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Abstrakt

Tato prace popisuje zakladnimi pojmy a principy v oboru neuronovych siti. Blize se pak vénuje
problematice vicevrstvych perceptronovych siti, konkrétné metodé back-propagation. Jsou zde
rozebrany vyhody a nevyhody zminéné metody, navrh mozného systému rozpoznavani ¢islic pomoci
back-propagation. Cilem je ziskat konkrétni vysledky z programu schopného rozpoznavat Cisla.

Abstract

This work describes the basic concepts and principles in the field of neural networks. Closer then
deals with the problem of multilayer perceptron networks, namely back-propagation method. There
are analyzed the advantages and disadvantages of these methods, the proposal of possible digits
recognition system using back-propagation. The aim is to obtain concrete results from the program
whitch is able to recognize numbers.
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1 Uvod

V soucasné dob¢ se problému neuronovych siti vénuje nespocet védct. Uvédomujeme si mozny
potencial, ktery v sobé skryvaji. Muzeme sméle tvrdit, Ze neuronové sit€ se vyuzivaji témer vSude a
s postupem ¢asu doufejme, Ze se tento trend bude dale rozsifovat. Nezastupitelné uplatnéni nalezneme
v lingvistice, véd¢ o neuronech, fizeni procesu, piirodnich a spolecenskych védach, kde se pomoci
nich modeluji nejen procesy uceni a adaptace, ale i Siroké spektrum riiznych problému klasifikace
objekti a také problému fizeni sloZitych prumyslovych systémua. Pfi vytvareni modelt umélych
neuronovych siti nam nejde o vytvoreni identickych kopii lidského mozku, ale napodobujeme pouze
nckteré jeho zakladni funkce.

Tato prace ma za tkol vyzkousSet a testovat neuronové sité k feSeni konkrétnich problému,
overit funkéni metody a principy, pfipadné navrhnout modely, které¢ by stavajici dale rozsifovaly.
Chci na neuronov¢ sit¢ nahlizet jako na neoddé¢litelny celek mnoha obora, pocitacové grafiky, umélé
inteligence, zpracovani obrazu a videa apod., a pokusit se tento fakt zohlednit i ve své praci.

V kapitole [2] seznamuje Ctenafe s modelem biologického neuronu, ktery vytvofila pfiroda,
protoze je povazovan za zakladni kamen cel¢ho oboru. Nalezneme zde matematicky model a viibec
popis biologického neuron a neuronové sité tak, jak jej vytvoril clovek. Blizsi seznameni s konkrétni
neuronovou siti (metoda back-propagation) pouZivanou pro rozpoznavani ¢islic pak v podkapitole
[2.5]. Dalsi casti je navrh mozné implementace [3]. Zde narazime na konkrétni problémy, jez se
mohou pfi vytvafeni systému objevit, metody jako prahovani, vyhledavani objekta v obraze apod.,
navrh systému pro uceni [3.1] a rozpoznavani|3.2]. Posledni ¢asti [4] je pak samotna implementace a
porovnani dosazenych vysledka. Zavérem celé prace [5] je hodnoceni, navrhy na dalsi moznosti
roz§ifovani a posledni slovo autora.



2 Neuron a neuronové sité

V této kapitole popisuji biologicky neuron a jeho nezivou reprezentaci pouzivanou v informacénich
technologiich. Vysvétluji principy fungovani neuront, nechybi zde ani jejich srovnani. Podrobngji je
zde popsana metoda back-propagation, kterou jsem si zvolil jako vhodnou pro rozpoznavani.

2.1  Biologicky model neuronu

Lidsky mozek se sklada z asi 10" bohatd rozvétvenych nervovych bunék, neuroni, vedoucich
vzruchy. Ty spolu komunikuji prostfednictvim sit¢ vazeb, vstupt a vystupti a pomoci elektrickych
vystupu v chemickém prostfedi. Neurony jsou zakladnimi stavebnimi prvky nervové soustavy, které
se zam¢fuji na sbirani, uchovavani, zpracovani a pfenos informaci. Existuje cela fada riznych
neuronit liSicich se ve tvaru a velikosti. VEtS§ina ma ale shodné casti s typickym misnim
motoneuronem (viz Obr. 2.1) [8].

koncové rozvétveni
dendrity

Schwanova a mielinova pochiva

Hneurit

Rarvierovy zafezy

Meuron

Obr. 2.1 Biologicky model neuronu

Neuron se sklada z n¢kolika hlavnich casti. T€lo, z néhoz vychazi jeden vystup (axon) a
mnozstvi dendritii, které tvofi vstup neuronu. Axon mize byt velmi dlouhy, i n¢kolik metra u velkych
zvitat. U ¢lovéka je nejdelsi axon asi 1 m dlouhy. Vede od patefe az po konecky prsti na nohou.
Axon je chranén Myelinovou pochvou, tvotenou Schwannovymi bunikami. Ta neni souvisla, vytvari
asi Imm dlouh¢é segmenty (internodia) Clenéné Ranvierovymi zdrezy. V mistech zafezu je na
membrané axonu velké mnozstvi elektricky fizenych iontovych kanalti. Vypli mezi neurony tvori
drobng, bohat¢ rozvétvené bunky neuroglie (glie). Tyto buinky vzruchy nevedou, vyZivuji neurony a
odvad¢ji odpadni latky metabolizmu v nervové tkani.



Jeden neuron ma v lidském mozku spojeni v priméru asi 10000-100000 spoji s jinymi
neurony. Zajimavosti je, ze pokud vypadnou nékteré z neuronti dodavajicich informace, tak se
vysledné chovani neuronové sité nezméni.

Dendrity se s axony sousednich neuronu stykaji prostfednictvim synapse. Pfenasené signaly
jsou elektrické impulsy, jejichz pienos je ovlivnén uvoliovanim chemickych latek v synapsich.
Synapse pusobi nejen jako rozhrani mezi jednotlivymi neurony, ale také prispivaji na vytvareni
pamétovych stop. Neuron ma svou vnitini aktivitu, ktera je zavisla na jeho historii (napf. dosavadnim
prab¢hu aktivity) a na drazdéni ostatnimi neurony nebo receptory. Aktivace neuronu nastane tehdy,
prekroci-li hodnota budicich vstupnich signalt hodnotu tlumicich signali o uréitou prahovou
hodnotu. V praxi situace vypada tak, Ze neuron pfijima signaly (podnéty) ze sousednich neuront.
Podnét muze byt elektricky, chemicky nebo mechanicky. Teprve az nashromazdéné hodnoty prekroci
prahovou, posle po neuritu svij signal (toto je oznaCovano jako paleni neuronu). Tento signal
muzeme registrovat jako elektricky d¢j. Rychlost signalu (vzruchu) zavisi na sile myelinové vrstvy
(ta izoluje neurit od ostatnich neuronu) a pohybuje se od 0.5 m/s do 120 m/s. Kdyz vzruch dojde k
synapsi, elektricky signal se méni na chemicky. V zakonceni neuritu jsou vacky obsahujici medidtor.
Ten se uvolni do synaptické Stérbiny. Na druhé strané synapse je mediator zaznamenan
chemoreceptory a vzruch je opét preveden na elektricky signal. Timto zpuisobem se sifi signal po celé
neuronove siti [2].

2.2  Umély model neuronu

K reprezentaci biologického neuronu se pouziva formalni neuron. Casto se v literatuie setkavame
s pojmem perceptron. Jde o formalni neuron pouzity ke konkrétnim prikladum. Formalni neuron (dale
jen neuron) je umély zjednoduseny model biologického neuronu, od kterého ocekavame stejné (nebo
alespont podobné) chovani. Neuron se sklada z n¢kolika vstupu a pravé jednoho vystupu. Kazdému
vstupu x; prifazujeme urcitou vahu w;. Neuron ma jeden trvaly vstup o vaze wy, ktery je se nazyva
prah.

Pro vyjadfeni vztahu vstupnich a vystupnich hodnot neuronu se pouziva nasledujici vzorec [7]:

N
v=7Ff Zwixi+®
i=1

2.1
X Vstupy neuronu, pocet vstupt je N
\ Vahové vstupy neuronu (také oznacované jako synaptické vahy), pocet je N
(C)] Prah neuronu
f Aktivacéni funkce, pfenosova funkce. Argument je oznacovan jako vnitini potencial neuronu

Vystup neuronu
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funkce

Obr. 2.2 Formalni model neuronu

Vystup neuronu je uréen funkéni hodnotou aktivacni funkce vnitiniho potencialu neuronu. Podle
toho, jakou aktivacni funkci pouZzijeme, dostavame jiné vystupy a tedy jiné neurony. Zakladni typy
aktivacnich funkci jsou:

e Linearni

e Skokova

e Sigmoida

e Hyperbolicky tangens

Na obrazku ¢. 2.3 [3] jsou znazornény priubchy jednotlivych funkci. Z hlediska neuront a

neuronovych siti jsou nejzajimavejsi sigmoida a hyperbolicky tangens. Ob¢ jsou rostouci a lisi se jen
oborem hodnot. Sigmoida je definovana na intervalu (0,1) a hyperbolicky tangens na intervalu (-1,1).

-
lineami skokova funkce
pro |BI=l8|=1-signum

sigmoida hyperbolicka tangenta

Obr. 2.3 Aktivaéni funkce

Za pozornost stoji rovnice zminovanych funkci sigmoidy a hyperbolické tangenty [10]. Zde totiz
hodnota % urcuje ,,roztazeni” funkce po ose x. Tato vlastnost nam dovoluje vkladat do funkce vétsi
hodnoty.

1 2
PO =1 = =1
(2.2)



Hlavni divod pouzivani pravé té€chto funkci je ale moznost je jednoduse derivovat. Jeji derivace se
nikde neblizi nekonecénu [4].

P(t)' = P((1—P(1)) Q(8)' =1-Q()’
2.3)

2.3 Srovnani modelu

Pri porovnavani obou modell 1ze narazit na ¢asti, které se chovaji naprosto stejn€, coz je ziejmé, pro
tento ucel byl model neuronu vytvoren. Nyni konkrétnéji.

Vstupni signaly prichazejici po dendritech odpovidaji vstupum u formalniho neuronu. V
pripadech obou neuront existuje mezni hodnota (ekvivalent prahu), ktera neuron aktivuje. Aktivacni
funkci bychom mohli pfirovnat k mechanismu, ktery v Zivém neuronu zabezpe¢i aktivaci pouze, je-li
celkovy potencial vétsi nez asi 15mV [2]. Vystup formalniho neuronu odpovida axonu.

Je nepopiratelné, Zze biologicky model je dokonalej§i. Pokud vytvofime neuronovou sit,
musime zohlednovat fakt, Ze podcitade jesté stale pracuji sekvenéné a nejsou schopny vypocitavat
soub¢zné n¢kolik operaci. I u vice-jadrovych procesorti dochazi k sekvenénimu zpracovani a k nutné
synchronizaci.

2.3.1 Modely neuronovych siti

Vzhledem k sekvenénimu zpracovavani dat procesorem, bylo nutné pristupovat takto i k neuronovym
sitim. Byly vytvofeny modely, které maximalné zohledriuji zminénou problematiku.

Priklady zakladnich modeli:

o model Sutton-Barto, model Hebb — Tyto modely povazuji staticky pohled na problematiku za
nedostateény. Jsou inspirovany Darwinovskou predstavou sobeckého chovani zakladniho
elementu, ktery se snazi maximaln¢ vyuzit své vstupy podle svého méfitka hodnot. Byly
navrzeny tak, aby pro dostate¢ny pocet neuront byly schopny ovliviiovat vnitini parametry,
respektive Ze se neurony mohou upravit sami podle opakovanych vstupnich podnéta a stat se
stabilni. Uceni nastava tehdy, kdyZ jsou neurony stabilizovany.

o model Hopfield, model Bolzmann - Topologie siti je naprosto homogenni, kazdy neuron je
spojen se vSemi ostatnimi, spojeni jsou symetrickd. Hopficldova sit’ pouziva dvé razné
binarni prahov¢ jednotky (-1,1 a 0,1), takZe existuji dvé moznosti jeji aktivace. Je vhodna pro
data s binamni reprezentaci napf. &erno-bilé obrazy. Casto se pouziva jako asociativni pamét’
nebo pro feseni optimalizaénich problému. Sit’ se velice rychle a snadno adaptuje — vytvari si



tzv. stabilni stavy podle tréninkovych vzori. S jistotou konverguje k lokalnimu minimu, ale
nezarucuje konvergenci k jednomu z ulozenych vzorti. Bolzmantiv stroj (model) definuje sit’
jako soustavu stochastickych castic, kter¢ se snazi dosdhnout stavu s nejmens$i energii.
V tomto (definici ¢astic) se od Hopfieldova modelu lisi. Jinak jsou si ale oba modely velmi
podobné, oba uvazuji jednotky s energii, vypocetni vzorce pro celkovou energii jsou stejné.

Hammingiiv model - Tato sit[ je nejjednodussim prikladem kompetiéniho modelu. Ten se
sklada se ze dvou vrstev neurond: z vrstvy receptort a z vrstvy vstupnich neurona (selfish
neurony). Vystupni neurony nemaji fiktivni vstup. Vystup kazdého vstupniho neuronu je
propojen se vSemi vystupnimi neurony. Jedna se o variantu s u€itelem a binarnim vstupem.
Lze ji také popsat jako tfidi¢ dle nejmensi chyby: k danému vstupu najde kategorii, jejiz
reprezentant ma od vstupu nejmensi tzv. Hammingovu vzdalenost (tj pocet odlisnych vstupti).
Prvni vrstva sit¢ pocita Hammingovu vzdalenost (respektive dopln€k), druha lateralni inhibici
vybira maximum (spravnou kategorii).

Kohonenitv model - Kohonenova samo-organizujici se sit” je typ sité, které pii uceni
nepotiebuji uditele. Je zalozena na algoritmu shlukové analyzy, tj. na schopnosti nalézt urcité
navzajem zavislé vlastnosti pfimo v prekladanych trénovacich datech bez pritomnosti n¢jake
vnéjsi informace. Algoritmus vytvafi nizko-dimenzionalni (obvykle dvou-dimenzionalni)
rozlisitelné reprezentace vstupnich tréninkovych sad, které se nazyvaji mapy. Kazdy neuron
ve vystupni vrstvé je vystupem a jejich pocet (vystupt) je tedy roven pocétu neuront. Uceni
v Kohonenov¢ siti probiha tak, Ze se ucici algoritmus snazi uspofadat neurony v mfizce do
urcitych oblasti tak, aby byly schopny klasifikovat predlozena vstupni data.

Feed-forward model — nerekurentni, nejjednodussi a vibec prvni model neuronové sitg.
Informace se pohybuje pouze jednim smérem, od vstupni vrstvy pies vrstvu skrytych neurona
na vrstvu vystupni. Sit’ neobsahuje Zadné smycky ani cykly. Podrobngéji se této metodé¢, a jeji
konkrétni variant¢ back-propagation, budu vénovat v nasledujicich kapitolach.

Perceptronova sit’

Je sit, ktera ma za vzor biologickou neuronovou sit. Sklada se z perceptroni, které jako celek
pouzivaji paralelni zpracovani informace. Pouzivaji se jak kfeSeni problému v oboru umélé

inteligence, tak k simulaci biologické neuronoveé sit€. To je velmi vyhodné, neni totiz potfeba vytvaret

biologicky model.

Dale budu pouzivat pojem perceptron namisto neuronu. I kdyz pojem vznikl pozdéji,

vyjadiuje totéz.



Zjednodusené si lze fungovani perceptronoveé sit€¢ predstavit jako funkei, ktera se snazi pro
n¢jaky vektor vstupnich hodnot piiblizit vektoru vystupnimu tak, Ze nastavuje hodnoty vektoru vah.
Bézné se pouziva zakladni model model se tfemi vrstvami:

e Vrstva vstupnich perceptronii
e Virstva skrytych perceptronii

e Vrstva vystupnich perceptronti

Vrstva vstupnich a vystupnich perceptronu slouzi jako rozhrani, snazici se poZadované vstupni a
vystupni informace predat skryté vrstvé ke zpracovani.

""" _ Vstupni vrstva

Skryta vrstva

""" . Vystupni vrstva

Vol

Obr. 2.4 Perceptronova sit’ [5]

Protoze se pfi predavani a porovnavani informaci s vystupni vrstvou uplatiiuje proces zmény vah
neuronu, fikame, Zze se perceptronova sit’ adaptuje (uci). Hodnoty vah zde reprezentuji pamét
perceptronové sit¢. Po adaptaci nastava vybavovdni (faze aktivni). Spociva ve "vypocitani" vystupu
ze vstupnich informaci, pficemz sit” zohlediiuje vSechny naucené vzory.

24.1 Uceni

Uceni se v perceptronové siti, realizuje nastavovanim vah mezi jednotlivymi uzly. Vaham se prisoudi
pocateéni hodnoty, které mohou byt nahodné zvolen¢, nebo vybrané podle néjakého podobného
pripadu. Poté se na vstupni vektor pfivede trénovaci mnozina. Sit’ nasledn¢ poskytne patfi¢ny vystup.
Dle typu porovnani ziskanych vystupnich hodnot rozliSujeme dva typy uceni:



e uceni s ucitelem — vzdy existuje néjaké vngjsi kritérium urcujici, ktery vystup je spravny,
a v siti se nastavuji vahy pomoci zpétné vazby podle toho, jak blizko je vystup kritériu.
Vypocitava se rozdil mezi zadanym a skuteénym vystupem. Vahy se nastavuji podle
n¢jakého algoritmu, ktery zabezpecuje snizovani chyby mezi skuteénym a zadanym
vystupem. Metodika snizovani rozdilu je popsana ucicim algoritmem. Algoritmus muize byt
jednokrokovy, ale velmi ¢asto je iteracni.

e uceni bez ucitele - nema zadn¢ vnéjsi kritérium spravnosti. Algoritmus uceni je navrzen tak,
ze hleda ve vstupnich datech urcité vzorky se spole¢nymi vlastnostmi. Do tohoto uéeni tedy
neni zapojen zadny vnéjsi arbitr a celé uceni je zaloZeno pouze na informacich, které¢ samotna
sit' béhem celého procesu uéeni ziskala. Rikame tomu také samo-organizace. Piikladem sité s
ucenim bez uditele je Kohonenova neuronova sit’.

24.2 Vybavovani

Aktivni (vybavovaci) faze nasleduje za fazi adaptivni. Z hodnot jednotlivych vstupt x; a vah w; se
podle vzorce pro vypocet vystupu perceptronu (viz vzorec 2.1) vypocte odpovidajici vystup neuronu.
Pokud vybavovani probiha v siti, méni se jednotlivé vystupy neuronu tak dlouho, dokud nenastane
rovnovazny stav.

Casové se mohou obé faze piekryvat, vétsinou se ale implementuji odd&lené. Frank Rosenblatt roku

1959 definoval (popsal) algoritmus pro nastaveni perceptronu (téz znam jako Perceptron convergence
teorem) takto:

,If there is a set of weights that correctly classify the ( linearly seperable ) training patterns, then the
learning algorithm will find one such weight set, w" in a finite number of iterations .,

Rosenblatt F (1962) Principles of Neurodynamics. Spartan, New York

Voln¢ prelozeno: Mame-li v n-rozmémém prostoru linearné separabilni tfidy objektt, pak lze
v kone¢ném poctu kroka uceni (iteraci optimalizac¢niho algoritmu) nalézt vektor vah w perceptronu,
ktery oddéli jednotlivé tiidy bez ohledu na pocatec¢ni hodnoty téchto vah.
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2.5 Metoda Back-Propagation

2.5.1 Uvedeni

V této kapitole je popsana metoda s dopfednym Sifenim informace a zpétnym Sifenim chyby (feed-
forward back-propagation). Je nejznaméj§i a nejpouzivanéj§i metoda ve vicevrstvych
perceptronovych sitich se snadnou implementaci. Jde o metodu s ucitelem, jejim hlavnim cilem je
minimalizovat chybu perceptronti skryté vrstvy gradientni metodou, respektive vyhledanim lokalniho
minima. Back-propagation dodrzuje zakladni model tfivrstvé perceptronoveé site.

Back-propagation se uc¢i pomoci vzoru. Siti zadame vzor, ktery pozadujeme, aby byla schopna
rozpoznat, a nechame algoritmus probihat (ménit vahy, dle zjiS§téné chyby). Na vystup pozadujeme
rozpoznani pravé toho vzoru (nyni mize byt i zaSumény. Sit¢ tohoto typu jsou velmi vhodné pro
rozpoznavani sad znaku a pro mapovaci ukoly.

SIT PERCEPTRONU
VYSTUP

Obr. 2.5 Ukazka mozného vstupu a pozadovaného vystupu

Pokud na vstup vlozime vzor tak jak je na Obr. 2.5, pozadujeme na vystupu reprezentaci 0 a 1.
O vzoru a jeho konkrétnim vystupu fikame, Ze je to trénovaci pdr. Jakmile je jednou sit” naucena,
poskytuje pozadované vystupy pro jakykoliv vstupni vzor.
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2.5.2 Algoritmus

Cela sit’ je nejprve inicializovana tak, Ze se vSem vaham nastavi nahodné mal¢ Cislo, napf. z intervalu
<0,1>. Na vstup je pfiveden vzor a vypocitan vystup celé perceptronové sité (feed-forward) podle
vzorce (2.1). Protoze jsou hodnoty vah nastaveny nahodné, vysledek se po prvnim priuchodu naprosto
li§i od pozadovaného. Proto vypocitame chybu jako rozdil pozadované vystupni hodnoty (Targer) a
aktualn¢ ziskané vystupni hodnoty (Output) [9]:

Error = Output * (1 - Output) * (Target - Output) 24

Pro tuto konkrétni chybu byla pouzita aktivaéni funkce Sigmoida. Pokud pouzijeme jako aktivaéni
funkci zakladni skokovou, vystupni chyba se vypodéita jako (Target - Output). Tato varianta je
popsana na zacatku dalsi kapitoly [3.1.3].

Prepocitame pomoci této chyby vSechny vahy (back —propagation chyby). W, pfedstavuje novou,
prepocitanou hodnotu vahy, W, aktualni hodnotu vahy[9]:

Waew = Wewrren + (Error * Input) (2.5)

Vystup by se m¢l v dalsim pruchodu priblizit pozadovanému a tedy i chyba zmensSit. Cely postup
opakujeme, dokud nedosahneme pozadovaného vysledku pro rozpoznavani. Z postupu je vidét,
ze cilem metody je zménit hodnoty vah tak, aby jako celek konvergovaly k minimu néjaké funkce.

Back-propagation pro skokovou aktivacni funkei.

Algoritmus ma jinou topologii, zcela chybi skryta vrstva, a uplatiiuje se Hebbovo pravidlo. To tika, ze
jestlize dva spolu propojené neurony jsou ve stejném okamziku aktivni, pak jsou jejich vazby
(pfedstavované synaptickymi vahami) zesileny. Pokud jsou oba neurony neaktivni, dochazi
k zeslabeni jejich vzajemné vazby. V pfipad¢ aktivity pouze jednoho neuronu, nejsou synapse
modifikovany. Kazdy uvaZzovany neuron ma pouze dva stavy — aktivni a neaktivni.
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2.5.3 Problémy metody Back-propagation

Velka presnost (preuceni) — Metoda neni schopna po dokonceni uéeni rozpoznat zasuména data.
Problém nastava, pokud metodu uc¢ime pfili§ dlouho. Hodnoty vah jsou zcela adaptovany na ziskani
minima funkce a uz nezohledriuji vstupni sadu vzora.

Kontrolni
chyba

celkova
chyba Chyba

trénované

sady,

Naucena

4

pocet u€eni

Obr. 2.6 Presnost uceni

Reseni spociva v zavedeni Kontrolni chyby. Ta po kazdém dokonc¢eném cyklu uceni prepocita chybu
v zavislosti na vstupnich vzorech. Algoritmus nepouziva pfi ufeni zaSuména vstupni data, po
zavedeni kontrolni chyby je bude schopen ve vybavovaci fazi rozpoznat.

Nalezeni minima — Metoda se snazi ménit hodnoty vah tak, aby chyba klesala. Nastava ovSem
problém, v pfipad¢, Ze chyba zacne rust — doslo k nalezeni lokalniho minima funkce. Zde hrozi, Ze se
metoda zasekne a chyba se nebude dale zmensovat. Algoritmus chece ve vyhledavani pokracovat, chee
dosahnout globalniho minima. Toho ale nedosahne, protoZe neni schopen prochazet funkci smérem
vzhuru. Existuje n¢kolik zptisobu jak odstranit tento problém[9]:

e Vsem vaham nastavime nové nahodné hodnoty, metoda se bude muset ucit znova a
bude mit jinou funkci, ve které¢ bude hledat minima

e Upravime vzorce pro nastaveni novych hodnot vah. Hodnoty nebudou zavisl¢ jenom
na aktualni chyb¢, ale také na hodnotach z predeslého prichodu.

Woew = Weurrens + (Error * Input) + Momentum (2.6)
Kde Momentum M vyjadiime nasledovné:

M * (Wcurremf Wold ) (27)
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Momentum (setrvacnost) definované v intervalu <0,1> uréuje, jak dlouho bude
vahovy vektor pokraovat ve stejném sméru, nez prekro¢i hodnotu gradientniho
horizontu (nez zacne pocitat gradient pro jiné minimum). Nevyhodou back-
propagation s momentem je fakt, ze pokud mame funkci, kde problém s lokalnim
minimem nenastava, pak je metoda bez momenta mnohem rychle;jsi.

vvvvvv

rovnice pro vypocet novych hodnot vah vypada nasledovné[9]:
Wnew = current + n(ErrOr * Input) (2‘8)
Algoritmus s pfili§ malé¢ hodnoty rychlosti u¢eni probiha velmi pomalu (konverguje velmi pomalu),

naopak pro velké hodnoty rychle, ale hrozi riziko oscilace mezi relativné nezajimavymi lokalnimi
minimy, pfipadné divergence u globalniho minima.

Mala rychlost uc¢eni Velka rychlost uéeni

Obr. 2.7 Rychlost u¢eni

Ob¢ tyto moznosti mohou byt vyhledany pomoci experimentovani a testovani vzorki po pevné
daném poctu pruchodi. Bé€zné pouzivané hodnoty rychlosti uéeni lezi v intervalu <0,1>. Idealni by
bylo, pouzit nejvétsi hodnotu rychlosti uceni, pfi zachovani schopnosti konvergovat k minimalnimu
reSend.
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2.5.4 Uceni vétSich datovych sad

V predchozich kapitolach jsme si popsali, jak uspésné naucit metodu pro jeden vzor. Nyni popisSeme
postup pro nauceni sady vzoru — napiiklad ¢isel, pismen.

Na vstup vlozime prvni vzorek ze sady a provedeme veskeré vypocty a nastaveni vah. Poté
aplikujeme druhy, tfeti az dokud nepouzijeme vSechny vzory z celé sady. Cely proces opakujeme pro
pozadovany pocet pruchodu — epoch (dale jen epocha). Je dulezité, nejprve naucit celou sadu a teprve
potom pokracovat dalsi epochou. Kdybychom sit” zcela naucili prvni vzor, a chtéli pokracovat na
dalsi, veskeré uceni by bylo zbytecné. Hodnoty vah by byly po prvnim pruchodu pro druhy vzor
piepsany a sit” by nebyla schopna prvni vzorek rozpoznat. Proto je lepsi sehnat si vzorovou sadu se
stejnym poctem vzorka pro kazdy symbol, v pfipadé chybé&jiciho vzoru v néjaké sadé pak opakovat
vzorek reprezentujici stejny symbol z pfedchozi sady. Algoritmus je nutné uéit jednotlivé sady
postupné, i kdyz vzorky z raznych sad reprezentujici stejny symbol. V takovém pfipad¢ se¢ vahy
prizpusobuji nejen jednotlivym vzoriim, reprezentujici rizné symboly, ale pokousi se i najit urcitou
stifedni hodnotu pro vzory, reprezentujici stejny symbol, z jinych vrstev.

U vétSich datovych sad musime algoritmu poskytnout dostatek epoch, aby byl schopen
rozpoznat vSechny vzory. Muzeme vypocitat celkovou chybu jako soucet vsech chyb neurond a
algoritmus ukoncit po dosazeni uréité hodnoty, nebo nastavit presnost, pro kterou se budou vahy
meénit. Moznosti na ukonceni je mnoho.

Jakmile je sit’ naucena, je schopna rozpoznat nejen presné vzory, dle kterych se ucila, ale i
zaguméné a s chybami. Usp&snost rozpoznani jesté mazeme vylepsit pfidanim zaguméného vzoru do
ucici sady, pfipadn€ nahodnym prohazenim ucicich vzoru.
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3 Navrh

Cela prace ma za cil popsat vyuziti neuronovych siti ke zpracovani obrazu, konkrétné pak
k rozpoznani cislic. Pozadujeme vytvofeni takového systému, ktery by obsahl problematiku jako
celek. Kapitola popisuje navrhy na vytvoreni systému schopného tento ukol feSit, je rozdélena do
téchto podkapitol:

e Navrh systému pro uceni
e Navrh systému pro rozpoznavani

K feseni zminéného problému pln¢ vyhovuje metoda Back-propagation. Navrhy zde popsané uvazuji
tuto metodu.

3.1  Navrh systému pro uceni

Zakladni jednotkou systému pro uceni je bezesporu perceptron propojeny vstupy a vystupy do
perceptronové sité. Z predchozich kapitol je zfejmé, sjakymi typy informaci pracuje. Datova
struktura perceptronu tedy musi obsahovat informace o vstupech, vahach a vystupu. Struktura
reprezentujici perceptron muze vypadat nasledovné:

struktura Perceptron{
double[] vstup;
double[] vaha;
double vystup;

b

Perceptrony muzeme nyni vlozit do pole typu Perceptron[] a pfistupovat k jednotlivym perceptrontim
pomoci indext. Back-propagation funguje na modelu trojvrstvé sité, definujeme tedy troje pole. Pole
vstupti typu Perceptron[] a vystupt typu Perceptron|] a pole dvojrozmérné pro skrytou vrstvu
Perceptron [][] (muZe byt i jednorozmémé pokud skryta vrstva obsahuje jednu vrstvu). Nasleduji
rozdily a ditvody pouziti poli v jednotlivych vrstvach.

3.1.1  Vstupni vrstva

Systém ma rozpoznavat Cislice, které jsou ve formé obrazku. Jakykoliv obrazek si 1ze predstavit jako
posloupnost pixelt s uréitou barvou (v tomto pfipadé s ¢ermnou nebo s bilou, problematice barevnych
obrazku se vénuji pozdgji). Pro ucely rozpoznavani, vyplnime vstupni pole vstup[] perceptronu
hodnotami posloupnosti barev obrazku tak, Ze Cerna barva bude reprezentovana cislem 1 a bila
¢islem 0. Dostaneme tedy pole vstupu s hodnotami la 0 (pfipadné 1.0 a 0.0, dle typu pouzitého pole).
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p hodnota[1[0[0[0]1]0]..... [0O]1]0]

index o0 1 2 3 4 5 17 18 19

Obr. 3.1 Reprezentace vstupni vrstvy

Nezalezi na poradi, v jakém budeme do pole hodnoty zadavat. Je ale dulezité, aby uceni
a rozpoznavani fungovalo podle jednoho systému.

3.1.2  Skryta vrstva

Dvojrozmémé pole typu perceptron nabizi jednoduchou obsluhu a snadné ovéfovani spravnosti.
Problém, ktery muze u skryté vrstvy nastat, je volba spravného poctu perceptronti a vrstev. Neexistuje
zadna metoda schopna najit optimalni pocet, je vSak dobré, drzet se obecné znamych doporuceni.
Pocet perceptrontt ve vSech vrstvach, by nemél byt mensi nez pocet informaci jdouci jako vstup
vstupni vrstvé a také, by nemél byt vice nez dvojnasobny. Maly pocet perceptronu, tedy i vah, vede
k nedostatku vahovych potencialii a neschopnosti sité si zapamatovat vSechny vzory. Pfili§ mnoho
vede zase k velké presnosti, absolutni netcinnosti vybavovani a neschopnosti vubec. Spravny pocet
perceptrond je potfeba urdit prakticky, provést nékolik cviénych uceni a vyvodit vysledky.

3.1.3  Vystupni vrstva

Posledni vrstva uréuje, kolik vystupu o¢ekavame a co je cilem adaptace pro konkrétni vzor ze sady.
Perceptronova sit” pro rozpoznavani Cisel bude obsahovat 10 perceptront na vystupni vrstvé (kazdy
perceptron reprezentujici jednu ¢islici), pro rozpoznavani pismen abecedy 26 perceptront (uvazujme
pismena anglické abecedy). Pocet pozadovanych vystupu tedy urcuje pocet perceptront ve vystupni
VIstvé.

Dale kazdému konkrétnimu vzoru musime po jednom skonceném prichodu siti uréit chybu
ziskaného vystupu (out) od pozadovaného (targer). Je dostaCujici, pokud vystup vedouci
k pozadovanému spravnému perceptronu ohodnotime jako 1 a ke Spatnému 0. Tato metoda
zabezpecuje spravné zpétné Sifeni chyby a spravné prepocitavani vah. Existuje nékolik pfistupa
k vypocteni chyby. Zakladni metoda back-propagation pouziva sumu vSech chyb vektora vystupu
vystupni vrstvy ke zjisténi chyby u jednotlivych vystupnich neuroni:

1 ,
chyba = 3 Z(target — out)*
3.1)
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Back-propagation pozivajici sigmoidu jako aktivacni funkci zase uplatni nasledujici vzorec[9]:

chyba = out(1l — out)(target — out)
(3.2)

kde out (1 - out) je prvni derivaci funkce sigmoidy.

3.1.4 Algoritmus

Obecny algoritmus pro adaptaci metody Back-propagarion lze popsat pomoci nasledujiciho
diagramu:

Celkovachyba=0 |«

l

Aplikuj prvni

sadu a adaptuj se

Vypocti chybu vsech
vystupnich perceptrontl, Je celkova
> udélej z ni absolutni chyba mensi jak

hodnotu a pricti pozadovana

k celkové chvbé

ANO

ANO

Byla

adaptovana i

posledni sada
\ 4

Skonc¢i

Obr. 3.2 Diagram pro Back-propagation
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3.2 Navrh systému pro rozpoznavani

Rozpoznavani neni pfili§ vhodné posuzovat jen z pohledu perceptronovych siti. Mohou nastat situace,
kdy je lepsi obraz riznymi metodami upravit pfed samotnym rozpoznavanim. Z praktického zivota
vime, ze takové situace nastavaji neustale (skenovani psancho textu, identifikace poznavaci znacky
rychle jedouciho auta). Na problematiku jsem se proto rozhodl nahliZet z vyssi perspektivy, z pohledu
oboru zpracovani obrazu.

Back-propagation je schopen rozpoznavat i barevné obrazky, jeho implementace vSak neni tak
trivialni (misto binarnich hodnot pixelu se napfiklad vkladaji pfimo vektory, je potfeba si uchovavat
hodnoty sousednich pixeld atd.) Existuji metody, s jejichz pomoci lze dosahnout velmi kvalitnich
vysledka. Nejsou tak efektivni jako backpropagation pro barevny vstup, ale pro tyto potieby plné
dostacuji. Nejzakladnéjsi je pouziti prahovani (tresholding).

3.2.1 Prahovani

Kazdy bod obrazu je reprezentovan hodnotou, ktera je kombinaci tfi barev (uvazujme standardni
RGB model). Intenzita (jas) bodu Ize vypocitat pomoci vzorce X. Jde vlastné o prevod do stuprit Sedi
pomoci pomémého zastoupeni jednotlivych slozek barev [11].

I=0.299R + 0.587B + 0.114G (3.3)

Prahovani je metoda, ktera dle intenzity rozhodne, zda pixel vynulujeme, pokud nepfesahuje
stanovenou hodnotu prahu, nebo nastavime na hodnotu ¢emé. Prahovany obraz ma pravé jednu
hodnotu prahu. Ta mize byt nastavena pevné¢ (napf. na hodnotu stfedu pro prevod na cernobily
orazek) nebo dle histogramu — globalni prahovani.

Problém globalniho prahovani spociva v tom, Ze neni schopno reagovat na lokalni zmény v
jasové funkci. Ziskana hodnota prahu pak nemusi byt optimalni ve vSech ¢astech obrazu a nastavaji
komplikace, napt. tmavé skvmy po krajich obrazu podobné t€m pfi skenovani zvinéného papiru.

Mozné feseni je adaptivni prahovani, které se snazi nalézt hodnotu prahu na malém okoli
pixelu.

3.2.2  Zjisténi uhlu a pootoceni

Navrh se bude skladat ze dvou casti, nejprve musime zjistit, o jaky uhel se bude obrazek otacet,
teprve pak mizeme samotné otoceni proveést.

K vyhledani thlu pouzijeme Houghovu metodu (transformaci). Vyhledava parametricky
popis objektii v obraze. Pfi implementaci je tfecba znat analyticky popis tvaru hledaného objektu
(v nasem pripad¢ prfimky). Metoda je pouzivana predevsim pro segmentaci objektd, jejichz hranici I1ze
popsat pravé zminénymi kfivkami. Hlavni vyhodou je schopnost rozpoznat i objekt
s nepravidelnostmi, zaSumé¢ly objekt a objekt s chyb&jicimi ¢astmi. Metoda je vypocetné velmi
narocna. Je dulezité si uvédomit, Ze bude fungovat jen pro néjaky soubor znaku, napf. text. Pro jeden
samotny znak muzeme obrazek pootocit o n¢kolik stupriti a zkusit rozpoznat, pak opét pootocit a tak
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pokracovat dokud neopiSeme kruznici nebo dokud je chyba rozpoznani tak mala, Ze muzeme
povazovat rozpoznavani za uspesné.

Pootoceni [12] se provadi pro kazdy pixel samostatné. Vyuzijeme ktomu pocatku
soufadnicového systému, kdy uhel otoceni urCujeme podle n&j. Nejprve pixel P prevedeme do
homogenniho tvaru:

P=[xy] —> P=[xyw]

(3.4)
Kde w je vaha, kterou vynasobime souradnice x a y. A transformujeme pomoci matice M:
cose sinag O
M=|—-sinad cosa 0
0 0 1
(3.5)
Nové souradnice pixelu tedy budou:
PP'=M=P
(3.6)

Ziskali jsme novou pozici pixelu. Pro nase ucely je vSak lepsi vyuzit rotaci podle zvoleného stiedu
(stfedu stranky). Pouzijeme pocatku jako bodu, kolem kterého se bude rotace provadét. Pixel tedy
pomoci transformacni matice pfesuneme k pocatku, oto€ime a pfesuneme zpét na pivodni misto.

1 0 0
T= ( 0 1 {])
gx dv 1

I kdyZz nebude pootoceni uplné presné, perceptronova sit’ by méla znak poznat. V pfipad¢ textu je
potfeba jesté provést segmentaci, tzn. oddéleni jednotlivych znakd.

(3.7

3.2.3 Segmentace

Pro urceni pozice znaku pro rozpoznavani pouzijeme opét prevod do stupia Sedi. Konkrétnéji
pouzijeme vertikalni a horizontalni histogram stupritt Sedi v celém obraze. Vertikalni nam oddéli
fadky a horizontalni znaky a mezery. Uréime si prahovou hodnotu, podle které¢ budeme povaZovat
data z histogrami za znak a naopak za mezeru, fadek nebo Sum. Miuzeme tedy jednotlivé znaky
vysekavat a posilat na analyzu perceptronoveé siti, zname totiz jejich soufadnice. Problém muZe nastat
u spojenych nebo jinak deformovanych znakt. Tato problematika je vSak zcela nad ramec této prace.

fakulta FIT YITE
VUT "IT

Obr. 3.3 Vertikalni a horizontalni histogram
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4 Implementace a vysledky

Soucasti bakalarské prace je program, schopny rozpoznat Cisla pomoci metody back-propagation.
V této kapitole popisi implementovany systém s nazornou ukazkou vysledku. Program jsem rozd¢lil
do tfi hlavnich ¢asti:

e Uceni dle vzoru
e Rozpoznani jedné Eislice
e Rozpoznani sady ¢islic s uréenim pozice na papife

Pro testovani jsem pouzil n¢kolik sad cislic. Zakladem je jednoducha sada deseti Cislic vytvofena
v malovani, pro ovéfeni spravné funkcnosti algoritmu. Tuto sadu jsem rizn¢ upravoval a pridaval
Sum, posunoval pozice apod. Dalsi sady Cislic jsou pfevazné prevzaty z ruznych typa pisem (fontu),
dale pospojovany pro vytvoreni souboru sad. Je mozné vkladat i barevné Cislice, program je ale
prahuje dle stfedni hodnoty 127 (rozsah 0-255). Samoziejmosti je vkladani raznych typt soubora
obrazki: bmp, jpeg (jpg), png, gif, tiff. Pokud nebude feceno jinak, jako standardni budu pouzivat
format bmp. U ostatnich jsem diky riznym metodam komprimaci, Gpravy barev apod. dosahl
nezadoucich efektu. Jako nejméné vhodny (zejména pro adaptaci) se pak ukazal format jpeg, pravé
kvili zminéné¢ metod¢ prahovani. Ve fazi rozpoznavani jsem proto pro jistotu implementoval
nastavitelnou hodnotu prahu. V nasledujicich kapitolach je pro nazomost uvedeno jaké sady, pripadné
formatu, bylo pouzito.

4.1 Uceni dle vzoru

Program je implementovan tak, aby poskytl uzivateli maximalni moznou volbu pfednastaveni.
Takova flexibilita je nezbytna pfi samotném testovani a urcovani nejlepSich vysledku. Pii dosazeni
vhodnych vysledki je mozné neuronovou sit’ uloZit pro pozd¢jsi pouziti. Je nutné opét podotknout, Ze
kazdé nové uceni nastavuje nové hodnoty vah neuronim. Pro co mozna nejvétsi objektivnost bylo
nutné nckteré¢ uceni provadét opakované tak, aby se celkové vysledné chyby co nejvice blizily
(funkce hodnot vah mély podobné minimum).

Jako zakladni vzorovou sadu jsem pouzil vlastni obrazky 5x7 pixelu reprezentujici 10 Cislic. Zamémeé
jsem se snazil pouzit takovou sadu, jejiz Cislice by se navzajem podobaly. Obrazky reprezentujici
Cislice 5 a 6 se lisi pouze ve dvou pixelech.

Obr. 4.1 Cislice 5a 6
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Nastaveni sité
Pocty neuroni: 7 ve vstupni vrstvé
7 v jedné skryté vrstvé

10 ve vystupni vrstveé

Aktivaéni funkce: sigmoida
Vstup: 10 obrazkii s rozméry 5*7 pixela reprezentujici 10 Cislic

Vystup porovnavam se vzorovymi obrazky ¢islic 5 a 6.

Vysledky testt pro rizné hodnoty poctu epoch, rychlosti uceni, zvolené piesnosti. Vzdy je provedena
sada dvaceti testu, je vybran nejlepsi a nejhorsi vysledek (nejvetsi a nejmensi celkova chyba), jde
vlastné o soucet chyb ve vsech vrstvach sité. Porovnavam uspésnost (hodnotu na vystupu vystupni
vrstvy) na dvou nejvice si podobnych Eislicich, konkrétné 5 a 6.

4.1.1 Testy poctu epoch
Pocet Nejmen$i | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&nost
epoch celk. chyba 5 proS 6 pro 6
4000 1.35638 NE -9 0.08876 NE -9 0.09124
40 000 0.62564 ANO 0.66674 ANO 0.81406
400 000 0.02919 ANO 0.949835 ANO 0.968715
Tabulka 4.1 Test po¢tu epoch s nejmensi celkovou chybou pro 20 testovanych siti
Pocet Nejveétsi Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&nost
epoch celk. chyba 5 proS 6 pro 6
4000 1.79476 NE - 4 0.10804 Ne - 4 0.11729
40 000 1.20086 ANO 0.59278 ANO 0.45729
400 000 0.03770 ANO 0.95167 ANO 0.947696
Tabulka 4.2 Test po¢tu epoch s nejvétsi celkovou chybou pro 20 testovanych siti
4.1.2 Vyhodnoceni testu poctu epoch

Vysledné testy dopadly dle predpokladu a potvrdily teorii. Pro maly pocet epoch se vahy nebyly
schopny adaptovat a ¢islice nebyly rozpoznany. Hodnoty uspésnosti u ostatnich Cislic se pohybovaly
na stejném ¢iselném fadu nebo o tad nize. Tento pocet epoch je nedostatecny pro rozpoznani.

Pro 40 000 epoch dopadly testy lépe. Cislice byly rozpoznany. Vahy se stadily dostatednd
adaptovat. Je zajimavé, Ze pfi tomto poctu epoch hraje roli nejvetsi / nejmensi celkova chyba naucené
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sité. Z tabulky muzeme vidét znatelny rozdil v Gspésnosti. I pfes tento rozdil l1ze povazovat sit’ za
schopnou rozpoznat Cislice, chyby pro ostatni ¢islice se pohybovaly ve stejném desetinném fadu,
maximaln¢ o dva fady niz, proto mize dojit k chybé rozpoznani u zaSuménych dat.

Epochy s nejvétsim testovanym poctem pruchodt dopadly nejlépe. To zajisté potvrzuje 1 GispésSnost.
Ta se u ostatnich cislic pohybovala o jeden az Sest desetinnych tadu nize. U nejvétSich rozdila jsou
tedy Cislice pro takovouto sit’ nezaménitelné. Problémem této sité byla velmi dlouha doba uceni.
Pokud bychom pouzili vzorovy obrazek s desetinasobnymi rozméry (samoziejme i jinou neuronovou
sit’, viz podkapitola 3.1.2 ), doba trvani adaptace by neimérné stoupla na n¢kolik hodin.

Sit” byla nau¢ena s mensim poctem neuronu (24), nez je pocet vstupu (35). Rozhodl jsem se
proto, provést jesté nekolik testd, zohlediujici tuto skuteénost. Vstupni vrstva obsahovala 12 neurontl,
jedna skryta vrstva 12 a vystupni 10. Pro poc¢et epoch 4000 dopadly testy v porovnani s pavodnimi o
néco lépe, nejmensi nalezena chyba dosahovala hodnoty 0,98, rozdil oproti hodnotam z tabulky 4.1
¢ini nezanedbatelnych 0,4. Presto sit’ nebyla dostateéné adaptovana pro rozpoznavani. Nepodarilo se
uspésné rozpoznat zadnou Cislici. Zkoumat podrobné zavislosti po¢tu neuronti a topologii budu
pozdéji.

Dalsi testy jsou provedeny s hodnotou poctu epoch 80 000. Tento pocet nepochybné bude stadit,
vzhledem k ziskanym vysledkiim (uvazuji podobny pocet neuronti).

4.1.3  Testy rychlosti u¢eni

Stejna konfigurace sit¢ jako predchozi test, pocet epoch 80 000.

Rychlost Nejmensi | Rozpoznal | Uspénost | Rozpoznal | Uspé&nost
ueni cel. chyba 5 pro s 6 pro 6
0.5 0.18776 ANO 0.92109 ANO 0.90257

1 0.28514 ANO 0.82546 ANO 0.87166

2 0.17810 ANO 0.922089 ANO 0.89164

Tabulka 4.3 Test rychlosti uceni s nejmensi celkovou chybou pro 20 testovanych siti

Rychlost | Nejvétsicel. | Rozpoznal | Usp&snost | Rozpoznal | Usp&nost
ueni chyba 5 pro s 6 pro 6
0.5 0.44904 ANO 0.81419 ANO 0.89164

1 0.46522 ANO 0.86241 ANO 0.90030

2 0.40748 ANO 0.72196 ANO 0.81599

Tabulka 4.4 Test rychlosti uceni s nejvétsi celkovou chybou pro 20 testovanych siti
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4.1.4 Vyhodnoceni testu rychlosti u¢eni

Rychlost uc¢eni nema vliv na takovéto konkrétni nastaveni sité, pro vSechny hodnoty dopadl test témér
shodng. V prubéhu testu doslo v jednom pfipad¢€ k absolutni odchylce, kdy se nejvétsi celkova chyba
pohybovala kolem hodnoty 1,7. Tuto hodnotu jsem anuloval. Dale bylo zjisténo, ze pokud se hodnota
celkové chyby pohybuje kolem 0.2, pak je uspéSnost pro rozpoznani Cisla velmi vysoka. Mam tedy

jistotu, Ze hodnota poctu epoch byla vybrana vhodn¢. Neuronové sité¢ ztabulky jsou ulozeny na
pfiloZeném médiu.

4.1.5  Testy zavislosti poctu vrstev a po¢tu neuront

V této kapitole zkusim ovéfit teorii z kapitoly navrhy. Otestuji funkénost zakladniho vertikalniho a
horizontalniho modelu skryté vrstvy, jejich kombinace, model bez skryté vrstvy a schopnost sité
poradit si s nedostatkem a prebytkem poctu neurond. Stale uvazuji pocet 80 000 epoch, budu testovat
20 siti na jeden model, dokud nedosahnu poctu epoch nebo nedosahnu minimalni celkové chyby 0.25.

Celkovy pocet neuront v testech je 30. Nejuspésnéj§i model budu pouzivat v dalSich testech
rozpoznavani.

Skryta Skryta Skryta
Vstupni  Vystupni Vstupni  Vystupni Vstupni  Vystupni
& [} ® O o
@ O ® O O
@ O ® o o @ o
® O ® @& O ® 000000
® O ® o o ® o
O O @ O O
Model 1 Model 2 Model 3
Skryta Skryta
Vstupni  Vystupni  Vstupni  Vystupni
® e 0 O e
® @ © O ® O etunnt
® ® @ O e o0 °©° W vatupwl
- © : @ Skryta
® @0 0 O <
® @ & O © Vystupni
Model 4 Model 5

Obr. 4.2 Testovani topologie a poctu
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Model 1

Neuronovou sit’ bez skryt¢ vrstvy. Vstupni vrstva 25 neuront, vystupni 10.

Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost
chyba epoch 5 pro 5 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 0.34646 80 000 ANO 0.88934 ANO 0.26432
Nejhorsi vysledek | 0.62357 80 000 ANO 0.88082 NE -8 0.42968

Tabulka 4.5 Vysledky pro Model 1

Tetovani skoncilo po dosazeni poctu epoch. Z vysledku byla zfejma podobnost obou Eislic. Hodnoty
uspésnosti se pohybovaly na stejném desetinném radu, ostatni o jeden az tfi fady nize.

Model 2
Test horizontalniho modelu. Vstupni vrstva 5 neuront, jedna skryta vrstva 20 neuronu, vystupni 10.
Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost
chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 0.25 35945 ANO 0.89597 ANO 0.90480
Nejhorsi vysledek 0.25 71501 ANO 0.89082 ANO 0.80580

Tabulka 4.6 Vysledky pro Model 2

Pri testu bylo dosazeno velmi uspokojivych vysledki. Prestoze pfi adaptaci dochazelo k CastéjSim
divergencim (4 z 20), sit’ se pii konvergenci perfektné adaptovala. Rozdily mezi identifikovanymi
Cisly 5 a 6 tvorily téméf jeden cely desetinny tad. Tento model je vhodnym kandidatem pro
rozpoznavani.

Model 3
Test vertikalniho modelu. Vstupni vrstva 5 neuront, 20 skrytych vrstev po jednom neuronu, vystupni
10 neuronil.

Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost
chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 1.59332 80 000 NE -9 0.09911 NE -9 0.09936
Nejhorsi vysledek 1.59619 80 000 NE -9 0.09921 NE -9 0.09943

Tabulka 4.7 Vysledky pro Model 3

Testovani ukonceno po péti nahodnych sitich. Jiz béhem testu se celkova chyba pro kazdou novou
epochu ménila na Sestém desetinném misté. Tato topologie je zcela nevhodna pro dalsi pouziti.
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Model 4

Test modelu s riznym poctem skrytych vrstev. Pro nazornost provedu dva testy.

Test 1: Vstupni vrstva 5 neuront, 2 skryté vrstvy po deseti neuronech, vystupni vrstva 10 neuronti.

Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost
chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek | 1.202505 80 000 NE -9 0.083334 NE -9 0.08721
Nejhorsi vysledek | 1.225808 80 000 NE -9 0.084447 NE -9 0.08812

Tabulka 4.8 Vysledky pro Model 4, Test 1

Test 2: Vstupni vrstva 5 neuronti, 4 skryté vrstvy po péti neuronech, vystupni vrstva 10 neurond.

Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost

chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 1.43255 80000 | STORNO | STORNO | STORNO | STORNO
Nejhorsi vysledek 1.44004 80000 | STORNO | STORNO | STORNO | STORNO

Tabulka 4.9 Vysledky pro Model 4, Test 2

Provedené testy nedopadly dobie, druhy test musel byt po péti pokusech ukoncéen. Po 5000 pokusech
bylo zfejmé, Ze tato topologie konverguje k minimu velmi pomalu. U obou dochazelo jen k malé
zmén¢ celkové chyby. Oba pripady se velmi podobaji vertikalnimu modelu.

Z vysledkti modela jedna az Ctyfi tedy vyplyva, Ze sitim tohoto typu vyhovuje méné vrstev, zato
s vétsSim poc¢tem neurond. Pro dalsi testy jsem se tedy rozhodl pouzit model 2.

Model 5

V poslednim modelu testuji vliv neadekvatniho poctu neuront ve skryté vrstvé vzhledem ke vstupu.
Je pozadovano 35 neuront. Test 1 zaméfim na nedostatek a test 2 na prebytek. Jako topologii jsem
zvolil model 2.

Test 1: Vstupni vrstva 5 neuronu, jedna skryta vrstva se dvéma neurony, vystupni vrstva 10 neurond.
Celkem 17 neuronu, polovina pozadavku.

Celkova Poéet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost

chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 2.27651 80000 | STORNO | STORNO | STORNO | STORNO
Nejhorsi vysledek | 2.29951 80000 | STORNO | STORNO | STORNO | STORNO

Tabulka 4.10 Vysledky pro Model 5, Test 1
Test byl stornovan, metoda konvergovala velmi kratce, znaén¢ divergovala s celkovou chybou

presahujici 2. Je ale velmi zajimavé, ze zména celkové chyby po jednotlivych epochach byla mnohem
vCtsi nez v modelu 3.
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Celkem 52 neuronu, o polovinu vice neuront.

Test 2: Vstupni vrstva 5 neuronu, jedna skryta vrstva se 37 neurony, vystupni vrstva 10 neurond.

Celkova Potet | Rozpoznal | Usp&nost | Rozpoznal | Usp&snost
chyba epoch 5 proS 6 pro 6
Nejlepsi vysledek 0.25 37731 ANO 0.83611 ANO 0.92889
Nejhorsi vysledek | 0.30343 80 000 ANO 0.88749 ANO 0.86450

Tabulka 4.11 Vysledky pro Model 5, Test 2

Metoda konvergovala a divergovala velmi prudce, a pokud dosahla pozadované celkové chyby resp.

poctu epoch, rozpoznavala Cislice s velkou presnosti. Nepochybné hlavnim faktorem ovliviiujici toto
chovani je moment nastaveni pocatecnich vah. Pokud jsou vahy nastaveny dostatecné nahodné tedy
vhodné, miizeme i pro velky pocet neuront po kratkém casovém useku ziskat pozadované feseni.
Velmi uziteéné by pak bylo pouzit nadbytek neuronti pro vétsi rozméry vstupu. Prudkost a nahlost
konvergence by zarucila feseni. Ve je nutné oveErit testovanim, sit” musi projit uréitym poctem epoch
s naucenim.

4.1.6 Vyhodnoceni testi

s

nedokonéenou adaptaci. Algoritmus prochazi vystupy a vypocitava vystupni chybu sekvencné tak, ze
pokud nastal problém s adaptaci, nejlepsi Sanci na uspéch ma vzdy 9 (napf. Model 4, Test 1).
S kazdou dalsi epochou se vystupni chyba u vSech ¢islic vyrovnava. Sit’ se dostava do faze, kdy uz je
schopna &islice rozpoznat. Usp&snost takové identifikace byva v praméru kolem 0,6. Takova sit’ jestd
neni pfipravena dostatecné (Model 1). Jako dostateéné naucenou muzeme klasifikovat sit, jejiz
celkova chyba je mensi jak 0.25 (Model 2). Takova sit’ by méla byt schopna rozpoznavat i silné
zaSumg¢la data. Vice v dalsi kapitole.
alespont podobny pocet neuront, jaky je pocet vstupnich informaci, pak nezalezi ani tak na poctu
neuronil, jak na spravné topologii. Test horizontalniho modelu (Model 2) témér vzdy koncil pred
hrani¢nim poctem epoch s dostatecné malou celkovou chybou. Tento model budu pouzivat i v dalSich
testech.

Vsechny testy uspésné probéhly i pro vétsi rozméry obrazka. Bylo potieba provést nékolik
zku$ebnich epoch pro ziskani predstavy fungovani sit¢ pro vétsi pocty neuronti.

Na prilozeném CD je mozné najit pfednastavené sité pro testy jednotlivych modelt.
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4.2 Rozpoznani jedné Cislice
V této kapitole budu dale testovat neuronovou sit, zaméfim se na samotné rozpoznavani. Pokusim se
testovat ruzn¢ zasSumélé datové vstupy, s tim souvisejici nezadouci vlastnost sité — priliSnou adaptaci
(pfeuceni), naklonény obraz apod.
Radg¢ji zvolil rozméméjsi objekt. Vzorem je znakova sada MS PMincho s velikosti pisma

11 bodd, obrazky v rozméru 9 x 13 pixela. Neuronova sit’ tfivrstva, vstupni vrstva 20 neurond, jedna
skryta vrstva 100 neuront a vystupni vrstva 10 neuront.

4.2.1 Sum v obraze

Testuji vyskyt nezadoucich objektu v obraze.

;] E_':; -

o 3

ulla

Obr 4.3 Vzorova sada se Sumem

Cerveng je vyznacen puvodni obrazek.

Vystupni chyba | 0.499437 | 0.983234 | 0.974127 | 0.991593
Rozpoznal ANO ANO ANO ANO

Vystupni chyba | 0.011060 | 0.992629 | 0.948181 | 0.981092
Rozpoznal ANO ANO ANO ANO

Tabulka 4.12 ZaSuména data
Zjistil jsem, Ze metoda velmi uspéSné rozpoznava zasuméné datove sety. V patém testu byla Cislice

uspésné rozpoznana i s velmi malou vystupni chybou. V dalS$im testu budu zjistovat schopnost
rozpoznat posunuté Cislice.
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4.2.2

Posunuti v obraze

Vzor jsem posouval o jeden pixel doleva.

Posunuti vlevo 1 pixel 2 pixely 3 pixely
Vystupni chyba 0.982462 0.017535 0.022967
Rozpoznal ANO NE -7 NE-7

Tabulka 4.13 Posunuti v obraze

Testovanim jsem dokazal, Ze metoda neni vhodna k identifikaci posunutych objektt oproti vzorové
sad¢. Pred rozpoznavanim je potfeba objekt vycentrovat nebo pouzit jiné metody zpracovani obrazu.

Posunuti pro jeden pixel dopadlo Gspésné, protoze Sitka puvodniho vzorového obrazku byla
2 pixely. Sit’ tedy rozpoznavala pétku se Sumem.

4.2.3 Naklonény obraz

Pii naklanéni do obrazku pfibyly odstiny Sedi, u rozpoznavani jsem proto pozil metodu prahovani
k odstranéni tohoto jevu. Testovany obrazek je pootoCen o 5 stupiit a kazdy o dalsich 5. Rotuji po
sméru hodinovych rucicek.

2 5 55454

Obr. 4.4 Naklonény obraz

Rotace ve stupnich +5° +10° +15° +20° +25° +30°
Hodnota prahu 127 127 115 109 109 107
Vystupni chyba 0.207249 | 0.585939 | 0.013061 | 0.006332 | 0.009635 | 0.021520

Rozpoznal ANO ANO NE-6 NE-6 NE-6 NE -4

Tabulka 4.14 Naklonény obraz

Test potvrdil predpoklad, Ze naklonéna pétka je snadno zaménitelnd se Sestkou. I s riznymi
hodnotami prahu jsem dosahoval stejnych vysledku, pouze pro rotaci +30°, sit’ identifikovala obrazek
jako ¢tytku pro prahové hodnoty 100 + 20, pro ostatni opét jako Sestku.

Problém se zaménitelnosti mize byt zpusoben i drobnym posunutim. Je nutné pfesné urcit
stted vzoru a teprve rotovat. Posunuti ve vysledku zplisobi velmi malé vystupni hodnoty pro
pozadovang Cislo. Obecné jsem dosahoval malych vystupnich hodnot pro v§echny ¢isla.
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4.2.4  PriliSna adaptace

Sit" budu testovat pro celkovy pocet 1000 000 epoch a pokusim se dokazat existenci tohoto
problému.

Testovanim 1 s takto velkym pocétem epoch neprokazalo efekt preuceni. Pokusim se test opakovat
s mensi znakovou sadou a jinou neuronovou siti. Pouziji stejnou jako v Modelu 2 kapitoly 4.1.5.
Pocet epoch 10 000 000.

Ani vysledky tohoto testu nezjistili pritomnost preuceni. Vystupni hodnota vzoru pro pétku byla
0.997, se Sumem 0.995. Obrazky se pritom lisily v 6 pixelech z 35 (t€méf 20% chyba).

Problém prilisné adaptace se mi nepodafrilo potvrdit.

4.2.5 Vyhodnoceni testi rozpoznani jedné Cislice v obraze

Algoritmus Back-propagation vyborné rozpoznava obraz se Sumem. I hodn¢ znehodnocené Eislice se
podarilo identifikovat s velkou uspé$nosti. Problém nastal, pokud byl obraz néjakym zplsobem
vychylen, at’ uz posunem, nebo rotaci. Pomérn¢ uspésné byla sit’ schopna rozpoznat mirné pootocené
Cislice. Ostatni se nedarilo. Jde o dulezité zjisténi, které je potieba si uvédomit, pokud budeme chtit
rozpoznavat objekty ve vétSim obraze (viz kapitola 3.2 Navrh systému pro rozpoznavani). V dalsi
Casti se takové rozpoznani pokusim provést.
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4.3  Rozpoznani sady Cislic s uréenim pozice na
papire

V posledni ¢asti se pokusim otestovat schopnost programu rozpoznat Cisla na papife a v obraze.
Dle zjisténi nemoznosti identifikovat posunuté znaky jsem se rozhodl, Ze cely obrazek budu
prochazet po jednotlivych pixelech a podle uspésnosti budu symboly vyhodnocovat. Neuvazuji zcela
oto¢enych symbold, predpokladam spravné vlozeni obrazku (uzivatel vlozil papir do skeneru podle
navodu). Takové rozsifeni je mozné implementovat pozdé&ji, i tak je tato ¢ast jistym nadstandardem
zadan¢ bakalarské prace. Chtél jsem ovérit schopnost adaptovat se na problémy z praxe.

4.3.1 Obecné rozpoznani

Vytvoril jsem obrazek se vzory dle pfedchozich kapitol. Pouzita neuronova sit’ se shoduje s pouzitou
v kapitole 4.2.

56%1 448 Bogh B40 Bl H4N

. . 3

Cislice Cislice Cislice
i
45
i)

ORIGINALNI PRAHOVANY NALEZENE CHYBNE
OBRAZ OBRAZ CISLICE ROZPOZNANI

SPRAVNE ROZPOZNANI @9
CHYBA VROZPOZNANI @
Obr 4.5 Obecné rozpoznani
V obrazku bylo nalezeno 20 objektil, z nichz 6 bylo rozpoznano chybné a 14 spravné, i s pozici na
papiie. Usp&snost rozpoznani spravného rozpoznani z nalezenych objekti je tedy 70%. Tvrdit, Ze je

metoda uspésna, zatim nelze. Obrazek je vytvoren na pocitaci a nezohlediuje problémy v praxi. Dalsi
test provedu na naskenovaném dokumentu.
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4.3.2

Rozpoznani naskenovaného dokumentu

Neuronova sit’ je naucena vzory pismen fady MS PMincho. Vybranému dokumentu jsem cely text
prevedl do uvedeného druhu pisma, dokument vytisknul, polil napojem, pomackal a naskenoval.

Nasledn¢ byla aplikovana neuronova sit’.
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Obr. 4.6 Rozpoznani naskenovaného dokumentu

Vyhodnoceni

Snazil jsem se docilit vérohodnosti tim, Ze maximaln¢ piiblizim testovani béznému kancelarskému
prostfedi. Naskenovany obraz po rozpoznani nevykazoval velkou uspéSnost vyhledavani, bylo tedy
nutn¢ chvili hledat vhodnou hodnotu pfi prahovani. Kazdé nové rozpoznani pro jiné hodnoty prahu
oznacily 1 jiné mista vyskytu Cislic. Néktera mista vyskytu se vSak opakovala a jak je vidét na
obrazku 4.6, takové lokace skutecné Ciselné hodnoty obsahuji (pravy homi obrazek je slou¢enim
vSech tfi ostatnich dohromady). Existovaly ¢islice vykazujici velmi slu§nou stabilitu i pfi zméné vah.
Pro rozpoznavani Cislic v obrazku takovéhoto typu je zcela nezbytné jej nejprve predpfipravit,
napf. pouzitim metod zvétSeni ostrosti obrazu, adaptivnim zptisobem prahovani apod.
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4.3.3 Rozpoznani ¢islic v obraze

Pro identifikaci jsem zvolil fotku.
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N
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MISTA S NALEZEM MISTA S NALEZEM
CISLIC CISLIC
V ORIGINALNIM OBRAZE

Obr. 4.7 Rozpoznani ¢islic v obraze

Podobné¢ jako u rozpoznani textu, metoda spiSe nez nalezeni konkrétnich hodnot oznacila mista, kde
se s nejvetsi pravdépodobnosti Cislice budou vyskytovat. Spravné urcila hodnoty ¢islic 5 a 7 1 s jejich
pozici, dvojku a devitku neidentifikovala viibec. Zajimavé vysledky miiZou nastat, pokud namisto
fotky pouzijeme video. Chybné lokality by v nékolika snimcich neexistovaly a vykrystalizovaly by
tak spravn¢ uréen¢ hodnoty a pozice (v naSem pripadé SPZ Sanitky).
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5 Zaveér

Celou praci jsem pojal jako soubor principti, metod a myslenek z oblasti zpracovani obrazu a um¢lé
inteligence. Ob¢ oblasti pfispivaji svym dilem. I kdyZ pfinos umél¢ inteligence je vétsi, bez pomoci a
uleh¢eni se neobejde. Potvrdil jsem si tak fakt, ze nahlizet na problém pouze z jedné strany vede ke
stagnaci, neschopnosti se dale rozvijet a hlavn¢ ke Spatnym vysledkim.

Program jsem pro nazornost implementoval v programovacim jazyce Java. Tato skute¢nost se
projevila jako nevhodna pfi testovani vétSich datovych sad (stovky neuronu ve skrytych vrstvach),
kdy program padal. I pfesto se mi vétSina testt podafila a potvrdila teoretické predpoklady. Zvolena
metoda Back-propagation se ukazala jako vhodna k feSeni mnoha problému pfi vyhledavani Cislic.
Nedostatky, at’ uz jde o neschopnost rozpoznat posunuté obrazky, pootocené obrazky apod., jsem
fesil implementovanim jednoduchych zakladnich algoritmt a podpurnych konstant. Mam na mysli
metody typu prahovani, rychlosti uceni, presnosti apod.

Moznosti dal§iho vyvoje se nabizi z obou oblasti. Je mozné aplikovat Houghovu metodu pro
lepsi vyhledavani pfimek na papife a usnadnit tak rotaci pro naklonéné obrazky, adaptivni prahovani
pro Spatné naskenované texty na papife, pouzit jiny druh neuronové sité¢ ¢i vyzkouset schopnost back-
propagation zpracovavat data v realném case ke zpracovani videa.
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