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Abstrakt

Rozpoznavani ruéné psanych ¢islic je problém, ktery se da pouzit jako modelova tloha
pro vicetfidni rozpoznavani vzori v obraze. Tato prace zkouméa rtizné druhy algoritmu
(Samo-organizujici se mapy, Stromové klasifikatory a AdaBoost) a metody pro zvySové-
ni Gspésnosti klasifikace pomoci faze (vétsinové rozhodovani, primérovani logaritmickych
pravdépodobnostnich hodnot, linedrni logistickd regrese). Metody flze byly vyuzité na
kombinaci klasifikatora s identickymi parametry trénovéni, s rozdilnymi trénovacimi meto-
dami a s podvzorkovanym vstupnim vzorem.

Abstract

Recognition of handwritten digits is a problem, which could serve as model task for mul-
ticlass recognition of image patterns. This thesis studies different kinds of algoritms (Self-
Organizing Maps, Randomized tree and AdaBoost) and methods for increasing accuracy
using fusion (majority voting, averaging log likelihood ratio, linear logistic regression). Fusi-
on methods were used for combine classifiers with indentical train parameters, with different
training methods and with multiscale input.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznéavanie ru¢ne pisanych Cislic je v sticasnosti jeden z problémov, ktorym sa zaobera
mnoZstvo Tudi. Jednym z dévodov preco je to tak je potenciondlne vyuzitie v praxi. Dnes
sa rozpoznavanie vyuziva pri triedeni postovych zasielok podla PSC a ¢iastoéne aj ako
podiloha pri OCR. Dalsim moznym dévodom popularity tohto problému méze byt aj jeho
pouzitelnost ako ukazkovy problém pri testovani GispeSnosti rozpoznavacich algoritmov.

Uloha by sa dala zaradit od vedného oboru nazjvaného pocitacové videnie, pri¢om sa
vyuZivaji najmé algoritmy z umelej inteligencie. Samotnym problémom pri rozpoznéavani
je nemoznost odhadntf /upravit vysledok rozhodovania na zéklade kontextu a roznorodost
pisania ¢islice ludmi. Pravdepodobnost, Ze dvaja fudia napisu vsetkych desaf &islic rovnako
ale aj to zavisi od nélady pisajuceho (¢éi je v klude alebo sa niekam ponéhla), pripadne ¢i
osoba pri pisani sedi alebo stoji.

Na zvySenie Uspesnosti udiaceho algoritmu sa v stcasnosti s oblubou pouziva flUzia
klasifikdtorov. V ¢lanku [3] L.A. Alexandre tispesne odskusal fuziu klasifikdtorov na tlohe
rozpoznavania pohlavia osoby, kde rézne klasifikdtory boli ziskané pomocou zmeny velkosti
vstupného obrazka.

Motivacia

Hlavnym cielom rozpoznévania objektov je automatické spracovdvanie. Rozpoznévanie ru-
¢ne pisanych ¢islic je vhodné na spracovavanie dokumentov, ktoré maji presne urcent
poziciu, kde sa ¢islice moézu nachddzat. Takymto dokumentom st rézne formuldre. Formu-
lére, ktoré by mohli byt automaticky spracované pomocou pristroja a vysledky ulozené do
pocitaca urcite usetria mnozstvo casu.

KedZe existuje mnozZstvo roznych implementacii zaloZzenych na roznych sposoboch ude-
nia (support vector machine, neurénové siete, AdaBoost ... ), mojim cielom bude vytvorit
viacero rozpoznévacich systémov. Tie by mali spolu dokézat rozpoznavat ¢islice lepsie ako
kazdy systém samostatne. Pre kazd( implementéciu musi platit, aby jej vyhodnocovanie
bolo zaloZené na inej podstate. Aby sa eliminoval vplyv uciacej metédy, buda jednotli-
vé systémy natrénované zakazdym inou metddou. Nésledne sa budem snazif tspeSnost
systémov vylep$it réznymi fizovacimi algoritmami podobne ako v ¢lankoch [26], [15] a vy-
uzivat pri trénovani jednotlivych systémov rézne priznaky. Podobne ako L.A. Alexandre
tiez vyskuSam flziu rovnakych klasifikdtorov s réznymi velkostami vstupnych obrazkov.



Strukttra prace

Préca je rozdelena do viacerych hlavnych kapitol. V kapitole 2 si1 popisané rozpoznavacie
systémy. V Casti 2.1 je popisanad metdda rozpoznavania zaloZzend na stromovych klasifika-
toroch. V jednotlivych Castiach tejto kapitoly je vysvetleny princip fungovania metédy a
popis tzv. tagov, ktoré si podstatou rozpoznavacieho systému zaloZzeného na stromovych
klasifikatoroch. V Casti 2.2 je rozpisana metdda rozpoznavania, ktora je naucend pomocou
samo-organizujicich sa méap (dalej len SOM). Cast 2.3 objastiuje postup ucenia klasifika-
tora pomocou metddy AdaBoost vyuzivajuca priznaky Multi-Block Local Binary Pattern.
V dalsej casti sa venujem databazam, ktoré sa pouzivaji na ohodnocovanie ispesnosti jed-
notlivych metdd, Specidlne databaze MNIST. Na zaver kapitoly st popisané tri fizovacie
metddy pouzité na zvySenie tispesnosti jednotlivych klasifikatorov. V kapitole 3 sa nacha-
dzaju informaécie o vytvorenych implementaciach, ktoré boli pouzité na rozpoznévanie ¢islic.
V kapitole 4 si1 implementované systémy otestované a vyhodnotené. Nasledne st popisa-
né experimenty so zvySovanim uspesnosti jednotlivych rozpoznéavacich systémov pomocou
fazovacich metéd. Kapitola 5 obsahuje informécie o konferencii, na ktort bol odoslany
¢lanok, ktory vychadza s tejto prace. Posledna kapitola obsahuje zhrnutie prace, najméi
percentualne vysledky tispesSnosti rozpoznavania samostatnych systémov, ako aj vysledky
fazovacich metdd.



Kapitola 2

Rozpoznavanie ruc¢ne pisanych
¢islic

Kapitola obsahuje popis troch rozpoznavacich systémov zaloZenych na réznych metdédach.
Kedze popisované systémy bud pouzité na odsktSanie tispesnosti fizovacich metéd boli
vybrané také udiace algoritmy, ktoré budd pouzivat rozliéné typy priznakov. Kombindcia
priznakov by mala popisovat ¢islice komplexnejsie. Vybrané uciace algoritmy boli:

Stromové klasifikatory — vyuzivaji malé okolia dvoch pixelov a smeru medzi nimi ako
rozhodovacie kritérium (Cast 2.1),

Samo-organizujiice mapy — neurénova siet, ktord vyuZiva ako vstup priamo hodnoty
pixelov (Cast 2.2) a

AdaBoost — metdda vyuzivajica multi-block local binary patterns (¢ast 2.3).

Po popise udiacich algoritmov nasleduje ¢ast, ktora sa venuje databidzam na trénovanie a
testovanie algoritmov. Najviac vyuzivanejsou databazou v sticasnosti je MNIST databaza,
a preto bude sekcia orientovana prave na tuto databazu.

V zéaverecnej sekcii st rozpisané podmienky kladené na jednotlivé algoritmy, aby moh-
la byt vykondvané fazia klasifikdtorov. Dalej st naznacené mozné spodsoby zabezpeéenia
pozadovanych podmienok. Nasledne st popisané tri fizovacie metdédy:

.....

e Viiésinové rozhodovanie — angl. majority voting (¢ast 2.5.1),

e Priemerovanie logaritmickych pravdepodobnostnych hodnét — angl. averaging log
likelihood (¢ast 2.5.2) a

e Linearna logistickd regresia — angl. linear logistic regression (cast 2.5.3).

Kazd4 cast obsahuje jednu z metdd, popisuje princip fizie a spdésob vyhodnocovania
vanie a priemerovanie logaritmickych pravdepodobnostnych hodnot) st nendroéné metédy
zatial, ¢o fizia pomocou linearnej logistickej regresie je metdda sofistikovanejsia, a preto je
implementacne vyrazne narocnejsia.



2.1 Stromovy klasifikator

V tejto Casti sa budem venovat rozpozndvaniu ru¢ne pisanych ¢islic pomocou stromovych
klasifikatorov. Praca bude vychadzat z ¢lanku [12] a bude nadvéizovat na pracu [7].

Zékladom algoritmu je najdenie vzfahu medzi vyznamnymi oblastami, ktoré by boli
unikatne pre jednotlivé druhy d¢islic a zaroven, aby cislice patriace do rovnakej skupiny
tieto vztahy obsahovali. Vyznamnou oblastou je okolie pixelu, v ktorej dochddza k zmene
farby. V pripade Sedoténového obrazku je za vyznamnu oblast povazovana kazda cast
Cislice, ktora obsahuje aspon jeden pixel inej farby ako vSetky ostatné pixely. Vyznamné
oblasti sa preto vyskytuji na hranach ¢islice a poskytuju informéciu o tvare ¢islice. Kazdé
okolie sa potom zaklasifikuje do urditej triedy. Zaklasifikované oblast sa bude nazyvat tag.
Vztah medzi tagmi sa bude nazyvat pravidlo. Pomocou sady pravidiel je potom moZné
urcit aky typ ¢islice sa na obrizku nachéidza.

2.1.1 Tagovaci strom

Aby mohol byt zostaveny tagovaci strom, je nutné najskor vyhladat vyznamné oblasti.
Kedze databaza (popisand v kapitole 2.4) bola upravena prahovanim, za vyznamni oblast
budeme povazovat ¢ast obrazku, ktora bude obsahovat sti¢asne aspon jeden ¢ierny a aspoi
jeden biely pixel.
tym je aj pocet ndjdenych oblasti viacej (samozrejme pokial berieme do tGvahy, Ze existuje
dostatoéné okolie ¢islice). V ¢lanku [12] bol za optimalnu velkost povazovany rozmer 4x4.
Kedze autori pracovali s rovnakou datovou sadou, dalej sa budeme zaoberaf tagmi len
s touto velkostou aj ked pre iné rozligenie obréazkov moze byt vhodnd iné velkost tagov.
Dalsim faktorom, ktory ovplyvituje pocéet oblasti je typ ¢islice. Pre jednotlivé typy je
priznacné, ze obsahuji menej vyznamnych oblasti. Jednym zo spominanych typov je ¢islica
1, ktord v priemere moze obsahovat aZ o polovicu menej vyznamnych oblasti ako typ 0.
Nasledujtca tabulka obsahuje informécie o priemernom pocte oblasti v jednotlivych typoch
rucne pisanych cislic:

¢islica 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
pocet oblasti | 366 186 330 329 289 314 298 261 320 273

Tabulka 2.1: Priemerny pocet najdenych oblasti

Po ziskani vSetkych oblasti je mozné zacat s klasifikdciou. Klasifikdcia sa uskutoctiuje
pomocou stromu, ktory sa bude nazyvat tagovaci strom. Ukézka tagovacieho stromu je
na obrazku 2.1. Tagovaci strom m4 za tlohu zatriedit oblasti do skupin.

Tagovaci strom v kazdom uzle deli vyznamné oblasti na dve ¢asti v zavislosti na danom
pixeli. V prvej trovni mé na vyber pre velkost 4 x 4 16 pixelov, podla ktorych sa mozu
oblasti delif. V jednom podstrome sa potom budii nachédzat oblasti, ktoré maju biely pixel
na danej pozicii ( “biely podstrom”) a v druhom podstrome ( “Cierny podstrom”) sa budu
nachddzat oblasti s ¢iernym pixelom na danej pozicii. V dalsej faze delenia sa vyznamnych
oblasti sa spracovava len té cast, ktord vyhovela vSetkym predkom. To znamen4, Ze “biely
podstrom” uzla, ktory rozdelil vyznamné oblasti podla pixelu na pozicii [z,y], bude roz-
hodovat o deliacom pixely len z mnoziny nijdenych vyznamnych oblasti, ktoré na danej
pozicii obsahuja biely pixel.



HHEERHL R HRLEY
AmlAEmEFE

Obrazok 2.1: Ukézka tagovacieho stromu s hibkou 3. Pod listami stromu st znazornené
vyznamné oblasti patriace do danej skupiny tagov. Prevzaté z [12].

Rozdelenie vyznamnych oblasti by malo byt najrovnomernejsie, aby bolo mozné jednot-
livé vyznamné oblasti u¢inné zaklasifikovat. Preto je vyhodné presktimat vSetky varianty
rozdelenia v danom uzle. Potom bude uzol obsahovat taky deliaci pixel, ktory rozdeluje
vyznamné oblasti na priblizne rovnaké cCasti.

Typ oblasti je definovany uzlami, ktoré sa nachadzaji na ceste k listu stromu. Kazdy
uzol reprezentuje tag. Kazda skupina, ktora zastupuju jednotlivé uzly ma urcité spolocné
rysy. Pocet spoloényjch rysov je zavisly od hibky uzlu v strome. Za spoloény rys sa povazuji
pixely rovnakej hodnoty na rovnakej pozicii. Na obrazku 2.1 je vidiet ako jednotlivé pixely
zaclenuju oblasti do podobnych skupin. KedZze tagy reprezentuji oblast len uréitym poc¢tom
pixelov zachovavaji aj ur¢iti mieru volnosti.

Obrazok 2.2: Ukazka rozlozenia tagov stromu s hibkou 3. Prevzaté z [12].

Oblasti, ktoré boli oznacené rovnakym tagom je vidief na obrazku 2.2. Tie vytvaraju
v obrazku zhluky. Pomocou zhlukov a ich pozicii je mozné ¢&islice reprezentovat. Z uvede-
ného dévodu budu pravidla zalozené na rozlozeni zhlukov v obrazku.



2.1.2 Rozhodovaci strom

Rozhodovaci strom je uréeny na samotné rozpoznavanie ¢islice. Jeho podstatou je vyuzi-
vanie pravidiel na triedenie ¢islic do podstromov az listov. Ako bolo spomenuté pravidla
reprezentuji vztah medzi tagmi. Vztah je v tomto pripade pozicia jedného tagu voci dru-
hému. Pravidlo teda pozostava z troch casti: z dvoch tagov a smeru, ktory je medzi tymito
tagmi.

Tagy st zaklasifikované oblasti pomocou tagovacich stromov. Smer medzi tagmi je
uréeny polohou medzi tagmi. Kvoli uréitému stupiiu volnosti bol atribat smeru rozdeleny
do dsmych skupin. Pre lepSiu predstavu je mozné ich pomenovat podla kompasu: ”sever”,
”severovychod”, .... Dva tagy st vo vztahu, ak druhy tag sa nachidza v prislusnom /4
kvadrante od prvého tagu. KedZe v pravidle sa vyskytuje iba informécia o smere medzi
tagmi a nie o vzdialenosti, existuje viacero variant ako moze byt pravidlo splnené. Tieto
moznosti st ukdzané na obrazku 2.3.

Obrazok 2.3: Ukazka splnenia pravidla réznymi spésobmi pre rovnaku ¢islicu.
Prevzaté z ¢lanku [12].

Z obréazku 2.3 je vidno, ako sa pomocou pravidiel d4 popisat tvar ¢islice. V pripade
pravidla, ktory definuje dany typ ¢islice je mozné, Ze pravidlo bude méct byt splnené viace-
rymi spésobmi.

Rozhodovaci strom vyuziva pravidla na delenie ¢islic do listov. V listoch sa nachadza
informécia o tom, kolko akych typov ¢islic patri danému listu. Tato informaécia je podstatna
pre rozhodnutie s akou pravdepodobnostou ¢islica, ktoré dospela do daného uzlu, je urcitého
typu. Optimélny rozhodovaci strom rozdeli éislice spdsobom, Ze v listoch sa budi nachadzat
iba cislice jedného typu.

Delenie ¢islic prebieha na zéklade informécie, ¢i sa v obrazku vyskytuje aspon jedna
dvojica tagov spliiajtca pravidlo. Ak sa dvojica v obrazku nachadza je zaraden4 do jedného
podstromu ( “@no podstrom”). Inak je zaradend do druhého podstromu ( “nie podstrom”).
V pripade nizZSie poloZenych uzlov v “a4no podstrome” sa vychadza z uz najdenych tagov.
Na dalSie vytvorenie “4no podstromu” musi teda platit, Ze existuje tag, ktory je prvou
¢astou pravidla, ktoré boli oznacené ako splnené. Pravidla tak vytvaraja rozvetveny strom.
Splnenie troch pravidiel je mozné vidiet na obrazku 2.4.

Metrika

Vyber najvhodnejSieho pravidla je najdolezitejsou éastou zostavenia stromu pre rozhodo-
vanie o ruc¢ne pisanych ¢isliciach. Ohodnocovanie pravidiel vychadza z préace [7]. Najlepsie
pravidlo minimalizuje hodnotu M, ktora sa vypocita z rovnice 2.1.

2 N-1
M = K * N % (x¢ — %) — Ky x (Z(:pZ —$¢)2> (2.1)

=0

8
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Obrazok 2.4: Ukéazka pravidiel, ktoré boli vytvorené réznymi rozhodovacimi stromami.
Prevzaté z ¢lanku [12].

Cast za konstantou K; ohodnocuje vyvazenost rozhodovacieho stromu a ¢ast za kon-
Stantou K5 oddeluje jednotlivé typy ¢islic od seba. Obe konstanty uddvaji pomer v akom sa
maju brat do tvahy jednotlivé zlozky. V praci [7], kde bola metrika zavedend a otestovana
sa ako optimalny pomer ukazal byt pomer 7 : 1. Dalsim konstantnym parametrom je pocet
tried N. Tento parameter ma v pripade ruc¢ne pisanych ¢islic hodnotu 10. Nasledujuci
parameter P je uz zavisly na konkrétnom umiestneni uzlu. Parameter udava pocet vzorov
v danom uzle. Je logické, ze sa bude hodnota zniZovaf s hibkou stromu. Koretfiovy uzol
rozhodovacieho stromu bude mat P rovné poétu vzoriek v trénovacej sade. V optimélnom
pripade by synovské uzly mali hodnotu P rovni jednej polovici zo vSetkych trénovacich
vzoriek. Hodnoty x4 a x; st uz zavislé na konkrétnej variante pravidla, ktoré ma byt
metrikou ohodnotené. Hodnota x; udava pocet vzoriek, ktoré patria do urcitej skupiny a
spliiaji vyhodnocované pravidlo. Hodnota x4 udédva priemerny pocet vzorov spliiajtcich
pravidlo t.j. x4 = % Zf\io T;.

2.2 Rozpoznavanie pomocou SOM

Tato kapitola popisuje metédu zaloZzent na neurénovych siefach, kedze samotné rozpozné-
vanie by malo byt rychle a ¢o moZno najpresnejsie. Neurénové siete patria medzi metddy,
ktoré dosahuji vyborné vysledky a ich rychlost vyhodnocovania je tiez dostato¢nd. Ako
sposob usporiadania neurénov boli zvolené samo-organizujtice sa mapy (SOM). Autorom
modelu usporiadania neurénov do SOM je T. Kohonen (SOM definoval v praci [16]). Preto
sa SOM niekedy nazyvaju Kohonenovymi mapami. Zékladom rozhodnutia vyuzit prave
samo-organizujiucu mapu je fakt, ze SOM nepotrebuju ziadnu skryta vrstvu a tak jediny
parameter, ktory ovplyvituje schopnost mapy sa naucit resp. nenaucit rozpoznévat ¢islice
je jej velkost. Dalsim argumentom pre vyber SOM ako zastupcu neurénového ucenia je
spdsob upravovania vah neurénom. Metdda rozpoznavania rucne pisanych ¢islic pomocou
SOM bola otestovana v ¢lanku [4], kde sa snazili implementovat SOM do hardvéru.

SOM je druh neurdnovej siete, ktorej ucenie prebieha podobne ako pri jednoduche;j



stutazivej sieti. Pri oboch typoch sa vyberie neurén, ktory pomocou svojich vah dava
najlepsiu odovzu na vstup. Takyto neurdn sa nazyva vitazny a jeho vahy st modifikované
aby dévali este lepSiu odozvu na ten isty vstup. Rozdiel medzi jednoduchou stutazivou siefou
a SOM je v tom, Ze SOM nemodifikuje vahy len vitaznému neurénu ale aj neurénom, ktoré
sa nachadzaju v jeho okoli. Upravovanie vdh svojmu okoliu sposobuje rychlejsie ucenie
siete. Tato vlastnost je uzitoénd pri trénovani.

Algoritmus 2.2.1 trénovanie 2D Kohonenovej mapy

Vstup: trénovacia mnozina T = (i1, ...,ip) s velkostou i x j
¢islo K udéavajice pocet iteracii trénovania
uciaca konstanta n, a topologicka vzdialenost D(k) pre kazdu iteraciu K

Inicializacia: w;; = (0...1) pre kazdy ng,
pre: k=1,2,.... K

1. Uréi u¢iacu konstantu 7y a topologickt vzdialenost D(k)
2. Vyber trénovaci vstup i, z trénovacej mnoziny 1'
3. Najdi neurén ny, ktorého vahy w st najblizsie k 1,

4. Prepocitaj vahy w vSetkych neurénov ng, v topologickej vzdialenosti D(k) od n.
Pouzi pravidlo :

wij(k + 1) = wi;(k) + n(k) (ip(k) — wi;(k)) (2.2)

Vystup: natrénovanid SOM s z X y neurénmi n a ¢ X j vAhami w

Hlavnym znakom SOM je teda usporiadanie neurénov v pravidelnej $truktare (refaz,
mriezka, kocka ...). Délezité je, aby bolo jasne definovatelné okolie neurénu. Preto je
mozné, aby mriezka mohla mat Stvorcovy tvar, kde neurén mé Styri respektive osem su-
sednych neurénov, alebo moze mat Sestuholnikovy tvar, kde pocet susednych neurénov je
Sest. Okolie neurénu vyuziva funkcia D(k), ktord v kazdom kroku k uréi velkost okolia.
Funkcia D(k) by sa mala so zvySujucim sa krokom klesat az k nule. Ak sa hodnota funkcie
rovné nule znamend to, ze vitazny neurén Kohonenovej mapy neovplyviiuje svoje okolie.
Upravovanie vah okolitych neurénov spésobi zhlukovanie ¢islic rovnakého typu. Maly pocet
neurénov v SOM sa chovéd podobne ako K-means, ale so zvySujucim sa poc¢tom neurénov
SOM dokéze reorganizovat data tak, aby zodpovedali svojej triede.

Na obrazku 2.5 je zobrazena ukazka jednej Kohonenovej mapy. Na obrazku je naznace-
né prepojenie jedného neurénu so vetkymi pixelmi na vzore pomocou Sedych ¢iar. Ciary
nie st pre prehladnost zakreslené vietky, ale iba vrchné dva riadky a pravy stipec. Tieto
prepojenia prepajaju kazdy neurdn so vsetkymi pixelmi. To znamend, Ze v pripade mapy
o velkosti 7 x 7 a o velkosti vstupného vzoru 9 x 9 je pocet prepojeni 3 969. Kazdé prepojenie
ma urcenu vahu, ktorou neurén reaguje na pixel na danej pozicii. Aby neurén mohol rozho-
dovat o klasifikicii vzoru do uréitej triedy, musi okrem véh prepojeni obsahovat informaciu
o pocte typov vzoriek, pre ktoré sa stal vitazny. Na zdklade informécie o rozlozeni typov
je mozné podla roznych kritérii rozhodovat o vzorke na vstupe siete v procese testovania a
tak vyhodnocovat tspeSnost rozpoznavania.
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Obrazok 2.5: Ukazka natrénovanej samo-organizovacej mapy. Sedé ¢iary naznacuj prepo-
jenie vSetkych pixelov s kazdym neurénom.

2.3 AdaBoost

AdaBoost [27, 9] je skrateny anglicky nazov pre adaptive boosting. Tento algoritmus doka-
Ze vyrazne znizit chybu [ubovolného klasifikatora (slaby klasifikator, angl. weak classifier),
ktory dokéaze davat vysledky lepsie ako ndhodné tipovanie. AdaBoost je adaptabilny z do-
vodu vyuzivania viacerych slabych klasifikitorov. Pri uceni sa vyuziva mnozina predtym zle
zaradenych objektov na natrénovanie nasledujucich klasifikatorov. Vyslednym vytvorom je
jeden robustny klasifikitor (silny klasifikdtor, angl. strong classifier). Metéda AdaBoost
bola pouzitd na rozpoznavanie rucéne pisanych ¢islic M. P. Carterom v ¢lanku [6].

Podstatou prisposobovania sa zle klasifikovanym objektom je algoritmus, v ktorom sa
upravuju vahy jednotlivych klasifikatorov. V pripade, Ze sa objekt zle zaklasifikuje, je vaha
klasifikatora, ktory tento objekt zdetekoval upravend, ¢im sa dosiahne toho, Ze v nasledu-
jlicom trénovani algoritmus dokéZe svoje rozhodnutia opravit.

Samotny algoritmus je citlivy na vSetky objekty. To znamen4, Ze sa snazi dosiahnut, aby
kazdy objekt bol zaradeny do spravnej mnoziny. To aj v pripade, Ze je nespravne klasifiko-
vanych prvkov vyrazne menej. Tato vlastnost nie je dobréa pre generalizaciu, ale vzhladom
na to, ze je AdaBoost odolny voéi pretrénovaniu (pri vysokom pocte prvkov v trénovacej
sade nemoze vysledny klasifikdtor davat horSie vysledky, ako keby bolo v trénovacej sade
menej prvkov) je tato vlastnost vyrazne potlacena.

Postup trénovania

Popis fungovania AdaBoostu je vysvetleny v dokumente [10], kde je popisand zdkladné va-
rianta algoritmu 2.3.1. Dokument [1 1] obsahuje dve rozsirenia pre varianty, ked je potrebné
zatriedit objekty do viacerych skupin.

Algoritmus 2.3.1 popisuje fungovanie AdaBoostu

Vstup: sekvencia vstupov ((z1,y1),-- - (Tm, Ym))
trénovaci algoritmus na slabé klasifikatory v priklade nazyvany ako LearnAlg
¢islo T udavajice pocet iteracii trénovania

Inicializacia: D;(i) = 1/m pre kazdé i
pre: t=1,2,...,T
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1. Uréi pomocou LearnAlg a s vyuzitim D; hodnotu vratent kazdym klasifikatorom.
2. Vyber slaby klasifikator hy = X — {—1,+1}, ktory minimalizuje chybu s ohladom na

D, (i) pomocou rovnice 2.3:

hti € = Z Dt(Z) (23)

ihy (i) £y

Ak € = Prip,[hi(z:) # vl (24)
3. Vyber a; = 51 ((1;Et))
4. Obnov
. L D(i) e” ak he(wi) =y
De: Den(i) = 7 8 { e ak hy(w;) # yi (25)
_ Di(i) exp(—aryiha(zi)) (2.6)

Z

kde Z; je normaliza¢na konstanta zvolena tak, aby funkcia D;;; zostala pravdepo-
dobnostnym rozlozenim.

T
Vystup: hypotéza hy, () = sign (Z arhy(z))
t—1

Vysledkom je funkcia, ktoré je vahové ohodnotenie slabych klasifikatorov.

WaldBoost

V predchadzajucej ¢asti bol popisany algoritmus AdaBoost, ktorého nevyhodou je, Ze nie
je mozné rozhodnut, ¢i dand prehladdvand oblast patri alebo nepatri do urcitej skupiny
skor, ako sa prepocitaju hodnoty zo vSetkych slabych klasifikdtorov, aj ked je vysledok
zrejmy uz pocas vyhodnotenia casti klasifikdtorov. Na rieSenie spomenutého nedostatku
vznikla modifikicia AdaBoostu nazvata WaldBoost, ktora je popisana v [30]. Klasifikator
natrénovany pomocou WaldBoostu nemusi byt vyhodnoteny cely. V pripade, ze pocas vy-
hodnocovania slabym klasifikdtorom sa prekro¢i uréend spodné alebo vrchnd hranica, oblast
je zaradend do danej skupiny. V opa¢nom pripade sa skiimand oblast pred4 nasledujicemu
klasifikatoru.

Algoritmus 2.3.2 popisuje fungovanie WaldBoostu

Vstup: sekvencia vstupov ((z1,y1),-- -, (Tm, Ym)); Tm € X, ym € {—1,+1}

Inicializacia: véaha wi(z;,y;) = 1/m pre kazdé i

horn4 hranica A = 1=£ a dolna hranica B = %
« -«

pre: t=1,2,...,T

Py=+1lz,wD (z,y))
Py=+1|z,w™) (z,y))

1. Vyber h; pomocou rovnice hT! = %log

— p(h17h27...,ht(fﬂ)|y:—1)
= p(hLh2, () ly=+1)"

2. Odhadni pravdepodobnost R:(x)
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3. N&jdi hrani¢né hodnoty 6% a 6.
4. Odstran vzorky z trénovacej sady pre ktoré plati H, > 6% alebo H, < 6.
5. Zarad vzorky do trénovacej sady.

Vystup: silny klasifikitor H; a hraniéné hodnoty 6% a 6%

Intuitivne sa dé predpokladat, Ze rychlost WaldBoostu je ovplyvnend poc¢tom slabych
klasifikdtorov. Z prieskumu v [30] je pri poéte 300 klasifikdtorov priemernd rychlost T, =
9.57 a pri pocte 600 je hodnota Ts = 13.92. To znamen4, Ze na vyhodnotenie pridanjch
300 klasifikatorov stac¢i polovica pévodného ¢asu.

2.3.1 Multi-Block Local Binary Pattern

Multi-Block Local Binary Pattern sa priznaky, ktoré vychadzaju z pévodnych Local Binary
Patterns (LBP) [25]. LBP boli preukdzané ako efektivny sposob popisovania tvari pre
ich nésledné rozpoznavanie v praci [1]. Multi-Block Local Binary Pattern (MB-LBP) su
takisto Uspesne vyuzivané na rozpoznavanie fudskych tvari [23]. V ¢lanku boli MB-LBP
definované a prvykrat pouzité namiesto pévodne vyuzivanych LBP. MB-LBP maju oproti
LBP niekolko vyhod. Medzi najdolezitejsie patri ich robustnost a schopnost popisat makro
aj mikro struktdru nachédzajicu sa na obrazku.

8 4 7
3 olo]|1 1l0]1
— 1] -1 7 5 1 —»|1]|-]0
3 o|1]0 ol1]0
00110101 2 6 1 10100101
a) b)

Obréazok 2.6: a) Prahovanie LBP a konverzia do binarnej podoby. b) Prahovanie MB-LBP
a konverzia do binarnej podoby.

LBP popisuje oblast zvycajne o velkosti 3 x 3 pixelov, kde hodnota sa podcita pre stred-
ny pixel. Po vyprahovani okolitych pixelov hodnotou stredného pixela, st hodnoty pixelov
konvertované do binarnej podoby. Proces prahovania a binarizacie je zobrazeny na obrazku
2.6a. Binarizécia vytvara hodnotu od Tavého horného rohu v smere hodinovych ruciciek.
U MB-LBP je hodnota jedného pixela nahradené priemernou hodnotou trovne Sedej v re-
giéne. Kazdy regién je stvorcova oblast obsahujica susedné pixely. Oblasti st potom
prahované obdobne ako u LBP a ich hodnoty st rovnakym spésobom zakdédované do bi-
narnej podoby 2.6b. V pripade velkosti regiénu 3 x 3 pixelov je velkost MB-LBP 9 x 9
pixelov.
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2.4 Datova sada

Kedze problematika rozpoznavania ¢islic je rozsirend [17, 18, 20] existuje viacero datovych
sad, ktoré sa pouzivaju na trénovanie a testovanie vytvorenych systémov ([22, 28, 29],
... ). NajznédmejSou a najpouzivanejSou datovou sadou rucne pisanych ¢islic je datova sada
MNIST.

MNIST datova sada vznikla premiesanim dvoch datovych sad (Special Database 1 a Spe-
cial Database 3) zostavenych americkym tradom pre $tandardy a technolégie (National
Institute of Standards and Technology) dalej len NIST. Povodne bola jedna databédza
(SD-3) uréend na trénovanie a druhd na testovanie (SD-1) rozpoznévacich systémov, ale
kedZe obe databazy boli zozbierané v rozdielnych podmienkach vznikol problém pri testo-
vani uspeSnosti. Ako rieSenie sa ukézalo vhodné vytvorit databizu, ktord bude obsahovat
zmieSané vzorky z oboch databaz.

Datova sada pochadzajiaca z USA ma nevyhody pri redlnom nasadeni rozpoznavacich
systémov v eurdpskych krajinach. Daju sa poznat urcité rozdiely napisanych &islic v USA
voéi éisliciam pisanych v Eurépe. Ako je vidiet na obrazku 2.7 pochadzajiceho z [7] to
¢o by sa dalo v Eurépe povazovat za ¢islicu 1 sa v USA pokladé za &islicu 7. Rozdiel je
sposobeny tym, ze Americ¢ania piSu ¢islicu 1 ako zvisla éiaru (bez zalomenej vrchnej casti)
alebo so zalomenou vrchnou ¢astou, ale celt ¢islicu este podtrhnuti.
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Obrazok 2.7: Rozdiel medzi ¢islicami 1 a 7

Vzory ¢islic NIST databazy boli najskor prepocitané na rozmery maximalne 20 x 20
pixelov, pricom bol zachovany pomer stran. SD-1 a SD-3 obsahovali vzory ¢islic len binar-
ne a tak pri prepocitavani rozmerov vznikli vzory cislic Sedoténové. Nasledne boli vzory
umiestené do Stvorca o velkosti 28 x 28 v zavislosti na tazisku pixelov.

Datova sada MNIST obsahuje 60000 trénovacich vzoriek a 10000 testovacich vzoriek.
Sada je popisand v [22], kde je moznost aj databdzu stiahnut. Jednotlivé casti sa skladaju
z dvoch stiborov. Jeden obsahuje obrazky ¢islic ulozenych vo viacrozmernej matici. Prvym
rozmerom je poradie ¢islice. Druhym a tretim rozmerom je Sirka (28 pixelov) a vyska (28
pixelov) obrazka. V stbore sa nachadza 28x 28 pixelov v odtietioch Sedej pre kazda vzorku.
Druhy stbor obsahuje oznacenia pre obrazok. Tento siibor obsahuje jednorozmernii maticu
hodné6t od 0 do 9. Hodnota na pozicii udava informéaciu o tom, aké dislica je zobrazena
na obrazku, ktory sa nachadza na tej istej pozicii v druhom stibore.

Datova sada MNIST bude pouzitd na testovanie jednotlivych systémov. V pripade
stromovych klasifikitorov bude databédza opif prevedend do bindrnej podoby. VyuZije sa
pri tom metdda prahovania, kde prah bude nastaveny na hodnotu 127. Obdobne sa vykona
binarizacia aj pri rozpoznavani pomocou samo-organizujicich map.
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2.5 Fuazia klasifikatorov

Fuzia klasifikdtorov, v pripade rozpoznavania ru¢ne pisanych éislic popisand v ¢lanku [3],

.....

.....

pravdepodobnostnych hodnot 2.5.2) a jedna sofistikovanejsia metéda (linedrna logisticka
regresia 2.5.3).

kych pravdepodobnostnych hodnot st jednoduchsie metédy kombinacie klasifikatorov hlav-
ne preto, lebo na vyhodnocovanie testovacej sady nie st potrebné Ziadne dalSie informaécie
okrem odoziev klasifikdtorov na jednotlivé prvky sady. Linedrna logisticka regresia je naro-
¢nejsia metdda fGzie, kedZze vyhodnocovanie na testovacej sade musi predchddzat najdenie
optimalnych parametrov fizie. Na urcenie parametrov je vhodné vyuzit algoritmus umelej
inteligencie.

Pouzitie fuzie ako nastroja na zlepSenie tispesnosti vyhodnocovania je mozné, ak uciaci
algoritmus nie je deterministicky (moze produkovat rozdielne klasifikatory), alebo ak je
pouzitych viacero klasifika¢nych metéd. Uciaci algoritmus produkuje rozdielne klasifikatory,
ak vo svojom algoritme vyuZziva nadhodny generator ¢isel, pripadne v trénovacej cCasti sa
vstupom rozdielne data, alebo ma rozdielne nastavené parametre.

Generator ndhodnych ¢isel sa ¢asto vyuziva na inicializaciu iterativneho trénovacieho
procesu, alebo moze byt vyuzity na vyber len urcéitych prvkov ako v pripade klasifikdto-
ra zaloZeného na stromovych struktarach, kde sa vyuziva na vyber najlepSieho pravidla,
kedZe vyhodnocovanie metriky je ¢asovo naro¢né a nie je mozné, aby sa pre vSetky vzory
vyhodnocovali vSetky mozné pravidla. Rozdielne vstupy pre klasifikitory v trénovacom
procese mozu byt dosiahnuté rozdelenim trénovacej sady na mensie ¢asti, alebo prevzor-
kovanim vstupnych obrazkov do viacerych rozliSeni. Je tiez moZné pouzit identicky uciaci
algoritmus, ale u¢enie vykonavat s rozdielnymi priznakmi, ako v pripade [3]. Vykonavanie
fazie klasifikdtorov s rozdielnymi priznakmi spésobi, Ze rozpoznavaci systém mozZe ohod-
notit jednotlivé vzorky komplexnejsie a na zaklade ziskanych hodndt vykonat presnejsie
vyhodnotenie.

2.5.1 VHéESinové rozhodovanie

.....

koch [19, 13]. V pripade rozhodnutia vécsinou, kazdy klasifikator urobi rozhodnutie ay, ;(x)
o danom vzore z pre kazdu triedu i (v pripade rozpoznévania ru¢ne pisanych ¢islic je pocet
tried desat).

Hodnota 6y ;(x) v rovnici 2.7 na zaklade rozhodnutia od klasifikatora priradi pravde-
podobnost 1 tej triede, ktord bola oznacdend ako najpravdepodobnejsi kandidat pre danu
vzorku. Ostatnym triedam sa priradi hodnota 0. Hodnota dy, ; () reprezentuje volebny hlas.
Kazdy klasifikitor svojim hlasom voli dant (z pohladu klasifikitora najpravdepodobnejsiu)
triedu, pricom vsetky klasifikatory maju rovnakiu rozhodovaciu vahu.

O,i(T) = (2.7)

1 ak agi(z) = m%g ar,i(z)
1=
0 inak

.....

né hlasy reprezentujuce triedy a vyhodnocuje skupinovia odozvu vsetkych N klasifikatorov.
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M; na zaklade toho, Ze kazdy klasifikdtor obsahuje hodnotu 1 prave v jednom pripade a
v ostatnych pripadoch obsahuje 0, reprezentuje okrem poctu hlasov aj pocet klasifikatorov,
pre ktoré je vzorka x najviac pravdepodobnd triede i.

N
Mi(z) = 6ri(x) (2.8)
k=0

Vzor na obrazku je rozpoznany ako typ ¢islice, ktory dosiahol najviac hlasov. Z rov-
nice 2.8 sa hladd argument ¢, pre ktoré je M;(x) maximalne. Ak je maximélna hodnota
dosiahnuta pre dve alebo viacej tried, rozhodnutie je urobené ndhodnym vyberom jednej
z tychto tried.

2.5.2 Priemerovanie logaritmickych pravdepodobnostnych hodndt

Priemerovanie logaritmickych pravdepodobnostnych hodnét (dalej uvadzané ako ,log like-
lihood“ povodom z angli¢tiny) je dal$ia z jednoduchych a rychlych metéd. Metéda fuzie
notlivé triedy a nielen najlepsie ohodnotenu triedu z kazdého klasifikatora. Odozvy z kla-
sifikdtora ay ;(z) reprezentuji hodnotu log likelihoodu a nie pravdepodobnost. Kedze, ale
niektoré klasifikacné postupy mozu udavat ako vystup prave pravdepodobnost, je dobré po-
znat vztah medzi hodnotou log likelihood a pravdepodobnostou. Konverzia jednej hodnoty
na druhi je zaloZena na rovnici 2.9:

1
Pri(€) = T cani®)’ (2.9)
kde py i(z) je pravdepodobnost, Ze vzor éislice x patri do triedy ¢ podla klasifikatora k. Fa-
zia klasifikdtorov pouzivajica metédu priemerovania logaritmickych pravdepodobnostnych

hodnét méze byt vyjadrend ako:

N
Mi(z) = ar;(x). (2.10)
k=0

Finalne rozhodnutie je urobené na zaklade najdenia maximalnej hodnoty. Trieda ¢, ktora
ma odozvu fizie najvicsiu, je povazovana za rozpoznany typ vzoru ¢islice z. KedZe sa pre
rozhodovanie o zatriedeni vzoru hladd maximum z hodnoét M;(z), nie je dolezitd presna
hodnota, a preto sa pravéa strana rovnice 2.10 nemusi delit po¢tom klasifikatorov.

2.5.3 Linearna logisticka regresia

Na rozdiel od predchadzajucich dvoch metéd hlavna myslienka linearnej logistickej regresie
je nastavenie vah rozhodnutiam pre jednotlivé klasifikdtory. Vahy st nastavované v zavis-
losti na uspes$nosti vyhodnocovania trénovacich vzoriek klasifikatormi. Jeden klasifikator
obsahuje tolko vahovacich parametrov, kolko je tried na rozpozndvanie (v pripade ruéne
pisanych ¢islic klasifikator obsahuje 10 vah).

Linearna logisticka regresia vyuziva obdobny postup ako priemerovanie logistickych hod-
nét popisané v predchadzajicej casti 2.5.2. Fizia pozostéva z nastavenia vahovacich pa-
rametrov pre vsetky klasifikitory. Vahovacie parametre sa urcuju na zaklade vystupov
klasifikdtora, ktorym st opéf logaritmické pravdepodobnostné hodnoty. Vystup z jedného
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klasifikdtora k pre rozpoznavanie rucne pisanej islice z moZeme matematicky zapisat ako
vektor:

(@) = (apo(x), ap1(2), .. ., apo(x)). (2.11)

Funkcie apo aZ apg9 ohodnocuju vzor ¢islice. V tomto pripade st to logaritmické prav-
depodobnostné hodnoty. Pre vyhodnocovanie st hodnoty vSetkych vektorov zftzované do
jedného logaritmického pravdepodobnostného ohodnotenia vyjadreného ako i pouzitého na
koneéné rozhodnutie [5]:

N
P(@) =) auly(@) + B (2.12)
k=1

V rovnici 2.12 je fazia klasifikdtorov vykonavana sumaciou ohodnotenia klasifikatorov, ktoré
st vynasobené vadhovacimi koeficientmi « a parametrom 3, ktoré transformuji pravdepo-
dobnost vyhodnocovania. Cielom linedrnej logistickej regresie je ndjdenie optimalnych hod-
not pre koeficientov fizie. Optimalne hodnoty musia spliiaf podmienku vyjadrent v rovnici:

(a1, 9,...,ay,3) = arg max C},, (2.13)

kde 7, je hodnota tispesnosti rozpozndvania pre sfuzovany vektor i () nad trénovacou da-
tabdzou. Pre tcel najdenia koeficientov regresie musela byt trénovacia databaza rozdelena
na c¢ast uréenu na trénovanie jednotlivych klasifikdtorov a na c¢ast urcent na trénovanie
fazie pomocou linedrnej logistickej regresie [24].

Rozdelenie sady bolo v pomere 90% ku 10%. Tento pomer sa ukdzal ako vhodny,
kedze 10% zo 60000 bol dostatoény podet vzorov pre natrénovanie parametrov a pritom

.....
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Kapitola 3

Implementacia systémov

Tato kapitola obsahuje popis implementacie jednotlivych systémov. Prvy implementovany
systém, vychddzajuci s popisu v Casti 2.1, je popisany v Casti 3.2. KedzZe sa jednd o zloZi-
tejsi proces je popis rozdeleny na fazu vytvarania tagovacieho stromu a na fazu vytvarania
rozhodovacieho stromu. Ako druhy systém bude popisany systém zalozeny na neurénovych
sietach. V casti 2.2 je teoreticky popis metédy ucenia neurénovej siete bez ucitela, ktora
je zaloZend na principe samo-organizujtcich sa map. Cast 3.3 bude obsahovat popis prave
tohto sposobu rozpoznévania ru¢ne pisanych &islic. V Casti 3.4 sa mal nachddzat popis im-
plementéacie rozpoznavacieho systému zalozeny na metéde AdaBoost. Tato metéda nebola
implementovand a bol vyuzity systém, ktory vytvoril Ing. Michal Hradis.

Pri vSetkych systémoch bol ako implementacny jazyk zvoleny jazyk C++. Vzhladom
na charakteristiku tlohy bolo vhodné rozdelit vSetky systémy na dve ¢asti: na trénovaciu
a na rozpoznavaciu. Trénovacia ¢ast ma za tlohu vytvorit klasifikdtor, ktory je mozné
pouzit na vyhodnocovanie vzoriek vo faze testovania. Vystupom trénovacej casti je teda
klasifikator. Ako vhodné forma reprezentécie klasifikatora sa ukézala moznost XML stboru.
Cast, zaoberajtca sa spracovanim XML stborov sa nachadza v ¢asti 3.1.

3.1 XML

XML je rozsireny format. Jeho nespornou vyhodou je velmi ¢itatelny spésob zdpisu Struk-
tarovanych informaécii, ¢o v pripade klasifikdtorov je splnené. Nevyhodou je, Ze informéacia
uloZend v takomto tvare obsahuje mnozstvo redundantnych tdajov a velkost XML stiboru
pripade som zvolil moznost vyuZif prehladnejsi sposob zapisu na tkor vySsieho naroku na
ulozenie klasifikatorov.

Vdaka velkej popularite XML forméatu existuje velké mnozstvo kniZnic, ktoré dokazu
XML stbory spracovévat nebolo nutné vytvarat vlastny modul. Hlavnym kritériom na
vyber vhodnej kniZnice bola volnd dostupnost a jednoduchosf. KniZznica, ktortt som si
vybral ma nazov XMLparser!.

Kniznica XMLparser je zlozend len z jedného hlavickového a jedného zdrojového stboru.
Ich celkova velkost nie je viac ako 128 KB. Kniznica je multiplatformovéa a velky doraz
je kladeny na jednoduchost. VsSetky uzly XML stromu maji jednotna triedu XMLNode,
takze neexistuju ziadne Specidlne triedy. Takisto kniznica vyuziva inteligentné ukazovatele,
ktoré st nahradou za neexistujuci garbage kolektor. Vyhodou vyuZzivania inteligentnych

'plizsie informécie st na www stranke http://www.applied-mathematics.net/tools/xmlParser.html
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ukazovatelov je jednoduchost spravy pamite, ktord sa prejavi najméi pri prestvani uzlov
so XML stromu. Takisto je vyhodou spracovavanie velkych XML stborov, ktoré podla
autora kniznice F. V. Berghena je velmi efektivne.

Hlavnou nevyhodou vyuZitia malej kniZnice je limitujici pocet funkcii na spracovava-
nie XML staboru. V pripade ukladania rozpoznavacich klasifikdtorov sa ukazalo vhodné,
keby pouzita kniznica obsahovala funkciu, ktord by umoziovala ukladat/nacitat polia do/z
jedného atribtatu XML uzla.

3.2 Systém zaloZeny na stromovych klasifikatoroch

Implementéacia systému zaloZeného na stromovych klasifikdtoroch bola urobena s ohladom
na rychlost trénovania a rozpoznania v jazyku C++. Aj ked jazyk je objektovo orientovany,
v navrhu nie st ziadne prvky objektového programovania a procesy trénovania a rozpozna-
vania su zalozené na principoch funkcionalneho programovania. Implementacia nevyuziva
okrem Standardnej kniznice jazyka C++ a kniznice XMLparser (¢ast 3.1) ziadne dalsie
externé moduly.

Samotny algoritmus bol v pripade stromovych klasifikdtorov rozdeleny do troch casti.
Prvé dve Casti sa pouZivajl pri trénovani a tretia ¢ast uskutoctiuje rozpozndvanie. Jedna
dast pouzivand pri trénovani vytvara tagovaci strom. Druhd c¢ast trénovania pomocou
tagovacieho stromu vytvori rozhodovaci strom. Rozhodovaci strom obsahuje pravidla, ktoré
su uplatnené v procese rozpoznavania. Proces trénovania a rozpoznavania bude detailnejsie
popisany v nasledujucich Castiach tejto kapitoly.

Na ukladanie stromov (tagovacich aj rozhodovacich) je zvolena kniznica XMLparser,
ktora bola popisana v casti 3.1. Kniznica splituje vSetky poziadavky, ktoré si kladené na
nacitanie a ukladanie XML stborov. Bez problémov sa dokéZze vysporiadat aj s velkymi
XML stbormi, ktoré mozu vzniknit.

3.2.1 Trénovanie

Proces trénovania ma za ulohu vytvorit rozhodovaci strom, ktory by svojimi pravidlami
dokézal popisaf ¢islice. Predpokladom vytvorenia rozhodovacieho stromu je tagovaci strom.
Ulohou tagovacieho stromu je vytvorit tagy z vyznamnych oblasti.

Tagovacie strom

Tagovaci strom vyuziva vyznamné oblasti. Ako bolo popisané v kapitole 2.1.1 vyznamné
oblasti obsahuji minimélne jeden ¢ierny a jeden biely pixel a za najlep$iu velkost oblasti
je povazovany rozmer 4 x 4. Kvoli efektivnosti sa v ¢lanku [12] popisuje moznost vyuzit
iba 4 stredové pixely. Tento pristup obmedzi pocet najdenych oblasti. Zo skupiny tuspes-
ne vyhladanych sa pritom odstrania len tie, ktorych poloha bola zaznamenand uZ inymi
vyznamnymi oblastami. Tymto spdsobom sa obmedzi prekryvanie oblasti. Ako je vidiet
v tabulke 3.1 pocet najdenych oblasti sa u ¢islic znizil priblizne o tretinu. Na obrazku 3.1 je
znazornené zmena velkosti vyhladanych vyznamnych oblasti. Zmena nie je velmi vyrazna
a dokazuje vyrazné prekryvanie oblasti.

Po najdeni vyznamnych oblasti sa moze zostavit tagovaci strom. Zostavovanie tagova-
cieho stromu spociva v dvoch krokoch.

V prvom kroku sa inicializuje koren stromu a vytvoria sa ukazovatele na vSetky oblasti.
Kazd4 oblast je pritom popisand svojou polohou a ukazovatelom na hodnoty pixelov.
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¢islica 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
vietky pixely | 366 186 330 329 289 314 298 261 320 273
vnutorné 4px | 233 110 209 209 183 199 196 164 217 182

Tabulka 3.1: Priemerny pocet najdenych oblasti
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Obrazok 3.1: Ukéazka najdenych vyznamnych oblasti. Prvy obrazok su originalne ¢islice.
Druhy rozdiel medzi najdenymi oblastami. Treti obrézok znazornuje ndjdené oblasti pri
porovnavani vetkych pixelov. Stvrty obrazok znazoriiuje najdené oblasti pri porovnavani
iba vnutornych pixelov.

Druhy krok je vystavanie stromu. Vystavanie je rekurzivna funkcia, ktorej ukoncenie
je dané hibkou stromu. Najskor sa vyberie pixel, ktory bude rozdelovaf oblasti do dvoch
skupin. Vyber najvhodnejsieho pixelu spociva v spocitani bielych a ¢iernych pixelov pre
kazdu poziciu. Pocet, ktory sa najviac pribliZuje polovici poc¢tu oblasti je najvyhodnejsi,
lebo rozdeluje oblasti na priblizne rovnaké skupiny. Po urceni pixelu moze prebehnit sa-
motné rozdelenie. Rozdelenie prebieha pomocou ukazovatelov na oblasti. Ukazovatele sa
V uzloch stromu potom netreba ukladat cely zoznam oblasti, ale staci ukladat informdciu
o tom, ktora ¢ast z ukazovatelov danému uzlu patri a pocet bielych pixelov. Okrem tychto
hodnét sa v uzle musi ulozit pozicia pixelu, ktory je povazovany za deliaci.

Vysledny strom sa potom ulozi do XML formatu. NiZsie sa nachadza ukazka, ako XML
subor obsahujtci tagovaci strom vyzera. Hodnoty atribitov boli nahradené typom pouzi-
vanym v jazyku C/C++. Podstatou tagovacieho stromu je zatriedenie oblasti do skupin a
preto sa v uzloch ukladaji len informécie o deliacich pixeloch. V pripade listov sa deliaci
pixel uz neuklada.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<tagTree typeCnt="int" tagSize="int" DividePixelPoxX="int" DividePixelPoxY="int">
<left DividePixelPoxX="int" DividePixelPoxY="int">

<left DividePixelPoxX="int" DividePixelPoxY="int">
<left type="int"/>
<right type="int"/>

</left>

<right DividePixelPoxX="int" DividePixelPoxY="int">
<left type="int"/>
<right type="int"/>

</right>
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</left>
<right DividePixelPoxX="int" DividePixelPoxY="int">
</right>
</tagTree>
V koreniovom uzle pomenovany ako tagTree sa okrem pozicie ukladéd aj velkost oblasti
reprezentovany atribitom tagSize (v tejto implementécii vzdy hodnota 4) a pocet kategdrii

reprezentovany atribuitom typeCnt. Podet typov zaroven udéava aj pocet listov, kedze kazdy
list urcuje jeden typ tagu. V liste sa preto uklada typ tagu.

Rozhodovaci strom

Rozhodovacie stromy st1 podstatou celého algoritmu. Ich tvorba je ¢asovo najnarocnejsia.
Zostavovanie prebieha podobne ako pri tagovacich stromoch. Najskor prebehne inicializacia
a potom sa rekurzivne vytvara strom.

Inicializdcia stromu pozostava s vytvorenia zoznamu ¢&islic. Tento zoznam sa bude triedit
na dve skupiny podla toho, ¢i dana ¢islica obsahuje alebo neobsahuje pravidlo. Cislica, ktora
obsahuje pravidlo, bude mat pri triedeni niZsiu hodnotu ako t4, ktord pravidlo neobsahuje.
Bude sa teda nachadzat v Tavej Casti zoznamu.

Druhy krok je samotné vytvorenie stromu. Najskor sa vyberie pravidlo, podla ktorého
sa budu dislice delit do dvoch asti. Vyber pravidla je najdélezitejsi krok. Ako uz bolo
spominané v cCasti 2.1.2 pravidlo sa skladd z troch casti: prvy typ tagu, druhy typ tagu
a smer. Pokial sa uzol nachddza v lavej strane stromu resp. podstromu, je nutné braf
do tvahy uplatnené pravidld. V takomto pripade je nutné, aby prvou castou pravidla bol
typ tagu, ktory bol uplatneny v predchédzajtcich uzloch. Pokial sa uzol nenachédza v Ta-
vej Casti, je treba vybrat ako prvy typ tagu jeden zo vsetkych existujtcich typov. Vyber
druhého typu tagu nie je ovplyvneny pravidlami, ktoré sa uz uplatnili, kedze smer medzi
tymito tagmi moze byt odlisny. Samozrejme je nemozné, aby sa v rodidovskom uzle a uzle
potomka nachédzalo ako deliace kritérium rovnaké pravidlo. Tato moznost je vylucena
v procese vyhodnotenia tispesnosti pravidla metrikou. Na ohodnotenie sa v si¢asnej imple-
mentacii vyuziva metrika 2.1 popisand v ¢asti 2.1.2, ktord vychédza z prace [7]. Pre vyber
najvhodnejSieho pravidla je nutné zmerat ako dobre pravidlo rozdeli &islice a v pripade uz
uplatneného pravidla sa vSetky uzly zaradia do jedného podstromu. Hodnota x4 v rovnici
2.1 (priemerny pocet ¢islic obsahujucich pravidlo) bude preto maximalna mozna. Vysledna
hodnota metriky spominaného pripadu bude vysoké a lubovolné iné kritérium by bolo lepsie
(malo by mensiu hodnotu).

Po vybere pravidla sa usporiadaju ¢islice v danom zozname. Do uzlu sa opéif uloz
informécia o zaciatku a konci ¢asti zoznamu, ktord uzlu patri. Tiez sa ulozi pocet cislic
spliiajicich pravidlo a samozrejme aj pravidlo, ktoré ¢islice rozdelilo. V pripade, Ze uzol sa,
mé stat listom tak sa ulozi aj Statistika o tom, kolko percent akych typov ¢islic sa do listu
dostalo. Uzol sa moze stat listom v troch pripadoch:

1. uzol sa nachidza v maximalnej vyske stromu — Obmedzenie sa d4 oddvodnit rychlos-
tou implementécie. V pripade malej vysky stromu je vysokd pravdepodobnost zlej
klasifikdcie. V pripade prilis velkej hodnoty vysky prehladdvanie stromu méZe byt
¢asovo narocné.

2. pocet ¢islic dosiahlo minimum — Ak sa v uzle nachddza malo ¢islic vypovedna hodnota
listu bude mala.
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3. typ Cislice je dominantny — Ak sa stane uzol listom z tohto dévodu, znamena to,
7e Cislica, ktorad sa pri rozpoznavani prepracuje do tohto listu, bude s percentualnou
hodnotou rovnajucej sa dominancii typu oznacend za dany typ. Ukoncenie rekurzie
s tohto dévodu je najvyhodnejsie.

Po néajdeni vSetkych pravidiel a vytvoreni stromu nasleduje jeho uloZzenie do XML su-
boru. Ukazka rozpoznévacieho stromu je nizsie. Korenovy uzol mé nazov randomizedTree
a oproti zvy$Snym uzlom obsahuje atribit recognitionCnt. Tento atribit udava pocet
znakov, ktoré sa rozpoznéavaju, kedze algoritmus nemusi byt pouZzity iba na rozpoznévanie
¢islic. V pripade rozpoznévania ¢islic je hodnota atribitu vzdy 10.

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<randomizedTree recognitionCnt="int" decisionTagTypel="int"
decisionTagType2="int" direction="int">
<left decisionTagTypel="int" decisionTagType2="int" direction="int">

<left decisionTagTypel="int" decisionTagType2="int" direction="int">

<left char??7?Cnt="float" ... char??77Cnt="float"/>
<right char???Cnt="float" ... char???Cnt="float"/>
</left>
<right decisionTagTypel="int" decisionTagType2="int" direction="int">
<left char??7?Cnt="float" ... char??77Cnt="float"/>
<right char???Cnt="float" ... char???Cnt="float"/>
</right>
</left>
</randomizedTree>

Vsetky uzly obsahuju pravidlo. Ako bolo niekolkokrat spomenuté skladé sa z troch
Casti. Tie st v uzle ulozené v troch atribtitoch: decisionTagTypel, decisionTagType2 a
direction. Hodnoty typu tagu st zhodné s jednou z hodnot typu listu tagovacieho stromu.
Smer (atribat direction) moze nadobudat hodnoty od 0 do 7. Hodnota 0 reprezentuje
sever. ZvySujuca sa hodnota je posun na kompase v smere hodinovych ruciciek o /4.

V listoch sa nachadza Statistika udavajica percentualne zastiipenie typov znakov zo
vsetkych znakov v liste. Pocet atribitov char???Cnt je dany hodnotou recognitionCnt
v korenovom uzle stromu. Na miesto 7?77 je doplnend hodnota 0 az recognitionCnt-1.

3.2.2 Rozpoznavanie

Proces rozpozndvania je ¢asovo ovela menej niro¢ny. Na zaciatku je nutné nacitat testo-
vaciu sadu a tagovaci strom. Z tychto suborov sa vytvori testovacia mnozina. MnoZina
uz obsahuje vyhladané tagy. Cislice st teda pripravené na rozpoznavanie. Nadita sa roz-
poznéavaci strom a pomocou pravidiel sa jednotlivé vzorky zadeluju do listov. Podla toho
do akého listu ¢islica dospela sa rozhodne o jej type. Typ je uréeny pomocou Statistiky,
ktord sa v liste nachadza. Statistika udéva percentudlny podiel zasttipenych typov é&islic
pocas trénovania. Najvic¢sia hodnota percentualneho podielu potom urcuje typ Cislice a
pravdepodobnost jej spravneho urcéenia.

Pocas rozpoznavania sa zbieraju rozne Statistické informacie. Najdolezitejsou informa-
ciou je tspeSnost rozpoznéavania. Okrem tspeSnosti rozpoznivania nds mozu zaujimat aj
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iné vlastnosti siete napr., ktora ¢islica je najcastejSie rozpoznavana tispesne alebo aké typy
¢islic sa medzi sebou najviac pletu. Tieto idaje sii obsiahnuté v matici zdmen.

Matica zédmen pre pripad rozpozndvania rucne pisanych ¢islic je tabulka s 10 riadkami
a 10 stlpcami. V riadkoch sa nachadza informécia o jednotlivich typoch &slic, ktoré boli
na vstupe. Sucet vsetkych stipcov v riadku musi byt 100%. V stlpcoch je obsiahnuta
informécia, za aku Cislicu bol dany vstup prehlaseny. Optimélny klasifikdtor by mal na
diagonale obsahovat 100 %. Podet percent pre netspe$ne rozpoznané Cislice je teda suma
vSetkych hodno6t v riadku okrem hodnoty nachédzajicej sa na diagonile. Jednoduchy
klasifikator, ktory bude na kazdy vstup odpovedaf napr. hodnotou 0 bude maf v stipci 0
vsade 100 %, ale len pre riadok 0 bude na 100 % tspesny.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.2 0.01 0.02 0.01 001 0.01 015 0.02 0.03 0.02
0.00 0.95 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.01
0.03 0.01 0.58 0.15 0.02 0.05 0.02 008 0.03 0.03
0.01 001 0.15 0.70 0.01 0.05 0.01 0.03 0.02 0.01
0.02 021 001 000 0.58 0.01 004 006 0.01 0.06
0.03 0.01 005 011 0.01 0.65 0.02 002 0.06 0.02
0.09 005 0.01 001 005 001 0.73 0.00 0.04 0.01
0.01 0.02 004 003 0.03 0.01 0.00 0.80 0.01 0.05
0.06 0.04 004 005 0.03 0.08 009 003 0.52 0.06
0.03 004 0.03 001 0.05 0.03 0.02 017 0.03 0.59
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Tabulka 3.2: Ukazka matice zdmen stromového klasifikdtora.

3.2.3 Priprava na fazovacie metédy

Ako bolo popisané v itvode ¢asti o flizovacich metddach 2.5, aby bolo mozné zvysit tispesnost
rozpoznavacich systémov, je nutné, aby bola implementacia nedeterministicka. V pripade
systému rozpozndvania ru¢ne pisanych &islic je tdto nedeterminickost zahrnutd v procese
vyberu najlepSieho pravidla. KedZe nie je ¢asovo mozné, aby boli vyhodnotené metrikou
véetky varianty. Dalsim prvkom, ktory prispieva k vzniku rozdielnych klasifikdtorov je
nédhodny vyber oblasti v procese tvorby rozhodovacieho stromu, ktoré sa maju preskimat
ako vyznamné oblasti. Tento pocet nie je sice tak ¢asovo narocny, ale pri uchovavani
informécie o moznych pravidlach, ktoré sa mozu este uplatnit vo vzore, by vznikalo extrémne
mnoZstvo moZnych kombin&cii.

3.3 Systém samo-organizujacich map

Kvoli kompatibilite s predchiadzajucim programom bol ako implementacny jazyk zvoleny
jazyk C++4. Ako bolo spominané v tivode kapitoly trénovanie a rozpoznavanie s nezavislé
dasti, preto boli aj v pripade samo-organizujicich mép vytvorené dva samostatne spusta-
telné programy train a test. Na ukladanie samo-organizujicich sa map bolo opit s vihodou
vyuzita kniznica XMLparser (¢ast 3.1).
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3.3.1 Trénovanie

V tejto Casti je popisany samotny postup ucenia siete. Ulohou programu na trénovanie
je vytvorenie neurdnovej siete s lepsou schopnostou rozpoznévania ako t4 predchadzajuca.
Vystupom je preto vzdy neurénovd siet. Trénovaci program mé dve varianty:

1. vytvorenie novej siete a
2. pokracovanie v trénovani existujiicej siete.

Najskor sa vykonéva inicializacia podla algoritmu 2.2.1. Vytvori sa dvojrozmerné matica
s neuronmi. Pocet vdhovanych vstupov pre kazdy neurdén je rovnaky ako pocet pixelov
obrazka. Pri vytvarani novej siete sa hodnoty véah inicializuji uniformnym rozlozenim od 0
do 1. Pri pokracovani v trénovani sa vahy nacitaju zo suboru. Pre kazdé trénovacie kolo sa
SOM upravuje nasledujicim sposobom. Sekvenc¢ne sa prechadzaju vstupné obrazky dislic a
pre kazdy vstup sa vyberie vitazny neurén. Neurénu a jeho okoliu sa nasledne modifikuji
véahy. Na rozdiel od pévodnej rovnice na modifikovanie vah 2.2 je spdsob vypoctu vah jemne
odlisny. Berie sa do tvahy aj vzdialenost od vitazného neurénu.

wij(k+1) = wij(k) +n(k) (ip(k) — wij(k)) /d (3.1)

Vzdialenost d je Mahnattanskd vzdialenost od vifazného neurénu. Tato tGprava dokazala
vyrazne zlep$it trénovaci proces.

Pocas trénovacieho procesu sa dalej ku kazdému vitaznému neurénu ukladé aj infor-
maécia o tom, pre aky typ Cislice je dany neurén vitazny. Neurdn je potom reprezentéciou
typu dislice, ktora sa pocas trénovania najcastejsie stala vstupom pre dany vifazny neurén
(ukézka natrénovanych neurénov v mape je vidiet v tabulke 3.3). Po natrénovani sa SOM
ulozi do stboru.

Aby bolo mozné s jednotlivymi SOM pracovat, rozhodol som sa znovu vyuzit moZnosti
formatu XML a vysledné siete ukladat préve do stiborov s priponou .xml.

Subor, ktory obsahuje ulozenti Kohonenovu siet vyzera nasledovne:

<?xml version="1.0" encoding="utf-8"7>
<network round="int" inputSize="int">
<row>
<neuron type="float ... float" weight="float ... float"/>
<neuron type="float ... float" weight="float ... float"/>
</row>

<row>
<neuron type="float ... float" weight="float ... float"/>
<neuron type="float ... float" weight="float ... float"/>
</row>
</network>

Hodnoty atribatov st nahradené déatovym typom pouzivanym v jazyku C/C++. Z obsahu
stiboru je jasné, Ze sa jedn o siet, ktord bola natrénované v kole udanom hodnotou atribatu
round. Hodnota atribttu inputSize udava pocet vstupov tzn. sirka x vyska vstupného
obrazka. Tato hodnota je zaroven aj pocet hodndt typu float v atribite weight. Samotna
siet je rozdelena do elementov row. Kazdy element row potom obsahuje element neuron,
ktory reprezentuje samotny neurdn siete. Neurén ma dva atribity. Jednym st uz spominané
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vahy a druhym je vlastnost nazyvand type. Pod tymto pojmom sa rozumie rozdelenie
pravdepodobnosti pre jednotlivé triedy, ktort neurén zastupuje.

Vystupom SOM je trieda, ktorda ma najvysSiu hodnotu spominanej vlastnosti type.
Vystup z jedného klasifikdtora moéZe vyzerat napriklad ako v tabulke 3.3.

(=) Hl o] ol Nl Nl el ld |
(=) Hl o] ol Nl Nl el ld |

Tabulka 3.3: Ukéazka vystupnych hodnot SOM.

3.3.2 Rozpoznavanie

Proces rozpoznavania je oproti trénovaniu vyrazne jednoduchsi. Najskor sa nacita Koho-
nenova mapa. K nacitanej sieti sa potom priklada polozka z datovej sady. Nasledne sa
urdéi vitazny neurdn a podla jeho typu je vstup prehldseny za dant ¢islicu. Najdolezitejsim
udajom rozpoznavacieho procesu je percentudlny podiel spravne klasifikovanych vzorov.
Cislica je uspesne rozpoznana, ak sa typ vifazného neurénu zhoduje z hodnotou ziskanou
z referencéného stuboru.

Pre porovnanie vysledkov rozpoznavania pomocou SOM a stromového klasifikatora je
v tabulke 3.4 zobrazena matica zdmen pre samo-organizovaciu mapu.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0.98 0.00 0.00 0.00 0.00 001 0.01 0.00 0.00 0.00
0.00 0.99 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 000 0.010 0.00
0.10 0.04 0.74 0.01 0.01 000 0.01 005 0.03 0.00
0.10 0.02 0.056 0.73 0.00 0.03 0.00 0.02 0.04 0.01
0.10 0.02 0.01 0.01 0.76 0.00 0.01 0.02 0.01 0.06
0.16 0.02 001 013 0.05 0.56 0.01 002 0.02 0.02
0.12 0.01 0.01 0.00 0.05 004 0.77 0.00 0.00 0.00
0.05 0.03 0.02 001 0.01 0.00 000 0.85 0.01 0.02
0.13 0.02 0.06 006 0.02 007 0.01 0.05 0.58 0.01
0.06 001 0.04 001 016 0.01 0.00 0.07r 0.01 0.63

© 0 O O W N+~ O

Tabulka 3.4: Ukazka matice zamen SOM.
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Tato matica dosahuje celkovej tispesnosti v priemere okolo 76 %. Z matic je vidno, Ze
najlepsie vysledky dosahuje v pripade ¢islic 0 a 1. Najmenej Gspesne rozpoznavanie bolo pri
éisliciach 5 a 8. Nespravne zaklasifikovanie sa dé pripisat roztrisenosti vitaznych neurénov
po Kohonenovej mape. Nevyhodou Kohonenovych méap je aj to, ze jednotlivé matice zamen
su roznorodejsie ako v pripade stromovych klasifikatorov. To znamena, Ze u niektorych map
su vyrazne odlisné uspesnosti rozpoznavania typov ¢islic ako v pripade SOM, pouzitej pri
vytvarani matice zdmen 3.4.

Vystupom testovacieho programu je subor, ktorého nazov je odvodeny od XML stuboru
s ulozenou SOM. Tieto sibory maja priponu .out. Kazdy takyto sibor obsahuje pravdepo-
dobnost prislusnosti vzoriek do vsetkych tried. Informdcia o pocte tspesne klasifikovanych
¢islic sa vypisuje nastandardny vystup.

3.3.3 Priprava na fuzovacie metédy

Kedze jednotlivé Kohonenove mapy sa nedokézali dobre vysporiadat s velkym mnozstvom
trénovacich vzoriek a velmi rjchlo sa pretrénovali, existovalo jediné rozumné rieSenie a
to rozdelit trénovacie dita do mensich skupin a natrénovat viacej klasifikdtorov. Druhou
moznostou bolo zvolit trénovacie konstanty dostato¢ne malé, ale trénovanie by sa stalo
extrémne Casovo narocnym.

Pri trénovani teda vznikne urcity pocet klasifikatorov zaloZenych sa SOM. Tieto klasifi-
jeden silng, ktorého uspesnost rozoznévat ¢islice je lepSia.

KedZe slabé klasifikdtory vznikli rovnakym spoésobom, je pravdepodobné, Ze ispeSnost
ich rozpoznavania bude tiez rovnaké. Z tohto dévodu sa silny klasifikator netrénuje Ziadnou
dalSou metddou strojového ucenia.

3.4 AdaBoost

Tato kapitola by mala obsahovat implementéciu systému na rozpoznévanie rucne pisanych
¢éislic pomocou metédy AdaBoost. KedZe som tento spdsob rozpoznivania neimplemento-
val, tak sa chcem podakovat M. HradiSovi, ktory sa na FIT VUT venuje rozpoznévacim
a detekénym systémom zaloZzenych na AdaBoost metddach, za vyhodnotenie odoziev nad
MNIST databazou. Jeho implementacia vyuZiva princip popisany v kapitole 2.3 a ako
priznaky pre rozpoznévanie boli pouzité Multi-Block Local Binary Pattern, ktoré st tiez
popisané v danej kapitole.
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Kapitola 4

Testovanie

Testovanie systémov je velmi doleZita ¢ast prace, lebo prave z vysledkov pri testoch je mozné
posudit, ¢i je dany systém U¢inny a ako sa chova pri zmene jednotlivych parametrov.

Tato kapitola je zamerana hlavne na nastavenie jednotlivych parametrov pri rozpoznéa-
vacich systémoch. V Casti 4.1 st popisané grafy, ktoré objasnuju vyvoj tspesnosti klasifika-
tora pri zmene jednotlivych parametrov, ako st vyska tagovacieho a rozhodovacieho stromu,
ukoncovacie podmienky generovania rozhodovacieho stromu (miniméalny poéet uzlov v uzle
a dominantné zastipenie jedného typu ¢islice) a parametre ako pocet vyhladavanych tagov.

Druh4 cast (sekcia 4.2) je zamerand na testovanie samo-organizujicich sa mép. V pri-
pade SOM je poclet parametrov vyrazne nizsi. Zakladom je urcenie velkosti mapy.

Sekcia 4.3 sa zaobera roznymi sposobmi, ako zvySit ispesnost klasifikitorov. Ide hlavne
o fazovacie metddy, ktorych principom je dodanie dalsich informécii do rozhodovacieho
procesu.

4.1 Systém zaloZeny na stromovych klasifikatoroch

V tejto casti buda popisané niektoré vlastnosti rozhodovacieho stromu a ich vplyv na tspes-
nost rozpoznévania. Testovanie bude rozdelené do dvoch ¢asti. V oboch ¢astiach sa bude
testovat tspesnost rozpoznivania pre tagy o rozmeroch 4 x 4. Prvy test sa bude zaoberat
tagovacim stromom. Zvy$né testy budi skiimat vlastnosti rozhodovacieho stromu, kde
zékladnou otézkou bude, & vyhladavat vSetky vyznamné oblasti, alebo len oblasti, ktoré
obsahuju ¢ierny aj biely pixel vo vnttornych Styroch pixeloch. Zarovei je skiimand aj dalsia
podstatné vlastnost rozhodovacich stromov a to je ich vyska.

4.1.1 Vyska tagovacieho stromu

Jednou z prvych otédzok pri rozpoznavani ruc¢ne pisanych ¢islic pomocou stromovych kla-
sifikdtorov je vyska tagovacieho stromu. Tagovaci strom je zodpovedny za klasifikiciu
viznamnych oblasti do tried. Cim je strom vyssi, tym je viac tried. Viac tried znamena
aj mensiu moznost oznacenia rozlicnych vyznamnych oblasti rovnakym tagom a tagy sa
stavaju Specifickejsie.

Na grafe na obréazku 4.1 je zndzornend zavislost tspesnosti vyhodnocovania ¢islic na
vyske pouzitého tagovacieho stromu. Je zretelne vidiet, Ze pokial sa vyuziju len tagy, ktoré
su reprezentované listami tagovacieho stromu, je optimalna vyska stromu 5. Pre hodnoty 2,
3 a 4 st tagy velmi obecné a uréené pravidla st lahko splnitelné. V pripade vysky stromu 6 a

.....
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Vyska tagovacieho stromu

Uspesgnost [%)]
&

Vyska stromu

Obrézok 4.1: Uspesnost rozpoznavania éislic v zévislosti na vyske tagovacieho stromu.

o hibke 14, ktory bol pouzity pre testovanie tspesnosti, nedokazal vytvorit dostatoény pocet
rozhodnuti pre ¢islice (obsahoval mélo listov). Nésledné pravidla boli velmi $pecializované
a v listoch sa nachadzali este neroztriedené dislice.

4.1.2 Vsetky oblasti

Faktor, ktory pri rozpoznévani vyrazne ovplyviiuje Gspesnost je vyska rozhodovacieho stro-
mu. Ako konStantné parametre pri vytvarani stromu boli uréené miniméalny pocet cislic a
dominancia typu ¢islice. Miniméalny pocet bol stanoveny na 30 vzoriek a dominancia bola
zvolena 98 %.

g 38

Uspeénost [%]
c 5 B8 B& 8

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Vyska stromu

Obrézok 4.2: Uspesnost rozpoznavania v zavislosti na vyske stromu.

Uspesnost takto nastaveného stromu dosahuje hranice 70 %. V grafe 4.2 je vidief, Ze
narast uspesnosti do vysky 8 je vyrazny. Néasledne je spravne rozhodnutie o type d¢islice
priblizne rovnaké, aj ked stale mierne stipa. Za optimalnu vysku rozhodovacieho stromu
sa da povazovat hodnota 13 pripadne 14.

Pre zaujimavost bol vytvoreny graf, ktory popisuje dévod ukondenia uzlu. Uzol sa
moze stat listom kvoli trom dévodom spominanych v ¢asti 3.2.1. Pre jeden uzol, ale moze
platit viacero dovodov stc¢asne. Velmi ¢asto napriklad plati, Ze ak je uzol ukonceny kvoli
dominancii jedného typu v uzle, tak je zaroven aj ukoncéeny z dévodu nizkeho poctu vzorov.
Aby boli vysledky z jednotlivych stromov porovnatelné, v grafe 4.3 je zaznacCeny pocet
ukonceni listov s danym dovodom ku celkovému poctu listov stromu.
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Obrazok 4.3: Percentualne zasttupenie ukoncenia listov v zavislosti na vyske stromu.

4.1.3 Oblasti so zmenou hodnoty vo vnatornych pixeloch

V tejto Casti je obdobny test ako v predchadzajicej sekcii. Nastavenie parametrov zosta-
lo zachované. Zmeneny bol algoritmus na vyhladdvanie vyznamnych oblasti v obrazku.

Namiesto porovnavania vSetkych 16 pixelov na rovnaku farbu boli porovnavané iba Styri
vnutorné pixely.

Uspesnost [%]
¥ 88883

1 2 3 4 5 3] g 9 10 1 12 13 14

7
Vyska stromu

Obrézok 4.4: Uspesnost rozpoznavania v zavislosti na vyske stromu.

V grafe 4.4 je vidiet, Ze tispesnost stromu klesla na hranicu 47 %. Maximéalna hodnota
uspesnosti je dosahovana pri vyske stromu 4. Podla grafu 4.5 je, vyska 4 nedostacujica,
kedZe vsetky listy boli ukonéené kvoli dosiahnutiu maximalnej vysky. Pri vys$Sich hodnotéch
vysky stromu hodnota Gspesnosti klesne a nasledne sa drzi na tirovni 43 %. Tento pocet sa
da povazovat za redlny vysledok rozpoznévania.
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Obrazok 4.5: Percentualne zastupenie ukoncenia listov v zavislosti na vyske stromu.
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4.1.4 Minimalny pocet vzorov v uzle

Miniméalny pocet vzorov v uzle je jednym z parametrov, ktory ovplyviuje ukoncenie tvorby
rozhodovacieho stromu. Ak pocet vzorov ¢islic v uzle rozhodovacieho stromu pocas tréno-
vania klesne pod udavantu hodnotu je proces generovania stromu ukoncéeny a pre uzol nie je
vytvoreny ziadny podstrom. Z uzla sa stava list. VSetky vzory nasledne slizia na zostavenie
histogramu, ktory sa vyuzije pri rozhodovani o ¢isliciach pocas samotného rozpoznavania.

Minimalny pocet vzorov
80
79
78
77
76
75
74
73
72
"
10 20 30 40 50 B0 70 80 90 100110120130 140150160 170 180190 200

Uspesnost [%]

Pogetvzorov

Obréazok 4.6: Vplyv minimélneho poc¢tu vzorov v uzle na tspesnost vyhodnocovania.

Na grafe 4.6 je vidief zavislost minimélneho pocétu vzorov v uzloch na tspeSnost vy-
hodnocovania. Je zjavné, Ze ¢im je minimalny pocet vyssi, tym je tspesnost rozhodovania
mensia. Zistené chovanie je aj logicky spravne, kedze v pripade, Ze je ¢islic v uzle malo, stéale
sa dokézu pomocou metriky rozdelit tak, aby vybrané pravidlo rozdelilo vzory podla typu.
Uzol moze dalej pokracovat v testovani vlastnosti vzoru a potom zaklasifikovat ¢islice do
viacerych tried namiesto jednej, do ktorej by musel zaradit vSetky vzory, ak by bol listom.

4.1.5 Dominantné zastipenie typu vzorov v uzle

Poslednym z troch moznych dévodov ukoncenia generovania rozhodovacieho stromu z uzla
je dominantné zastipenie jedného typu dislic v uzle. Tento spésob ukoncenia je najviac
ziadany. V pripade, Ze sa tak v procese tvorby stromu udeje je mozné povedat, Ze pravde-
podobnost, Ze &islica je daného typu, je viiésia ako zadand hodnota zastavenia generovania.
Ak napriklad uzol obsahoval 95 % ¢&islic typu 1 je 95 % pravdepodobnost, Ze vzor na vstupe
je jednotka.

Dominancia typu éislice

80
79,5
79
78,5
TEW
775
7
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75

85 86 87 88 B89 90 91 92 93 94 95 96 97 98 99

Uspeé&nost [%]

Podieldominantného typu [%]

Obrézok 4.7: Zavislost ukoncenia listov pre dominantné zastipenie typu vzorov na uspe-
$nost rozhodovania.

Na grafe na obrazku 4.7 je znazornené ako vplyva zmena dominantného zasttupenia typu
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vzoru v uzle. Prekvapujico sa zmeny hodnét odrazaju v tispesnosti len v rozmedzi jedného
percenta. Dovodom moZe byt vplyv minimdlneho poc¢tu éislic na tento spésob ukoncenia.
Kedze metrika pouzitd pri vytvarani stromu vyuziva pomer vyvaZenia stromu a separicie
vysSom pocet vzorov (200 kusov) nizka. V pripade nizSieho poétu vzorov v uzle nie je
nutné presne urcit minimélnu hodnotu dominancie. Na grafe je vidiet, Ze tispesnost sa od
hodnoty 90 % uZ nezvySuje. Za optimalne nastavenie parametru dominancie typu v uzle sa
dé povazovat spominand hodnota 90 %. Testovaci strom mal ako zvys$né dve podmienky
ukoncenia nastavené minimalne 30 vzorov v jednom uzle a maximalnu vysku stromu 14.

4.1.6 Pocet tagov vo vzore

Ako jeden zo spdsobov ako urychlif rozpoznédvanie ru¢ne pisanych ¢islic pomocou rozho-
dovacich stromov je nespracovavat vsetky vyznamné oblasti. Mensi pocet oblasti vyrazne
znizuje ¢as potrebny na tvorbu rozhodovacieho stromu. Urychlenie sa deje tam, kde je nutné
vytvaraf zoznamy moznych pravidiel, ktoré obsahuju tagy spliiajice vietky predchadzajice
pravidla.

Vyznamné oblasti pri velkosti vzoru 28 x 28 a velkosti tagov 4 x 4 sa modzu vyskytovat na
576 poziciach. Ako uz bolo spomenuté v 3.1 priemerny pocet tagov v ¢isliciach sa pohybuje
od 186 do 366 kusov. KedZze niektoré ¢islice obsahuju viac a niektoré menej vyznamnych
oblasti ako priemerny pocet, tak rozmedzie testovacieho poctu bolo zvolené od 150 do 390.

Pocet vyznamnych oblasti
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Obrézok 4.8: Uspesnost rozpoznavania ruéne pisanych ¢&slic v zavislosti na pocte vyhladé-
vanych tagov.

Ako je vidiet na grafe 4.8 UispesSnost rozpozndvania rastie so zvysujlicim sa poctom
vyznamnych oblasti. Pre hodnoty vysSie ako 300 vyznamnych oblasti sa krivka na grafe
vyrovnava. NezvySovanie GispesSnosti je sposobené tym, Ze nie vo vSetkych vzoroch sa nacha-
dza dostatoény pocet oblasti, ktoré mozu byt povazované za vyznamné. V takomto pripade
sa na dalSie spracovanie vyuZije mensi pocet oblasti ako bol zadany. Graf teda znéazormuje
maximélny pocdet tagov pouzitych na dalSie spracovanie pri rozhodovacom strome.

4.1.7 Rozlisenie vstupného obrazka

Pri¢inou testovania rozliSenia vstupného obrazka bolo néjst najlepSie rozliSenie vstupu ak
zostane zachovany rozmer vyznamnych oblasti a tagov (4 x 4px). Ocakavany vysledok,
Ze najlepSie rozpoznavanie ¢islic bude na nezmensenych obrazkoch sa potvrdil, takisto sa
potvrdilo, Ze najhorsi vysledok dosiahnti klasifikitory s najmensou dizkou strany.
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Rozlisenie vstupu pre stromovy klasifikator
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Obréazok 4.9: Uspesnost jednotlivich stromovych klasifikdtorov, ktoré boli trénované na
podvzorkovanych vstupoch.

Na grafe 4.9 st zobrazené aproximované hodnoty pre jednotlivé stromové klasifikato-
ry. Je evidentné, Ze najhorsie dopadli klasifikatory s rozliSenim 10 x 10 a 12 x 12. Vo
zvysnych pripadoch existuju klasifikatory, ktoré svojou uspesnostou dokazu prekonat klasi-
fikdtory s inym rozliSenim. Preto je pre urcenie najlepSieho rozliSenia vstupu vhodné brat
do tvahy priemernt hodnotu spravnosti vyhodnotenia. Priemerné hodnoty klasifikdtorov
natrénovanych na rozdielnych rozliSeniach vstupného obrazka st znazornené v tabulke 4.1.

dlzka strany [px] 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

Gspesnost [%)] 4887 52,46 60,72 62,76 65,52 63,69 67,64 68,69 67,35 70,27

Tabulka 4.1: Priemern uspesnost klasifikdtorov natrénovanych na vstupe o danej dlzke

Z tabulky 4.1 vyplyva, Ze jedine klasifikdtor s povodnym rozliSenim 28 x 28 dosahuje
priemernej Gspesnosti nad 70 %. Zaujimavostou je, Ze klasifikatory 24 x 24 a 18 x 18 dosahuju
o nieco lepsie vysledky ako okolité klasifikatory.

4.2 Rozpoznavanie pomocou SOM

Neurdnové siete nie s ziadnou vynimkou a aj tu je mnozstvo parametrov, ktoré modzu
ovplyvnit vyslednii ispesnost rozpozndvania ru¢ne pisanych éislic. V pripade volby SOM
je tento pocet vyrazne nizsi, kedZe nie je nutné rozhodovat o tom, kolko vrstiev neurénovej
siete je potrebné. Jedinym parametrom tak zostava velkost samo-organizujicej sa mapy.
Kedze sa zistilo, ze kvoli velkej vstupnej datovej sade dochddza k rjchlemu pretrénovaniu,
tak bola sada rozdelend na mensie skupiny. Pocet prvkov jednotlivych skupin je druhy
testovany parameter, ktory ovplyviiuje tispesSnost rozpoznévania SOM.
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4.2.1 Velkost SOM

Zékladny parameter, ktory ovplyviiuje rychlost rozpoznévania a aj samotnt Uspesnost je
velkost Kohonenovej mapy. Testovat som sa rozhodol 4 velkosti SOM, ktorych rozostup bol
zakazdym +5 vyska a +5 Sirka.
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Obrazok 4.10: Uspesnost samo-organizujtcich sa map v zavislosti na velkosti SOM.

Na grafe 4.10 je vidiet Gspesnost klasifikatora, ktory sa trénoval na 1 000 prvkovej vstup-
nej mnozine. Ako miniméalna velkost bola pouZitd neurénova siet s celkovym poctom 25
neurénov. Kedze sietf 5 x 5 nedosahuje tspesnosti ani 50 % je na rozpoznévanie nevhodn4d a

.....

.....

ale naopak rapidne narasta cas, ktory je potrebny na rozpoznanie.

4.2.2 Velkost trénovacej mnoziny

Vzhladom na fakt, Ze trénovanie je viacprechodovy proces je nutné zladit faktory trénovania
s velkostou trénovacej mnoziny.

[=]

100 200 300 400 500 800 70 800 S00 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000
Velkost trénovacej sady

Obréazok 4.11: Uspesnost neurénového klasifikitora v zavislosti na velkosti trénovacej sady.

Pri testovani velkosti trénovacej mnoziny na tspesnost rozpoznéavania bol zvoleny Stvor-
prechodovy cyklus. V prvom kole bol nastaveny parameter okolia vitazného neurénu na

33



hodnotu 3 a v kazdom prechode sa postupne znizoval o 1. Takisto sa zniZzovala aj uciaca
konstanta, ktora bola v prvom kole nastavena na hodnotu 0,3. ZniZzovanie uciacej konstanty
bolo vykonavané po kroku 0,1, pricom v poslednom kole sa hodnota nemenila.

Na zéklade predchadzajiceho testovania bola zvolend velkost neurdénovej siete 15x15.
Tato velkost bola zvolend z dovodu dobrych vysledkov a vyrazne rychlejsicho vyhodnoco-
vania ako siet s velkostou 20x20.

Vysledok testovania je zaznamenany v grafe 4.11. Z testovania vyplynulo, Ze pre tréno-
vanie klasifikdtora je rozumné rozdelit trénovaciu sadu na ¢asti, ktoré budu obsahovat aspoi

.....

vstup a vysledky st rozkmitané.

4.2.3 Rozlisenie vstupného obrazka

Podobne ako v pripade rozpoznéavania pomocou stromovych klasifikatorov, tak aj v pripade
samo-organizujucich sa map bol vykonany experiment s najdenim optimalneho rozliSenia
vstupu. KedZe metdda pracuje na globélnej irovni dalo sa ocakavat, Ze vysledky rozpoz-
névania nebudi tak vyrazne klesat ako v prvom pripade.

Rozlisenie vstupného obrazka pre SOM
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Obréazok 4.12: Uspesnost samo-organizujicich sa map v zavislosti na velkosti trénovacej
sady.

Na grafe 4.12 je zndzornend uspesnost klasifikdtorov natrénovanych na roznych velkos-
nost jednotlivych klasifikdtorov je vyrovnana. Najhorsie dopadli klasifikdtory s rozliSenim
14 x 14, ktoré boli najCastejsie najmenej uspesné. Najlepsi vysledok dosiahol klasifikator
20 x 20, ktory ako jediny prekonal hranicu 85 %.

dlzka strany [px] 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28

Gispesnost [%)] 80,47 81,06 79,71 80,33 82 82,09 82,34 82,87 82,44 83,44

Tabulka 4.2: Priemerné uspesnost klasifikdtorov natrénovanych na vstupe o danej dlzke
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Viac ako tspesnost jednotlivych klasifikitorov je dodlezitejsia priemernd tspesnost klasi-
fikadtorov natrénovanych rovnakym sposobom. Hodnoty priemernej Gispesnosti st zobrazené
v tabulke 4.2. Z tabulky je vidief, Ze najlepSiu Uspesnost dosahuje klasifikdtor s rozlise-
nim 28 x 28 a nie klasifikdtor 20 x 20. Dalej sa da vy¢itat, ze tspesnost rozpoznéavania so
znizovanim rozliSenia nepatrne klesa.

4.3 Fuazia klasifikatorov

Tato Cast prace obsahuje experimenty na zistenie vyhod a nevyhod fazovacich metéd pri
vyuZziti systémov zaloZenych na rozdielnych principoch a rozdielnych rozliSeniach vstup-
nych vzoriek. Ako bolo uZ spominané, jedna vzorka klasifikdtora sa bude nazyvat slaby
klasifikdtor a fazia skupiny klasifikatorov bude oznacovana ako silny klasifikdtor. Najskor
bude popisané ftzia jednotlivych klasifikdtorov natrénovanych s identickymi parametrami.
Vysledky a dévody pre vyuzitie tejto metddy zvySovania tspeSnosti rozpoznavania si popi-
sané v ¢asti 4.3.1. Cast 4.3.2 opisuje fiziu klasifikdtorov naucenych rozdielnymi metédami,
ktoré vyuzivaju rozdielne priznaky. Rozdielne priznaky by mali obsahovat rozli¢né infor-
by sa uvazovalo, ak by sa rozhodovalo na zaklade vystupov klasifikdtorov len s jednym
typom priznakov. V dalSej casti 4.3.3 je popisana fuzia klasifikatorov, ktoré boli natréno-
vané s rovnakymi parametrami, ale ich vstupy boli podvzorkované. Prioritou je overenie
hypotézy z ¢lanku [3], Ze klasifikdtory natrénované na podvzorkovanych obrazkoch moézu
pridat dodato¢ni informéciu o klasifikovanych vzoroch.

Na zaver sekcie venovanej testovaniu fuzii klasifikatorov bude spomenuté fazia vsetkych
sposobov. To znamend, Ze sa budd kombinovat vysledky viacerych klasifikdtorov natréno-
vanych viacerymi uciacimi metédami, pricom niektoré klasifikdtory budi natrénované na
podvzorkovanych vstupoch.

4.3.1 Fuzia klasifikatorov s identickymi parametrami

Fuazia klasifikatorov s identickymi parametrami pozaduje, aby algoritmus, ktory bol pouzity
na vytvaranie klasifikdtorov, produkoval rozdielne instancie klasifikatorov. Testované boli
dva typy rozpoznavacich systémov: klasifikatory zalozené na rozpoznévacich stromoch a
klasifikatory zaloZené na samo-organizujicich sa mapéach. Systém zaloZeny na stromovych
klasifikatoroch generuje rozdielne klasifikatory hlavne z dévodu nepreskiimavania vSetkych
moznych pravidiel pri zostavovani stromu a vybere len urc¢itého poc¢tu tagov, kde ich pozicie
su volené ndhodne. SOM Kklasifikator vyuZiva na vytvaranie rozdielnych klasifikdtorov tré-
novaciu sadu rozdelenii na mensie ¢asti a nahodnt inicializaciu vah jednotlivych neurénov.
Treti typ rozpoznavacieho systému (zalozeny na metéde AdaBoost) nebol na testovanie fizie
vhodny, lebo podstata AdaBoost metédy je konstruovanie silného klasifikatora zo slabych
(v tomto pripade multi-block local binary pattern) a samotné zostavovanie klasifikdtora sa
vykonéava podla deterministickych pravidiel.

Graf na obrazku 4.13 znazornuje ako pridavanie slabych klasifikatorov méa pozitivny
vplyv na uspeSnost rozpoznavacieho systému. Na ziskanie vysledkov fuzie bola pouzita
medzi 66.2% a 75.5%. Fuzia klasifikdtorov tohto typu do jedného silného klasifikdtora
dokéze zvysit tspesnost rozpoznédvania az na 92 %. Pocet stromovych klasfikitorov pre
faziu by sa mal pohybovat okolo 60 kusov.
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Flzia klasifikatorov s identickymi parametrami
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Obrazok 4.13: Fuazia klasifikatorov s identickymi parametrami.

Podobné vysledky je mozné dosiahnut aj v pripade fuzie klasifikdtorov zaloZenych na
samo-organizujucich sa mapach, kde minimélna tspesnost jedného klasifikatora je 74.7 % a
maximélna tspesnost je 83.1%. Silny SOM klasifikdtor dosahuje tspesnosti az 91,4 %. Na
testovanie sa pouzili slabé klasifikdtory, ktorych velkost bola 10x10. Trénovacia sada bola
rozdelend na casti po 1000 vzorkov.

7Z vysledkov znazornenych v grafe 4.13 sa d& povedat, Ze vhodnym pocétom SOM kla-
sifikdtorov je 15. Nasledné zvySovanie poctu klasifikitorov ma len minimélny vplyv na
uspesnost. Takéto zvySenie ale vedie k viicSej ¢asovej narocnosti, kedze dany vstup sa mu-
si vyhodnotit pre kazdy slaby klasifikdtor. Samotny vysledok dosahuje tspesnosti 91,4 %.
V ¢lanku [2] bola pouzita tspesnost 90 % na porovnavanie vysledkov, takze v pripade SOM
je uspesnost o nieco vyssia. Porovnanie tispesnosti medzi jednotlivymi typmi neurénovych
sieti je dobre popisané v [21], kde sa tspesnost jednotlivych typov pohybuje od 88 % do
98 %.

KedZe v oboch typoch silnych klasifikdtoroch sa tspesnost pribliZila hranici 92 % bol
vykonany experiment, ktory mal overit, ¢i vysledky nie sit ovplyvnené binarizaciou vstupu,
ktora bola SOM a stromovych klasifikdtoroch uskutoénena. Experiment spocival v natré-
novani AdaBoost klasifikdtora na vyprahovanych datach. AdaBoost klasifikdtor dosiahol
uspesnosti 98,69 %. Preto sa d4 povedat, Ze binarizacia vstupu nesposobila zastavenie zvySo-
vania Uspes$nosti na spominanej hranici a priblizne rovnaka tspesnost silnych klasifikdtorov
je ndhodna.

4.3.2 Fuazia klasifikatorov s podvzorkovanim vstupnych vzorov

V pripade, Ze udiaci algoritmus rozpoznéavacieho systému nedokdze generovat rozne inStancie
klasifikdtorov je mozné klasifikdtory vytvarat pomocou inych vstupov. Ak mé trénovacia
sada limitujici pocet vzoriek, kvoli ktorému je rozdelenie sady na casti nevhodné, tak
rieSenim moéze byt zniZenie rozliSenia polozkdm déitovej sady, ¢im sa vytvori nova trénovacia
sada o rovnakom pocte vzoriek. Vyuzitie klasifikitorov natrénovanych na podvzorkovanych
obrazkoch je principom fazie popisanej v tejto ¢asti. Jedinou podmienkou, ktord zarucuje
zvySovanie uspesnosti je, aby algoritmus pracoval lokalne. Ak je pozadovana podmienka
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splnené, podvzorkovanie obrazkov sposobi rozsirenie lokalnych oblasti vzoru a pri naslednej
fazii sa do rozhodovania dod4 dalSia informécia.

Podvzorkovanie trénovacich dat pravdepodobne spésobi zniZzenie tispesnosti rozpozné-
vania pre jeden klasifikdtor. Pouzitim fazie klasifikdtorov s podvzorkovanim vstupnych
vzorov moze v koneénom dosledku vysledok rozpoznavania zlepSit.

Fazia s réznymi rozliSeniami
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Obrazok 4.14: Fuzia klasifikdtorov s podvzorkovanim vstupov. “Strom-jeden” a “SOM -
jeden” je fuzia klasifikdtorov, kde je zastipeny z kazdého rozliSenia jeden klasifikator, zatial
¢o v pripade “Stromovy klL.” a “SOM” je fuzia konStruované z viacerych klasifikdtorov
rézneho rozliSenia tak, aby bol zachovany pocet slabych klasifikatorov.

Na grafe na obrazku 4.14 st zndzornené vysledky dosiahnuté spriemerovanim logaritmic-
kych pravdepodobnostnych hodnét z jednotlivych klasifikdtorov. Uciace metédy AdaBoost
a SOM pracuju viac-menej na globalnej urovni a tak efekt fizie nie je tak vyrazny. V pripade
SOM s konstantnym poctom slabych klasifikdtorov (SOM krivka) fuzia nem4 skoro ziadny
vplyv na uspeSnost rozpoznavania, lebo silny klasifikdtor obsahuje dostatoéné mmnozstvo
slabych klasifikatorov a ako bolo spominané, nebola ani splnend podmienka o lokalnosti
metddy. U krivky SOM - jeden, kde sa pocet slabych klasifikdtorov zvysuje je vidiet ako sa
zvySuje, aj uspesnost rozpoznévania. V tomto pripade je ukézané, Ze v pripade nemoZnosti
vytvéarania roznorodych klasifikitorov je mozné vyuzit fiziu s podvzorkovanim na zlepSenie
rozpoznéavacieho systému.

U stromovych klasifikdtorov (“Stromovy kl.” a “Strom -jeden”) je splnend podmienka,
ktora zarucuje zvySenie uspesnosti rozpoznavania (lokélne pracujtce klasifikatory). V po-
rovnani so SOM klasifikdtormi, krivka zndzortiujica tspesnost rastie v oboch pripadoch,
kedZe st dodané nové informécie o vzore.

AdaBoost metéda s rozlisenim vstupnych vzorov 28 x 28 pixelov dosahovala 98.87 %
uspesnost. Pouzitim fUzie s podvzorkovanymi vstupmi sa tspesnost zvysila nad hranicu
99 % (presné hodnoty st zobrazené v tabulke 4.3). Hoci sa krivka na grafe 4.14 zda ploch4,
fazia dokézala eliminovat viac ako 16 % zle klasifikovanych vzorov. Fuzia s podvzorkova-
nymi vstupmi sa preto javi ako relativne jednoduché metdéda zvysenia tispesnosti uz aj tak
vykonnych klasifikatorov.
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dlzka strany [px] 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10

uspesnost 9887 | 9898 | 9894 | 9896 | 9901 | 9905 | 9907 | 9904 | 9905 | 9903

Tabulka 4.3: Pocet Uspes$ne rozpoznanych vzoriek pomocou fazie klasifikdtorov natréno-
vanych metédou AdaBoost s rozdielnou minimalnou velkostou (fzované bolo po jednom
klasifikdtore z kazdého rozliSenia od 28 x 28 do minimélnej velkosti, odstupiiované po dvoch
pixeloch). Pocet vzoriek na rozpoznévanie bolo 10000 kusov.

4.3.3 Fuzia klasifikatorov natrénovanymi réznymi systémami

Fuazia rozdielnych klasifikdtorov vyuziva vysledky klasifikdtorov pracujtcich s rozdielnymi
priznakmi, aby mohla vyhodnotif vzor presnejsie. Zékladnou myS$lienkou je opéf dodat do
rozhodovania dalsi druh informécie. V pripade fuzie réznych systémov je informécia tiplne
iného charakteru. Charakter dodanej informacie zavisi od pouzitych priznakov rozpozna-
vacimi systémami.

Flzia rozdielnych typov klasifik&torov
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Obrazok 4.15: Fuzia klasifikdtorov natrénovanych rozliénymi metédami (SOM a stromové
klasifikdtory) s rovnakym rozliSenim vstupnych vzoriek.

Na grafe 4.15 je zobrazena fizia SOM klasifikatorov a stromovych klasifikdtorov po-
mocou spriemerovania logaritmickych pravdepodobnostnych hodnot. Je vidiet, ze vyhod-
notenie vzorov pre jednotlivé podvzorkované trénovacie databazy je tspesnejsie ako pre
samostatné silné klasifikdtory (okrem fuzie pre rozliSenie 10 x 10, kde tspesnost SOM sys-
tému je vyssia lebo pridany stromovy systém mé vyrazne horsie vysledky a tak negativne
ovplyvnil vysledky). Z hodnot pre rozliSenie 10 x 10 sa da usudit, ze fazia systémov s vy-
razne rozdielnymi vysledkami tspesnosti spésobi degradovanie lepsSieho systému. Pri¢inou
je zanesenie nepresnost{ horsim systémom. Na grafe 4.15 je vidiet, Ze tato degradécia nie
je vyrazna oproti lepsiemu systému.

Degradéacia systému je zretelna na grafe 4.16, ktory zndzornuje fuziu vSetkych troch
rozpoznavacich systémov. Pre dosiahnutie najlepsich vysledkov st na grafe znézornené
visledky fazie klasifikdtorov pomocou linearnej logistickej regresie. Uspesnost fizie je hor-
sia (98.4 %), ako najlepsi dosiahnuty vysledok jedného systému (AdaBoost, 98.87%) a to
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Flzia rozdielnych typov klasifik&torov
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Obrazok 4.16: Fuzia klasifikitorov netrénovanych roznymi metédami (SOM, stromové a
AdaBoost klasifikitory) s rovnakym rozliSenim vstupnych vzoriek.

pre vsetky flzovacie metddy. Toto je opif sposobené flizovanim klasifikdtorov s vyrazne
odlisnou Uspesnostou rozoznévania.

4.3.4 Fuzia vSetkych klasifikatorov

Posledny skuSany sposob zlepSenia rozpoznévania bola fuzia vysledkov vsetkych typov kla-
sifikdtorov. Fuazia sa vykonavala pomocou linearnej logistickej regresie na SOM, stromovych
klasifikatoroch a AdaBoost klasifikatoroch. Jednotlivé typy obsahovali varianty podvzor-
kovanych vstupov od velkosti 28 x 28 po velkost 10 x 10 zmenSované po dvoch pixeloch
z kazdej strany. Pocéet SOM a stromovych klasifikitorov pre rovnaké rozlisenie bolo 50
kusov. Pri metéde AdaBoost bol klasifikator len jeden pre jedno rozlisenie. Celkovo bo-
lo teda pouzitych 500 SOM klasifikatorov, 500 stromovych klasifikditorov a 10 AdaBoost
klasifikdtorov. Vyslednd fazia dosiahla tspesnost 97.6 %.

Fuzia vSetkych klasifikatorov

priemerovanie logararitmickych pravdepodobnostnych hoednét
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Obrazok 4.17: Fazia SOM a stromovych klasifikdtorov s réznym rozlisSenim vstupov.
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KedZe vsetky medzisystémové fizie zhorSovali vysledky AdaBoost klasifikdtorov, tak
som sa rozhodol otestovat ispesnost fizii len na stromovych klasifikdtoroch a SOM. Vysled-
ky flzie pomocou priemerovania logaritmickych pravdepodobnostnych hodnét st znazorne-
né na grafe 4.17. Pocet stromovych a SOM klasifikatorov bol rovnaky ako v predchadzajuce;j
casti t.j. celkovo 500 kusov pre jeden typ.

Graf tspesnosti fuzie 4.17 sa podobd na faziu rozdielnych typov (4.15). Rozdiel je, ze
v pripade fazie rozdielnych typov je kazda hodnota tspesnosti ziskand zo 100 vysledkov
klasifikatorov a u fuzie vSetkych klasifikatorov sa ku klasifikdtorom pridavaju tie s mensim
rozliSenim vstupov a tak sa ich celkovy pocet zvySuje. KedZe na grafe je krivka fuzie
pomerne rovnd, vysledky st zobrazené aj v tabulke 4.4.

dlzka strany [px] 28 26 24 22 20 18 16 14 12 10

uspesnost [%)] 94,91 | 94,83 | 94,62 | 94,65 | 94,52 | 94,34 | 94,36 | 94,38 | 94,29 | 94,2

Tabulka 4.4: Percentuélny podiel tspes$ne rozpoznanych vzoriek pomocou fuzie klasifiké-
torov natrénovanych metddou stromovych klasifikdtorov a SOM s rozdielnou miniméalnou
velkostou (fazované bolo po jednom klasifikitore z kazdého rozliSenia od 28 x 28 do mini-
malnej velkosti, odstupiiované po dvoch pixeloch).

Z tabulky je vidiet, ze hodnoty tspes$nosti mierne klesaji. D4 sa teda povedat, Ze flzia
viacerych spdsobov nie je vhodna v pripade priemerovania logaritmickych pravdepodob-
nostych hodnét. Jednou z pri¢in moze byt pocet klasifikdtorov, kde priddvanim dalsich sa
neuplatni relevantna informacia, ale zanesie sa do rozhodovania “Sum”.
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Kapitola 5

Konferencia ACIVS 2010

Zo zéakladov diplomovej prace bol vypracovany ¢lanok, ktory bol odoslany 1.méaja na kon-
ferenciu ACIVS 2010. Obsah ¢lanku je uvedeny v prilohe B.

ACIVS (Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems) je konferencia zamerana na
techniky pre vytvaranie adaptivnych, intelignentych, bezpecnych a bezpec¢nostnych systé-
mov spracovavajucich obrazové data. Hlavnymi témami tohto ro¢nika si:

Kamerové systémy, vratane multikamerovych systémov,

Spracovanie obrazu a videa (linedrna a nelinedrna filtracia, segmentécia, multirozli-
Senia, Markovské techniky, spracovanie farieb, modelovanie, analyza, interpola¢né a
priestorové transformécie, pohyb, fraktdly a multifraktély),

Analyza vzorov (analyza tvaru, datova a obrazova fuzia, zhodovanie vzorov, neuré-
nové siete, poc¢itacové ucenie) and zachrana dat z obrazu na zaklade obsahu,

Dialkové snimanie (techniky pre filtraciu, kompresiu, zobrazovanie a analyzu optic-
kych, infracervenych, radarovych, multi- a hyperspektralnych leteckych a satelitnych
snimkov),

Kédovanie a prenos statického obrazu a videa (kédovanie obrazu/videa, hybridné
kédovanie, meranie kvality, ochrana obrazu a videa, databdzy obrazu a videa, vyhla-
davanie v obrazoch a triedenie, indexacia videa, multimedidlne aplikacie),

Architekttra a vyhodnocovanie vykonu (implementacia algoritmov, GPU implemen-
tacia, testovanie zataze, kritéria hodnotenia).

Clanky z konferencie budi publikované konzorciom Springer Verlag v Lecture Notes in
Computer Science. Zaroven bude vydanda aj knizna podoba. Elektronickd verzia sa bude
nachadzaf na strankach http://www.springerlink.com.

Vysledky budt zname do 30. jula a tak v stcasnosti vysledky o prijati resp. neprijati
¢lanku nepoznam.
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Kapitola 6

Z.aver

Cielom, ktory bol v zadani vytyceny bolo vytvorit rozpozndvanie zaloZené na stromovych
klasifikatoroch. Systém bol rozdeleny do troch casti. Féza vytvorenia rozhodovacieho
stromu trva vyrazne dlhsie ako zvysné ¢asti. Uspesnost jedného rozpoznavania sa pohybuje
na hranici 70 %.

Nasledne bolo zadanie rozsirené o vytvorenie systémov rozpoznavania zaloZenych na
inych principoch a natrénovanych inymi uciacimi metédami. Z tychto systémov bol mnou
implementovany iba jeden. Ten je zaloZeny na rozpoznavani pomocou neurénovych sieti,
konkrétne samo-organizujucich sa map. Systém ako priznaky vyuzival priamo hodnoty
pixelov vstupného vzoru a tspesnost SOM klasifikdtora sa pohybovala na hranici 80 %.

Treti systém rozpoznavania rucne pisanych ¢islic, ktory je spominany v mojej praci, bol
vytvoreny uciacou metédou AdaBoost. Systém vyuziva ako priznaky Multi-Block Local
Binary Patterns. Uspesnost AdaBoost systému pri rozliSeni vstupnjch obrazkov 28 x 28
bola 98,82 %.

Dalsia ¢ast prace obsahuje snahu o zvySenie tispesnosti jednotlivich systémov. Ako prvéa
moznost bola u stromovych klasifikdtoroch a SOM klasifikdtoroch fizia na zdklade viacné-
sobného vyhodnocovania vzoru pomocou klasifikitorov vytvorenych rovnakym postupom
(kedZze proces tvorby klasifikdtorov nie je deterministicky). U oboch systémoch sa podarilo
zvySenie uspe$nosti na hranicu 92,5 %.

Dalsim spésobom zvysenia tspesnosti bolo vyuzitie podvzorkovanjch vstupov obdobne
ako v praci L.A. Alexandreho [3]. U SOM Kklasifiktoroch sa tispesnost v podstate nezmenila.
U stromovych klasifikdtoroch sa opit zvysila hodnota tspe$nosti az na troven 94,4 % co
bolo u tohto systému maximum. U metédy AdaBoost bola maximélna tspesnost 99,1 %,
ktora sa stala aj maximom pre celd pracu.

Na zéver bola odskusana fazia réznych rozpoznavacich systémov kde kombinacia SOM
a stromovych klasifikdtorov dosiahla tspesnost 94,9 %. Po pridani AdaBoost klasifikdtorov
sa Uspesnost zvysila na 98,4 %, ale samotnd metéda AdaBoost dosahovala vyssiu tispeSnost
(98.82%).

Pomocou réznych experimentov sa ukazalo, Ze metédam vyrazne pomoéze, ak sa k vyhod-
nocovaniu pridaju aj iné informdcie. Najvyhodnejsie sa ukéazalo vyuzit fiziu klasifikdtorov
natrénovanych na réznom rozliSeni vstupnych dat a nevyuzivat len klasifikdtory natréno-
vané na jednom optimalnom rozliseni. Takyto spOsob zvySovania uspesnosti fungoval na
vSetkych metddach aj ked v urc¢itych pripadoch nebola zmena taka vyrazna.

Medzisystémova fuzia sa ukazala ako nevyhodna, lebo vytvorené systémy dosahuji vy-
razne odli$né tspesnosti. Ak st vSak kombinované systémy s porovnatelnou dspesnostou,
je aj medzisystémovd flzia rozumny spdsob, ako znizit chybovost pri rozpoznavani. V pri-
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pade zaradenia metédy AdaBoost, ktord vyrazne prekonavala ostatné dva systémy, to bola
prva moznost. Jednou z pri¢in méze byt vyuZitie binarizécie vstupu, pri ktorej mohlo dojst
k strate délezitej informdcie. V dalsej praci by mohli byt zostavené klasifikdtory, ktoré vy-
uzivaju Sedotoénovy vstup, ¢o je mozné tak ako v pripade SOM, tak aj v pripade stromovych
klasifikdtoroch (postup je spomenuty v [12]).

Po vysktisani réznych variant fizii sa pre MNIST databazu ukazalo ako najlepsie rieSenie
vywzit fiziu iba s podvzorkovanymi vstupmi pre metédu AdaBoost. Na faziu sa ukdzalo
vyuzif len rozliSenia 16 x 16, 18 x 18, 20 x 20, 22 x 22, 24 x 24, 26 x 26, a 28 x 28. Aby bola
mnozina variant rozumne mala do ivahy sa brali len parne nasobky, pricom bol zachovavany
pomer stran. V tomto pripade tspesnost dosiahla 99,1 %.

Vysledky vSetkych systémov st primerané k ¢asu vzniku odbornych ¢lankov, z ktorych
som vychédzal. V pripade fuzii je spe$nost jednotlivych systémov eSte lepSia a dosahuje
tak vyssich hodnét, ako boli v élankoch spominané. V porovnani so sticasnymi metédami,
ale nedosahuja takych kvalitnych vysledkov. Najuspesnejsi sucasny rozpoznavaci systém
vytvoril Daniel Keysers [14]. Principom je kombinécia Styroch state-of-the-art technik a
dosahovand chybovost je 0,35 %.
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Dodatok A

Obsah CD

klasifikator

— som - prie¢inok obsahuje niekolko SOM klasifikdtorov.

— tree - priec¢inok obsahuje stromové klasifikatory

plagat - plagéat prezentujtci diplomova pracu

prezentacia - prezentacia

sprava - technické sprava a zdrojové stibory v EITEXu
e src

— dataset - datova sada MNIST v roznych rozliseniach. Trénovacia ¢ast rozdelend
v pomere 9:1 na trénovaciu sadu a valida¢ni.

— fuzia - program na vyhodnocovanie vysledkov klasifikatorov pomocou priemero-
vania

konvertor - program na vytvorenie podvzorkovanej datovej sady MNIST
— som - zdrojové subory pre trénovanie a testovanie samoorganizujticich sa map

— tree - zdrojové subory pre trénovanie a testovanie stromovych klasifikatorov
e vysledky

— adaboost - priec¢inok obsahuje odozvy AdaBoost klasifikadtov
— som - priec¢inok obsahuje odozvy SOM

— tree - priec¢inok obsahuje odozvy stromovych klasifikatorov
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Abstract. Recognition of handwritten digits is a well-studied problem
of multiclass pattern recognition. One common approach to construction
of highly accurate classifiers is fusion of several weaker classifiers into a
compound one, which (when meeting some constraints) outperforms all
the individual fused classifiers. This paper studies the possibility of fusion
classifiers of different kinds (Self-Organizing Maps, Randomized Trees,
and AdaBoost with MB-LBP weak hypotheses) constructed on training
sets resampled to different resolutions. While it is common to select one
resolution of the input samples as the “ideal one” and fuse classifiers
constructed for it, this paper shows that the accuracy of classification
can be improved by fusing information from several scales.

Key words: Digit Recognition, Classifier Fusion, Multiresolution, SOM,
Randomized Trees, AdaBoost

1 Introduction

Recognition of handwritten digits is a popular basic task of computer vision
and machine learning. This can be explained both by its application potential
(automatic processing of various forms etc.) and by its properties from the point
of view of machine learning. In contrast to recognition of letters and especially
continuous text, in the case of digits, the number of classes is reasonably low and
no further syntactic/semantic analysis helps recognition of separate samples, so
recognition of handwritten digits is a good (however rather simple) benchmark-
ing task in the field of pattern recognition and computer vision.

Fusion of classifiers is a popular approach to improving performance of a
machine learning system [1], [2]. Typically, different classification principles or
classifiers using different feature extractors are used (e.g. [3]). Recently, Luis A.
Alexandre explored the possibility to improve classification performance on the
task of gender recognition [4]. A common approach to face detection, recogni-
tion, and related tasks is to identify an “ideal” image resolution, resample the
images to it and use it for processing. Alexandre points out that although one of
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2 Multiresolution Recognition of Handwritten Digits

the resolutions can be identified as the best performing, the classification perfor-
mance can be improved by using several different resolutions. The gain by fusion
of classifiers of different resolution sampling seems to be even higher than the
gain of fusion classifiers using different feature sets (histograms of oriented gra-
dients and local binary patterns were used). The best (by far) result is obtained
by fusing different feature extractors and different resolutions at the same time.
Note that the fusion principle was the simplest possible: decision by majority of
classifiers. This paper reports a set of experiments using multiple resolutions to
improve recognition of handwritten digits.

The text is organized as follows: Section 2 summarizes methods of handwrit-
ten digits recognition based on neural networks / self-organizing maps, random-
ized trees (forests), and recognition based on adaptive boosting. These classi-
fication principles were used for the experimental evaluation of the benefit of
multiresolution classifier fusion. Section 3 revises three fusion methods which
are commonly used in machine learning and which were used in the evaluation.
Section 4 gives the experimental results and their discussion and the paper is
concluded with Section 5.

2 Handwritten Digits Recognition Background

The problem of handwritten digits recognition is popular [5], [6], [7] and therefore
more databases of samples exist ([8], [9], [10], ...), which are used for training
and testing the recognition systems. The most popular and most frequently used
database is the MNIST database of handwritten digits [8]. This database was
constructed by mixing two NIST (National Institute of Standards and Technol-
ogy) databases. The database includes two datasets: the training dataset com-
prises 60000 patterns and the testing dataset 10000 patterns, 28 x28 pixels in
greyscale for each sample. The second file contains a label for each sample at
corresponding location within the first file.

This paper evaluates several recognition systems based on different methods.
Each method should be based on a different classification principle and use
different features to describe the pattern, in order to have the fused system
describe the pattern in a more complex way. The chosen methods are:

Self-Organizing Maps — a type of neural network using all pixels in the sam-
ple (see Section 2.1 for details),

Randomized Trees — using two small neighbourhood descriptors and direction
between them as the decision criteria (see Section 2.2), and

AdaBoost — using multi-block local binary patterns as the image feature (Sec-
tion 2.3).

The evaluations use the MNIST database for both training and testing. In the
case of the randomized tree method, the database is binarized by thresholding
in the same manner as in [11]. The threshold was set to value 128. Binarization
was also used in the case of self-organizing maps.
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2.1 Self-Organizing Maps

Self-Organizing Maps (SOM) [12] were chosen as a method based on neural
networks, where the arrangement of neurons is defined exactly and it does not
have any hidden layer. Another reason for this decision was the fact that the
winning neuron of SOM affects the surrounding neurons and thus the net is
learning the input set of patterns faster because neurons directly form clusters
for the classes to be recognized. Usage of SOM to recognition of handwritten
digits on the MNIST database was based on the work of Appiah et al. [13].

The essence of the training process is iterative: a new neural network is cre-
ated based on the previous one, with better recognition ability. During training,
each neuron adapts its weight and collects information about the count of digits
for which it is winning over the other neurons. The winning neuron denotes such
a neuron whose weights best represent the input sample. Each learned neuron
represents the digit type which became most common input during training.
Experiments show that the best SOM size for MNIST database is 10 x 10. This
constitutes a compromise between accuracy and time/spatial complexity. The
training set was divided into smaller parts (~ 1000 samples) because the SOM
are overtraining quickly for a huge set of samples. This dividing, together with
random weight initialization for each neuron in the net, cause variability required
by fusion.

The recognition process is simpler than training: every sample from the test-
ing dataset is applied as the input for each neuron in the map. The neuron with
the best response is proclaimed as winning and the pattern is resolved using
neuron’s histogram of classes of digits.

2.2 Randomized Trees

The algorithm [11, 14] is based on finding a relationship between areas of interest
that would be unique for each class of digits. A potential area of interest is a
neighbourhood of pixels (e.g. 4 x 4) which contains both values possible in the
binarized image. These areas appear on the edges and provide information about
the shape of digits. Each neighbourhood is classified into a certain class called a
tag. The relationship of two particular tags and their mutual direction (out of 8
possible directions: north, north-east, east, south-east, ...) is called a rule. The
decision tree is constructed with decision rules in each non-leaf node.

Training can be divided into two main phases: the first phase is finding im-
portant areas; the second phase is classification of these areas. The classification
of neighbourhoods is carried out by a binary decision tree. This tree is called the
tag tree. The criterion at each non-leaf node of the tag tree is the value of one
pixel whose position is stored in the node. The tag tree is illustrated in Figure 1;
below the tree are examples of areas that belong to the classes (tags).

The last phase of training is assembling the decision tree using the tags
assigned by the tag tree. The decision tree uses rules for sorting patterns into the
subtrees and leafs. Since it is impossible to investigate all rules during training
for all nodes, only a subset of possible rules is selected for training each node
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Fig. 1. Tag tree with depth 2.

randomly. This randomness determines the variability among the trees trained
on the same training set — similarly to the SOM, this is important for later
fusion.

The process of recognition is much less time-consuming compared to the
training process. The samples of the test set are binarized, potential areas of
interest are classified by the tag tree and the set of obtained tags is further
classified by the decision tree. The leaf of the decision tree contains probabilities
of digit classes, computed from statistics gathered during the training process.

2.3 Adaptive Boosting

Adaptive boosting [15,16] is a machine learning algorithm, which can signifi-
cantly reduce the error of another learning algorithm which gives better results
than random results. Its input is a set weak classifiers for learning and it uses a
set of previously wrongly classified objects to select and train new classifiers. The
result is the robust strong classifier. Adaptive boosting was used for recognition
of hanwritten digits by Carter [17].

The root of adaptation to wrongly classified object is the weighting mecha-
nism: in the case that object is wrongly classified, the weights of classifiers are
(optimally) updated to obtain a corrected decision in the next training round.
Thanks to this, the algorithm is sensitive to all objects, which means that it
is trying to classify each object into the right set. This property is not good
for generalization, but the fact that AdaBoost is resistant to overtraining (large
number of elements in the training set bring better accuracy than in the case of
a classifier trained on a smaller training set) is eliminating this disadvantage.

The recognition method used in our system is similar to a method previ-
ously used for face recognition [18]. In this article, the Multi-Block Local Binary
Pattern (MB-LBP) were defined and used instead of the original Local Binary
Patterns (LBP) [19] that has been proved to be effective for face recognition by
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Ahonen et al. [20]. MB-LBP has several advantages: they are more robust than
LBP and they encode both the micro and macro structure.

8 4 7
3 0]o]|1 1]0f1
— | 1[-]1 7 5 1 |—|1[-]o
3[8]1 0j1]o0 o|1]o
00110101 2 6 1 10100101
a) b)

Fig. 2. a) LBP thresholding area and conversion to binary value. b) MB-LBP thre-
holding area and conversion to binary value.

This area usually has the size of 3 x 3 pixels and the pixel of interest is in the
middle. After the surrounding pixels are thresholded by the value of the middle
pixel, the distribution of values is converted to a binary value. The process of
thresholding and binariation is illustrated by Figure 2a. In MB-LBP, the value of
single pixel is replaced by the average of gray-level values of a sub-region. Each
sub-region is a square area containing neighbouring pixels. In the (common) case
that the sub-region size is 3 x 3, MB-LBP size is 9 x 9 pixels.

3 Multiresolution Classifier Fusion

Classifier fusion — particularly in the case of recognition of handwritten digits [21]
— can generate more accurate classification then each of the basic classifiers. Var-
ious algorithms for classifier fusion exist [1,2] — from simple (Voting by Majority,
Secion 3.1 or Averaging, Section 3.2) to more sophisticated ones (Linear Logistic
Regression, Section 3.3).

Use of fusion is only reasonable if the learning algorithm is not deterministic
and therefore it can produce different classifiers or using at least two different
classification algorithms. One learning algorithm can produce different classifiers
due to different algorithm parameters or using randomness or various inputs for
training. Random number generators are often used for initialization of itera-
tive training procedures or in the recognition system based on randomized trees
in selection of the best rule, because the evaluation metrics is time-consuming
and/or it is impossible to evaluate all patterns and select the best one. Various
inputs of the training process may be achieved by division of the training set to
smaller parts, by a mechanism of bootstrapping the training set, or by rescal-
ing input images to different scales. It is also possible to use identical learning
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algorithm but with different feature sets extracted from the input samples [4];
fusing classifiers operating on different feature sets can observe the samples in a
more complex ways.

3.1 Majority Voting

Majority voting is one of the simplest method of classifier fusion [22,23]. In
decision by majority, each classifier k& outputs a decision ay ;(x) about the given
pattern z for each class ¢. Value 0y ;(z) in Equation (1) identifies the class with
the best response (in the case of handwritten digits recognition, ten possible
classes 7 exist):

. 9
Spa(z) = lif ap () = max ari(x) (1)
0 otherwise

Each classifier votes for one class and all classifiers share equal weight 1. Equa-
tion (2) describes the function for majority voting, which uses these representa-
tions of classes to evaluate the ensemble response by all N classifiers.

N
Mi(z) =) bk(x) (2)
k=0

The pattern is recognized as belonging to the class which received the most
votes. If the maximal value is achieved for two or more classes, the decision is
made by randomly selecting one of them.

3.2 Averaging Log Likelihood Ratio

Averaging log likelihood ratio is a fast method, which considers all values for
different classes and not only the best selected class from each classifier. The
classifier responses ay ;(z) are the log likelihood ratio; however, some classifica-
tion principles output directly the probability of each class (randomized trees,
SOM). The conversion to LLR can be done based on Equation (3):

1
Ph,i() = T cars@ 3)
Fusion of classifiers using averaging log likelihood ratio can be expressed as
N
M;(z) = Z ak,i(T); (4)
k=0

note that since the maximal value of M;(x) is looked for, the right side of Equa-
tion 4 is not divided by the number of classifiers. The final decision is found as
the class ¢ with maximal response of M;(x).
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3.3 Fusion by Linear Logistic Regression

As in the previous Section 3.2, the log likelihood ratio vector

lp(z) = (ako(z),ap1(x), ..., ak9(x)) (5)

is obtained from the individual classifiers and its values are fused into one log
likelihood ratio used for the final decision I’ [24]:

N
U'(z)= Z aply(z) + 0. (6)
k=1

The fusion coefficients are found as
(a1,q9,...,ay,3) = arg max C}),., (7)

where CJ,,. is calculated for the fused I’() over a supervised training database. For
this purpose, the training set is split into a part used for training the individual
classifiers and a part used for training the fusion by linear logistic regression [25].

4 Experimental Results

This section reports the experiments carried out to find out the benefits of fusion
of different classification principles and different resolutions of the input sam-
ples. One instance of any classifier is referred to as a weak classifier and a fused
group of weak classifiers is denoted as a strong classifier. Firstly, fusion of ran-
domized classifiers with identical training parameters was tested (Section 4.1).
Fusion improves the accuracy by eliminating classifiers which make a wrong de-
cision based on specific properties of the pattern and/or overtraining. Then, the
fusion of classifiers trained using different learning methods was tested (Sec-
tion 4.2) — the fusion collects information for different feature types and thus
it can recognize patterns more accurately. Finally, the multiscale fusion for dif-
ferent classification methods was tested (Section 4.3) — in this case we intended
to verify the hypothesis suggested by [4] that classifiers trained on subsampled
images can add further information about the classified patterns.

4.1 Fusion of Classifiers of Identical Parameters

Fusion of classifiers of identical parameters requires algorithm which produces
different instances classifiers. We tested two recognition systems: classifiers based
on randomized trees and classifiers based on self-organizing maps.

Figure 3 shows how the addition of further weak classifiers has positive effect
to the accuracy on the recognition system. The accuracy of one randomized
tree classifier is between 66.2 % and 75.5%. Fusion of these classifiers into one
increases recognition accuracy to 92 %. In this case, majority voting was used
for fusion.
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Fig. 3. Fusion of randomized tree classifiers.

Similar results are achieved for fusion of SOM classifiers: one SOM classifier
has a 74.7% accuracy minimum and maximum accuracy was 83.1 %; the strong
SOM classifier reached the maximum accuracy of 91,4 %.

AdaBoost was not evaluated in this way because its base idea is building a
strong classifier from weak ones (MB-LBP in this case) already, and for a given
dataset of reasonable size (as is the case of the MNIST dataset), the classifier
construction is deterministic.

4.2 Fusion of Different Classifiers

Fusion of different classifiers uses classifiers with different features to evaluate
pattern precisely. Figure 4 reports the fusion of the SOM and randomized tree
classifiers. Fusion accuracy is higher than the accuracy of the separate classi-
fiers except for 10 x 10 resolution, where the accuracy of the randomized tree
classifiers is significantly worse and the fused classifier is influenced by them.
Fusion of systems with significantly different accuracy results in degradation of
the successful system by the “noise” introduced by the worse one.

Degradation of the system by fusion is shown clearly in Figure 5, which
shows results of fusion of three systems. Fusion accuracy is worse (98.4 %) than
the best performing system (AdaBoost, 98.82%) for all fusion methods tested.
This, again, is caused by fusing classifiers with significantly different accuracy.

4.3 Multiscale Fusion for Different Classification Methods

This fusion method is expected to be useful if the learning algorithm is working
locally. If the system fulfils this condition, the fusion will be successful because
subsampling the pattern widens the local area. In such a case, the output clas-
sifier for a system with subsampled input will by less accurate than for full
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Fig. 4. Fusion for different methods (SOM and Randomized Trees) with the same input
resolution.

resolution, but using multiscale fusion, the final result will be improved. If the
learning algorithm is deterministic and therefore produces only one classifier for
one given training set, the multiscale fusion could increase the accuracy even if
the learning algorithm operates globally over the sample area.

Figure 6 shows the gain achieved by this mode of fusion. AdaBoost and SOM
learning methods are working (more-or-less) globally, so the gain is not so clear.
SOM with a constant number of weak classifier (“SOM” curve) does not have any
effect on the recognition accuracy because there was enough classifiers working
globally, but using only one classifier (“SOM — One”) for each resolution caused
accuracy increase. On the randomized tree recognition system (“Rand Tree”),
which has inverse properties (many classifiers work in local area) compared to
the SOM, fusion worked well. The area of interest was enlarged and the system
could incorporate new information.

patterns count| 28 | 26 | 24 | 22 | 20 | 18 [ 16 | 14 | 12 | 10
10000 98879 89819 894(9896(9 901{9 9059 907(9904|9 90519 903

Table 1. Fusion of AdaBoost classifiers with different minimal size (all sizes from the
minimal one to 28 are fused, one classifier per resolution). The original sample size is
28 x 28px, i.e. the images were downsampled. Reported are the numbers of correctly
recognized samples.

The AdaBoost method with input pattern resolution 28 x 28 has accuracy
98.8%. Using multiscale fusion, the accuracy was increased over 99% (refer,
please, to Table 1 for exact numbers). Though the curve in the graph appears flat,
the accuracy improvement means ellimination of over 16 % of wrongly classified
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Fig. 5. Fusion for different methods with the same input resolution.

samples. Multiresolution fusion therefore appears as a relatively simple method
of improving accuracy of an already well-performing classifier.

5 Conclusions

The purpose of the research described in this paper is to consider and evaluate
the possibility of fusing classifiers trained on different image resolutions to obtain
a superior performance. The experiments carried out show that fusing different
scales helps the accuracy of classification; this means that the commonly used
approach — to select one best resolution and use it — is not optimal. However, the
gain of this method is not as high as in the case of gender recognition reported
by Alexandre [4].

The classification principles evaluated in the mentioned experiments were
Randomized Trees, Self-Organizing Maps and AdaBoost with MB-LBP image
features. AdaBoost outperformed the other classification techniques by far; among
other possible explanations, the other methods use binarized image and thus
drop an important portion of information content. For future experiments we
plan to involve other classification methods and use the multiresolution and
multi-classifier approach to construct a compound classifier outperforming the
state-of-the-art solutions.
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