru uzla  ufeni whlu obsahu iteraci uspéSnost uspésnost

10x10 0. puvodni 0,3 20,0 20,0  4x10° 100,00% 38,46%
1. MHONN 0,3 0,5 3,0

10x10 0. puvodni 0,3 15,0 15,0  5x10° 100,00% 34,62%
1. MHONN 0,3 15,0 3,0

10x10 0. puvodni 0,3 20,0 20,0  4x10° 100,00% 34,62%
1. MHONN 0,3 0,5 10,0

18x18 0. puavodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 24,36%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

18x18 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  5x10° 100,00% 24,36%
1. MHONN 0,3 2,0 3,0

18x18 0. puvodni 0,3 20,0 20,0 5x10° 100,00% 23,72%
1. MHONN 0,3 0,5 3,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 15,0  1x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 1,0 1,0

30x30 0. puvodni 0,3 15,0 20,0 1x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 20,0 6,0

30x30 0. puvodni 0,3 20,0 20,0 3x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 0,5 3,0

Tabulka 5.7: Vysledky ndmi modifikovaného modelu AHONT (s ptivodnim mo-
delem MHONN) - vliv Sumu

Kombinace s modifikovanym modelem MHONN (tabulka 5.8) také pfinesla
ve vétsiné pripadl snizeni tispésnosti. Pro rozliSeni 10x10 ztstavaji hodnoty po-
dobné jako u modifikovaného modelu MHONN. Pro rozliseni 18x18 a 30x30 do-
chazi ke snizeni priblizné o 2%. Piedpokladame, Ze pficina sniZzeni tspé&Snosti je
stejna jako u kombinace s ptivodnim modelem MHONN.

5.4 Shrnuti

Experimentalnim ovéfenim jsme dospéli k zavéru, ze model AHONT bez jakékoliv
upravy dosahuje ve srovnani s ostatnimi modely velice nizké tspésnosti a neni
schopen rozpoznavat vzory s ohledem na ritizné kombinace.

Na druhou stranu lze model AHONT jednoduse modifikovat a v kombinaci se
specializovanymi modely pak dosahuje relativné dobrych vysledkid. Pii kombina-
cich s ptivodnim modelem MHONN dochézi v nékterych pripadech ke zvysSeni
uspésnosti. Jedna se predevsim o rozpoznavani s ohledem na rotaci a zménu veli-
kosti. PTi rozpoznavani s ohledem na kombinaci zmeén ztstavaji vysledky podobné.
K vyraznému snizeni tispésnosti dochazi pii rozpoznavani poskozenych vzort.

Kombinace s modifikovanym modelem MHONN ptinasi témér ve vSech meére-
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Rozlis. Uro-

Model

Par. Mira

Mira

Typ Def.

Poéet Trénovaci

Testovaci

vzoru ven uzlit uceni whlu obsahu okraje troj. iteraci tspésSnost UspésSnost

10x10 0. modif. 0,3 20,0 - hr bo 3x10° 100,00% 35,26%
1. MHONN 0,3 1,0 15,0 hr ro

10x10 0. modif. 0,3 15,0 - hr bo 2x10° 100,00% 33,97%
1. MHONN 0,3 2,0 - hr  bo

10x10 0. modif. 0,3 6,0 - hr bo 3x10° 100,00% 33,78%
1. MHONN 0,3 20,0 15,0  hr, vr ro

18x18 0. modif. 0,3 15,0 - hr,vr  bo 2x10° 100,00% 26,28%
1. MHONN 0,3 1,0 - hr, vr bo

18x18 0. modif. 0,3 10,0 - hr bo 2x10° 100,00% 25,64%
1. MHONN 0,3 1,0 15,0 hr ro

18x18 0. modif. 0,3 20,0 - hr bo 2x10° 100,00% 25,00%
1. MHONN 0,3 1,0 20,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 3,0 - hr,vr ro 2x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 20,0 - hr ro 2x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 20,0 10,0 hr ro

30x30 0. modif. 0,3 6,0 - hr ro 2x10° 100,00% 20,51%
1. MHONN 0,3 20,0 15,0  hr, vr ro

Tabulka 5.8: Vysledky ndmi modifikovaného modelu AHONT (s ndmi modifiko-
vanym modelem MHONN) - vliv umu

nych kategoriich zlepSeni. Pro néktera rozliSeni jde o zlepseni az o 3%. Ke zhor-
Seni dochazi pouze pfi rozpoznavani poskozenych vzort. Z namétfenych vysledkt
je patrné, Ze kombinace modelu AHONT s modifikovanym modelem MHONN
dosahuje nejlepsich vysledki ze vsech zkoumanych modeli.

Pfi¢inou snizeni tspésnosti v nékterych oblastech rozpoznavani je nerovno-
meérné rozlozeni spravné klasifikovanych vzort z testovaci mnoziny. Nékteré kon-
figurace dosahuji pro nékolik specifickych vzort nizsi tspésnosti, ackoliv jejich
koeficient tispésnosti je vyssi. Tento problém nastava prevazné v kombinaci s pt-
vodnim modelem MHONN.
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Kapitola 6

Srovnani

Nasledujici kapitola je vénovana porovnani vSech nami zkoumanych modeli. Zhod-
notime vyznamné vlastnosti jednotlivych modelti a vzajemné je porovname. Jejich
vlastnosti a ispésnosti porovname také s nami navrzenymi modifikacemi model.

6.1 Charakteristiky modela

Postupné se budeme vénovat jednotlivym modeliim a budeme je porovnavat
s ostatnimi. Zaméfime se Uspésnosti modell pti rozpoznavani znakl s ohledem
na jednotlivé deformace (otoceni, zména velikosti vzoru, ...).

6.1.1 POHONN

Model POHONN je historicky nejstarsim ovéfovanym modelem, ¢emuz odpo-
vidaji nejnizsi vysledky ve srovnani s ostatnimi modely. Model dosahuje nizké
Gspésnosti pii rozpoznavani znakt ve vyssich rozliSenich (18x18 a 30x30). Na-
rozdil od ostatnich modelt, kde dochazi u vyssich rozliSenich k vyraznému rtstu
uspésnosti pfi rozpoznavani, model POHONN dosahuje v mnoha pfipadech do-
konce horsich vysledkt nez u rozliseni 10x10. Vyhodou tohoto modelu je, Ze se
dokéze relativné dobte vyporadat s poskozenymi vzory.

Nizkou dosazenou uspésnost pro vyssi rozliseni si vysvétlujeme ignorovanim
velikosti vstupnich trojihelnik pri predzpracovani vzoru. Protoze nebyla zo-
hlednovana velikost vstupnich trojihelniki, dochazi u vzord s vétsim rozliSenim
ke splynuti mnoha vstupnich trojihelnikii, které se lisi pouze velikosti. Pravdé-
podobné diky tomuto jevu dochézi ke ztraté klicovych informaci, které umozni
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identifikovat vzor spravné.

Navrzenim nasich modifikaci jsme dosahli nepatrného zvyseni tspésnosti pfi roz-
poznavani vzort s rozliSenim 10x10 (kolem 2%). Pro vyssi rozliSeni je nartst
tspésnosti vyraznéjsi (5%-30%). Negativné se projevily ndmi navrzené modifikace
pii rozpoznavani poskozenych vzort, kde doslo k snizeni tGspésnosti az o 20%.

Nejvyraznéjsim tspéchem nami modifikované verze modelu je pravé nartst
uspésnosti pro vyssi rozliseni. Pridani informace o velikosti vstupniho trojihel-
niku ke vstupnim tudajim sité umoznuje lépe rozlisit charakteristické rysy jed-
notlivych znakt a zvysuje dosahované tspésnosti. Tato vlastnost se vSak stava
negativni pri rozpoznavani poskozenych vzori. Pridani Sumu do rozpoznavanych
vzorui odstrani mnoho starych a pfidd mnoho novych trojihelniki. V ptvodni
verzi modelu dochazi mezi mnohymi odstranénymi a novymi trojuhelniky ke sply-
nuti, protoze se lisi pouze velikosti. Bohuzel u nami modifikované verze nedochézi
ke splyvani novych a starych trojuhelniki a vysledna tspésnost je proto vyrazné
nizsi.

6.1.2 MHONN

Model MHONN je historicky mladsi model ve srovnani s modelem POHONN.
Jeho zéaklad vychazi z podobnych principi jako model POHONN, avsak model
MHONN odstranuje nékteré slabé stranky modelu POHONN. Predevsim je na-
vrzen pro praci se vzory ve vyssich rozliSenich a snazi se minimalizovat pamétové
naroky bez ovlivnéni vykonnosti modelu.

Rady testt s riiznymi konfiguracemi modelu MHONN potvrdily rychlejsi praci
se vzory ve vysSich rozliSenich i snizeni pamétovych naroki. Ve srovnéni s mo-
delem POHONN dochézi ve vétsiné pripada ke zvySovani tspésnosti s rtstem
rozliSeni testovacich vzorti. K drobnému snizeni tispésnosti ve srovnani s mode-
lem POHONN dochézi pti rozpozndvani vzoru po zméné velikosti (ve vSech roz-
lisenich). Pravé pii rozpoznavani s ohledem na zménu velikosti dosahuje model
MHONN nejnizsich tGspésnosti ve srovnani s ostatnimi modely. Vyrazné snizeni
uspésnosti vici modelu POHONN se projevuje pri rozpoznavani poskozenych
vzoru.

Vysledky ptvodni verze modelu MHONN odpovidaji nasim predstavam. Pfi-
déanim informace o velikosti vstupnich trojihelnik do vstupnich hodnot sité po-
zitivné ovliviiuje rozpoznavani pii vyssich rozliSenich a negativné ovliviuje roz-
poznavani poskozenych vzort. Na celkové nizkou dosahovanou tspésnost pii roz-
poznavani s ohledem na zménu velikosti upozortiovali jiz autofi modelu [1] a nase
experimenty ji potvrdily.
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Aplikaci nasich modifikaci pro model MHONN jsme dosahli vyrazné lepsich
vysledkt (o 5% - 30%) ve vSech oblastech, kromé rozpoznavani s ohledem na po-
skozeni vzoru. U rozpoznavani poskozenych vzorti doslo ke snizeni uspésnosti
0 2% - 4% pro vSechna rozliseni. Kladné hodnotime odstranéni nizké tispésnosti
pri rozpoznavani znakt s ohledem na zmeénu velikosti vzoru.

6.1.3 AHONT

U modelu AHONT nemutzeme mluvit pfimo o jeho vysledcich. Model AHONT
prinesl adaptivni stromovou strukturu navrzenou pro neuronové sité vyssich rada.
Jeho névrh (jak jej definovali Foresti a spol. [3]) nepodporuje pfimo rozpoznavani
znakt s ohledem na rtzné invariance. Model si proto nedokéaze poradit s vétSinou
zkoumanych invarianci.

Obecna definice modelu AHONT vsak dovoluje pouzit adaptivni stromovou
strukturu ve spojenim s ostatnimi nami zkoumanymi modely a tim ¢astecné zlep-
sit jejich vysledky. Predevsim v kombinaci s modifikovanym modelem MHONN
dosahuje model AHONT nejlepSich vysledkt ze vsech zkoumanych modeli. Kom-
binace téchto model zvysuje nejlepsi dosazené tispésnosti ve vétsiné pripadi o
1% - 3%. Pouze pii rozpoznavani poskozenych vzort dosahuji nejlepsich vysledkii
samostatné modely.

Zvyseni tspésnosti kombinace modifikované verze modelu AHONT s modi-
fikovanym modelem MHONN je dano pfedevsim vlastnostmi modelu MHONN.
U modelu MHONN existuji konfigurace, které se dokazi naucit pouze ¢ast tré-
novaci mnoziny a zaroven dosahuji vyssi ispésnosti na testovaci mnoziné v po-
méru k poc¢tu naucenych vzort. Vlozenim podobné konfigurace do kofene stro-
do drovni vyssich, mizeme dosahnou lepsich vysledki pii rozpoznavani. Bohuzel
tento jev neplati pro rozpoznavani poskozenych vzori. Vétsina konfiguraci mo-
delu MHONN dokéze rozpoznat s vysokou tspésnosti pouze nékteré poskozené
vzory. Spoluprace ruznych konfiguraci pak zajisti, ze tyto vzory rozpoznava pouze
koren stromu, a celkové dochézi ke snizovani tisp€snosti.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem nasi prace bylo prozkoumat fesitelnost tlohy rozpoznavani znakt s ohle-
dem na nékteré invariance (napf. posunuti, oto¢eni, zména velikosti, ...). Ulohu
rozpoznavani znak jsme fesili pouzitim vybranych modelil neuronovych siti vys-
sich fadi. Implementovali jsme vybrané modely a otestovali je pfi rozpoznavani
znakt. Ziskané vysledky jsme diskutovali a vzajemné porovnali.

7.1 Zhodnoceni cilu

Hlavnimi cili prace bylo implementovani a experimentalni ovéfeni modelti pou-
zitelnych pro problematiku rozpoznavani znakt s ohledem na rtzné invariance.
Zaméfili jsme se na oblast neuronovych siti vyssich rad. Déle jsme se pokusili vy-
brané modely modifikovat ve snaze dosahnout lepsich vysledkt pfi rozpoznavani
znakt. Pro vSechna prakticka ovérovani a méreni jsme vybrané modely implemen-
tovali a vytvorili tak samostatnou aplikaci umoznujici zkouméani neuronovych siti
vysSich 1adid pro rozpoznavani znakii.

(Cile diplomové prace definované v kapitole 1.2 byly dosazeny.

e Podarilo se nam nastudovat, implementovat a otestovat vSechny vybrané
modely neuronovych siti vyssich fada (kapitoly 3, 4, 5). Experimentalné
jsme ovéfili vlastnosti modelt s ohledem na vybrané invariance (kapitoly
3.3, 4.3, 5.3). Modely jsme vzajemné porovnali (kapitola 6).

e Vsechny modely jsme modifikovali za cilem dosazeni lepsich rozpoznavacich
vlastnosti modeld s ohledem na vybrané invariance (kapitoly 3.2, 4.2, 5.2).
Experimentalné jsme ovérili vlastnosti nami navrzenych modifikaci s ohle-
dem na vybrané invariance. Ziskané vysledky jsme diskutovali a srovnali je
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s vysledky ptivodnich modeli. Ve vétsiné pripadt se ndm podafilo dosah-
nout zvyseni tspésnosti.

e Pro vyzkum jsme implementovali jednoduchou aplikaci umoznujici uceni a
testovani modelt vyssich neuronovych siti (Pfiloha B).

P1i ovérovani jednotlivych modelt jsme dosahli relativné dobrych vysledki.
Néami navrzené modifikace modeli se osvédcily. Presto existuje celd fada moz-
nosti, jak by bylo mozné nas vyzkum dale rozsitit. V nasledujici kapitole pred-
stavime nékteré z téchto moznosti.

7.2 Dalsi vyzkum

P1i implementaci a testovani zkoumanych modeli jsme narazili na sméry, kterymi
by mohly byt modely v budoucnu rozsitovany a vylepsovany.

7.2.1 Rozsifeni experimentu

Pii experimentalnim ovéfovani jsme i pfes relativné vysoky pocet testovanych
konfiguraci jednotlivych model nemohli zahrnout vSechny mozné varianty. Jed-
nim z moznych rozsiteni nasi prace by mohlo byt experimentnalni ovéfeni dalsich
konfiguraci jednotlivych modeli (napf. rizné kombinace skrytych vrstev v mo-
delech).

7.2.2 OQOsSetreni Sumu

Vysledky prii testovani modeld na rozpoznavani poskozenych vzort nedosahovaly
vétsinou prili§ dobrych hodnot. Jde o typicky problém mnoha modelti. I nepatrné

Ny

Potlaceni negativniho dopadu Sumu na tspésnosti modeltt by mohlo vyznamné
ovlivnit celkovou pouzitelnost modeli v praxi.

7.2.3 Stupné Sedi

Vsechny modely byly navrzeny pro rozpozndvani ¢erno-bilych bitmap (vzorii).
Pravé u éerno-bilych vzori zpusobuji deformace (zména velikost, rotace, ...) velké
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poskozeni. Pti nizkyjch rozlisenich vzort nejsou nékteré deformované vzory roz-
poznatelné ani lidskym okem. Pokud by se podarilo uzptisobit modely pro roz-
poznavani vzoru s odliSenymi stupni Sedi, lze ocekavat vysledky mnohem lepsi.
Deformace pro takové vzory by jiz nezpisobily tak velké poskozeni a byly by
snaze rozpoznatelné lidskym okem.

7.2.4 Zapojeni dalSich modeli

Vzhledem k obecnym moznostem neuronovych siti pfi rozpoznavani vzori a jejich
sirokému vyuziti existuje cela fada jinych model a navrhti pouzitelnych na pro-
blematiku rozpoznévani vzort s ohledem na invariance. Vyuzitim téchto novych
myslenek a navrhi ve spojitosti s nami zkoumanymi modely by mohly vzniknout
nové smeéry, kterymi by bylo mozné pokracovat ve vyzkumu. Moznou variantou
by mohly byt naptiklad neuronové sité typu neocognitron [4].
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Pfiloha A - Obsah CD

Soucasti diplomové prace je prilozené CD se souvisejicimi materialy. Presnéjsimu
popisu obsahu CD je vénovana tato kapitola. Na obrazku 7.1 je mozné vidét
strukturu pfilozeného CD.

L D
I) Distribuce

I Exporty
| Programatorska_dokumentace

) Zdrojovy_kod
T'; Diplomowva_prace

Obrazek 7.1: Obsah prilozeného CD

V kotfenovém adresaii se nachazi soubor Diplomova_prace.pdf. Jde o celou di-
plomovou praci ulozenou ve formatu pdf.

Distribuce

Adresar Distribuce obsahuje vSe potfebné pro nainstalovani nasi aplikace pro tes-
tovani neuronovych siti vyssich fadi. Obsahly popis instalace a hardwarovych
pozadavkl obsahuje Pfiloha B.

Exporty

Adresar Fzxporty obsahuje veskeré exporty vysledkt z naseho zkoumaéani. V adre-
sarich odpovidajicich zkratkdm jednotlivych modelt jsou ulozeny vysledky jed-
notlivych modelt. Exporty jsou uloZeny v souborech *.zls (Microsoft Excel).
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Exporty obsahuji vSechny vysledky daného modelu sefazené od nejlispésnéj-
sich. Nazvy a poradi atributi odpovida vysledkim prezentovanym v kapitolach
vénovanych jednotlivym modelim (Kapitoly 3, 4, 5).

Programatorska dokumentace

Adresaf Programatorska_dokumentace obsahuje vygenerovany javadoc [17] pro nej-
dilezitéjsi tiidy celé aplikace. Jedna se vystup softwarové pomiicky pro jazyk Java
pro automatické generovani dokumentace. Vysledkem jsou html stranky s tvodni
strankou indez. html.

Zdrojové kody

Adresar Zdrojove_kody obsahuje zdrojové kédy nasi aplikace pro testovani neu-
ronovych siti vyssich rada.
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Priloha B - Instalace a spusténi
aplikace

Tato kapitola je vénovana podrobnému popisu instalace nasi aplikace a obezna-
meni s hardwarovymi naroky.

Hardwarové a softwarové pozadavky

Nase aplikace byla vytvorena za tucelem testovani neuronovych siti vyssich rada.
Jeji hardwarové a softwarové pozadavky vyplyvaji jednak z programovaciho ja-
zyka Java, ve kterém byla cela aplikace napsana, jednak ze samotné narocnosti
problematiky rozpoznavani vzorti. Hardwarové a softwarové pozadavky jsou na-
sledujici:

e Instalace JRE/JDK (verze min 1.4.2).

e Doporucend operacni pamét min. 512MB (doporucend 1024MB).

Instalace

Aplikace je distribuovana jako samospoustéci jar (executable jar) - HONN.jar.
Tento soubor se nachéazi v adresari Distribuce. Pro rychlé spusteni lze pouzit
prilozené CD. Prikaz pro spusténi je vidét na obrazku 7.2.

Doporucujeme vsak zkopirovat obsah adresare Distribuce na lokalni disk, aby
bylo mozné ukladat zmény v predvyplnénych modelech. Jedna se o pracovni ad-
resafe aplikace s pfedvyplnénymi zakladnimi daty (napf. ndmi pouzité vzory pro
testovani, uloZené konfigurace testovanych modeld, ...).

Pro jednodussi spousténi jsme pripravili davkova soubor HONN.bat, ve kte-
rém je tieba upravit spoustéci atributy aplikace tak, aby parametry odpovidaly
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skutecnym lokacim na disku. Vysvétleni jednotlivych parametrti je na obrazku

7.2.

spoudtci pfikaz pro aplikaci jazyka JAVA pracovni adresaf aplikace

|

java -jar -xms128m - Xmx1024m c\DistribucetHOMN jar c\Distribuce

NS

piifazend operagni pamét’ lokace aplikace

Obréazek 7.2: Spoustéci prikaz pro aplikaci.

Potiebné opera¢ni pamét souvisi se zptisobem préce s aplikaci a s testovanymi
konfiguracemi. Pro praci s obsahlymi plany, pfipadné konfiguracemi vytvarejici
rozsahlé neuronové sité (napi. velmi malé hodnoty pro miry thlu o obsahu), je po-
tfeba vétsi mnozstvi paméti. Prednastavené hodnoty poskytuji typicky dostatek
paméti pro vétSinu operaci.

Adresarova struktura aplikace

Na obrazku 7.3 je mozné vidét strukturu pracovnich adresait aplikace.

I images
I plans
) save
| sets

Obrazek 7.3: Adresarova struktura aplikace.
Vyznam jednotlivych adresait je nésledujici:
e images - adresar pro ukladani vzori, ze kterych se tvori trénovaci a testovaci
mnoziny.

e plans - adresar pro ukladani plant - seznamu konfiguraci pro trénovani ci
rozpoznavani.

e saves - adresar pro ukladani jednotlivych siti.

e sets - adresar pro ukladani trénovacich a testovacich mnozin.
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Spusténi

Aplikace se spousti souborem HONN.bat.
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Priloha C - UzZivatelské rozhrani
aplikace

Nésledujici kapitola popisuje uzivatelské rozhrani nasi aplikace pro zkoumani a
testovani neuronovych siti vyssich fad. Popiseme nejdutlezitéjsi ukony spojené
s ucenim neuronovych siti, naslednou klasifikaci vzori a exportovanim vysledkt.
Upozornime na nékteré diilezité, avsak méné napadné moznosti naseho programu.

vvvvvv

Uvodni obrazovka

Po spusténi aplikace se zobrazi tivodni rozcestnik (obrazek 7.4) se zakladnimi
skupinami operaci, které aplikace poskytuje. Zvolenim jedné z moznosti a nésled-
nym potvrzenim tlacitkem Dalsi, se prejde do ¢asti aplikace odpovidajici zvolené
skupiné operaci.

Witejte v programu HOMNM,

Wyberte si prosim jednu 2 nasledujicich moZnost:

# spustit jednu akei
0 Planovani akei

) HWahrat uloZenou sit
@]

Transformace vzori

Obrézek 7.4: Uvodni obrazovka

Popisu jednotlivych skupin operaci jsou vénovany nasledujici kapitoly. Struény
popis jednotlivych operaci néasleduje.
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e Spustit jednu akci - obsahuje tikony pro praci s jednim modelem. V ramci
této skupiny uloh lze konfigurovat, trénovat a nasledné ukladat jednotlivé
modely vyssich neuronovych siti. Soucasné tato ¢ast aplikace obsahuje ad-
ministraci trénovacich a testovacich mnozin.

e Pldnovdni akci - obsahuje tkony pro praci s vice modely najednou (tzv.
plany). Jedné se o vytvareni/Gpravy/ruSeni jednotlivych plant, jejich tré-
novani, testovani a nasledné exportovani do prehlednych tabulek.

e Nahrat uloZenou sit - umoziiuje nacist diive ulozenou konfiguraci modelu a
otestovat ji na zvolené testovaci mnoziné.

e Transformace vzori - poskytuje nastroje pro aplikaci jednotlivych invari-
anci do zvolenych vzort (obrazki).

Nyni se zaméfime na operace dostupné zvolenim moznosti Spustit jednu akci.

Jedna akce

Pro provadeéni libovolné operace je nutné zvolit jeden z implementovanych mo-
delti. Na obrazku 7.5 je mozné vidét modely nabizené v nasi aplikaci. Jedna se
o modely, které jsme zkoumali v predeslych kapitolach. Poradi jednotlivych mo-
deltt odpovida potadi kapitol, ve kterych byly modely pfedstaveny (Kapitoly 3,
4 a 5). Na vybér jsou poskytnuty modely véetné ndmi modifikovanych verzi.

Vyjimkou jsou modely AHONT-P a BP.

e Model AHONT-P je soucésti implementace modelu AHONT (kapitola 5).
Jedna se o samostatny model vicenasobného neuronu.

e Model BP predstavuje zakladni vrstevnatou neuronovou sit (viz kapitola
2.1) trénovanou pomoci algoritmu Back propagation.

Vybérem modelu a naslednym potvrzeni tlacitkem Dalsi se prejde ke konfigu-
raci modelu a administraci/vybéru trénovacich mnozin.

Konfigurace modelu

Leva ¢ast panelu je vénovan konfiguraci zvoleného modelu, prava ¢ast je vénovana
administraci/vybéru trénovacich mnoziny (obrazek 7.6).

76



Wyberte si prosim algarikmus:

&) POHON-1 performacnce of Higher Order Heural Verze dle &ldnku: Performacnce of Higher

Hetworks Order Neural Neiworks. UmoiZfiuje pufit
a . o =E4 20 -
ruzns iypy nsuronu vySSich Fddu. Ufeni

pomoci Back propagation.

C POHON-2 performacnce of Highexr Order Heural Upravend verze: Jsou poufity jins iypy
Hetworks neuronti a moinost vytvoiit vicevrstve

sita.

) MHOWN-1 Modified high-order neural network for Verze pfesné dle &ldnku: Modified
invariant pattern recognition high—order neural nmetwork for invarianmt

pattern recognition (Evgsay Ariymov,
Orly ¥Yadid-Petch). Implementovdno uleni
navriensd v tomt&f Sldnku.

O MHONN-2 podified high-order neural network for Upravend verze. Lze nastavii typ
invariant pattern recognition - upravena piedzpracovani a implementovdno pidvodni
rerze udeni.

' aHowT-P Vicenasobny neuron z Adaptive High Order Vicendsobny neuron, tak jak jej
Heural Trees definovali v Adaptive High Order Neural

Trees for Pattern Recognition

' BHOHWT-1 Adaptive High Order Heural Trees Modsl stromu pro nsuronové siié vydsich
#4d8, tak jak jej definmovali v Adaptive
High Ordsr Noural Tress for Pattern
Recognition

' aHoWT-2 Adaptive High Order Heural Trees Modifikace modeln AHONTI - wumoZfiuje jako
perceptrony ve stromé poufivat ostatni
modely.

O P Back-propagation Edkladni typ vrstevmateé neuronove sité

ufeny pomoci algoritmu Back propagation

Obrazek 7.5: Vybér modelu pro jednu akci

Konfigurace modelu je predvyplnéna parametry tak, aby se dalo prejit rov-
nou k trénovani. Pfesny popis jednotlivych parametrii konfiguraci pro jednotlivé
modely je popsan v Ptiloze D. Pro vybér trénovaci mnoziny slouzi vyklopna na-
bidka v levé horni ¢asti panelu. Vybrand trénovaci mnozina mize byt zaroven
upravovana.

Administrace trénovacich mnozin

Trénovaci (testovaci) mnozina je reprezentovana dvéma skupinami vzort - tréno-
vact a testovact.

e Trénovaci skupina vzoru slouzi k trénovani sité, jedna se o vzory predkla-
dané siti v pribéhu uceni.
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Mastavte prosim vEechny potfebné parametry algoritriu MHOMM-1:

Wyberte si trénovad set:
v[ Moy ][ Editovat ][ Odstranit

Set: example

Paodet iteraci pro ufeni (0 - bez omezeni):  |100000 AlGBx18.png E18x18.png C18x18.png
Parametr rychlosti udeni: 0.3 A B
Podet iteraci, po kterych se podits chyba sit&:| 1000 18x18 - 4 18018 -8 18:18 - C
Mira pro uréeni tidy Ghiu: 5.0
Mira pro uréeni tidy obsabu: 10.0 -
A18x18_r01.png A18x18_r02.png E18x15_r03.png
: g B
ZEXEZ - B 19220 - & 19x19- B
v
<< Zpék Dalsi = >

Obrazek 7.6: Konfiguace modelu MHONN

o Testovaci skupina vzoru slouzi ve fazi trénovani k vypoctu globéalni chyby;,
avsak vzory nejsou predkladany siti pfi uceni.

P11 testovéani (klasifikaci) sité, 1ze zvolit, na které skupiné bude dochézet k roz-
poznavani. Pii uceni siti jsme testovaci skupinu vétsinou nechali prazdnou, pro-
toze jeji vyplnénost nema vliv na vysledek trénovani sité a zaroven vyrazné zpo-
maluje trénovaci fazi. Pouziti testovaci skupiny je vhodné v pocatecnich krocich
vyzkumu pii praci s jednotlivymi modely siti. Diky testovaci skupiné je jiz v pri-
béhu uceni vidét schopnosti sité poznavat vzory neobsazené v trénovaci mnoziné.

Prava cast panelu je vénované administraci téchto mnozin. Pomoci tlacitka
Novy nebo Editovat se zobrazi detail mnoziny s moznosti pridavani/odebirani
vzoru (viz obrézek 7.7). Tlac¢itky na pravé strané okna lze ménit obsah jednotli-
vych skupin vzort. Zmény se potvrzuji tlacitkem Ulozit.

Jednotlivé trénovaci mnoziny a jejich obsah je dan obsahem adresére sets v ad-
resafové struktuie aplikace (kapitola 7.2.4). Kazda trénovaci mnozina je repre-
zentovana adresafem odpovidajicim jménu trénovaci mnoziny. Kazda trénovaci
mnozina obsahuje dva podadresaie training a testing, ve kterych jsou soubory re-
prezentujici vzory danych skupin. Vzory jsou reprezentovany soubory typu PNG
s priponou .png.

Potvrzenim konfigurace a vybéru trénovaci mnoziny prejdeme k samotnému
trénovani modelu.
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Iméno testovacho setu:

Trénowaci data:

A183x18.png E18x15.png C18x18.png PFidat
A B C
158x18- A 168x13-B 18218 -C .
Odskranit
Wyber vie
Odznad vie

Teskovaci data:

Aldx15_r0l.png A16x18_rdz2.png B1@x18_r03.png Pfidat
: o B
22x22 - A 15x20- A 19219 -8 Cdstranit
B1@x18_r05.Ang C18x18_r02.png C18x18_r07.png Wyher vie
& 1 9!
21x23-B 1920 - C 18x18 - C Odznad vie

Obrazek 7.7: Editace trénovaci mnoziny

Trénovani modelu

Panel pro trénovani modelu je rozdélen do nekolika logickych oblasti. Na obrazku
7.8 je vidét ukézka panelu z pribéhu trénovani.

Jednotlivé oblasti a jejich vyznam je nasledujici:

e Informacni oblast - obsahuje informace o modelu. Nachazi se zde jméno zvo-
leného modelu a jeho aktudlni konfigurace (nastavena v predeslém kroku).

e Ovlddact oblast - jedna se nejdiilezitéjsi oblast panelu. Obsahuje fidici prvky
pro trénovani. Jde o tlacitka Spustit, Zastavit, Pokracovat, Ukoncit a UloZit,
kterymi se fidi trénovani modelu.

e Logovact oblast - jde o textové zaznamy provedenych operaci pii trénovani.

e Prubéhova oblast - nachézi se zde graf chyby uceni a casy jednotlivych
fazi. U modela AHONT-1 a AHONT-2 lze graf prepnout na zobrazeni

hierarchické struktury site.

o Vysledkovd oblast - zobrazuje trénovaci a testovaci mnozinu. Po spusténi
uceni jsou barevné odlieny spravné naucené vzory (zelena barva) a chybné
naucené vzory (Cervend barva). V zahlavi se nachazi procentualni vyjadieni
uspésnosti uceni.
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Informacni oblast

Ovléda‘ci oblast

Vysledkova oblast

v MHONN-1

Pofet iteraci pro ufeni {0 - bez omezeni):
Pofet iteraci, po kkerych se pofdita chyba site: 1000

100000

v

Ovladaci panel

Spustit

Pfedspracovind.
Trénovaci wmor 3%
Testovaci wmor 66
Transfomace vmora 3%
Transfomace vmora 645
Inicializace.

Veeni.
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:
Chyba:

1.0
L1.6991491040567E48
L. G661l14i624542477
L. GE2010246594128
L.T68T207765509825
L. 7SES4EELEETE02T
L TETOSES995611542
L EI9GE2E965TI0GEEL
L ETLEGTLIGLEIE90%
L E46ETSTS6E225056
L BE2LETEE5407679
L.E007215050990402
L. 5T9505975E6E565
L. SEOLSIEEE0ET4ELE
L1.5294465972424552
L SE0G449TEEELTESS
L1.504090209524187¢8
L. 4667222E60502296
1.4691129294285716
1.452295441062585
1. 42T64LE556924658

A

i

Ueni:
Poprvé 100%:

Posledni ne 100%:

Graf udeni

Parametr rychlosti ufeni: 0.3
Mira pro uréeni tFidy uhlu: 5.0
Mira pro urfeni tidy obsahu: 10.0
[Chyba: 1.4376416556934888) . ..
PFezpracovani: 0:01,328

0:01.891 iterace: 20818

0:00.110 iterace: 1000

0:00.16

Chyba

EN Y=

DR ED A 0 G e e
PN TSN e

A Iterace

Podet krokd, po kterych se wykreshdje: |1

| [ Mastay

[ Piepoditat visledky

Set; example, Tréndvac: 100%. Testovaci: 83%

Logovaci oblast

Prib&hova oblast

Obrazek 7.8: Panel pro uceni

V' Pribéhové oblasti se nachazi Casy a iterace jednotlivych ¢asti trénovani.

Jejich vyznam je nasledujici:

Predzpracovdni - as trvani faze predzpracovani.

Uceni - Cas a pocet iteraci samotného uceni, od ukonceni faze predzpraco-

vani.

Poprvé 100% - nejnizsi cas a dislo iterace, kdy sit byla schopna rozpoznat
celou trénovaci mnozinu.

Poprvé ne 100% - nejvyssi cas a ¢islo iterace, kdy sit nebyla schopna roz-
poznat celou trénovaci mnozinu.

Ukladat model 1ze pouze pri pozastaveném nebo ukonceném trénovani. Je

vhodné ukladat model pouze ve fazi trénovani nebo po jejim ukonceni, ne pti predzpra-

covani. Model ulozeny pfi predzpracovani nemuze nikdy spravné klasifikovat ja-
kékoliv vzory. Pti ukladani je uzivateli nabidnut adresar save z adresarové struk-
tury aplikace pro ulozeni. Pro vétsi prehlednost doporucujeme ukladat jednotlivé
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modely do podslozek odpovidajicich jednotlivym modelt. Modely jsou ukladany
do souborti ve formatu XML.

Po stisknuti tlacitka Zastavit dojde k pozastaveni trénovani, trénovani lze opé-
tovné spustit tlac¢itkem Pokracovat. Po stisku tlacitka Ukoncit dojde k definitiv-
nimu ukonceni trénovani. Nelze jiz znovu spustit tlacitkem Pokracovat.

Tlacitkem Nastav v dolni ¢asti uprostied lze v kombinaci s kladnym celym
¢islem snizit pocet tisecek, ze kterych je sestaven graf pribéhu uceni.

Planovani akci

Planovani akci umoziniuje praci s vice modely/konfiguracemi modelii najednou.
Nésledujici ¢ast aplikace umoziiuje vkladat jednotlivé modely/konfigurace mo-
delt do plant. Takto vytvoreny plan lze trénovat, nechat klasifikovat a vysledky
exportovat.

Napfted je tfeba vysvétlit, jak plany funguji a jakym zptisobem se ukladaji.
Plan je v podstaté seznam jednotlivych modeli, jejichz trénovani a testovani lze
spustit najednou. Jednotlivé modely v planu jsou oznaceny jedine¢nymi jmény.
Pro spravné pochopeni je tfeba rozumét zptisobu ukladani jednotlivych plant.

UloZeni plant vytvoii specifické soubory v adresaiové struktute aplikace (po-
dobné jako pti ukladani trénovacich mnozin). Kazdy plan je reprezentovany hlav-
nim souborem odpovidajiciho jména. V tomto souboru je ulozen seznam jmen
jednotlivych modeld v planu, nazvy trénovacich a testovacich mnozin, trénova-
cich a testovacich tispésnosti. Jednotlivé modely pro plan jsou ulozeny samostatné
v adresafi jména ulozeného planu a piipony ,items.

Rozlisujeme dva typy plant - Zdkladni a Vysledkove.
e Zdkladni pldny jsou obycejné plany umoznujici provadét fazi trénovani i
testovani.

o Vysledkové plany jsou kopiemi zakladnich plani. Slouzi pouze k otestovani
zékladnich, jiz naucenych, plant. Nelze u nich provadét samostatné tréno-
véani. UloZeny plan je reprezentovan pouze jedinym (hlavnim) souborem.

Po spusténi planovéani akei se zobrazi rozcestnik (viz obrézek 7.9) pro vybér
nasledujici akce. Vyznam a ucel jednotlivych akei je nasledujici:

e Vytvorit/upravit pldn - umoziiuje spustit administraci plani (vytvareni/ukladani/ruseni
pland).
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wyberte si prosim nasledujic akc:

& Wytvoritfupravit plan
) Spustit plan

(0 Hagist plan

[ << Zpét ] [ Dalsi == ]

Obrazek 7.9: Moznosti pro planovani akci

e Spustit plan - umoznuje spustit jeden ¢i vice planii.

e Nacist pldn - umoznuje nacist ulozeny plan. Vysledky nacteného planu lze
exportovat. Jednotlivé modely nacteného planu lze testovat na rtiznych tes-

tovacich mnozinach.

V nésledujicich kapitolach se zaméfime na jednotlivé oblasti operaci s plany.

Tvorba, Gprava planu

Zakladni ¢innost je tvorba a nasledna tprava planu. Tyto akce se ovladaji z panelu
pro administraci plant (viz obrazek 7.10).

[ Movy ] [ Madist ] [ Uleit ] [ Uleit aka ] [ Odstranit
Plan Nazev sit 1
example Model neuronove siké MHOMNM-1 %

Ukézkovy pléan Trénowvaci set 10x10_big v
[ Testavac set 10x10_big v

sit. 2 Maucena: ne

[IspéEnost na trénovacich datech: @ Hall

[IspéZnost na kestovacich datech: Hal

Podet iteraci pro udeni 0 - bez omezen); | 100000
Parametr rychloski udeni; 0.3

Focet iterac, po kierych se podita chyba site:| 1000

Mira pro urdeni tidy dhlu: 5.0
Mira pro uréeni tidy obsahu; 10.0
[ Pfidat ] [ Oidstranit ] [ Upravit vEe ] [ Llogit polozku ] [ Odstranit poloZku

Obréazek 7.10: Uprava planu

Horni ¢ast panelu obsahuje ovladaci prvky pro nacitani, ukladani a ruseni ce-
lého modelu. Leva ¢ast panelu reprezentuje samostatny plan. Horni ¢ast zobrazuje
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informace o planu - nazev a popis. Seznam vsech polozek planu - jednotlivych mo-
delti v planu. Vybérem jednoho z modelt se v pravé ¢asti zobrazi detail zvoleného
modelu.

Zamétfime se nyni na detaily jednotlivych modeld. Detail obsahuje nasledujici
atributy.

e Ndzev - oznaceni prvku v planu. Musi byt v ramci celého planu jedinecné.

e Model neuronové sité - jde o jeden z modelti popsanych v predeslych kapi-
tolach 3, 4 a 5.

e Trénovaci set - trénovaci mnozina, na které probiha trénovani modelu.
Vzory z mnoziny jsou pfedkladany modelu pfi uceni.

o Testovaci set - testovaci mnozina, na které probiha testovani modelu. Vzory
jsou klasifikovany modelem a tispésnost klasifikace udava tspésnost modelu.

e Naucena - hodnota ,,Ano“ reprezentuje stav, kdy model je jiz naucen. Hod-
nota ,,Ne“ oznacuje stav, kdy model jesté nebyl trénovan.

o Uspésnost na trénovacich datech - pokud je model jiz naucen, obsahuje toto
policko procentualni ispésnost na trénovacich datech.

e Uspésnost na testovacich datech - pokud je model jiz naucen a probéhlo roz-
poznavani na testovaci mnoziné, obsahuje toto policko procentualni aspés-
nost na testovacich datech.

e Konfigurace modelu - dolni ¢ast okna umoznuje nastavit konfiguraci mo-
delu. Konfiguracim jednotlivych modeli je vénovan Ptiloha D.

Jakékoliv provedend zména v detailu modelu musi byt potvrzena stiskem tla-
¢itka UlozZit poloZku. Pokud neni potvrzena, zmény se neulozi do planu.

Tlacitka pod seznamem polozek v planu umoznuji pracovat s jednotlivymi po-
lozkami planu. Ve vétsiné piipadi umoznuji pracovat s vice polozkami soucasne.
Jejich vyznam je nasledujici:

e Pridat - pridani nové polozky do planu. Po pridani se zobrazi prazdny detail
polozky, ktery je tieba vyplnit.

e Kopirovat - k oznacenym polozkam se vytvori kopie, které lze nasledné
upravovat.

e Nahoru - posune oznacené polozky v seznamu nahoru.
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e Upravit - otevie okno po tpravu vice polozek najednou. Timto oknem lze
zménit trénovaci a testovaci mnozinu piidélenou k jednotlivym polozkam.
Pti zméné trénovaci mnoziny nauceny model pfijde o vSechny informace
ziskané trénovanim a ztrati veskeré vysledky. Pii zméné testovaci mnoziny
zlistava nauceny model naucen, pouze prijde o vysledky na testovacich da-
tech.

e (Odstranit - odstrani zvolené polozky z planu.

e Dolu - posune oznacené polozky v seznamu doli.
Pro rozsahlé testovani doporucujeme nékolik nasledujicich rad:
e Je dobré tvofit plany s pfiméfenym poctem polozek (Fadové desitky). Prace

s rozsahlymi plany je vypocetné naroc¢na.

e Pro prehlednost doporucujeme davat do planti pouze modely jednoho typu.
Dodrzovani tohoto pravidla usnadni praci s exporty.

e Pri nutnosti otestovat nauceny plan na jinych datech doporucujeme nasle-
dujici postup.

— Nacist nauceny model.

Pomoci tlacitka UlozZit jako a nasledné zaskrtnuti moznosti Pouze pro
vysledky vytvorit Vysledkovy plan

— Oznacit vsechny polozky planu a pomoci tlacitka Upravit nastavit no-
vou testovaci mnozinu.

Spustit nové vytvoreny plan.

Spusténi planu

P1i spusténi planu je tfeba vybrat plan. Vsechny nenaucené nebo neotestované
polozky z vybraného planu se pridaji do seznamu ke zpracovani. Pomoci tlacitka
Pridat plan lze pripojit polozky dalsSich plant.

Tlacitkem Spustit 1ze spustit trénovani (testovani) polozek plant. Dle seznamu
se zpracovavaji jednotlivé polozky. Pokud polozka neni naucena, spusti se uceni.
Pokud polozka neni otestovana, spusti se testovani. Timto zptisobem se zpracuji
vSechny polozky v seznamu.

P1i béhu planu dochéazi k automatickému ukladani planu v nasledujicich kro-
cich.
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e Po ukonceni trénovani pravé zpracované polozky dojde k ulozeni celého
planu.

e Po ukonceni testovani pravé zpracované polozky dojde k ulozeni celého
planu.

Nacteni planu

Pomoci tlacitka Nacist 1ze nacist ulozeny plan. Zobrazi se seznam vsech polozek
planu. Vybranim polozky planu dojde k zobrazeni detailu polozky s moznosti
otestovat polozku na libovolné testovaci mnoziné. Obsluha tohoto rozpoznavani
se provadi stejné jako pii nacteni jednoho modelu (kapitola 7.2.4).

Nacteny plan lze exportovat do tabulky pomoci tlacitka Exportovat vysledky.
Tato akce vyvola okno s tabulkou obsahujici vysledky. Tabulka obsahuje infor-
mace o konfiguracich modelu a dosazené vysledky z trénovani a testovani. Pra-
vym tlac¢itkem na mysi dojde k vyvolani kontextové nabidky s moznosti oteviit
vysledky v pfislusném programu (typicky Microsoft Exzcel). Dojde k vygenerovani
souboru export.xzls a jeho nasledovnému otevieni. Operace export muze u slozi-
tych plani trvat fadoveé az minuty.

Nacteni uloZzeného modelu

V panelu pro nacitani ulozenych siti lze pomoci tlacitka Nacist neuronovou sit
nahrat ulozeny model. V levé ¢asti panelu se zobrazi informace o nac¢teném mo-
delu (nézev, typ, konfigurace, ...). Pomoci vyklopnych nabidek lze vybrat novou
testovaci mnozinu. Tlacitkem Rozpoznej se spusti testovani nahraného modelu
na vybrané testovaci mnoziné. Po dokonceni testovani se zobrazi panel s procen-
tualnimi vysledky.

Transformace vzoru

Posledni oblast aplikace poskytuje néstroje pro transformace trénovacich (testo-
vacich) vzora. Panel pro ovladani lze vidét na obrazku 7.11.

Horni ¢ast panelu umoznuje vybér transformovanych vzori. Pomoci tlacitek
Pridat a Odstranit 1ze vybrat skupinu vzort, na kterych budou provedeny vybrané
transformace.

85



Jobrazky pro transformaci:
AlEx1Spng  BiSxiB.png  ClExl@png  DISxiS.png  E18x18.png
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Obréazek 7.11: Transformace vzoru

Dolni ¢ast panelu slouzi k vybér aplikovanych transformaci. Aplikace poskytuje

dva zpisoby, jak lze vybirat transformace.

e Pokud je oznaceno policko Pouzit ndsledujici variantu v dolnim fadku pa-
nelu, vybér udava procentualni hodnota spolecné s vyklopnou nabidkou
ve spodnim fadku. Kombinace vybere typ provadénych transformaci, pro-
centualni hodnota uré¢i, jaké mnozstvi transformaci bude provedeno (kolik

procent ze vSech transformaci daného typu).

e V ostatnich pripadech jsou pouzity oznacené deformace ve stiedni Casti
panelu. Tlacitka v pravé ¢asti panelu umoziuji nadhodné vybirat deformace

ze stfedni ¢asti panelu.

Stiskem tlacitka Proved transformaci se spusti transformace vybranych vzori.
V dolni levé ¢asti se zobrazuje priibéh operaci. Na zavér je tfeba vybrat adresar,

kam se maji modifikované vzory ulozit.
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Priloha D - Konfigurace modelt

V nasledujicim textu podrobné vysvétlime vSechny parametry pro konfigurace
jednotlivych modeli, které se daji v nasi aplikaci nastavit. Konfigurace modelt
jsou popisovany v poradi, ve kterém jsme jednotlivé modely zkoumali.

POHONN

Nyni popiseme nastaveni konfigurace pro model z kapitoly 3. Jedna se o ptivodni
verzi modelu.

o Typ aproximativné podobnych trojuhelniki umoznuje vybrat zptsob klasifi-
kace aproximativné podobnych trojihelnikt do tiid podobnosti pro kombi-
naci vSech invarianci (viz kapitola 3.1.1). Lze vybrat, zda klasifikace bude
zavisla na poradi trojuhelniki ¢i nikoliv.

e Mira pro urcent tridy uhlu - umoznuje nastavit konstantu ¢, pro zaokrouhlo-
vani hodnot vnit¥nich Ghld vstupnich trojihelnikt. Pfi nastaveni parametru
¢, na velmi nizké hodnoty (< 1), vzristaji vyrazné pamétové a vypocetni
naroky pro trénovani modelu.

e Pocet iteraci pro uceni miize nabyvat nezdpornych celych hodnot. Udava
pocet iteraci, které se maji vykonat pii trénovani sité. Hodnota 0 znamena,
ze nebude omezen pocet iteraci pro uceni. Uceni bude probihat, dokud jej
uzivatel nezastavi.

e Hodnota alfa urcuje hodnotu konstanty « pro algoritmus back-propagation
(viz kapitola 2.4.1). Doporucend hodnota je z intervalu (0; 1).

e Hodnota lambda urcuje hodnotu konstanty A pro algoritmus back-propagation
(viz kapitola 2.4.1).
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o Koeficient ristu lambdy urcuje konstantu d (dy = d, dy = dil) z rozsiteni
algoritmu back-propagation pro model POHONN (viz kapitola 3.1.2). Do-

poruc¢end hodnota je z intervalu (1,1;1, 3).

e Mazximdlni hodnota lambdy umoznuje nastavit maximalni hodnotu kon-
stanty A, pokud je umoznén rust konstanty (d # 1). Hodnota 0 znamena
bez omezeni. V praxi se nam nejlépe osvédcila hodnota 2.

e Pocet iteraci pro vypocet chyby udava pocet iteraci, po kterych ma dojit
k vypoctu celkové chyby sité na trénovacich datech. Zaroven dojde k vy-
kresleni aktualizovaného grafu chyby a aktudlni tspésnosti rozpoznavani
v grafickém prostiedi aplikace.

Modifikovand verze modelu POHONN obsahuje vSechny atributy ptivodni
verze. Jeden atribut vSak nabyva jinych hodnot a dalsi dva jsou nove.

e Typ neurontu umoznuje vybrat zptsob klasifikace aproximativné podobnych
trojihelnikt do t¥id podobnosti (viz kapitola 3.2). Lze vybrat ze zpisobu
vypoctu obsahu moznost dle maximalniho obsahu nebo dle medianu.

e Pocet trid relativniho obsahu umoznuje nastavit parametr s, pro urceni po-
dobnosti aproximativné podobnych trojuhelniki (viz kapitola 3.2). P¥i na-
staveni parametru s,, na velmi vysoké hodnoty vzristaji vyrazné pamétové
a vypocetni naroky pro trénovani modelu.

o Vnitrni skryte vrstvy nastavuji pocet a velikosti vnitinich skrytych vrstev
neuronové sité (viz kapitola 2.3.2). Velikosti jednotlivych vrstev se zapisuji
pomoci ¢islic. Jednotlivé vrstvy se oddéluji znakem ”,”. Piiklad pro sit
se dvéma skrytymi vrstvami o velikostech 5 a 6 je 75,6” .

MHONN

Nyni se zaméiime na model popsany v kapitole 4. Konfigurace ptivodniho modelu
obsahuje nasledujici parametry.

e Pocet iteraci pro uceni miize nabyvat nezapornych celych hodnot. Udava
pocet iteraci, které se maji vykonat pii trénovani sité. Hodnota 0 znamena,
ze nebude omezen pocet iteraci pro uceni. Uceni bude probihat, dokud jej
uzivatel nezastavi.
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e Parametr rychlosti uceni udava hodnotu konstanty = pouzitou v algoritmu
pro trénovani modelu (viz kapitola 4.1.4). Hodnoty jsou kladna realna ¢isla.
Doporucené hodnoty jsou z intervalu (0, 2;0, 5).

e Pocet iteraci pro vypocet chyby udava pocet iteraci, po kterych ma dojit
k vypoctu celkové chyby sité na trénovacich datech. Zaroven dojde k vy-
kresleni aktualizovaného grafu chyby a aktudalni tspésnosti rozpoznavani
v grafickém prostiedi aplikace.

e Mira pro urceni tridu whlu udava hodnotu konstanty c, pouzitou ve vzta-
zich pro ur¢ovni aproximativné podobnych trojihelniki (viz kapitola 4.1.2).
Povolené hodnoty jsou kladna realnd cisla. Pfi nastaveni parametru c,
na velmi nizké hodnoty (< 1), vzristaji vyrazné paméfové a vypodetni
naroky pro trénovani modelu.

e Mira pro urceni tridu obsahu udava hodnotu konstanty c, pouzitou ve
vztazich pro uréovani aproximativné podobnych trojihelnikt (viz kapitola
4.1.2). Povolené hodnoty jsou kladn4 redlna ¢isla. P¥i nastaveni parametru
¢s na velmi nizké hodnoty (< 1), vzrustaji vyrazné pamétové a vypocetni
naroky pro trénovani modelu.

Modifikované verze modelu MHONN obsahuje tytéz parametry jako verze pt-
vodni. Je vsak rozsifena o dva nové parametry.

o Typ vybéru okrajoviych pixelu umoznuje zvolit zptsob vybéru okrajovych
pixeld (viz kapitola 4.2.1). Moznosti jsou nasledujici.
— hranou - jsou vybrany pouze pixely sousedici s hranou.

— hranou nebo vrcholem - jsou vybrany pouze pixely sousedici s hranou
nebo vrcholem.

— wvsechny - jsou vybrany vSechny pixely.

o Typ aproximativne podobnych trojuhelnikid umoznuje vybrat typ tvorby
aproximativné podobnych trojthelnikii (viz kapitola 4.2.2). Zavisi na ném
zpiisob zapoc¢itani obsahu pfi urcovani t¥idy aproximativné podobnych troj-
thelnikii.

AHONT

Nyni se zamérime na model popsany v kapitole 5. Konfigurace pivodniho modelu
obsahuje nasledujici parametry.
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Pocet cykli pro kontrolu ukoncent uceni udava pocet cykli vypoctu chyby
pro kontrolu stagnace chyby (viz kapitola 5.1.2). Tedy tato hodnota né-
sobena hodnotou parametru Pocet iteraci pro vypocet chyby udava délku
intervalu pro kontrolu stagnaci chyby.

Interval chyby pro kontrolu ukoncent uceni nastavuje hodnotu e z algoritmu
pro uceni vicendsobného neuronu (viz kapitola 5.1.2). Jde o rozmezi chyby
pro kontrolu stagnace.

Pocet iteraci pro uceni muze nabyvat nezapornych celych hodnot. Udava
pocet iteraci, které se maji vykonat pii trénovani sité. Hodnota 0 znamena,
ze nebude omezen pocet iteraci pro uceni. Uceni bude probihat, dokud jej
uzivatel nezastavi.

Hodnota alfa urcuje hodnotu konstanty « pro algoritmus back-propagation
(viz kapitola 2.4.1). Doporucena hodnota je z intervalu (0;1).

Hodnota lambda urcuje hodnotu konstanty A pro algoritmus back-propagation
(viz kapitola 2.4.1).

Koeficient rustu lambdy uréuje konstantu d (dy = d, dy = i) Doporucena
hodnota je z intervalu (1,1; 1, 3).

Mazximalni hodnota lambdy umoznuje nastavit maximalni hodnotu kon-
stanty A, pokud je umoznén rust konstanty (d # 1). Hodnota 0 znamend
bez omezeni. V praxi se ndm nejlépe osvédcila hodnota 2.

Pocet iteraci pro vypocet chyby udava pocet iteraci, po kterych ma dojit
k vypoctu celkové chyby sité na trénovacich datech. Zaroven dojde k vy-
kresleni aktualizovaného grafu chyby a aktudlni tspésnosti rozpoznavani
v grafickém prostiedi aplikace.

Vnitrni skryté vrstvy nastavuji pocet a velikosti vnitinich skrytych vrstev
neuronové sité (viz kapitola 2.3.2). Velikosti jednotlivych vrstev se zapisuji
pomoci ¢islic. Jednotlivé vrstvy se oddéluji znakem ”,”. Ptiklad pro sit se

dvéma skrytymi vrstvami o velikostech 5 a 6 je 75,6”".

Startovaci 1dd nastavuje pocatecni vnitini fad perceptront, ze kterych se
sklad4 adaptivni strom. Doporucujeme hodnotu 1 nebo 2. Vyssi hodnoty
vyrazné zvysuji pamétové a vypocetni naroky.

Mazimalni 7ad nastavuje atribut n,,., z algoritmu pro uceni perceptronu
(viz kapitola 5.1.2). Jde o nejvyssi povoleny vnitini fad uzlu v adaptivnim
stromu.
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VsSechny parametry modifikovaného modelu AHONT se shoduji s ptivodnim.
Vyklopnou nabidkou se voli jeden z predeslych modeld pro pouziti uvnitt modelu
AHONT (viz kapitola 5.2.2). Pomoci tla¢itek Pridat trovert a Odstranit posledni
uroven lze nastavit rtizné konfigurace pro jednotlivé iirovné stromu.
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Priloha E - Ukazky vzoru

V nasledujici priloze je mozné vidét ukazky vzort, které byly jednotlivym mo-
deltim ptredkladany pro testovani. Na nésledujicich obrazcich jsou vzory vzniklé
deformaci znaku ,,A“ v rozliSenich 10x10, 18x18 a 30x30.
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Obrazek 7.12: Vzory vzniklé oto¢enim vzoru ,,A* v rozliseni 10x10
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Obrazek 7.13: Vzory vzniklé zménou velikosti vzoru ,,A*“ v rozliseni 10x10

92



A10x10_c0l.png
iy
14x11- &

A10x10_c0&,.png

-

14uwlz - &

A10x10_c0Z.png
=
lexl4 - 4

A10x10_cO7.png
T

11x11-4

A10x10_c03.png
ol

17215 -4

A10x10_c03.png
e
2ax20 - &y

A10x10_c04.png

g
20019 - A

A10x10_c09,png

Pl
l6x18 - 4

A10x10_cOS,png
HP'
1917 - A4

A10x10_cl0.png
4

2013 - A

Obréazek 7.14: Vzory vzniklé kombinaci deformaci vzoru ,A“ v rozliSeni 10x10
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Obrazek 7.15: Vzory vzniklé oto¢enim vzoru ,,A* v rozliseni 18x18
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Obrazek 7.16: Vzory vzniklé zménou velikosti vzoru ,,A*“ v rozliseni 18x18
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Obrazek 7.17: Vzory vzniklé kombinaci deformaci vzoru ,A“ v rozliSeni 18x18
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Obrazek 7.18: Vzory vzniklé oto¢enim vzoru ,,A“ v rozliseni 30x30
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Obrazek 7.19: Vzory vzniklé zménou velikosti vzoru ,,A*“ v rozliseni 30x30
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Obrazek 7.20: Vzory vzniklé kombinaci deformaci vzoru ,,A“ v rozliseni 30x30



