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Abstrakt 
V t é t o p rác i budou p ř e d s t a v e n y neu ronové s í tě , k o n k r é t n ě algoritmus z p ě t n é h o šíření chyby. 
Bude vyloženo teore t ické p o z a d í algori tmu a budou zde řešeny problémy, se k t e r ý m i se 
m ů ž e t e setkat př i učení t akové to s í tě . P r á c e se t a k é z a b ý v á p ř e d z p r a c o v á n í m obrazu a 
ob razovými př íznaky , k t e r é jsou h l a v n í m s t a v e b n í m kamenem klasifikace. Č á s t p r á c e se 
t a k é z a b ý v á experimenty s neuronovou sítí nad zvolenými o b r a z o v ý m i př íznaky . Součás t í 
p r áce je t a k é vy tvo řen í demo-aplikace pro experimenty s n e u r o n o v ý m i s í t ěmi a pro p ř e v o d 
textu v obraze na text e lektronický. 

Abstract 
Neural networks wi th algori thm back-propagation w i l l be presented i n this work. Theoretical 
background of the algori thm w i l l be explained. The problems wi th t raining neural nets w i l l 
be solving there. The work discuss some techniques of image preprocessing and image 
extraction features, which is one of main part i n classification. Some part of work discuss 
few experiments wi th neural nets wi th chosen image features. 
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Kapitola 1 

Úvod 

V dnešn í m o d e r n í d o b ě si život bez e lek t ron ického textu n e d o k á ž e m e ani p ř eds t av i t , ať už 
jej p o u ž í v á m e k pos í lán í e-mai lů , t e x t o v ý c h z p r á v ( S M S ) či př i vývoj i sof twaru. . . 

To vede společnos t i č ím dá l více k n a h r a z e n í s t a r ý c h pap í rových k a r t o t é k za k a r t o t é k y 
e lekt ronické . Jejich nespornou v ý h o d o u oproti textu „ n a p a p í ř e " j e to t i ž m o ž n o s t použ i t í 
automatizace, schopnost rych lého a efekt ivního zp racován í dokumentu, s n a d n ý p ř e v o d do 
pap í rové podoby, m o ž n o s t sdílet a využ íva t informace, k t e r é jsou v dokumentech obsaženy 
apod. P ř e s tyto v ý h o d y m á však e lek t ron ický text i jednu nespornou n e v ý h o d u , k jeho č ten í 
n á m nes tač í pouze oči, ale p o t ř e b u j e m e »mas inku« na jeho zobrazen í . 

Nauč i t p o č í t a č e r o z p o z n á v a t znaky se experti pokouš í již od poloviny p a d e s á t ý c h let. 
V současnos t i je rozpoznáván í t i š t ěného textu na vysoké ú rovn i . V ý b o r n o u ukázkou stavu 
je společnos t Google, k t e r á se v současnos t i p r o b í r á stohy knihoven a p řevád í je do elektro­
nické podoby. Jejich cí lem je u m o ž n i t vyh ledáván í v kn ihách s te jně tak, jak je dnes m o ž n é 
v y h l e d á v a t v internetu [9]. 

E lek t ron ické rozpoznáván í z n a k ů je velice úč inný z p ů s o b , jak zvýši t u ž i t n o u hodnotu 
skenování . Šet ř í čas a umožňu je rychlé z a d á n í textu, k t e r ý b y l v y t i š t ě n . E lek t ron ické rozpo­
znáván í lze j e d n o d u c h ý m z p ů s o b e m rozděl i t podle specifik vy těžován í ( a u t o m a t i z o v a n é h o 
č tení) dokumentu. Nej rozšířenější metodou je využ i t í technologie O C R (z anglického slova 
Optical Character Recognition - Optické rozpoznávání znaků), k t e r á se použ ívá k vy těžován í 
t i š t ě n é h o p í sma , k nás l edné ana lýze textu a p ř e n o s u r o z p o z n a n ý c h z n a k ů do p ř í s lušného kó­
dování . Rozš í ř en ím o technologii I C R (z anglického slova Inteligent Charakter Recognition 
- Inteligentní rozpoznávání znaků) z í skáme m o ž n o s t vy t ěžova t t a k é rukou p s a n ý text. 

Tato p r á c e se zaměřu je p rávě na oblast zp racován í r u č n ě p s a n é h o textu. Je z a m ě ř e n a 
ze jména na použ i t í n e u r o n o v ý c h sít í . 

V d r u h é kapitole budou př ib l íženy zák l ady zp racován í obrazu. P o d s t a t n á čás t bude vě­
n o v á n a morfologickým o p e r á t o r ů m a h r a n o v ý m d e t e k t o r ů m , sloužících pro p ř e d z p r a c o v á n í 
obrazu p ř e d n á s l e d n o u ex t rakc í ob razových charakteristik, k t e r ý m je v ě n o v á n a 3. kapitola. 
Jsou zde de t a i lně p o p s á n y j edno t l ivé metody pro získání co nejlepší obrazové informace. 
Ve 4. kapitole naleznete obecné informace o klasif ikátorech. Navazuj íc í kapitola je věno­
v á n a n e u r o n o v ý m s í t ím. Popisuje její fungování a zmiňuje n ě k t e r é její typy. Je zde t aké 
de ta i lně r o z e b r á n t r énovac í algoritmus z p ě t n é h o šíření chyby, p r o b l é m y př i učení a jejich 
řešení . Obsahem 6. kapitoly je n á v r h výs ledné aplikace. S e d m á kapi tola popisuje j edno t l ivé 
kroky programu př i p ř e v o d u textu v o b r á z k u na text e lektronický. P ř e d p o s l e d n í kapi tola 
diskutuje experimenty př i h l edán í o p t i m á l n í h o řešení . Celou p rác i završuje 9. kapitola, ve 
k t e r é naleznete souhrn t é t o p r á c e . Jsou zde d i s k u t o v á n y výs ledky a m o ž n ý další b u d o u c í 
vývoj aplikace. 
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Kapitola 2 

Zpracování obrazu 

P r v n í m krokem v rozpoznáván í vzorů je „ n a u č i ť ' p o č í t a č , j aké jsou t ř í d y vzorů . Učení pro­
b íhá formou ukázek p ř í k l a d ů všech t ř íd , kdy si stroj vy tvoř í svůj prototyp všech t ř íd . 
V p r ů b ě h u r o z p o z n á v á n í jsou znaky p o r o v n á v á n y s n a u č e n ý m i daty a podle jejich nejbližší 
shody jsou p ř i ř azeny do odpovída j íc í t ř ídy. 
Toto se děje na zák l adě ně jaké znalosti či ze s t a t i s t i ckých informací . O b e c n é klasifikační sys­
t é m y se sk ládaj í z někol ika komponent - z ískání dat, p ř ed zp raco v án í , e x t r a h o v á n í p ř í znaků , 
klasifikace a v y h o d n o c e n í r o z p o z n a n ý c h dat. Výs ledek klasifikace pak nejvíce ovlivňuje kva­
l i ta z í skaných dat a p ř í z n a k y z nich z ískaných. Pro to je v h o d n é nebo naopak žádouc í si tato 
data p ř e d z p r a c o v a t . 

2.1 Předzpracování obrazu 

P o ú s p ě š n é m získání obrazu a jeho digi tal izaci m á m e k dispozici d ig i tá ln í obraz pozoro­
v a n é scény. D í k y z p ů s o b u s n í m á n í nebo n e v h o d n ý c h p o d m í n k á c h př i jeho p r ů b ě h u m ů ž e 
obraz obsahovat r ů z n é nežádouc í efekty, jako je n a p ř . š u m , r o z m a z á n í . . . T y p i c k ý m př ík la­
dem preprocesn ích a lgo r i tmů je o d s t r a ň o v á n í š u m u , vzorů na pozad í , v y p r e p a r o v á n í textu, 
s rovnán í š ikmo p s a n é h o textu, korekce velikosti a sklonu z n a k ů . K redukci š u m u se použí ­
vají tzv. vyhlazovací filtry. P ro vyh lazován í se používa j í n a p ř . b inomiá ln í , box, med iánové , 
Kuwahara filtry, k t e r é využívaj í od l i šné algoritmy. 

O b e c n ě spoč ívá filtrace v modifikaci obsahu obrazového bodu (pixelu) s ohledem na nej­
bližší okolí. Ú p r a v a se nejčastěj i p rovád í p o m o c í č tvercové matice, tzv. filtrační matice, 
kdy se s p rvky nejbl ižšího okolí p ixelu a p rvky filtrační matice p rovád í u r č i t é operace. Nej-
j e d n o d u š š í filtrací je n á s o b e n í p r v k ů filtrační matice s p rvky nejbl ižšího okolí u p r a v o v a n é h o 
pixelu. 

V následuj íc ích p o d k a p i t o l á c h se budeme věnova t n ě k t e r ý m p ř í s t u p ů m k segmentaci 
obrazu, neboť ú s p ě š n á detekce a segmentace r o z p o z n á v a n é h o vzoru tvoř í p ů l úspěchu . 

2.1.1 P r a h o v á n í 

P r o extrakci p ř í z n a k ů p o t ř e b u j e m e obraz v b i n á r n í p o d o b ě , tedy t a k o v ý obraz, v n ě m ž se 
vysky tu j í pouze dvě hodnoty pixelu. P r o dalš í s t ro jové zp racován í je b i n á r n í obraz velmi 
v ý h o d n ý neboť je obraz rozdě len do dvou v z á j e m n ě se nepřekrýva j íc ích oblas t í . 

Jednou z možných metod, jak t a k o v ý obraz z ískat , je tzv. prahování. P r a h o v á n í je velmi 
ho jně p o u ž í v a n á j a sová transformace a p a t ř í k n e j j e d n o d u š š í m s e g m e n t a č n í m p o s t u p ů m . 
J e d n á se o algoritmus na získání p r a h o v é ú rovně šedi , kdy k a ž d é m u pixelu na p o z a d í se 
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př i řad í »0« a pixelu na p o p ř e d í hodnota »1« . R o z h o d o v á n í , jakou p ř i ř a d i t hodnotu d a n é m u 
pixelu, se děje na zák ladě p o r o v n á n í v las tn í hodnoty s tzv . prahem. Hodnota tohoto prahu 
( p ř í p a d n ě p r a h ů ) a z p ů s o b p o r o v n á n í se pak nastavuje podle z p ů s o b u p rahován í . 

P ř i j e d n o d u c h é m p r a h o v á n í je hodnota prahu fixní a všechny pixely s hodnotou menš í 
než je d a n ý p r á h jsou nastaveny na »0« a naopak všechny pixely s větš í hodnotou jsou 
nastaveny na »1«. 

P ř i d v o j i t é m p r a h o v á n í se použ ívá rozmezí def inované d v ě m a prahy, v n ě m ž se mus í 
hodnota pixelu n a c h á z e t , aby získal hodnotu »1«. 

P ř i t ě c h t o algoritmech p r a h o v á n í jsme však postaveni p ř e d jedno dů lež i t é r o z h o d n u t í 
a to, jakou hodnotu prahu pro naš i ú lohu použ í t , abychom z obrazu získali max imum 
žádouc ích informací . 

Hodnotu prahu lze získat e x p e r i m e n t á l n ě nebo se používa j í metody, kdy se tato hodnota 
nastavuje r e l a t i vně vzhledem k h o d n o t á m pixe lů p rávě z k o u m a n é h o okolí ( nap ř . Adaptivní 
prahování). U a d a p t i v n í h o p r a h o v á n í se hodnota prahu nastavuje v závislost i na h o d n o t á c h 
okolních ob razových b o d ů a k t u á l n í h o pixelu, vy j ád řených loká ln ím histogramem. 

P r o t o ž e jsem nechtě l p o r u š o v a t zaž i tou konvenci př i klasifikaci p í s m e n a číslic, kdy 
číslice je bí lá na č e r n é m pozad í , použ i l jsem tzv. inverzní prahování - h o d n o t ě menš í jak 
p r á h n a s t a v í m e hodnotu m a x i m á l n í a naopak. T í m t o d o s á h n e m e toho, že informaci pro 
další v ý p o č t y nese v obrazu n a p s a n ý znak (černá = 0, b í lá = 255). 

2.1.2 M o r f o l o g i c k é t ransformace 

Informace zde p o p s a n é jsou č e r p á n y z kn ih [5, 6, 18]. 
V názvosloví d ig i t á ln ího zp racován í obrazu r o z u m í m e morfologií m a t e m a t i c k ý n á s t r o j , 

s j ehož p o m o c í lze p r o v á d ě t jak p ř ed zp raco v án í , samotnou segmentaci obrazu s d ů r a z e m 
na tvar h l edaných o b j e k t ů nebo k v a n t i t a t i v n í popis na lezených o b j e k t ů . M a t e m a t i c k á mor­
fologie využ ívá v l a s tnos t í b o d o v ý c h množ in , výs ledky z in tegrá ln í geometrie a topologie. 
V ý c h o z í m p ř e d p o k l a d e m pak je p ř e d s t a v a , že r eá lné o b r á z k y lze modelovat p o m o c í bodo­
vých m n o ž i n l ibovolné dimenze. 

Ve v s t u p n í m obraze se bohuže l nez ř ídka s e t k á v á m e se š u m e m , p ř e d s t a v o v a n ý m nežádou­
cími pixely či jejich skupinami, k t e r é nema j í návaznos t na zob razované objekty a nenesou 
obrazovou informaci. P o k u d se od o b j e k t ů d o s t a t e č n ě neodlišuj í svou jasovou složkou, je 
m o ž n é je o d s t r a ň o v a t na zák l adě jejich velikosti a samostatnosti. P r o tento účel je v ý h o d n é 
využ í t p r ávě b i n á r n í morfologické operace. 

B iná rn í obraz m ů ž e m e vy jádř i t jako 2D bodovou m n o ž i n u a to tak, že body o b j e k t ů 
reprezentu j í m n o ž i n u X , k t e r á o d p o v í d á p i x e l ů m s hodnotou jedna, a body d o p l ň k u t é t o 
m n o ž i n y popisuj í pozad í a reprezen tu j í se pixely s hodnotou nula. Z á k l a d n í m p o p i s n ý m 
kamenem je tedy m n o ž i n a dvojic celých čísel (G Z2). 

Morfologická transformace fy je pak d á n a relací mezi obrazem ( b o d o v á m n o ž i n a X) 
s typicky menš í bodovou m n o ž i n o u tzv. s t r u k t u r n í m elementem B (obr. 2.1). A p l i k a c i mor­
fologické transformace fy(X) na obraz X si pak m ů ž e m e p ř e d s t a v i t , jako bychom s t r u k t u r n í 
element B systematicky posouvali po obraze. 

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

nove(X, Y) (prahl > stare(X, Y) > prah2 ? MAX : MIN) 
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(a) (b) (c) 

O b r á z e k 2.1: Typ ické s t r u k t u r n í elementy 

Měl bych j e š t ě zmín i t , že ke každé morfologické transformaci ^&(X) existuje transformace 
duá ln í (ty*(X), k t e r á v y p l ý v á z množ inového d o p l ň k u (rov. 2.1). 

tfpr) = (**(xc))c (2.1) 

Základn í morfologické transformace jsou Dilatace, Eroze, Otevření a Uzavření 

Dilatace a eroze 

Dilatace © je operace, k t e r á v y t v á ř í tzv. Minkowského m n o ž i n o v ý souče t ( sk ládá body 
dvou m n o ž i n p o m o c í vek to rového s o u č t u ) . 

„Di l a t ace X © B je bodovou m n o ž i n o u všech m o ž n ý c h vek to rových s o u č t ů pro 
dvojice pixelů , vždy pro jeden z m n o ž i n y X a jeden z m n o ž i n y B (rov. 2 . 2 ) . [6] 

X@B = {pes2: p = x + b, xeX,beB} (2.2) 

Rovn ic i (2.2) m ů ž e m e t a k é vy jádř i t jako s jednocení p o s u n u t ý c h b o d o v ý c h m n o ž i n ob­
razu a s t r u k t u r n í c h e l emen tů : 

X@B = \JXb (2.3) 
beB 

S a m o s t a t n á dilatace eliminuje izolované d í ry v objektech a rozšiřuje obrysy o b j e k t ů na 
úkor okolního pozad í . 

Jes t l iže se pod jakoukoliv j edn ičkovou b u ň k o u s t r u k t u r n í h o elementu nacház í če rný p i ­
xel , pak výs l edkem operace je černý pixel . Má-l i se zachovat p ů v o d n í rozměr o b j e k t ů , kom­
binuje se dilatace společně s erozí, k t e r á bude p o p s á n a v da l š ím odstavci. 

Eroze © je duá ln í morfologickou t r ans fo rmac í k di lataci . J e d n á se o sk ládán í dvou 
m n o ž i n p o m o c í tzv. Minkowského množ inového rozdí lu . Eroze sk l ádá m n o ž i n y podle před­
pisu: 

XQB = {pes2: p + beX, pro každé b G B} (2.4) 

Tato rovnice (2.4) m ů ž e bý t v y j á d ř e n a jako p r ů n i k všech p o s u n ů obrazu X o vektory 
-b e B (rov. 2.5). 
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O b r á z e k 2.2: Dilatace 
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O b r á z e k 2.3: Dilatace pro p ř í p a d , kdy p o č á t e k nen í prvkem s t r u k t u r n í h o elementu 

X Q B = Q X. 
(2.5) 

beB 

• 
m • • • • • • 

• 
• 

x • X" x 

O b r á z e k 2.4: Eroze 

Eroze eliminuje izolované pixely na pozad í a u b í r á obrysy o b j e k t ů . Č e r n ý pixel je výsled­
kem operace jen tehdy, když jsou černé pixely současně pod všemi j edn ičkovými b u ň k a m i 
s t r u k t u r n í h o elementu. Ve všech o s t a t n í c h p ř í p a d e c h je výs ledkem bí lý pixel . 

Pozor: Dilatace a eroze nejsou n a v z á j e m inverzní operace! 

O t e v ř e n í a u z a v ř e n í 

Kombinace eroze a dilatace p a t ř í mezi další v ý z n a m n é morfologické transformace - otevření 
a uzavření Zde se p rávě využ ívá sku tečnos t i , že eroze a dilatace nejsou n a v z á j e m inverzními 

8 



transformacemi. O t e v ř e n í měn í pouze detaily obrazu a to tak, že p ře rušu je t e n k é spoje 
mezi objekty a zvětšuje mezi n i m i v t ě c h t o mís t ech mezery. Je to tedy eroze n á s l e d o v á n a 
d i la tac í . N a o b r á z k u 2.5 je v idě t , že eroze o d s t r a n í t e n k á spojení , č ímž se natolik změn í 
tvar objektu, že následuj íc í dilatace již nen í schopna tyto o d e b r a n é čás t i zpě t p ř i d a t . 

O b d o b n ě di lataci ná s l edovanou erozí n a z ý v á m e u z a v ř e n í m . Tato transformace měn í 
opě t pouze detaily obrazu, k t e r é jsou vel ikos tně s rovna t e lné s velikostí s t r u k t u r n í h o ele­
mentu. T v a r y větš ích o b j e k t ů zůs táva j í p ř i t o m nezměněny . P o m o c í uzavřen í m ů ž e m e po­
t lač i t d í ry u v n i t ř o b j e k t ů , či propojit objekty, k t e r é se dř íve nedotýka ly . 

Původní obrázek 

UMišrk c IDflliiirfir 
Obraz po otevření str. e lementem 3x3 

PfflanuiilíWBH 
Obraz po uzavření str. e lementem 3x3 

O b r á z e k 2.5: U k á z k a morfologického o tev řen í a uzavřen í 

Transformace hit or miss 

„Trans fo rmace tref či m i ň (angl. hit or miss) je morfologický o p e r á t o r , k t e r ý 
indikuje shodu s t r u k t u r n í h o elementu a čás t i obrazu." [ ] 

Z jednodušeně řečeno pro výs ledek operace nen í dů lež i t é jen to, zda jsou na z a d a n ý c h 
pozicích černé pixely, ale t a k é to, že na j iných mís t ech jsou naopak p o ž a d o v á n y pixely 
bílé. D o s t r u k t u r n í h o elementu je tedy, k r o m ě p o ž a d a v k u černých nebo bí lých pixelů , n u t n é 
zadat, že na pixelech na u rč i tých pozicích naopak v ů b e c nezáleží . K a ž d á b u ň k a s t r u k t u r n í h o 
elementu pak popisuje jeden ze t ř í m o ž n ý c h s t a v ů . 

Skeletonizace — z t e n č o v á n í 

Skeletonizace je metoda, k t e r á se aplikuje na b i n á r n í obraz. C í l em teto metody je na léz t 
skeleton (topologickou kostru) objektu. Skeletonem r o z u m í m e z j ednodušený tvar oblasti 
př i zachování její t va rové charakteristiky, čímž redukujeme m n o ž s t v í informací . V n a š e m 
p ř í p a d ě h l e d á m e s t ř edovou osu objektu, jejíž šíře bude č í t a t 1 pixel . P ř i z tenčován í se t aké 
okra jové pixely odeč í ta j í od ob j ek tů , p o d o b n ě jako je to u eroze či o tevřen í , ale nikol iv ty 
pixely, jejichž zmizení by způsobi lo po rušen í souvislosti d a n é h o objektu. 

Nejdůlež i tě jš ím krokem u metod skeletonizace je rozhodnout, k t e r ý pixel v obrazu je 
r e d u n d a n t n í . P ř i posuzován í se využ ívá tzv. souseds tv í pixelu. O souseds tv í jde pouze tehdy, 
je- l i vzdá lenos t mezi pixely rovna j e d n é . Ve vě t š ině a lg o r i tmů se využ ívá 8-okolí, ale m ů ž e m e 
využ í t i 4-okolí. Po jem souseds tv í demonstruje ob rázek (obr. 2.6). 

M y se n a d á l e budeme z a b ý v a t pouze algoritmy počí ta j íc í s 8-okolím. V tomto p ř í p a d ě 
m á m e tedy 2 8 = 256 možných kombinac í če rných a bí lých p ixe lů v souseds tv í . T y t o kombi-
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nace jsou uvedeny v knize [ ]. Z toho plyne, že ne jdůlež i tě j š ím a zároveň ne j t ěžš ím krokem 
je rozhodnout, kterou kombinaci vybrat pro o d s t r a n ě n í r e d u n d a n t n í h o pixelu. 

P l P2 P3 

P8 P P4 

P7 P6 P5 

(a) 

P l 

P4 P P2 

P3 

(h) 

O b r á z e k 2.6: U k á z k a 8-okolí a 4-okolí. Pl — P8 jsou sousedy pixelu p 

* 1 * 1 1 * 

0 1 1 * 1 * 

0 0 * 0 0 0 

0 0 0 0 0 
1 1 0 * 1 * 
* 1 * 1 1 

* 1 * * * 0 
1 1 0 1 1 0 
* 0 0 1 * 0 

o 

o 

O b r á z e k 2.7: S t r u k t u r n í elementy Golayovi abecedy, * označuje , že na d a n é m pixelu nezáleží 

Z tenčován í p r o v á d í m e o p a k o v á n í m transformace hit or miss (kap. 2.1.2) př i s o u č a s n é m po-
o táčen í p ř í s lušného s t r u k t u r n í h o elementu do všech osmi s m ě r ů . Existuje několik posloup­
nos t í s t r u k t u r n í c h e l emen tů . P r o tuto transformaci je p o u ž í v á n s t r u k t u r n í element, k t e r ý 
bývá obvykle označován jako p í s m e n o L tzv. Golayovi abecedy (viz obr. 2.7). P ro každý 
po t enc i á lně o d e b r a t e l n ý pixel je nutno provés t všech t ě c h t o osm t r ans fo rmac í . 

Operace z tenčován í je i d e m p o t e n t n í , tzn . že po u r č i t é m kroku se p ř e s t a n o u pixely m ě n i t . 
P o k u d po sobě následuj íc ích i te rac ích z ů s t á v á obraz n e z m ě n ě n , je algoritmus ukončen . 

2.1.3 Detekce h r a n 

Pro v n í m á n í člověka jsou velice dů lež i t á m í s t a v obraze, kde se náh le měn í hodnota jasu. 
T ě m t o odpov ída j í c ím p i x e l ů m ř í k á m e hrany a k jejich nalezení se používa j í h r a n o v é de­
tektory (angl. edge detector). Hranu si lze t a k é p ř e d s t a v i t jako p ř e c h o d nízkofrekvenčního 
p á s m a do p á s m a vysokofrekvenčního . Tento p ř e c h o d m á u rč i t o u š í řku = strmost hrany, 
k t e r á t a k é určuje ostrost hrany. 

H r a n o v ý c h d e t e k t o r ů existuje celá ř a d a , lišící se jak ve z p ů s o b u nalezení hrany, tak v její 
c i t l ivost i r o z p o z n á n í a s ní související odolnosti prot i š u m u a j i n ý m n e ž á d o u c í m e fek tům 
zp racovávaného obrazu. V z á k l a d u m ů ž e m e tyto detektory rozděl i t do dvou kategor i í - me­
tody využívaj íc í první nebo druhou derivaci. P ř i použ i t í p r v n í derivace je výs ledný h r a n o v ý 
gradient p o r o v n á v á n s p r a h o v ý m koeficientem, k t e r ý určuje , zda se j e d n á o hranu či n ikol i . 
U metod d r u h é derivace je v y u ž í v á n k detekci hrany v ý z n a m pros to rové z m ě n y v po la r i t ě 
d r u h é derivace.[25] 
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I > I > I > I » 
x x x x 

O b r á z e k 2.8: U k á z k a t v a r ů hran, z leva: skoková hrana, z a š u m ě n á hrana, t e n k á linie, s t ře ­
chová hrana 

Původní hrana První derivace hrany 

O b r á z e k 2.9: Znázorněn í hrany a její derivace 

P o k u d je hrana def inována jako r e l a t i vně velká z m ě n a hodnoty jasové funkce, bude v mís t ě 
hrany velká hodnota derivace t é t o funkce(viz obr. 2.9). 

M a x i m á l n í hodnota t é t o derivace (gradientu) bude v k o l m é m s m ě r u k h r a n ě . K v ý p o č t u 
tohoto gradientu m ů ž e m e p ř i s t u p o v a t jako ke konvo lučn ímu filtrování obrazu. Konvoluce 
[ ] je m a t e m a t i c k ý o p e r á t o r zpracovávaj íc í dvě funkce. Pracujeme-li s d ig i t á ln ím obrazem 
použ ívá se tzv. diskrétní konvoluce, k t e r á je d á n a vztahem (2.6), 

k k 
I(x,y) *h(x,y) = ^ ^ I(x - i,y - j)h(i,j) (2.6) 

i=—k j=—k 

kde I(x,y) je zde d i sk ré tn í obraz a h(x,y) je j á d r e m konvoluce. 
V p o d s t a t ě si d i sk ré tn í konvoluci m ů ž e m e p ř e d s t a v i t jako operaci s ma t i c í p o m o c í j iné 

matice zvané j á d r o . J á d r o po lož íme na př í s lušné m í s t o obrazu a každý pixel p ř e k r y t ý ta­
bulkou v y n á s o b í m e koeficientem v př í s lušné b u ň c e j á d r a a všechny tyto hodnoty seč teme . 
T í m dostaneme jeden nový pixel . Tento v ý p o č e t ilustruje ob rázek 2.10. 

Jedno t l i vé h r a n o v é detektory se od sebe odlišují p r ávě j á d r e m konvolučn ího filtru (ma­
tice p o u ž í v a n á ke konvoluci). Tato matice u d á v á , k t e r é body se př i v ý p o č t u ú č a s t n í a j aké 
maj í váhy. 

O b e c n ě p la t í pravidlo p ř í m é ú m ě r y - č ím větší je tato matice, t í m je detektor odolnějš í 
prot i š u m u . 

V tabulce 2.1 u v á d í m několik v ý z n a m n ý c h filtrů a jejich konvoluční j á d r a , využívaj íc í 
p rávě p r v n í derivace. 

Me tody za ložené na d r u h é derivaci j asové funkce se snaží na léz t p r ů c h o d y t é t o derivace 
nulou (angl. zerro-crossing) (viz obr. 2.11) [6]. V y u ž í v á se sku tečnos t i , že je mnohem snazší 
na léz t p r ů c h o d nulou, než-li e x t r é m e m funkce. [25] 
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O b r á z e k 2.10: Použ i t í konvolučn ího j á d r a , zdro j" 

"http: / / cs.wikipedia.org/ wiki/Soubor:Konvoluce.2rozm_diskretni.jpg 

O b r á z e k 2.11: Znázo rněn í hrany a její d r u h á derivace 

Bohuže l d r u h á derivace je j e š t ě citlivější na š u m v obrazu, než předchoz í . P ro to je v h o d n é ne-
l i n u t n é kombinovat její v ý p o č e t s t a k o v ý m vyh lazen ím, k t e r é o d s t r a n í m a x i m á l n í m n o ž s t v í 
š u m u a př i tom nepoškod í hrany obrazu. 

P ř í k l a d e m je M a r r ů v - H i l d r e t h o v é o p e r á t o r a Cannyho h r a n o v ý detektor, o kte­
r é m bude dá le řeč. 

Cannyho h r a n o v ý detektor 

P a t ř í k ne jpouž ívaně j š ím a l g o r i t m ů m pro detekci hran a je obecně z n á m jako o p t i m á l n í 
h r a n o v ý detektor. Detektor je n a v r ž e n tak, aby splňoval t ř i zák l adn í p o ž a d a v k y [6]: 

• Detekční kritérium požadu je , aby v ý z n a m n é hrany nebyly p řeh lédnu ty , a aby na jednu 
hranu nebyly v í cenásobné odezvy. 

• Lokalizační kritérium požadu je , aby rozdí l mezi s k u t e č n o u a nalezenou polohou hrany 
by l m i n i m á l n í . 

• P o ž a d a v e k jedné odezvy zajišťuje, aby detektor nereagoval na jednu hranu v obraze 
v ícenásobně . Toto očekávání je z a m ě ř e n o ze jména na zašumělé a n e h l a d k é hrany. 

A b y c h o m dosáhl i p o ž a d o v a n ý c h v las tnos t í , m u s í m e použ í t širší škálu p o s t u p ů [ ]. P r o 
v ý p o č e t mapy hran je p o t ř e b a z n á t nejen velikost gradientu, ale i směr . P r v n í m krokem 
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G, Gv 

" 1 0 -1 
Sobe lův 2 0 -2 

_ 1 0 -1 

" 0 0 -1 
R o b e r t s ů v 0 1 0 

_ 0 0 0 

" 1 0 -1 
P r e w i t t o v é 1 0 -1 

_ 1 0 -1 

1 0 
Fre i -Chenův y/2 0 -

1 o 

-1 
-y/2 
-1 

-1 -2 
0 0 
1 2 

-1 0 -1 
0 1 0 
0 0 0 

-1 -1 -
0 0 
1 1 

-1 -y/2 
0 

V2 
0 
1 

Tabulka 2.1: U k á z k a konvolučních jader n ě k t e r ý c h v ý z n a m n ý c h filtrů 

je eliminace š u m u G a u s s o v ý m filtrem, k t e r ý lze realizovat p o m o c í konvoluce, jejíž v ý p o č e t 
není v ý p o č e t n ě ná ročný . P o t é nás leduje aplikace Sobelova o p e r á t o r u pro nalezení velikostí 
g r a d i e n t ů a jejich s m ě r ů . P r o t o ž e po tomto v ý p o č t u vznikaj í t l u s t é hrany a my chceme aby 
hrana byla d e t e k o v á n a pouze tam, kde se vyskytuje, je n u t n é provézt z t enčen í . Z tenčen í se 
zde p rovád í p o m o c í zv láš tn í po lop rahovac í techniky, k t e r é se ř íká Nonmaxima suppression. 
U t é t o techniky se vycház í z p ř e d p o k l a d u , že hrana d á v á největš í odezvu v mís t ě , kde 
se s k u t e č n ě nacház í . T í m t o krokem bohuže l r o z p o j í m e hrany v mís tech , kde se s týkaj í t ř i 
hrany v jednu a v y t v á ř í tak tvar T . K rozpojen í dojde kvůl i tomu, že jedna hrana je vždy 
větš í než ta d r u h á a v l iv je j ího gradientu je v m í s t ě spo jen í d o m i n a n t n í . P o s l e d n í m krokem 
je tzv . hysterezní prahování, k t e r é n á m slouží k o h o d n o c e n í v ý z n a m u na lezených hran. 
Cannyho detektor m á mezi v s t u p n í m i parametry hodnoty dvou p r a h ů T\ a T<i se k t e r ý m i 
jsou pak p o r o v n á v á n y hodnoty na lezených g r a d i e n t ů nás leduj íc ím z p ů s o b e m : 

• P o k u d je hodnota gradientu větš í než p r á h T2, je označen jako hrana p ř í m o . 

• P o k u d je hodnota gradientu menš í než p r á h T i , j e d n á se o n e h r a n o v ý gradient. 

• Leží-li hodnota gradientu v rozmezí p r a h ů T\ a T 2 , je c h á p á n jako hrana jen v p ř í p a d ě , 
že sousedí s bodem, k t e r ý už jako hrana u z n á n byl . 

Reprezentace hran 

P o u h é zobrazen í hran v obraze nen í pro vě t š inu ú loh (jako je i t a naše) dos tačuj íc í . Obvykle 
je n u t n é pro dalš í p rác i si hrany n ě j a k ý m z p ů s o b e m uchovat. O t á z k o u je, jak je reprezento­
vat z hlediska p o č í t a č o v ý c h dat. K r i t é r i e m pro v ý b ě r s p r á v n é h o p ř í s t u p u je u v ě d o m ě n í si , 
j a k ý typ kř ivek bude p ř e v l á d a t . J edná - l i se p ř e v á ž n ě o zaob lené k ř ivky s min imem os t rých 
rohů , je v h o d n é tyto k ř ivky reprezentovat p ř í m o p o m o c í m a t e m a t i c k ý c h funkcí. Naopak př i 
zpracován í obrazu, kde p řev láda j í kontury s m n o ž s t v í m os t rých z m ě n s m ě r u (jako je n a p ř . 
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u r a s t r o v ý c h dat ze skeneru či d ig i tá ln í fotografie) je v ý h o d n é uloži t data do tzv. Řetězco­
vých kódů. Ř e t ě z c o v é m u k ó d u se budeme věnova t v další kapitole. 

2.1.4 H o u g h o v a transformace 

Houghova transformace [2, 11] je metoda, k t e r á se použ ívá pro h ledán í j e d n o d u c h ý c h 
ú t v a r ů , jako je úsečka, elipsa či k ružn ice . P r inc ip t é t o metody b y l pub l ikován v roce 1959 
P . V . C . Houghem, k t e r ý si j i o t ř i roky pozděj i nechal patentovat. A b y c h o m mohl i trans­
formaci použ í t , je t ř e b a z n á t ana ly t i cký popis h l e d a n é h o objektu. P ř í m k u lze n a p ř í k l a d 
vy jádř i t v k a r t é z s k é m souč inu rovnicí y = a * x + b. 

N e v ý h o d o u tohoto vy jádřen í je, že pro p ř í m k y r o v n o b ě ž n é s osou ľ s e o s t á v á nekoneč­
n ý m , proto se používa j í spíše po lá rn í tvary. Jde tedy v l a s t n ě o transformaci z ka r t éz ského 
souřadn icového s y s t é m u do s y s t é m u po l á rn ího . 

V ý z n a m n é použ i t í t é t o transformace je p rávě př i ana lýze textu, kdy s její p o m o c í lze 
na léz t ř á d e k textu v obraze. Úlohu pro Houghovu transformaci je m o ž n é formulovat jako 
h ledán í t akové p o d m n o ž i n y b o d ů v obraze, k t e r á co nejvíce o d p o v í d á čás t i p ř í m k y - úsečce. 

P a r a m e t r i c k é vy jádřen í p ř í m k y je v (rov. 2.7, 2.8), 

r = x * cos 9 + y * sin 9 (2-7) 

, cos6> , r . , 
sin 9 sin 9 

kde r je dé lka n o r m á l y od p ř í m k y k p o č á t k u s o u ř a d n i c a 9 je úhe l mezi n o r m á l o u a osou x 
(viz. obr. 2.12). 

y 

x 

O b r á z e k 2.12: P o l á r n í definice p ř í m k y 

P ř i detekci se použ ívá tzv. akumulátor. P r o detekci p ř í m e k je d v o u r o z m ě r n ý o parametrech 
r a 9 a lze si ho p ř e d s t a v i t jako d v o u r o z m ě r n ý graf (viz obr. 2.13). V y u ž í v á se t a k é sku­
tečnos t i , že každý bod obrazu vy jád řený s o u ř a d n i c e m i x a y lze prezentovat formou kř ivek 
v p a r a m e t r i c k é m prostoru. 
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Vstupní obrázek Houghova transformace 

úhel ve stupních 

O b r á z e k 2.13: P ř í k l a d n a p l n ě n é h o a k u m u l á t o r u , zdroj" 

"http://scikits-image.org/docs/dev/_images/plot_hough_transform_l.png. Maxima akumulátoru předsta­
vují nejsvětlejší body. 

S a m o t n á transformace pak p r o b í h á tak, že parametry x a y k a ž d é h o bodu obrazu jsou 
p o s t u p n ě dosazovány do rovnice 2.7. Z a hodnotu 9 je p o s t u p n ě d o s a z o v á n a hodnota z in ­
tervalu < 0° , 360° > a parametr r je d o p o č í t á n . V a k u m u l á t o r u je pak na pozici r a pro 
všechny hodnoty 9 zvýšena intenzita. 

Takto vznikaj í v p a r a m e t r i c k é m prostoru k ř ivky - pro k a ž d ý bod obrazu jedna. P o k u d 
leží body na j e d n é p ř ímce , tak se jejich k ř ivky v p a r a m e t r i c k é m prostoru p ro t í na j í v jednom 
mís t ě - vznikaj í max ima v a k u m u l á t o r u . Z t ě c h t o mís t pak lze d o s a z e n í m př í s lušných hodnot 
r a 9 do rovnice 2.8 dostat klasický p řep i s pro p ř í m k u y = ax + b. 

Nakonec bych chtě l j e š t ě zmín i t , že vs tupem obvykle b ý v á obraz již zp racovaný detek­
torem hran a j i n ý m i morfologiemi. Je to v ý h o d n é , p ro tože v d r t i vé vě t š ině p ř í p a d ů zvyšuje 
tento postup p r a v d ě p o d o b n o s t na lezení h l edaných struktur a v ý z n a m n ý m z p ů s o b e m snižuje 
i časovou n á r o č n o s t celé detekce. 
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Kapitola 3 

Extrakce příznaků 

Extrakce p ř í z n a k ů p a t ř í k nejobt ížnějš í a ne jp rob lemat i č t ě j š í čás t i p ř i r ozpoznáván í vzorů . 
Cí lem extrakce je z ískat zák l adn í charakterist iky každého znaku. N a kva l i tě p ř í z n a k ů je 
závislá kva l i t a a rychlost výs ledného klasi f ikátoru. T y t o charakterist iky mus í bý t d iskr imi-
na t ivn í , abychom mohl i j edno t l ivé znaky od sebe odliš i t a tak u rč i t , do k t e r é t ř í d y p a t ř í . 
V ě t š i n a metod je za ložena na popisu z n a k ů p ř í m o z rastru obrazu. N ě k t e r é metody se 
ovšem zaměřu j í na u r č i t é rysy znaku a dalš ích pro ně nedů lež i tých a t r i b u t ů si nevš ímaj í . 
Dá le uvedu n ě k t e r é možnos t i pro extrakci p ř í znaků , k t e r é budou použ i t y ve výs ledné apli­
kaci. 

3.1 Intenzita pixelů 

Nej jednodušš í metodou př i extrakci p ř í z n a k u je p ř í m o použ i t í jasu j edno t l i vých pixelů . Po­
kud m á však obrázek znaku velké rozměry , je tato metoda pro n ě k t e r é klasif ikátory nepou­
ži te lná . V ý k u p n í cenou za použ i t í t ě c h t o p ř í z n a k ů jsou velké v ý p o č e t n í a paměťové nároky . 
Použi jeme-l i toto řešení , je v h o d n é dá le zváži t využ i t í metody pro redukci dimenzionali ty 
- P C A . 

3.1.1 P r i n c i p a l C o m p o n e n t A n a l y s i s 

Pr inc ipa l Component Analys is - P C A , v p ř e k l a d u z n a m e n á A n a l ý z a h lavn ích komponent. 
Je jednou z ne j s ta r š ích a nejvíce použ ívaných metod v íce rozměrné analýzy. P o p r v é byla 
zavedena Pearsonem již v roce 1901, jako p o p i s n á s t a t i s t i cká metoda, sloužící p ř e d e v š í m 
k redukci v í ce rozměrných dat. H . Hote l l ing zobecnil v roce 1933 postup aplikací kompo­
nen tn í ana lýzy na n á h o d n é vektory a navrhl použ i t í ana lýzy h lavn ích komponent pro roz­
bor kovar iančn í s t ruktury p r o m ě n n ý c h [13]. Pro to se v praxi m ů ž e t e setkat i s názvy, jako 
Hotell ingova transformace nebo Karhunen-Loeveho transformace. C í l em ana lýzy h lavn ích 
komponent je p ř e d e v š í m z jednodušen í popisu skupiny v z á j e m n ě l ineárně závislých (korelo­
vaných) z n a k ů . Techniku lze popsat jako metodu l ineární transformace p ů v o d n í c h z n a k ů 
na nové, l i neá rně nezávis lé p r o m ě n n é , n a z v a n é h lavní komponenty. T y t o komponenty shr­
nují informaci o p ů v o d n í c h za cenu m i n i m á l n í z t r á t y informace. Hlavn í komponenty jsou 
se t ř íděny s e s t u p n ě podle m í r y variabili ty, neboli rozptylu . M ů ž e bý t c h á p á n a jako trans­
formace z p ů v o d n í h o do nového souřadn icového s y s t é m u , j ehož osy jsou t vo řeny h l avn ími 
komponentami. Osy procházej í s m ě r y m a x i m á l n í h o rozptylu, p ro tože p o d m í n k a nezávis los t i 
komponent vede ke kolmosti os [22]. 
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P C A je technikou, k t e r á je š iroce p o u ž í v á n a v apl ikacích, k t e r é po t ř ebu j í n a p ř . reduko­
vat dimenze, kompresi dat s co nejmeší z t r á tovos t í , extrakci p ř í z n a k ů apod. Je využ ívaná , 
p ro tože je jednoduchou, neparametrickou metodou pro extrakci dů lež i tých informací z ne­
u s p o ř á d a n ý c h dat. Je ci t l ivá na z m ě n u měř í t ka , proto se mus í ne jdř íve provés t normalizace 
p ů v o d n í c h p r o m ě n n ý c h . 

Postup pro redukci d i m e n z í [ 1 7 ] : 

1. M á m e / o b r á z k ů , k a ž d ý o rozměrech N x N p ixelů . K a ž d ý ob rázek u lož íme do jednoho 
vektoru o délce i V 2 , kde hodnoty vektoru jsou intenzity j edno t l i vých pixelů. Z t ě c h t o 
vek to rů , p o t é v y t v o ř í m e mat ic i O: 

obrazMatice 

( obrazVektorl \ 
obrazVektor2 

\ obrazVektorl J 

2. Nyn í v y p o č t e m e p r ů m ě r n o u hodnotu pro každou dimenzi . P r ů m ě r n o u hodnotu d i ­
menze X budeme znač i t X. O d každé hodnoty o d e č t e m e p r ů m ě r n o u hodnotu a u lož íme 
do matice P. 

3. V y p o č t e m e kovar iančn í mat ic i . A b y c h o m j i mohl i v y p o č í t a t , m u s í m e nejprve zjistit, 
jak s p o č í t a t kovarianci: 

am(X, Y) 
J2ti(X*-X)(Y-Y) 

n 1 
(3.1) 

Nyn í se tedy p o d í v á m e na samotnou kovar iančn í mat ic i C: 

( cov(X,X) cov(X,Y) cov(X,Z) 
cov(Y,X) cov(Y,Y) cov(Y,Z) 
cov(Z,X) cov(Z,Y) cov(Z,Z) 

\ cov(N,X) cov{N,Y) cov(N,Z) 

cov(X,N) \ 
cov(Y,N) 
cov(Z,N) 

cov(N,N) ) 

Kovar i ančn í matice je č tvercová o rozměrech NxN a je syme t r i cká podle h lavn í dia­
gonály, p ro tože p la t í : 

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

4. Z kovar iančn í matice v y p o č t e m e tzv. v las tn í čísla (angl. eigenvalues) a v las tn í vektory 
(angl. eigenvectros.), tyto hodnoty jsou n a v z á j e m p r o p o j e n é . V la s tn í čísla uváděj í 
m í r u var iabi l i ty j edno t l i vých v las tn ích vek to rů . 

5. V t é t o čás t i se rozhodujeme, k t e r é dimenze jsou m é n ě v ý z n a m n é . T y p o z n á m e tak, 
že ma j í malou hodnotu v l a s tn ího čísla. P l a t í t o t i ž pravidlo, že má- l i ně jaký p ů v o d n í 
znak m a l ý či dokonce nulový rozptyl , nen í schopen p ř i sp íva t k rozlišení mezi objekty. 

V y t v o ř í m e si mat ic i FV j ehož hodnoty jsou hodnoty v las tn ích v e k t o r ů s e s t u p n ě seřa­
zené podle hodnot v las tn ích čísel. Dé lka vektoru je rovna p o č t u d imenz í , k t e r é chceme 
zachovat. 
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6. Získáme finální data: 

FinalData = radekMaticeFV x radekMaticeP (3-3) 

Z u v e d e n é h o postupu je p a t r n é , že model P C A o d p o v í d á aproximaci zdro jové matice 
dat O, k t e r ý použ i j eme m í s t o p ů v o d n í zdro jové matice. Tato aproximace m á ř a d u v ý h o d 
v interpretaci dat. P C A m á za úkol transformovat data do nového s y s t é m u os a na léz t 
a vypust i t š u m , čímž sn íž íme r o z m ě r n o s t úlohy. P r o b l é m e m zůs t ává , kolik h lavn ích kom­
ponent je n u t n é použ í t . Existuje ho rn í mez p o č t u h lavn ích komponent, k t e r é mohou bý t 
odvozeny ze zdro jové matice dat O. Největš í poče t h lavn ích komponent se b u ď r o v n á číslu 
m — l, nebo n v závislost i na tom, k t e r é z t ěch to dvou čísel je menš í . Je- l i matice O s ložena 
n a p ř í k l a d z n = 800 o b r á z k ů a m = 400 pixe lů v o b r á z k u , bude m a x i m á l n í p o č e t h lavn ích 
komponent 399. P o č e t efekt ivních h lavn ích komponent se r o v n á hodnosti zdrojové matice 
O [13]. 

3.2 H U momenty 

Další technikou, kterou navrhuji pro extrakci p ř í znaků , je použ i t í m o m e n t ů . Tuto techniku 
použij i spíše ze zá jmu , n e o č e k á v á m nijak d o b r é výsledky. Použ i t í t ě c h t o m o m e n t ů s klasi-
fikátorem k-nearest neighbour mělo b í d n o u úspěšnos t . Bude za j ímavé sledovat, jak si bude 
vést klasif ikátor založený na n e u r o n o v ý c h sí t ích. 

Za rys znaku je b r á n n a p ř . moment t m a v ý c h z n a k ů k v y b r a n é m u p o č á t k u s o u ř a d n i c . H u 
momenty jsou sadou a b s o l u t n ě o r togoná ln í ch m o m e n t o v ý c h i n v a r i a n t ů a to vče tně rotace. 
T y t o momenty mohou bý t p o u ž i t y pro r o z p o z n á v á n í nezávis le na rotaci, m ě ř í t k u či pozici 
r o z p o z n á v a n é h o objektu [ ]. V ý p o č e t j edno t l i vých m o m e n t ů naleznete v u v e d e n é m č l ánku 
nebo na wik ipedi i [21]. 

3.3 Řetězcový kód — Freemanův řetězcový kód 

Jak jsem se zmíni l v minu l é kapitole, ře tězcový kód slouží k reprezentaci j edno t l i vých hran. 
Jeho pr incip je za ložen na faktu, že cestu z jednoho bodu do sousedn ího bodu popiso­
v a n é k ř ivky lze označi t n a p ř . číslicí. P o k u d p ř i j m e m e fakt, že se pohybujeme na ú rovn i 
j edno t l i vých pixelů v mř ížce obrazu, lze takto označ i t č tyř i respektive osm s m ě r ů (podle 
uvažovaného okolí pixelu). 

P ro extrakci p ř í z n a k ů bude v naš i úloze použ i t F r e e m a n ů v ře tězcový kód, k t e r ý pracuje 
s osmi směry, označenými číslicemi od 0 do 7. T y t o s m ě r y ilustruje ob rázek 3.1. P r o obrázek 
3.2 z p o č á t k u S bude tedy F r e e m a n ů v ře tězcový kód následuj íc í : 2412553367460000. Z jeho 
v ý p o č t u je v idě t , že pro každé p í s m e n o bude kód odl išný a s p r o m ě n n o u délkou. 

P r o t o ž e pro rozpoznáván í j edno t l i vých p í s m e n bude p o u ž i t a n e u r o n o v á síť, je z a p o t ř e b í 
s te jného p o č t u p ř í z n a k ů pro každé p í s m e n o . Toho d o s á h n e m e tak, že z d a n é h o ře tězce 
u d ě l á m e histogram, z k t e r é h o nás l edně v y t v o ř í m e histogram normal izovaný . Ten vzn iká 
tak, že k a ž d o u hodnotu histogramu dě l íme ce lkovým p o č t e m p r v k ů ve F r e e m a n o v ě k ó d u a 
výs ledný p o d í l zap í šeme na př í s lušné m í s t o . V ý h o d o u n o r m a l i z o v a n é h o histogramu by m ě l a 
bý t r e la t ivn í nezávis los t na velikosti zp r aco v áv an éh o znaku. 
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s 

O b r á z e k 3.1: Označen í s m ě r ů O b r á z e k 3.2: P ř í k l a d repre-
Freemanova k ó d u zentace pop i sované kontury 

3.4 Gradient, Structural and Concavity - GSC 

Dle l i teratury [3] lze d o s á h n o u t 98,87% úspěšnos t i v rozpoznáván í r u č n ě p s a n ý c h číslic, což 
zkus íme ověři t p o m o c í n e u r o n o v ý c h sítí nad d a t a b á z í M N I S T 1 . 

J e d n á se o 512-b i tový b i n á r n í p ř í znakový vektor jež nese informaci o gradientu, s t r u k t u ř e 
a konkávnos t i z n a k ů . Nejprve je nalezeno ne jmenš í oh ran ičen í znaku aby se eliminovaly 
v ý p o č e t n í n á r o k y a odstranila p ř e b y t e č n á informace v p o d o b ě černých pixelů náležících 
pozad í . N á s l e d n ě je obraz rozdě len do 4 x 4 oblas t í , pro něž jsou p o č í t á n y j edno t l ivé 
př íznaky. 

3.4.1 G r a d i e n t 

G r a d i e n t n í p ř í z n a k zachycuje s m ě r gradientu každého bodu hrany znaku. Po aplikaci So-
belova h r a n o v é h o detektoru je v y p o č í t á n a hodnota s m ě r u gradientu ze vztahu 3.4. 

a = arctan —— (3.4) 
Gx 

T ř i s t a š e d e s á t s t u p ň ů je rozdě leno do d v a n á c t i výsečí po 30° a hodnota s m ě r u gradientu 
s p a d á do j e d n é z nich. Tato hodnota je s p o č í t á n a pro k a ž d ý pixel oblasti a je v y t v o ř e n his­
togram. P o t o m je zvolen p r á h , k t e r ý na histogram aplikujeme, a k t e r ý určí , k t e r é p ř í z n a k y 
jsou ak t ivn í , a k t e r é ne. N a konci tedy pro znak dostaneme 192-bi tový g r ad i en tn í vektor 
(4 x 4 x 12). 

3.4.2 S t r u k t u r a 

S t r u k t u r á l n í p ř í z n a k y zjišťují výsky t n ě k t e r ý c h vzorů v obrazu. T y jsou h l e d á n y na zák ladě 
mapy g r a d i e n t ů a d v a n á c t i pravidel (viz tab. 3.1). T y t o pravidla man ipu lu j í s o smi -oko l ím 
každého pixelu. N a zák l adě souseds tv í a p ř í p u s t n é h o gradientu (obr. 3.3) jsou po tom tyto 
vzory identifikovány. J e d n á se o d iagonály , vodorovné , svislé hrany a 4 typy rohů . 

Volbou v h o d n é h o prahu o p ě t u rč íme , k t e r é s t r u k t u r n í p ř í z n a k y jsou v ý z n a m n é , a k te ré 
nikol iv. P r o celý znak dostaneme o p ě t 192-bi tový vektor. 

3.4.3 K o n k á v n o s t 

P ř í z n a k y konkávnos t i jsou ne jh rubš í z j m e n o v a n ý c h a slouží k u rčen í vztahu mezi tahy ve 
velkém m ě ř í t k u v ce lém s n í m k u . Rozl i šu jeme 8 p ř í znakových t y p ů : hustota bí lých pixelů , 

1Volně stažitelná databáze rukou psaných číslic, dostupná na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ 
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O b r á z e k 3.3: Směr gradientu a souseds tv í p ixelu 

Pravidlo Popis Soused 1 Soused 2 

0 Hor i zon tá ln í hrana typ 1 5 0 (2 ,3 ,4 ) 5 4 ( 2 , 3 , 4 ) 
1 Hor i zon tá ln í hrana typ 2 5 0 (8 ,9 ,10) 5 4 (8 ,9 ,10 ) 
2 Ver t iká ln í hrana typ 1 5 2 (5 ,6 , 7) 5 6 ( 5 , 6 , 7 ) 
3 Ver t iká ln í hrana typ 2 5-2(1,0,11) 5 6 (1 ,0 ,11 ) 
4 V z e s t u p n á d i agoná la typ 1 55(4,5,6) 5 i ( 4 , 5 , 6 ) 
5 V z e s t u p n á d i a g o n á l a typ 2 55(0,11,10) 5 i (0,11,10) 
6 S e s t u p n á d i agoná la typ 1 5 3 (3 ,2 ,1 ) 57(3,2,1) 
7 S e s t u p n á d i agoná la typ 2 5 3 (7 ,8 ,9 ) 5 7 ( 7 , 8 , 9 ) 
8 P r a v o ú h l ý roh typ 1 5 2 (5 ,6 , 7) 5 0 (8 ,9 ,10 ) 
9 P r a v o ú h l ý roh typ 2 5 6 (5 ,6 , 7) 5 0 ( 2 , 3 , 4 ) 
10 P r a v o ú h l ý roh typ 3 5 4 (8 ,9 ,10) 5 2 (1 ,0 ,11 ) 
11 P r a v o ú h l ý roh typ 4 5 4 (4 ,3 ,2 ) 5 6 (1 ,0 ,11 ) 

Tabulka 3.1: P r av id l a pro extrakci s t r u k t u r á l n í c h p ř í z n a k ů 

vodorovné a svislé tahy, levá, p ravá , s toupa j íc í a klesající konkávnos t a díry. Celkově vektor 
tvoř í 128 p ř í znaků . 

P ro s t anoven í H r u b é hustoty p i x e l ů jsou nejprve s p o č í t á n y pixely pa t ř í c í objektu, 
k t e r é jsou p o t é p r a h o v á n y a vzn iká 1 bit pro oblast. 

P ro celý sn ímek dostaneme tedy 16-bi tový vektor (4 x 4 x 1). 

D l o u h é tahy 

T y t o p ř í z n a k y se snaží zachytit d louhé svislé a v o d o r o v n é tahy. Nejprve je z j iš těna pro 
každý pixel objektu dé lka souvis lých p ixe lů ve svis lém a ve v o d o r o v n é m směru . 

N a zák ladě jejich vztahu a zvo leném prahu potom urč íme , zda se j e d n á o hor i zon tá ln í 
nebo ver t iká ln í tah, k t e r ý je po tom rep rezen tován 1 na p ř í s l u šném mís tě . 

Dostaneme tedy dva bi ty pro oblast a 32-b i tový vektor pro celý sn ímek ( 4 x 4 x 2 ) . 

T y p k o n k á v n o s t i 

Z k a ž d é h o če rného pixelu (pozadí ) jsou vys lány paprsky v osmi směrech a je s ledován z p ů s o b 
jejich n á r a z u . Paprsek m ů ž e narazit b u ď na okraj s n í m k u nebo na bílý p ixel (objekt). Podle 
toho j a k ý m z p ů s o b e m končí paprsky, je potom rozhodnuta jeho t ř í d a . P o k u d všech osm 
p a p r s k ů na r az í na objekt - d í ra , pokud horn ích p ě t - s toupa j íc í , atd. 

Po p r a h o v á n í dostaneme 80-bi tový vektor pro celý sn ímek ( 4 x 4 x 5 ) . 
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Kapitola 4 

Klasifikace 

V t é t o kapitole si p o v í m e obecné informace o klasif ikátorech. Existuje mnoho metod kla­
sifikace a ž á d n á z nich není un iverzá ln í . P ro to m u s í m e p ř i na sazen í do p r a k t i c k ý c h ú loh 
zvažovat , kterou cestou se vydat a jakou metodu použ í t . P ř i v ý b ě r u metody m u s í m e b r á t 
zře te l na v ý p o č e t n í p ros t ř edky , m n o ž s t v í t r énovac ích dat, var iabi l i tu p ř e d k l á d a n ý c h dat 
atd. M y jsme pro r o z p o z n á v á n í rukou psaných hů lkových p í s m e n zvol i l i neu ronové s í tě , 
k t e r ý m je věnována celá následuj íc í kapitola. 

4.1 Trénování klasifikátorů 

Trénován í klas i f ikátorů se obvykle p rovád í u č e n í m s uč i t e l em (supervised training), kdy op­
timalizujeme ob jek t ivn í funkci ze z n á m ý c h dat. O t ěch to datech je d o p ř e d u z n á m o , do k te ré 
t ř í d y p a t ř í . Klas i f ikátor je po tom podle dat, k t e r é b ě h e m učení viděl , schopen p ř e d p o v ě d ě t 
klasifikační t ř í d u pro n e z n á m á data. Až na n ě k t e r é specifické p ř í p a d y n e m ů ž e m e př i učení 
klasif ikátorů o b s á h n o u t všechny p ř í p a d y p ř e d k l á d a n ý c h dat, proto bude klasif ikátor vykazo­
vat u r č i t ou chybu. N a š í m úko lem je zajistit , aby tato chyba byla co nejnižší . Se sn ižován ím 
chyby však u n ě k t e r ý c h klasif ikátorů roste komplexnost klas i f ikátorů či sn ížená schopnost 
generalizace, a tak se čas to volí kompromis mezi rychlos t í vybavován í a chybovos t í řešení . 

P ro t r énován í se používa j í dva typy vzorků : trénovací a testovací data. 
N a p r v n í j m e n o v a n é s adě se optimalizuje klasifikační funkce a na d r u h é se ověřuje chyba 

klasifikace. Trénovací sada se v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h dělí na v las tn í t r énovac í sadu a sadu 
validační, k t e r á se použ ívá pro detekci p ř e t r énován í . 

O b e c n ě m ů ž e m e říci, že t r énovac í sada obsahuje obrazy j edno t l i vých o b j e k t ů a jejich 
s p r á v n é za řazen í do klasifikačních t ř íd . P ro jednoduchost z a t í m u v a ž u j m e , že m á m e nau­
čit klasif ikátor na r o z p o z n á n í číslice 1, dalš í číslice pro tento p ř í p a d neh ra j í ro l i . Budeme 
mí t tedy dvě klasifikační t ř í d y - j edn ičky a cokoliv j i ného . T ř í d a j edn ičky bude obsahovat 
obrazce j edn iček n a p s a n é r ů z n ý m pisatelem a v d r u h é bude vše, co se jako j edn ička n e m á 
klasifikovat. A b y c h o m tedy dosáhl i co nej lepších výs ledků , m u s í m e pečl ivě v y b í r a t t r énovac í 
sadu vzorků . P l a t í t o t i ž pravidlo, že č ím lepší t r énovac í sadu m á m e k dispozici , t í m lepších 
výs ledků př i r o z p o z n á v á n í d o s á h n e m e . 

4.1.1 P r ů b ě h t r é n o v á n í 

P ř e d s a m o t n ý m t r é n o v á n í m jsou ze v s t u p n í c h dat v y e x t r a h o v á n y p ř í z n a k y a je v y t v o ř e n 
p ř í znakový vektor. S a m o t n ý p r ů b ě h t r énován í p r o b í h á ve dvou krocích: 
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1. Klasifikace 
V tomto kroku se použi je p ř í znakový vektor ke klasifikaci a v y p o č t e se chyba klasifi­
kace. 

2. Ú p r a v a klas i f ikátoru 
Zde docház í k ú p r a v ě klasifikační funkce podle zj iš těné chyby v p r v n í m kroku. 

T y t o kroky se opakuj í dokud nen í sp lněna p o d m í n k a pro zas taven í . Jednou z m o ž n o s t í 
je n a p ř . p o r o v n á v á n í chyb mezi j e d n o t l i v ý m i kroky klasifikace, kdy se pok raču j e tak dlouho, 
dokud pokles chyby n e p ř e s á h n e u r č i t o u hodnotu. Dalš í p o d m í n k o u m ů ž e bý t p o č e t i te rac í , 
k t e r é se ma j í vykonat . P o u ž í v a n ý m k r i t é r i em je i velikost chyby klasi f ikátoru. Klasi f ikátor 
bude t r é n o v á n tak dlouho, dokud se nedostane pod hodnotu m a x i m á l n í chyby. 

Jak tedy vyp lývá , t r énu je se, dokud klesá chyba na celé t r énovac í sadě . P o t é je v y b r á n a 
konfigurace, k t e r á d á v á nejlepší výs ledky a je nasazena na rozpoznáván í va l idační sady. 
P o k u d i n a d á l e klesá chyba klasifikace, m ů ž e m e p o k r a č o v a t v t r énován í . V o p a č n é m p ř í p a d ě 
hrozí p ř e t r é n o v á n í (př i pří l iš ve lkém m n o ž s t v í t r énovac ích dat klesá chyba na t rénovac ích , 
ale roste chyba na tes tovac ích datech), proto proces ukonč íme . 

4.1.2 V ý p o č e t c h y b y k l a s i f i k á t o r u 

C h y b a klasif ikátoru se zjišťuje na t r énovac í sadě , kde je d o p ř e d u z n á m výsledek. O b e c n ě 
m ů ž e m e říci, že v ý s l e d n á chyba je p o č e t chybně klasif ikovaných dat k u d a t ů m celé d a tové 
sady. P r o v ý p o č e t chyby se zjišťují tyto hodnoty: True Posit ive ( T P , s p r á v n é př i je t í ) , True 
Negative ( T N , s p r á v n é o d m í t n u t í ) , Falše Posit ive ( F P , š p a t n é při je t í ) a Falše Negative ( F N , 
š p a t n é o d m í t n u t í ) v i z . [4]. V ý s l e d n á chyba se p o t é v y p o č í t á n a p ř í k l a d ze vztahu 5.1, kde P 
je p o č e t všech poz i t i vně za řazených dat a N značí c h y b n ě z a ř a z e n á data. 

FP+FN . . 
chyba = — — - (4.1) 

y P + iV v ; 
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Kapitola 5 

Neuronové sítě 

J e d n í m z h lavn ích p o d n ě t ů k rozvoji n e u r o n o v ý c h sítí by l z á j e m člověka zjistit funkci l id ­
ského mozku, snaha pochopit, j a k ý m z p ů s o b e m mys l íme . Informace jsou č e r p á n y ze jména 
z neurofyziologie, k t e r á n á m u m o ž n i l a v y t v á ř e t z j ednodušené m a t e m a t i c k é modely. Vlas t ­
nosti mozku se staly podkladem k v y t v á ř e n í teor i í pro umě lé neu ronové s í tě . Je to t aké 
d ů v o d k n e u s t á l é m u s tudiu t é t o problematiky. K popisu u m ě l ý c h n e u r o n o v ý c h sítí je tedy 
d o b r é si osvojit z ák l ady č innos t i a biologické s t ruktury mozku. 

5.1 Stručná historie 

Jak sem již psal v ú v o d u , tak kořeny s tud i í neu ronových sítí saha j í na z a č á t e k m i n u l é h o 
s tolet í , kdy se vědci po mnoha deset i le t í snažil i při j í t na to, jak funguje n á š ne rvový sys t ém. 
V roce 1890 W i l l i a m James vys lovi l teorii , k t e r á se stala z á k l a d e m mnoha dalš ích prac í . 
V ní tv rd i l , že m n o ž s t v í ak t iv i ty v d a n é m m í s t ě na mozkové k ů ř e je sumou všech t endenc í , 
k t e r é do n i byly vpuš t ěny . Taková tendence záleží pak na tom, kolik vz rušen í lze př ivés t do 
d a n é h o bodu a na in t enz i t ě t ě c h t o vz ruchů . [12] 

Za p o č á t e k vzn iku oboru ne ronových sítí je p r á c e Warrena M c C u l l o c h a a Wal tera Pi t tse, 
k t e r á vzn ik la v roce 1943. T i t o pánové vytvoř i l i velmi j e d n o d u c h ý model neuronu, což je 
zák ladn í jednotka nervové soustavy. Číselné hodnoty p a r a m e t r ů v tomto modelu byly pře ­
vážně b ipo l á rn í (tj. z m n o ž i n y { — 1, 0,1}). T í m t o modelem ukázal i , že lze v pr inc ipu p o č í t a t 
l ibovolnou ari tmetickou nebo logickou funkci. Ačkoliv neočekával i nějaké p rak t i cké bezpro­
s t ř edn í využ i t í svého modelu, jejich č lánek ov l ivn i l další badatele. Jmenujme n a p ř í k l a d 
zakladatele kybernet iky Norber ta Wienera , k t e r ý se j í m nechal inspirovat př i s tudiu po­
dobnosti č innos t i nervové soustavy a v ý p o č e t n í techniky. [26] [12] 

V roce 1949 napsal Dona ld Hebb knihu The Organization of Behavior ve k t e r é navrhl 
učící pravidlo pro synapse n e u r o n ů a to na zák ladě pozorován í biologických n e u r o n ů . V y ­
slovil pravidlo, že synap t i cké spo jen í mezi d v ě m a ve stejnou chvíli a k t i v o v a n ý m i neurony 
se posiluje. [12] 

V roce 1957 vynalezla skupina kolem Franka Rosenbalta nový model neuronu tzv. per-
ceptron, k t e r ý je z o b e c n ě n í m M c C u l l o c h o v a a P i t t sova modelu neuronu pro reá lný číselný 
obor p a r a m e t r ů . P r o jednovrstvou síť p e r c e p t r o n ů dokonce dokáza l stanovit učící algorit­
mus, o k t e r é m matematicky dokáza l , že pro d a n á t r én inková data nalezne po k o n e č n é m 
p o č t u k roků odpovída j íc í váhový vektor a to nezávis le na p o č á t e č n í m nas t aven í . [12] [ ] 

Chvíl i po objevu p e r c e p t r o n ů vynalezl Bernard W i d r o w se svými studenty další typ neu­
ronového v ý p o č e t n í h o p rvku , k t e r ý nazval A D A L I N E ( A D A p t i v e LINear Element) . Tento 
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model by l vybaven n o v ý m v ý k o n n ý m uč íc ím pravidlem, k t e r é se použ ívá až dodnes. [ ] 
Bohuže l pro teorii n e u r o n o v ý c h sí t í , se v šedesá tých lé tech p o t ý k a l tento obor s p rob lémy, 

k t e r é vyús t i ly t é m ě ř k dvace t i l e t é pauze a studii n e u r o n o v ý c h sítí se věnovalo pouze p á r 
n a d š e n c ů . B y l o to z p ů s o b e n o někol ika faktory. V ě t š i n a b a d a t e l ů p ř i s t u p o v a l a k n e u r o n o v ý m 
s í t ím spíše z e x p e r i m e n t á l n í h o hlediska, a když se dos lýcha ly z ús t n a d š e n ý c h v ý z k u m n ý c h 
p racovn íků n e p o d l o ž e n é informace, jako že do někol ika let bude vyvinut u m ě l ý mozek, 
mělo to dopad na smýšlení o d b o r n í k ů z j iných ob las t í . T y t o sku tečnos t i odradi ly i ty vědce, 
k te ř í se d ř íve o n e u r o v ý p o č t y za j ímal i . P o m y s l n ý m h ř e b í k e m do rakve b y l d ů k a z M a r w i n a 
Minského a Seymoura Paper ta v roce 1969, ve k t e r é m s tá lo , že j e d n o v r s t v á p e r c e p t r o n o v á 
síť nedokáže řeši t X O R p r o b l é m . Rosenbalt sice tuš i l , že v ícevrs tvá síť dokáže řeši t j akýkol iv 
p r o b l é m vče tně p r o b l é m u X O R , ale nebyl schopný na léz t pro ně učící algoritmus. [ ] 

Z a č á t k e m let o s m d e s á t ý c h docház í opě t k obrození tohoto vědn ího oboru. V roce 1986 by l 
nezávisle „ z n o v u " o b j e v e n učící algoritmus pro v ícevrs tvé neu ronové s í tě p á n y Rumelhar-
tem, Hin tonem a Wi l l i amsem. Tento algoritmus je z n á m ý jako back-propagation ( zpě tné 
šíření chyby). Pozděj i se ukáza lo , že p á n o v é nebyli p r v n í a v d o b ě „ t e m n é h o " o b d o b í b y l již 
algoritmus někol ikrá t pub l ikován (nap ř . A r t h u r Bryson a Y u - C h i Ho , 1969; P a u l Werbos, 
1971; D a v i d Parker, 1985). P ř e s t o ž e back-propagation j e š t ě není zcela ideá ln ím o b e c n ý m 
algori tmem pro učení n e u r o n o v ý c h s í t í v p o r o v n á n í s l i d ským uvažován ím, dokáže řeši t 
mnoho p r o b l é m ů vče tně X O R , k t e r é j e d n o v r s t v é perceptrony řeši t nedokáž í . [26] 

O d roku 1987 zaž ívá tento vědní obor skvělé o b d o b í . B y l a za ložena m e z i n á r o d n í spo­
lečnost pro v ý z k u m n e u r o n o v ý c h sí t í I N N S (Intenational Neura l Networks Society). Jsou 
t a k é p o ř á d á n y větš í konference se specil izací na neu ronové s í tě a v nepos ledn í ř a d ě mnoho 
r e n o m o v a n ý c h univerzit z a k l á d á nové v ý z k u m n é ús tavy . Tento trend t r v á dodnes. [ ] 

5.2 Lidský mozek 

Jak jsem již něko l ik rá t uvedl, idea učení n e u r o n o v ý c h sítí vycház í z pozorován í č innos t i 
našeho mozku a nervové soustavy. P o j ď m e si o ní něco ř íct . 

Mozková k ů r a je t v o ř e n a ve lkým m n o ž s t v í m specia l izovaných b u n ě k , k t e r é jsou vzá­
j e m n ě propojeny. U t ěch to b u n ě k se n e u s t á l e m ě n í jejich s t ruktura a v z á j e m n é vztahy. 
Nejdůleži tějš í z nich je soubor asi 20 až 100 mi l i a rd n e u r o n ů . Neurony jsou živé buňky , 
specia l izované na p řenos , zp racován í a uchování informací . P ro to jsou z á k l a d e m celé složité 
s t ruktury mozku. N e u r o n ů je několik d r u h ů a jsou n a v z á j e m propojeny do velmi s loži tých 
neu ronových sí t í . U v á d í se, že na jeden neuron v p r ů m ě r u p ř i p a d á 10 t is íc až 100 tisíc 
p ropo jen í s j i nými neurony. Což z n a m e n á , že celková informační mohutnost n e u r o n o v ý c h 
sítí l idského mozku dosahuje ř á d u asi 0.1 až 10 t r i l ionů [ ]. 

Zajímavostí je, že pokud vypadnou některé z neuronů dodávajících informace, tak se 
výsledné chování neuronové sítě nezmění. 

P r ů m ě r n á hmotnost mozku m u ž e je 1350g a ženy asi 1200g. V ý k o n n o s t a in formační 
mohutnost mozku však h m o t n o s t í posuzovat n e m ů ž e m e , ta p r a v d ě p o d o b n ě záleží na h u s t o t ě 
n e u r o n ů a na s loži tost i a funkční dokonalosti v z á j e m n é h o p r o p o j e n í jeho n e u r o n o v ý c h sítí 
a na schopnosti jejich adapt ivi ty [ ]. 

Zajímavost: V lidském mozku je průměrně 2 - 3 miliony neuronů na 1 mm3. Denně jich 
zahyne asi 10000. Přestože se odumřelé neurony neobnovují, udává se, že za 75 let života 
odumře asi jen 0,2 až 0,5 % celkového počtu neuronů. 

Biologický neuron se s k l á d á z někol ika čás t í . Z tě la (soma), k t e r é je veliké několik mikro­
m e t r ů a z něhož v y b í h á několik t is íc v ý b ě ž k ů - d e n d r i t ů , k t e r é tvoř í vstupy neuronu a dále 
jedno v l á k n o - axon, k t e r é tvoř í v ý s t u p neuronu. Dé lka d e n d r i t ů je m a x i m á l n ě 2 až 3 m m , 

24 



O b r á z e k 5.1: Biologický neuron 

zato axon m ů ž e bý t u zv í řa t d louhý několik m e t r ů . U člověka měř í nejdelší axon asi 1 metr. 
Vede od p á t e ř e až po konečky p r s t ů u nohou. Z axonu o d b o č u j e ř a d a vě tv í ( t e r m i n á l ů ) , 
k t e r á se p ř e v á ž n ě s týká s v ý b ě ž k y (trny) d e n d r i t ů j iných n e u r o n ů . K p ř e n o s u informace pak 
slouží synapse, což je t akové mez ineu ronové r o z h r a n í [ ]. 

Synapse jsou j e d n í m z nejdůleži tě jš ích p r v k ů ve s t a v b ě mozku i ve s t r u k t u ř e j edno t l i vých 
neu ronů . Z funkčního hlediska lze synapse rozděl i t na exc i tační , k t e r é umožňu j í rozší ření 
vzruchu v nervové sous tavě , a na inhibiční , k t e r é způsobu j í jeho ú t l u m . Soma i axon jsou 
obaleny m e m b r á n o u , k t e r á je schopna za u rč i tých okolnost í generovat e lektr ické impulzy. 
T y t o impulzy jsou p o m o c í synap t i ck ý ch bran p ř e n á š e n y z axonu na dendrity o s t a t n í c h 
neu ronů . Synap t i cké b r á n y ma j í u r č i t o u propustnost, k t e r á určuje intenzitu p o d r á ž d ě n í 
dalš ích n e u r o n ů . P o k u d tyto p o d r á ž d ě n é neurony d o s á h n o u u rč i t é h r an i čn í meze, tzv. prahu, 
samy pak generuj í impulz a zajišťují tak šíření p ř í s lušné informace [19]. 

K a ž d ý m p r ů c h o d e m s ignálu se měn í s y n a p t i c k á propustnost, což je p ř e d p o k l a d e m pa­
měťové schopnosti n e u r o n ů . B ě h e m ž ivo ta n e u s t á l e vznikaj í nové synap t i cké spoje. Jejich 
poče t je závislý na procesu učení organismu. V p r ů b ě h u učení se nové paměťové stopy 
vy tváře j í , naopak př i z a p o m í n á n í se synap t i cké stopy pře rušu j í [19]. 

Funkce r eá lného biologického neuronu je velice s loži tá a dodnes není ú p l n ě p r o z k o u m a n á . 
Píš í se o ní t l u s t é knihy, proto se m ů ž e t e setkat s více fo rmáln ími m a t e m a t i c k ý m i modely 
neuronu, z nichž ž á d n ý nen í dokonalý . 

5.3 Umělý neuron 

K reprezentaci biologického neuronu se použ ívá formální neuron. His tor icky p r v n í formální 
neuron v z n i k l v roce 1943, kdy Warren M c C u l l o c h a Walter P i t t s navrhl i j e d n o d u c h ý mate­
m a t i c k ý model neuronu (viz kap. 5.1). Dodnes je s m í r n ý m i modifikacemi ne jpouž ívaně j š ím 
m a t e m a t i c k ý m modelem [26]. 

Fo rmá ln í neuron je z j ednodušený model biologického neuronu, od k t e r é h o očekáváme 
s te jné nebo a lespoň p o d o b n é chování . Tento neuron m ů ž e mí t n v s t u p ů (modeluj í den­
dr i ty) , ale pouze jeden v ý s t u p (modeluje axon). Jak si m ů ž e t e v š i m n o u t na o b r á z k u 5.2, 
tak u m ě l ý neuron z í skáme p ře fo rmulován ím z j ednodušené funkce neurofyziologického neu­
ronu (obr. 5.1) do m a t e m a t i c k é řeči . Zde je schematicky zobrazen neuron se t ř e m i vstupy 
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xi,x2 a x 3 . 
Vs tupy jsou ohodnoceny odpov ída j í c ími , obecně r eá lnými s y n a p t i c k ý m i v á h a m i u>i,u>2 

a u>3, k t e r é určuj í jejich propustnost. Ve s h o d ě s neurologickou mot ivac í mohou bý t syna-
pt ické váhy z á p o r n é , č ímž se vy jadřu je jejich inhib iční charakter. Zvážená suma v s t u p n í c h 
hodnot p ř e d s t a v u j e v n i t ř n í p o t e n c i á l neuronu. Hodnota v n i t ř n í h o po t enc i á lu £ po dosažení 
tzv. p r a h o v é hodnoty O indikuje v ý s t u p neuronu y [26]. 

Činnos t neuronu je m o ž n é vy jádř i t z n á m ý m vztahem (5.1) [15], 

N 

f ^2 x i w í - @ 
i=l 

(5.1) 

Kde : 
y V ý s t u p neuronu 
/ Ak t ivačn í / p ř e n o s o v á funkce. Argument je označován jako v n i t ř n í p o t e n c i á l neuronu 
Xi Vs tupy neuronu, p o č e t v s t u p ů je N 
Wi Váhové vstupy neuronu ( t aké označované jako synap t i cké v á h y ) , p o č e t je N 
0 P r á h neuronu 

X\ W\ 

O b r á z e k 5.2: M o d e l u m ě l é h o neuronu se t ř e m i vstupy. 

V ý s t u p neuronu je u rčen funkční hodnotou ak t ivačn í funkce f{x) v n i t ř n í h o po t enc i á lu neu­
ronu. Ak t ivačn í funkce m ů ž e bý t skoková, s p o j i t á l ineárn í nebo s p o j i t á ne l ineárn í v iz obr. 5.3. 
Neurony pak rozl išujeme na p r a h o v é (treshold units), l ineární (linear units) nebo ne l ineárn í 
(non-linear units). 

Sigmoida Hyperbolický tangenc 

O b r á z e k 5.3: Ak t ivačn í funkce n e u r o n ů 
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5.4 Topologie sítě 

N e u r o n o v á síť se s k l á d á z formáln ích n e u r o n ů , k t e r é jsou n a v z á j e m propojeny tak, že výs tu ­
pem neuronu je vstup někol ika dalš ích n e u r o n ů . P o č e t n e u r o n ů a jejich v z á j e m n é p r o p o j e n í 
určuje tzv. topologie s í tě . Z hlediska využ i t í n e u r o n ů rozl išujeme v síti : 

• v s t u p n í neurony: jsou to tzv . pas ivn í p rvky sí tě , sloužící ke vstupu s ignálu a k nás led­
n é m u rozdělení dalš í v r s tvě neu ronů . 

• p racovn í neurony: n ě k d y n a z ý v a n é jako sk ry té , mezi lehlé neurony. T y t o neurony 
t rans formuj í vstupy a výs ledek p ředáva j í dalš í v r s tvě . 

• v ý s t u p n í neurony: v ý s t u p e m t ěch to n e u r o n ů je odezva na s ignály v s t u p n í . 

výs tupn í v r s t v a 

sk ry té v rs t vy 

vstupní v r s t v a 

O b r á z e k 5.4: P r o p o j e n í n e u r o n ů v síti 

Šíření a zp racován í informace na ces tě v sít i je u m o ž n ě n o z m ě n o u s t a v ů n e u r o n ů ležících na 
t é t o ces tě . Stavy všech n e u r o n ů v síti určuj í tzv. stav n eu ronové s í tě a synap t i cké v á h y všech 
spo jů n e u r o n ů tvoř í tzv. konfiguraci. N e u r o n o v á síť se s č a s e m vyvíjí , měn í se stav a propo­
jen í n e u r o n ů a a d a p t u j í se váhy. Vzhledem k t ě m t o z m ě n á m lze rozděl i t celkovou dynamiku 
do t ř í dynamik a uvažova t tak t ř i r ež imy p r á c e s í tě - organizační ( z m ě n a topologie), aktivní 
( změna stavu) a adaptivní ( z m ě n a konfigurace) [26]. 

O r g a n i z a č n í dynamika specifikuje architekturu s í tě a její p ř í p a d n o u z m ě n u . Větš i ­
nou p ř e d p o k l á d á pevnou architekturu, k t e r á se j iž n e m ě n í . V zásadě rozl išujeme dva typy 
architektury - cyklickou, kde existuje skupina n e u r o n ů zapo j ených v kruhu, a acyklickou 
(obr. 5.4) [26]. 

A k t i v n í dynamika specifikuje p o č á t e č n í stav s í tě a z p ů s o b , jak se m ě n í v čase př i 
p e v n é topologii a konfiguraci. V a k t i v n í m rež imu se na z a č á t k u n a s t a v í v s t u p n í neurony 
na tzv . vstup s í tě a zbylé neurony jsou v p o č á t e č n í m stavu. P o t é t o inicial izaci p r o b í h á 
v las tn í v ý p o č e t . Vě t š inou se p ř e d p o k l á d á d i sk ré tn í čas . N a p o č á t k u se síť nacház í v čase 
0 a měn í se v čase 1, 2 , 3 . . . V k a ž d é m t a k o v é m kroku je v y b r á n jeden neuron (sekvenční 
zpracování ) nebo více n e u r o n ů (para le ln í zpracován í ) a aktualizuje svůj stav na zák ladě 
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svých v s t u p ů , tedy s t a v ů sousedních n e u r o n ů , jej ichž v ý s t u p y jsou p ř ivedeny na vstup p rávě 
ak tua l i zovaných n e u r o n ů . Stav v ý s t u p n í c h n e u r o n ů , k t e r ý se měn í v čase, je v ý s t u p e m 
neuronové s í tě . Avšak obvykle se uvažu je t a k o v á ak t ivn í dynamika, že po u r č i t é m čase 
jsou stavy v ý s t u p n í c h n e u r o n ů k o n s t a n t n í , a tak v a k t i v n í m rež imu realizuje n e u r o n o v á síť 
ně jakou funkci na v s t u p n í m prostoru [26]. 

A d a p t i v n í dynamika specifikuje p o č á t e č n í konfiguraci s í tě a to, jak se v čase měn í 
j edno t l ivé váhy v sí t i . V a d a p t i v n í m rež imu se na z a č á t k u n a s t a v í p o č á t e č n í konfigurace, 
kdy se n a p ř . v á h y n a s t a v í n á h o d n ě . Po inicial izaci konfigurace pak p r o b í h á v las tn í adap­
tace. C í l em adaptace je na léz t takovou konfiguraci, k t e r á by v a k t i v n í m rež imu realizovala 
p o t ř e b n o u funkci. A k t i v n í r ež im se použ ívá k v l a s t n í m u v ý p o č t u funkce s í tě pro d a n ý vstup 
a a d a p t i v n í r ež im slouží k učení t é t o funkce [26]. 

5.5 Modely neuronových sítí 

Existuje mnoho d r u h ů m o d e l ů n e u r o n o v ý c h sí t í . M y si v n a š e m v ý k l a d u p o d r o b n ě j i p řed­
s t a v í m e Perceptronovou síť a v ícevrs tvou perceptronovou síť se z p ě t n ý m š í řen ím chyby -
back-propagation. P o k u d by vás za j íma la teorie dalš ích m o d e l ů a jejich u p l a t n ě n í odkáž i vás 
na velice dobrou knihu v českém jazyce - „Teoretické otázky neuronových sítí"[26] nebo 
anglicky psanou „Artificial Neural Networks"[12] . 

5.5.1 P e r c e p t r o n o v á s íť 

Nejprve si ř e k n e m e obecné věci o p e r c e p t r o n o v ý c h sí t ích. P r v k y p e r c e p t r o n o v é s í tě jsou per-
ceptrony, což jsou neurony s b i n á r n í m i v ý s t u p y nebo s n e l i n e á r n í m v ý s t u p e m (ne l ineárn í 
perceptron). Ve v ý s t u p n í v r s tvě se vě t š inou používa j í p r ávě b iná rn í perceptrony. Perceptro­
nová síť je n e u r o n o v á síť s d o p ř e d n ý m i vazbami, což z n a m e n á , že vstupy každého neuronu 
jsou napojeny na v ý s t u p y všech n e u r o n ů z p ředchoz í vrstvy. Spojen í n e u r o n ů v j e d n é v r s tvě 
nebo spo jen í se vzdálenějš í vrstvou neexistuje. K a ž d ý neuron m á tak p ře sně tolik v s t u p ů , 
kolik je n e u r o n ů v p ředchoz í v r s tvě . V s t u p n í vrs tva s í tě slouží pouze k dis t r ibuci v s t u p n í c h 
hodnot. 

Pro p řenosovou funkci v r s tvených p e r c e p t r o n o v ý c h sítí nen í v h o d n á funkce skoková 
ani l ineárn í . L ineá rn í síť nen í n u t n é uč i t , p ř í s lušné váhy lze rovnou v y p o č í t a t . Avšak vrstva 
l ineárních p e r c e p t r o n ů p rovád í zase jen l ineárn í zobrazen í , což n e m á ž á d n é p rak t i cké využ i t í . 
Ne jpouž ívaně j š ím typem je tedy síť ne l ineá rn ích p e r c e p t r o n ů . T y používa j í jako ak t ivačn í 
funkci tzv. saturační funkci, k t e r á souče t i m p u l s ů transformuje do intervalu <0, 1>, a to 
tak, že u v s t u p n í c h hodnot v bl ízkost i nuly prudce roste, z a t í m c o u vysokých a n ízkých 
hodnot se měn í jen n e p a t r n ě [ ]. Jako s a t u r a č n í funkce se obvykle použ ívá sigmoida (5.2). 

His tor icky p r v n í m ú s p ě š n ý m modelem neuronové s í tě by la síť p e r c e p t r o n ů . Její orga­
n i z a č n í dynamika je t aková , že na z a č á t k u m á pevnou architekturu j e d n o v r s t v é s í tě typu 
n — m. Síť se tedy sk l ádá z n v s t u p n í c h n e u r o n ů a z m n e u r o n ů v ý s t u p n í c h (viz obr. 5.5) 
A k t i v n í dynamika 
Reá lné stavy n e u r o n ů ve v s t u p n í v r s tvě se n a s t a v í na vstup s í tě a v ý s t u p n í neurony počí­
ta j í svůj b iná rn í stav, k t e r ý určuje v ý s t u p s í tě . To z n a m e n á , že k a ž d ý perceptron nejprve 
v y p o č t e svůj vn i t ř n í p o t e n c i á l jako p ř í s lušnou afinní kombinaci v s t u p ů (rov. 5.3), 
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O b r á z e k 5.5: P e r c e p t r o n o v á síť 

n 
s./ X! " > ' ' ' J = 1 » " m 

i=0 
(5.3) 

kde n je p o č e t v s t u p ů , m p o č e t v ý s t u p ů a koeficienty w = (u>io . . . , w\j7l..., wmo . . . , u>mn) 
tvoř í konfiguraci s í tě . 
A d a p t i v n í dynamika 
V a d a p t i v n í m rež imu je p o ž a d o v a n á funkce s í tě p e r c e p t r o n ů z a d á n a t r én inkovou m n o ž i n o u 

kde Xk je reá lný vstup k - t ého t r én inkového vzoru a dk je odpovída j íc í p o ž a d o v a n ý b i n á r n í 
v ý s t u p . C í l em adaptace je, aby síť pro k a ž d ý vstup Xk ( k = l , . . . ,p) z t r én inkové m n o ž i n y 
o d p o v í d a l a v a k t i v n í m rež imu p o ž a d o v a n ý m v ý s t u p e m dk, t j . aby plati lo pravidlo: 

P r o t o ž e t r én inková m n o ž i n a nemus í bý t vždy funkcí (tj. na jeden vstup jsou p o ž a d o v á n y 
dva v ý s t u p y ) a t a k é ne k a ž d o u funkci lze p o č í t a t j e d n í m perceptronem, nelze vždy splnit 
tuto p o d m í n k u (rov. 5.5). V t a k o v é m p ř í p a d ě se po tom s n a ž í m e o naučen í s í tě co nejvíce 
vzorů . 

N a z a č á t k u adaptace v čase 0 jsou váhy konfigurace w(0) nastaveny n á h o d n ě bl ízko 
nuly. V k a ž d é m časovém kroku učení t = 1,2,3.. .je sít i p řed ložen jeden vzor z t rén inkové 
m n o ž i n y a síť se ho snaží nauč i t , tj. adaptuje podle něj své váhy. 

5.5.2 B a c k p r o p a g a t i o n 

Nejznámějš í a nej používanějš í model neu ronové s í tě . Je to v ícevrs tvá n e u r o n o v á síť s učí­
c ím algori tmem z p ě t n é h o šíření chyby (backpropagation). Tento model vyvola l ob rovský 

(5.4) 

(5.4) 

k = (5.5) 
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zá j em o neu ronové s í tě po roce 1985. Je z o b e c n ě n í m sí tě p e r c e p t r o n ů pro architekturu se 
s k r y t ý m i vrs tvami. Organ i začn í dynamika specifikuje na z a č á t k u vě t š inou pevnou topologii . 
S t a n d a r d n ě se použ ívá d v o u v r s t v ý či t ř í v r s t v ý model (obr. 5.4). 

Me toda backpropagation je za ložena na pr inc ipu učen í s uč i t e l em (viz kap. 4.1), kdy 
síti p ř e d k l á d á m e vzor, k t e r ý by m ě l a rozpoznat a n e c h á m e p r o b í h a t s a m o t n ý algoritmus -
m ě n i t váhy dle zj iš těné chyby. N a v ý s t u p u p o ž a d u j e m e r o z p o z n á n í p rávě tohoto vzoru. 

S a m o t n ý algoritmus obsahuje t ř i etapy: d o p ř e d n ě (feedforward) šíření v s t u p n í h o s igná lu 
t r én inkového vzoru, z p ě t n é šíření chyby a aktualizace váhových hodnot na spojen ích . P r i n ­
cip si vysvě t l íme na sít i s jednou skrytou vrstvou. B ě h e m d o p ř e d n é h o šíření obdrž í každý 
neuron ve v s t u p n í v r s tvě v s t u p n í s ignál a zp ros t ř edku je jeho p řenos ke v š e m n e u r o n ů m 
v n i t ř n í vrstvy. K a ž d ý neuron ve v n i t ř n í v r s tvě v y p o č í t á svou akt ivaci a poš le tento signál 
v š e m n e u r o n ů m ve v ý s t u p n í v r s tvě . K a ž d ý neuron ve v ý s t u p n í v r s t v ě v y p o č í t á svou akt i­
vaci , k t e r á o d p o v í d á jeho s k u t e č n é m u v ý s t u p u ( m - t é h o neuronu) po před ložen í v s t u p n í h o 
vzoru. T í m t o z p ů s o b e m v p o d s t a t ě dostaneme odezvu neu ronové s í tě na v s t u p n í p o d n ě t 
d a n ý exci tac í n e u r o n ů v s t u p n í vrs tvy [26]. 

A jsme opět u inspirace biologií, takto se totiž šíří signál v biologické nervové soustavě. 
Rozšíři l i jsme s ignál do o s t a t n í c h n e u r o n ů a nyn í v y v s t á v á o tázka , j a k ý m z p ů s o b e m jsou 

stanoveny synap t i cké v á h y a jak je m ě n i t , abychom se dostali ke ko rek tn í odezvě na v s t u p n í 
s ignál . Proces s t anoven í synap t i cký ch vah je zde p r á v ě řešen metodou z p ě t n é h o šíření . N a 
rozdí l od už p o p s a n é h o d o p ř e d n é h o chodu př i š íření s igná lu neu ronové s í tě spoč ívá tato 
metoda adaptace v o p a č n é m šíření informace s m ě r e m od vrstev vyšších k v r s t v á m nižš ím. 
B ě h e m adaptace neu ronové s í tě metodou backpropagation jsou s rovnávány v y p o č í t a n é ak­
tivace v ý s t u p n í c h n e u r o n ů s p o ž a d o v a n ý m i v ý s t u p n í m i hodnotami pro k a ž d ý neuron ve 
v ý s t u p n í v r s t v ě a pro k a ž d ý t r én inkový vzor. 

N a zák ladě tohoto s rovnán í je def inována chyba neu ronové s í tě , pro kterou je v y p o č í t á n 
faktor atik = 1 , . . . , m). o~\ o d p o v í d á chybě p r v n í h o v ý s t u p n í h o neuronu, 02 chybě dru­
hého , atd. Faktor se šíří z p ě t n ě do n e u r o n ů předcházej íc í vrstvy, k t e r é s n í m ma j í definované 
spojen í . Ú p r a v a váhových hodnot na spo jen ích mezi neurony vn i t ř n í a v ý s t u p n í vrs tvy po­
tom závisí na faktoru a ak t ivac ích n e u r o n ů ve v n i t ř n í v r s tvě . O b d o b n ý m z p ů s o b e m se 
šíří chyba z vn i t ř í vrs tvy do vrs tvy v s t u p n í (je v y p o č t e n faktor pro v n i t ř n í vrs tvu) . 

Z u v e d e n é h o postupu vychází , že v á h y spo jů se používa j í d v a k r á t - jednou př i š íření 
s ignálu j e d n í m s m ě r e m a šíření chyby s m ě r e m d r u h ý m . 

Ačkoliv jsem v p ř e d c h o z í m postupu uvedl, že se chyba p o č í t á p řes všechny t rén inkové 
vzory, v praxi to vě t š inou b ý v á tak, že se neu ronové síti p o s t u p n ě předloží t r én inkový vzor, 
po k t e r é m se hned p řepoč í t a j í váhové spoje a až p o t é je p ř e d s t a v e n další vzorek. 

Ak t ivačn í funkce pro neu ronové s í tě s a d a p t a č n í metodou backpropagation mus í m í t ná­
sledující vlastnosti: - mus í bý t spo j i t á , d i fe rencovate lná a m o n o t ó n n ě neklesaj ící . Nejčastě j i 
p o u ž í v a n o u ak t ivačn í funkcí je proto s t a n d a r d n í sigmoida (viz obr. 5.3). 

Nás leduje algoritmus, ze k t e r é h o by mělo bý t z p ě t n é šíření chyby snadno p o r o z u m i t e l n é . 

Algori tmus [23] 

Fo rmá ln í vzorce pro v ý p o č e t chyby a z m ě n y j edno t l i vých vah naleznete v knize " Teoret ické 
o t á z k y n e u r o n o v ý c h sí t í" [ ] na str.57. M y si u k á ž e m e j e d n o d u š š í a přeh lednějš í postup, 
k o n k r é t n ě pro p ř í p a d s ak t ivačn í funkcí sigmoida. 

Nejprve se celá síť inicializuje tak, že v š e m v á h á m je n á h o d n ě p ř i ř azeno m a l é číslo 
(např . z intervalu < - l , 1>). N a vstup se po tom př ivede vzor a je v y p o č í t á n v ý s t u p celé 
sí tě (dle rov. 5.1). Tento p r ů c h o d je tzv. feed-forward. Jel ikož byly hodnoty vah nastaveny 
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n á h o d n ě , výs ledek p r v n í h o p r ů c h o d u je zcela odl išný od očekávaného . P ro to nyní v y p o č t e m e 
chybu (Error) podle vzorce (5.6), 

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

Kde : 
Output 
Target 

A k t u á l n ě z í skaná v ý s t u p n í hodnota 
P o ž a d o v a n á v ý s t u p n í hodnota, tzv. cíl - Target 

Z p ě t n ě š í ř íme tuto chybu a p o m o c í ní p ř e p o č í t á m e synap t i cké váhy. W+ p ř eds t avu je 
nově v y p o č í t a n o u v á h u a W v á h u p ř e d v ý p o č t e m . Input je hodnota vstupu neuronu. 

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

Da l š ím p r ů c h o d e m by se m ě l a hodnota v ý s t u p u př ibl íž i t p o ž a d o v a n é a tedy i chyba 
bude menš í . Tento proces p r o v á d í m e tak dlouho, dokud n e d o s á h n e m e kýženého výs ledku 
rozpoznáván í nebo dokud není dosaženo p o ž a d o v a n é velikosti chyby. 

P ř í k l a d [23] 

Vstup Skrytá vrstva Vystup 

O b r á z e k 5.6: P r o p o j e n í n e u r o n ů v sít i - p ř ík l ad 

1. V ý p o č e t chyby (Error) v ý s t u p n í c h n e u r o n ů 

ô a = outputa(l — output a) (tar get a — output a) 

öß = outputß(l — output ß) (tar g et ß — outputß) 

(5.8) 

(5.9) 
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2. Z m ě n a vah v ý s t u p n í vrs tvy 

WAa = WAa * V^a * OUtputA (5.10) 
WBa = WBa * V^a * OUtputB (5.11) 

= * V^a * outputc (5-12) 
= * vfip * output A (5.13) 
= * nop * outputs (5-14) 
= Wcp * r)5p * outputc (5.15) 

3. V ý p o č e t ( z p ě t n é šíření) chyby v ý s t u p n í vrs tvy 

5A = outputA(l - output A) (SaWAa + SpWAp) (5.16) 

ÓB = outputsi^ — output B) (ÓaWB a + SpWsp) (5-17) 

5C = outputc(l - outputc)(6aWCa + SpWcp) (5.18) 

4. Z m ě n a vah v ý s t u p n í vrs tvy 

WaA = W»A * V^A * inputa (5.19) 
WaB = WaB * V^B * inputa (5.20) 
WaC = W<*C * r]8c * inputa (5.21) 

WnA = W^A * rjÔA * inputn (5.22) 
WQB = W^B *r]ÔB* inputn (5.23) 
wnc = wnc * včc * inputn (5-24) 

Kons tan ta n ( n a z ý v a n á learning rate) se použ ívá pro zrychlení nebo naopak z p o m a l e n í 
učícího algoritmu. 

P r ů b ě h algoritmu [23] 

V p ř e d c h o z í m odstavci jsme si de t a i lně seznámil i s t í m , jak se p řepoč í t áva j í j edno t l ivé váhy 
a jak celý algoritmus funguje př i p řed ložen í jednoho p ř ík l adu . Nyn í se z a m ě ř í m e na p r ů b ě h 
algori tmu s velkou datovou sadou. Nyn í pro jednoduchost p ř e d p o k l á d e j m e , že p o ž a d u j e m e 
po neu ronové sí t i r o z p o z n á n í p rvn í ch č ty ř číslic, tedy 0, 1, 2, 3. 

P r v n í s p r á v n ý z p ů s o b učení neu ronové sí tě , n a z ý v a n ý inc remen tá ln í , je takový, že nej­
prve p řed lož íme sí t i 0 a pouze jednou p ř e p o č í t á m e všechny váhy v sít i . Dá le p řed lož íme 1 
a s tá le pouze jednou p ř e p o č t e m e všechny váhy, s 2 a 3 provedeme to s te jné . 

Jakmile jsme přeložili všechny č tyř i číslice, v r á t í m e se o p ě t k p r v n í m u a proces opaku­
jeme tak dlouho, dokud n e d o s á h n e m e p o ž a d o v a n é chyby nebo se nedostaneme do tzv. stop 
kriteria, k t e r é bude d i s k u t o v a n é dá le v textu. 

Další s p r á v n o u variantou je tzv. batch algoritmus, kdy jsou v á h y p ř e p o č í t á n y až po 
předložení všech dat. Tento z p ů s o b však u pattern recognition nen í příl iš využívaný. 

č a s t o u chybou z a č á t e č n í k ů př i učení neu ronové s í tě b ý v á p rávě fakt, že nejprve předloží 
síti p r v n í číslici a upravu j í váhy, dokud se nedostanou na p o ž a d o v a n o u odchylku. Až posléze 
předloží další číslici a proces opakuj í . 
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Pokud to takhle provedeme, nejprve n a u č í m e síť r o z p o z n á v a t p r v n í číslici, p o t é j i př i ­
mě jeme zapomenout a n a u č i t se druhou číslici atd. N a konci tohoto učení je pak n e u r o n o v á 
síť schopna rozpoznat pouze pos ledn í p ř e d k l á d a n o u číslici. 

Z a s t a v e n í u č e n í - stop kri ter ium [23] 

K d y učení zastavit? Nejlepší by bylo, kdyby síť ú s p ě š n ě a b e z c h y b n ě rozpoznala všechny 
číslice. J e d n í m z kr i ter i í m ů ž e bý t mean square error ( M S E ) . 

Jeho v ý p o č e t je následuj ící : - pokud p je p o ž a d o v a n ý výs ledek a a je a k t u á l n í hodnota 
v ý s t u p u neuronu, tak square error je (p - a). P o k u d m á m e a lespoň dva v ý s t u p n í neurony, 
tak mean square error t ě c h t o n e u r o n ů je p r ů m ě r t ě c h t o dvou square e r rorů . 

A jak tedy zastavit? N a s t a v e n í m hodnoty p řesnos t i a , pokud se mean square error, 
s p o č t e n ý p řes celou t rénovac í sadu, dostane pod tuto hodnotu, učení z a s t a v í m e . Bohuže l 
tato metoda s k ý t á jednu p o m ě r n ě velkou n e v ý h o d u . N a š e n e u r o n o v á síť se t í m t o m ů ž e 
dostat do stavu p ř e t r é n o v á n í (angl. overfitting). 

P ř e t r é n o v á n í je stav, kdy se síť adaptuje p ře sně na p ř e d k l á d a n á t r énovac í data a z t r a t í 
tak svou schopnost generalizovat. A b y c h o m tomu předešl i , použ ívá se v praxi tzv. validační 
sada. P o každé t r énovac í epoše , se v y p o č t e mean square error na t é t o sadě , aniž by se 
p řepoč í t áva l i váhy. Neuronovou síť pak t r é n u j e m e tak dlouho, dokud m á M S E klesající 
tendenci. 

J I 

• 
Počet tréninkových cyklů 

O b r á z e k 5.7: C h y b o v é k ř ivky př i t r énován í 

Backpropagation p r o b l é m 

Velice z n á m ý p r o b l é m backpropagation algori tmu je tzv. lokální minimum. T y t o m i n i m a se 
vyskytu j í , p ro tože algoritmus vždy p ř e p o č í t á v á a měn í váhy,k aby snížil chybu. Avšak chyba 
n á m m ů ž e n á h l e vz růs t , aby pak v globále j e š t ě klesala. Tento p r o b l é m n á z o r n ě ukazuje 
obrázek (5.8). 

P r o b l é m u v á z n u t í v loká ln ím min imu m ů ž e m e řeši t [23, 26]: 

• v h o d n ý m n a s t a v e n í m p o č á t e č n í c h s y n a p t i c k ý c h vah. 
K o n k r é t n í hodnoty p a r a m e t r ů či un iverzá ln í strategie v ý b ě r u neexis tuj í . T y t o pa­
rametry jsou silně závislé na t r énovac í množ ině , proto je zjištění o p t i m á l n í c h hod­
not o t ázkou experimentu. P o k u d se dostaneme do lokáln ího min ima je j e d n o d u c h ý m 
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Synaptícké váhy w 

O b r á z e k 5.8: P r o b l é m lokáln ího m i n i m a 

řešen ím vyresetovat hodnoty sy n ap t i ck ý ch vah na novou n á h o d n o u hodnotu a začí t 
t r é n o v a t znovu. 

• vhodnou s t r a t eg i í v ý b ě r u t r énovac ích vzorů . 
Nejúčinější strategie pro v ý b ě r vzorů pro p ř ekonán í lokálních m i n i m se jeví n á h o d n ý 
výbě r . Naopak n e j m é n ě odolnou s t r a t eg i í je sekvenční výběr . 

• p ř i d a t tzv. momentům a. Z m ě n a s y n a p t i c k ý c h vah nebude záviset pouze na a k t u á l n í 
chybě , ale t a k é na předeš lé změně . 

Da l š ím n e m é n ě ve lkým p r o b l é m e m je volba v h o d n é topologie pro řešení k o n k r é t n í h o 
p r o b l é m u . M á l o k d y z n á m e p o d r o b n ě vztahy mezi vstupy a výs tupy , abychom toho mohl i 
využ í t př i n á v r h u speciá ln í architektury. Vě t š inou se volí topologie s jednou nebo d v ě m a 
v n i t ř n í m i vrs tvami n e u r o n ů a čeká se, že algoritmus backpropagation zobecní vztahy mezi 
v s t u p n í m i a v ý s t u p n í m i vzory a p r o m í t n e je tak do svých sy n ap t i ck ý ch vah. P ř e s t o se mus í 
volit p o č e t n e u r o n ů ve s k r y t é v r s tvě . Jejich poče t by mě l o d p o v í d a t s loži tost i ř e šeného 
p r o b l é m u - p o č t u t r én inkových vzorů , jejich v s t u p ů a v ý s t u p ů a t a k é s t r u k t u ř e v z t a h ů , 
k t e r é popisuj í . Př í l i š m a l ý poče t zas tav í vě t š inou algoritmus n ě k d e v loká ln ím min imu a je 
p o t ř e b a doplnit síť o další neurony a d á t j i tak větší volnost p ř i učení . Naopak s příl iš ve lkým 
p o č t e m n e u r o n ů je velké r iziko p řeučen í , p r o t o ž e na l ezená konfigurace zase příliš zohledňuje 
t r énovac í vzory. Neh ledě na to, že s vyšš ím p o č t e m n e u r o n ů roste p o č e t s y n a p t i c k ý c h vah 
a t í m roste v ý p o č e t n í n á r o č n o s t adaptace. [26] 

Sice exis tuj í t eore t ické odhady na ho rn í p o č e t sk ry tých n e u r o n ů , k t e r é by mě ly bý t 
pos tačuj íc í pro realizaci l ibovolné funkce z u rč i t é t ř ídy , avšak nejsou pro p rak t i cké využ i t í 
příliš použ i t e lné . S tá l e je nutnost experimentace. P o adaptaci se v p ř í p a d ě velké chyby sí tě 
neuron p ř i d á nebo př i š p a t n é generalizaci se naopak několik n e u r o n ů ubere a a d a p t i v n í 
rež im se zopakuje. 
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Kapitola 6 

Návrh řešení 

Z předchoz ích kapi to l je zře jmé, že rozpoznáván í z n a k ů z obrazu není jednoduchou ú lohou . 
K tomu abychom dostali p o ž a d o v a n ý výs ledek vede d l o u h á cesta skládaj íc í se z někol ika 
úkonů , jej ichž j edno t l ivé výs ledky p ř í m o ovlivňují ú spěšnos t r o z p o z n á n í . J a k é ú k o n y a v ja­
kém p o ř a d í si ř e k n e m e dá le v textu. 

V ý s l e d n o u aplikaci m ů ž e m e rozděl i t do dvou p o my s ln ý ch čás t í - experimenty s neuro­
novými sítěmi a převod textu v obrázku na text elektronický. 

Experimenty s n e u r o n o v ý m i s í t ě m i 

Aplikace bude u m o ž ň o v a t tvorbu t rénovac ích , va l idačn ích a tes tovac ích dat ze z a d a n é data­
báze o b r á z k ů podle zvolených p ř í z n a k ů . Dá le u m o ž n í zvolit topologii s í tě (poče t n e u r o n ů ve 
sk ry tých v r s t v á c h 1 ) , p o č e t t r énovac ích epoch (cyklů) atd. Po z a d á n í p o t ř e b n ý c h p a r a m e t r ů 
lze danou síť n a t r é n o v a t a t a k é vyzkouše t její ú spěšnos t nad t e s tovac ími daty. 

P ř e v o d textu z obrazu 

V s t u p e m aplikace bude ob rázek s textem v d o s t a t e č n é m rozlišení a velikostí r o z p o z n á v a n ý c h 
znaků . V ý s t u p e m bude zobrazen í tex tu v A S C I I . 
P r inc ip aplikace lze shrnout do někol ika k roků(v iz . obr.6.1) : 

1. N a č t e n í s a m o t n é h o o b r á z k u pro r o z p o z n á n í 

2. P r a h o v á n í a o d s t r a n ě n í š u m u 

3. Zjištění orientace textu a p ř í p a d n é o točen í do vodorovné polohy 

4. Segmentace j edno t l i vých z n a k ů 

5. Ext rakce p ř í z n a k ů 

6. Klasifikace neuronovou sítí 

7. Výp i s v ý s t u p n í h o textu 

8. J a z y k o v á korekce textu 

9. V ý s t u p n í text po korekci 

J edno t l i vé kroky budou de t a i lně p r o b r á n y v následující kapitole. 
1 Počet vstupních a výstupních neuronů je dán trénovacími daty 

35 



vstup Prahová ní H o u 9 h 

Neuronová síť Korekce textu 

O b r á z e k 6.1: Blokové s c h é m a p r ů b ě h u programu 
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Kapitola 7 

Implementace 

V t é t o kapitole je p o d r o b n ě p o p s á n a v las tn í implementace aplikace. Jsou zde de t a i lně vy­
svět leny j edno t l ivé kroky programu. 

Dále se č t e n í m t é t o kapitoly dozví te , na j a k á úskal í jsem př i řešení narazi l a z p ů s o b 
jejich řešení . 

V minu lé kapitole jsem nas t ín i l , že aplikace se d á rozděl i t do dvou p o my s ln ý ch čás t í . 
T y t o čás t i jsou v z á j e m n ě p r o v á z á n y a j edno t l ivé pr incipy lze aplikovat na obě čás t i . P ro to 
se budeme věnova t h lavn í čás t i - převodu textu z obrázku do elektronické podoby. 

Ukázkový program je i m p l e m e n t o v á n v jazyce C + + a b y l n a v r ž e n tak, aby b y l jejich 
zdro jový kód přenos i te lný . Vyví jen a odzkoušen b y l na o p e r a č n í m s y s t é m u U b u n t u 11.10 
Oneiric Ocelot. 

P ro tvorbu grafického už iva te l ského p r o s t ř e d í by la p o u ž i t a knihovna Qt. Jde o mul-
t i p l a t fo rmní n á s t r o j , k t e r ý založila v r.1999 firma Troll tech. O d roku 2008 je majetkem 
firmy Nok ia . Apl ikace n a p s a n é s p o m o c í t é t o knihovny je m o ž n o distribuovat pod licencí 
GPL či LGPL. Apl ikace byla n a p s á n a s verzí Qt4.8.1. 

P ro manipulaci s obrazovou informací by la p o u ž i t a ex te rn í knihovna OpenCV (Open 
Source Computer Vis ion) , k t e r á byla v y t v o ř e n a firmou Intel. Jde o volně dostupnou kn i ­
hovnu, k t e r á je š í řena pod BSD l icencí. B y l a p o u ž i t a verze 2.1. 

Exper imenty s n e u r o n o v ý m i s í t ěmi byly m o ž n é d íky k n ih o v n ě FANN (Fast Ar t i f i c i a l 
Neura l Net) . Jde o volně dostupnou open source knihovnu implementu j í c í v ícevrs tvé neu­
ronové s í tě jak p lně , tak čás t ečně p r o p o j e n é . V projektu byla p o u ž i t a verze 2.1. 

7.1 Zpracování obrazu 

7.1.1 P r a h o v á n í 

Po n a č t e n í obrazu je n u t n é se zbavit b a r e v n é informace, k t e r á je pro klasifikaci n e p o t ř e b n á . 
Toho d o s á h n e m e p r a h o v á n í m jehož teorie je p o p s á n a v kapitole Zpracován í obrazu (2.1.1). 
P r o t o ž e hodnota prahu je pro k a ž d ý p ř í p a d specifická, by la e x p e r i m e n t á l n ě z j i š těna - vz240. 
P o d o t ý k á m , že bylo p o u ž i t o inverzní p r a h o v á n í . 

Nás l edně byla p o u ž i t a morfologická operace uzavřen í (2.1.2). A b y c h o m se pot lač i l i d í ry 
ve znacích, či opravi l i p ře rušen í . Jak je v idě t na o b r á z k u (obr. 7.1(b)), vysokou hodnotou 
prahu jsme zavedli do o b r á z k u š u m , k t e r ý je pro naše účely k o n t r a p r o d u k t i v n í . Zbavení 
š u m u je m o ž n é operac í o tev řen í , ovšem to bychom opě t získali po rušen í ob j ek tů , proto je 
na m í s t o t é t o operace použ i t m e d i á n o v ý filtr. 
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(a) 

(b) 

(c) 

(d) 

(e) 

B - ŕC N E T E 

I C H E T E -

7> E K- N E T E 

(C M E T E 

E IC N E T E 

H O ť H O t4 

H O 1/ N O t\ 

Í L O V N O M 

O b r á z e k 7.1: P ř e d z p r a c o v á n í obrazu: (a) - v s t u p n í obraz, (b) - po p r a h o v á n í , (c) - po 
uzavřen í , (d) - po fil traci m e d i á n o v ý m filtrem, (e) - o t ev řen í 

7.1.2 O r i e n t a c e t e x t u 

M e t o d a segmentace (dá le v textu) p ř e d p o k l á d á vodo rovný text. M ů ž e se ovšem s t á t , že 
bude text p o o t o č e n ý t ř e b a vinou skenování či pisatel bude psá t tzv. »do kopce« a metoda 
segmentace zde selže. Pro to je n u t n é sklon ř á d k ů detekovat a p ř í p a d n o u ro tac í korigovat. 
Detekce sklonu je d e t e k o v á n a p o m o c í Houghovy transformace, jejíž teorie je p o p s á n a v ka­
pitole (kap. 2.1.4). T a nalezne úsečky odpovída j íc í ř á d k ů m . Výs ledný úhe l o točen í textu 
potom o d p o v í d á v á ž e n é m u p r ů m ě r u ú h l u j edno t l i vých úseček. P o k u d je z j iš těno n a t o č e n í 
větš í než 1 ° je obraz r o t o v á n do vodorovné polohy. O b r á z e k (7.3) ilustruje detekci a poo­
točen í obrazu do vodorovné polohy. V tomto p ř í p a d ě by l de t ekován úhe l —10, 5412°. 

vv2 w l 

O b r á z e k 7.2: U k á z k a z m ě n y r o z m ě r ů o b r á z k u př i rotaci 

P o k u d chceme o t áče t obraz kolem svého cen t r á ln ího bodu, m u s í m e si u v ě d o m i t , že výs ledný 
obraz měn í své r o z m ě r y a podle toho se t a k é zař íd i t , abychom se nepř ip rav i l i o cenné 
informace(obr. 7.2). M u s í m e tedy zjistit hranice r o t o v a n é h o obrazu. N a š í m cí lem je tedy 
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naléz t š í řku w' a výšku h' nového obrazu. 

Vj' = W\ + W2 

h' = hi + h2  

hl = h * cosa 

wl = w * sina 

h2 = h * sina 

w2 = w * cosa 

(7.1) 

(7.2) 

(7.3) 

(7.4) 

(7.5) 

(7.6) 

MKIKOHV TROÉRftn OB&Af/iAlf 

O b r á z e k 7.3: Detekce ú h l u a n á s l e d n á rotace obrazu: v s t u p n í obraz, Houghova transformace, 
o točení do vodorovné polohy 

7.1.3 Segmentace 

O b r á z e k m á s p r á v n o u polohu, m ů ž e m e nyní pok roč i t k segmentaci j edno t l i vých z n a k ů . 
P rogram nejprve detekuje pozici j edno t l i vých ř á d k ů v y t v o ř e n í m hor i zon tá ln ího histogramu, 
kdy u k l á d á p o č e t bí lých p ixe lů na ř á d k u obrazu. Ze zj iš těných hodnot histogramu je pak 
m o ž n é zjistit p o č e t , pozic i a výšku j e d n o t l i v ý c h ř á d k ů . 

O b d o b n ě pak p r o b í h á segmentace j edno t l i vých z n a k ů . P ro k a ž d ý takto de t ekovaný ř á d e k 
je v y t v o ř e n ver t iká ln í histogram, z něhož lze zjistit nejen polohu a r o z m ě r y celých slov, ale 
t a k é j edno t l i vých znaků . 

Jel ikož na vstupu p ř e d p o k l á d á m e ob rázek s rukou p s a n ý m i znaky, je pro takto de­
t ekovaný znak j e š t ě v y p o č í t á n hor izon tá ln í histogram. D ě l á m e to proto, abychom zjis t i l i 
s k u t e č n o u výšku znaku, neboť pozice a r o z m ě r y p í s m e n e pově t š inou nejsou s te jné a pro 
s p r á v n o u klasifikaci je p o t ř e b a na léz t znak s m i n i m á l n í m oh ran i čen ím. 
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P ř i v ý z k u m u a s b ě r u vzorků dat, jsem si vš iml , že vě t š ina lidí nedotahuje p í s m e n a až 
do konce a vznikaj í tak n ě k d y p ř e r u š e n é znaky. Pro to program s p o č í t á p r ů m ě r n o u mezeru 
mezi znaky a pokud je mezera k r a j n ě menš í než p r ů m ě r n á , je ignorována . 

Algor i tmus segmentace funguje sp r ávně , pokud jsou ř á d k y textu n a p s a n é rovně a ma j í 
d o s t a t e č n é svislé rozestupy. J inak na lezené ř á d k y splývaj í a pro korekci je n u t n é upravit 
parametry algori tmu. P r o bezp rob lémové r o z p o z n á n í z n a k ů je tedy n u t n á i menš í d á v k a 
spo lup ráce pisatele. 

7.1.4 E x t r a k c e p ř í z n a k ů 

P r o a d a p t i v n í i ak t ivn í rež im neu ronové s í tě byly vyzkoušeny p ř í z n a k y jejichž extrakce je 
p o c h o p i t e l n á j iž z teorie, k t e r á je p o p s á n a v kapitole 3. N a tomto m í s t ě si proto de ta i lně j i 
rozebereme jen n ě k t e r é z nich. 

F r e e m a n ů v k ó d 

Jak je z teorie p a t r n é , pro získání Freemanova k ó d u p o t ř e b u j e m e získat n e p ř e r u š e n o u kon­
tu ru znaku. P r o získání t ě c h t o kontur jsem p ř e d p o k l á d a l v h o d n ý v ý b ě r z h r a n o v ý c h de­
t e k t o r ů uvedených v sekci 2.1.3. Nej lepších výs ledků bylo dosaženo p o u ž i t í m Cannyho hra­
nového detektoru. Avšak v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h docháze lo k po rušen í n ě k t e r ý c h kontur, 
p r a v d ě p o d o b n ě v l ivem komprese, nebo byly hrany » r o z t ř e p e n é « . Pro to jsem se rozhodl pro 
morfologickou detekci vnějš ího obrysu. P ř i t é t o detekci provedeme di lataci (kap. 2.1.2) ob­
razu a v y h o d n o t í m e nonekvivalenci ( X O R ) tohoto u p r a v e n é h o obrazu s obrazem p ů v o d n í m 
a z í skáme tak p ře sně j ednopixe lové souvislé h r a n o v é obrysy ob j ek tů . 

A b y c h o m mohl i p ř i s t o u p i t k v ý p o č t u Freemanova k ó d u , je z a p o t ř e b í se zbavit tzv. rohů 
(obr. 7.4), neboť algoritmus p o č í t á pouze s posunem po kř ivce pouze v jednom směru . 

Redukce n e p o t ř e b n ý c h pixelů je ř e šena skele tonizací (viz kap. 2.1.2). 

O b r á z e k 7.4: Č ty ř i typy rohů 

O b r á z e k 7.5: U k á z k a detekce obrysu: v levo-Cannyho h r a n o v ý detektor, vpravo - morfolo­
gická operace. O b r á z e k by l inver tován . 

Nyn í j iž n á m nic n e b r á n í v p ř e v o d u obrysu na výs ledný F r e e m a n ů v kód a vy tvo ř i t z něj 
no rma l i zovaný histogram (viz kap. 3.3). Dostaneme tedy 8-bi tový p ř í znakový vektor typu 
float, k t e r ý p řed lož íme neu ronové sí t i . Jak se m i potvrdi lo , tento p ř í znakový vektor je 
natolik malý , že ú spěšnos t klasifikace nen í velká. N i c m é n ě jsem b y l p ř e k v a p e n , že z takto 
má lo informací se ú spěšnos t klasifikace číslic pohybovala kolem 4 5 % . 
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Pro zvýšení ú spěšnos t i jsem se nechal inspirovat č l ánkem Husseina E l Saadiho [ ]. Jsou 
zde s tá le p o u ž i t y principy Freemanova kódování , ale výs ledný p ř í znakový vektor je daleko 
větš í . P r inc ip v ý p o č t u je následující : 

1. V y p o č t e m e tzv.centroid. J e d n á se o bod, jež leží v centru objektu. X - o v á / y - o v á sou­
řadn ice Xc/Yc je s o u č t e m všech x - o v ý c h / y - n o v ý c h s o u ř a d n i c objektu p o d ě l e n á p o č t e m 
pixelů v objektu: 

X r - - Z í -

Yr 
E / ( * . y ) 

2. Zj is t íme nejdelší vzdá lenos t od centroidu. Vzdá l enos t mezi pixely v y p o č í t á m e podle 
Pythagorovy věty: 

vzdálenost = \J (Xc — x)2 + (Yc — y)' 

3. V h o d n ě si rozdě l íme tuto vzdá lenos t č ímž z í skáme k ruhové sektory. T y t o sektory si 
dále rozdě l íme do výsečí ( 3 6 0 ° / p o č e t výsečí) . 

4. Nyn í p r o c h á z í m e obrysem znaku a p ř e v á d í m e na F r e e m a n ů v kód . Číslo s m ě r u ovšem 
ulož íme do p ř í s lušného sektoru na zák l adě vzdá lenos t i od centroidu a do př í s lušné 
výseče na zák l adě v y p o č t e n é h o úh lu : 

a = arctan( iv 

V (x-Xc) 

5. P ro tuto p rác i jsem zvol i l t ř i sektory se č t y ř m i výseči . Získal jsem tedy 8 s m ě r ů x 3 
sektory x 4 výseče = vektor s 96 p ř í z n a k y t a k t é ž typu float. 

S h r n u t í p ř í z n a k ů 

P ř í z n a k y jsou e x t r a h o v á n y ze vzorků 20 x 20 pixelů. 

1. Intenzita pixelů - b i n á r n í vektor se 400 př íznaky . 

2. P C A - p r o m ě n n á délka vektoru(200 - 400) s hodnotami typu float. 

3. H u momenty - 7 hodnot typu float 

4. G S C - 512-b i tový b i n á r n í vektor. 

7.1.5 Klas i f ikace n e u r o n o v o u s í t í 

Po předchoz ích krocích se program dostal do fáze, kdy jsou v y p o č í t á n y charakteristiky 
z n a k ů a jako vektor jsou p ř e d á n y na vstup j iž a d a p t o v a n é neu ronové s í tě . P ř í z n a k y jsou 
p ř e d á v á n y p o s t u p n ě po znaku funkci z knihovny F A N N fann-run, jejíž v ý s t u p e m je pole 
hodnot typu float. V ideá ln ím p ř í p a d ě se v pol i , pokud je znak s p r á v n ě r o z p o z n á n , objeví 
pouze jedna hodnota 1.000 nebo jen o něco m á l o nižší p r ávě na m í s t ě odpovída j íc í p o ř a d í 
znaku v abecedě . 

O v š e m s ideá ln ími p ř í p a d y se v ž ivotě s e t k á v á m e m á l o . Je možné , že se ve výs ledku 
objeví více t ěch to hodnot, vě t š inou na mís t ech znaků , k t e r é jsou si p o d o b n é (nebo se tak 
jeví neu ronové s í t i ) , nebo jsou hodnoty příl iš nízké. V ý s l e d n ý m znakem je po tom ten, na 
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j ehož pozici je nejvyšší hodnota. Je-l i výs ledek k l a d n ý je v y p o č í t á n o p rocen tue ln í z a s t o u p e n í 
výs ledku: procento = hodnota na pozici / suma všech kladných hodnot. Tato hodnota pak 
nese informaci, jak kva l i t ně by l tento znak r o z p o z n á n . Je- l i na pozic i z á p o r n é číslo blížící 
se —1, lze tento znak považova t za ne rozpoznaný . 

V ý s t u p e m neuronové s í tě je znak a její hodnota udávaj íc í j i s to tu r o z p o z n a n é h o znaku, 
k t e r ý je po tom v y p s á n a dá le p ř e d á n dalš í funkci, k t e r á p rovád í korekce nad celými slovy. 

7.1.6 K o r e k c e t e x t u 

P r o naš i p rác i je dos tačuj íc í ně jaký j e d n o d u c h ý algoritmus na korekci textu. Inspiraci jsem 
nalezl v t u t o r i á l u [14]. P rogram je zde uveden v P y t h o n u a je d o s t u p n ý i v dalš ích j azykových 
modifikacích. A b y c h lépe pochopi l č innos t korekce, rozhodl jsem se nevyuž í t j iž ho tové 
řešení , ale pokusit se jej p ř e p s a t s á m - SpellCorrect.hpp. 

Jak tato korekce funguje? V s t u p e m funkce je slovo a my se s n a ž í m e v r á t i t n e j p r a v d ě p o ­
d o b n ě j i pravopisnou korekci tohoto slova. Bohuže l neexistuje z p ů s o b , jak s j is totou vybrat 
s p r á v n o u korekci (např . pro slovo Manže lk , m á se opravit na M a n ž e l nebo M a n ž e l k a ? ) . 
Snaž íme se tedy na j í t takovou korekci k, ze všech m o ž n ý c h oprav, k t e r á maximalizuje prav­
d ě p o d o b n o s t k vzhledem k p ů v o d n í m u slovu s: 

argmaxc P(k\s) 

Podle Bayesova t e o r é m u je to ekv iva len tn í s: 

argmaxc P(s\k)P(k)/P(s) 

Vzhledem k tomu, že P(s) je pro k a ž d o u korekci s te jné , m ů ž e m e jej ignorovat a dostaneme: 

argmaxc P(s\k)P(k) (7.7) 

• P (k) je p r a v d ě p o d o b n o s t , že n a v r h o v a n á korekce p l a t í sama o sobě . J e d n á se o ja­
zykový model, u d á v á j a k á je p r a v d ě p o d o b n o s t v ý s k y t u v textu. P ( „ a " ) je mnohem 
p r a v d ě p o d o b n ě j š í než P ( „ x z x " ) , k t e r á se blíží k nule. 

• P(s\k) je p r a v d ě p o d o b n o s t , že do textu bylo n a p s á n o s, když autor chtě l k. 

• argmaxc je kont ro ln í mechanismus, k t e r ý vybere ze všech m o ž n ý c h korekcí tu , k t e r á 
dává nejlepší kombinaci p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o skóre. 

A jak tedy s a m o t n ý program funguje? 

1. P{k). N a č t e m e soubor, k t e r ý obsahuje v šechna česká slova bez diakr i t iky. A ně jaký 
d louhý text. Vše p ř e v e d e m e na velká p í s m e n a a o d s t r a n í m e nona l fanumer ické znaky. 
P o t é extrahujeme j e d n o t l i v á slova a u lož íme si je do hash tabulky (Dict ionary) , k t e r á 
udržu je informaci i o p o č t u j edno t l i vých slov. Kombinace korekcí jsou potom porov­
n á v á n y s t ě m i t o z n á m ý m i slovy. 

2. Nyn í se p o d í v á m e na p r o b l é m v ý č t u všech m o ž n ý c h oprav k d a n é h o slova s. Ú p r a v y 
mohou bý t následuj íc í : v y p u s t í m e nebo naopak p ř i d á m e p í smeno , p r o h o d í m e sousedn í 
p í s m e n a nebo z m ě n í m e p í s m e n o za j iné . T í m z í skáme celkem velkou sadu k a n d i d á t ů . 
P ro slovo dé lky n, dostaneme n k a n d i d á t ů po m a z á n í , 26(n+l ) po vložení , n-1 po 
v ý m ě n ě a 26n po z á m ě n ě p í smene . Dohromady tedy 54n + 25 kombinac í , z nichž 
něk t e r é jsou ovšem duplici ty. T y t o kombinace zajišťuje funkce makeAlternative. 
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Vět š ina p ř e k l e p ů se děje ve vzdá lenos t i 1. M y ovšem použ i j eme program pro korekci 
textu z o b r á z k u . M ů ž e se s t á t že budou s e g m e n t o v á n a 2 p í s m e n a jako jedno(v p ř í p a d ě , 
že se do týka j í ) , proto budeme hledat i korekce ve vzdá lenos t i 2. P o k u d není nalezeno 
slovo ve s lovníku př i korekcích ve vzdá lenos t i 1, je na vstup funkce makeAlternat ive 
p ř iveden v ý s t u p t é s te jné funkce. T í m nalezneme kombinace korekce ve vzdá lenos t i 
2. 

3. P ro pravidlo P(s\k) je ap l ikován t r iv iá ln í rozhodovac í model, jež ř íká, že všechny 
korekce ve vzdá lenos t i jedna od slova jsou p r a v d ě p o d o b n ě j š í než korekce ve vzdá lenos t i 
2, ale mnohem m é n ě p r a v d ě p o d o b n é než korekce ve vzdá lenos t i 0. 
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Kapitola 8 

Trénování neuronové sítě 

N e u r o n o v á síť je z á k l a d n í m prvkem n a v r h o v a n é h o klas i f ikátoru rukou p s a n ý c h p í smen . Do­
t eď jsme se zabýval i pouze p ř í p r a v o u koeficientů, k t e r é budou vstupovat do neu ronové s í tě . 
S a m o t n ý proces rozpoznáván í zabezpeču je již n a t r é n o v a n á ( a d a p t o v a n á ) síť. To že je síť 
a d a p t o v a n á z n a m e n á , že její váhové koeficienty jsou již o p t i m á l n ě n a s t a v e n é pro p ros t ř ed í , 
ve k t e r é m se bude p o u ž í v a t . V n a š e m p ř í p a d ě tedy budeme hledat o p t i m á l n í váhové koefi­
cienty nad d a t a b á z í rukou p s a n ý c h p í smen . 

N a klasifikaci je použ i t v í cevrs tvý perceptron s t r é n o v a c í m algori tmem z p ě t n é h o šíření 
chyby (backpropagation)(kap. 5.5.2). Jak jsem již v teorii zmíni l , j e d n á se o neuronovou síť, 
jejíž ú lohou je klasifikovat vzory do p ř e d e m z n á m ý c h t ř íd . V n a š e m p ř í p a d ě bude n e u r o n o v á 
síť klasifikovat vzory do deseti t ř í d př i r o z p o z n á v á n í rukou psaných číslic a do 26 t ř í d př i 
r ozpoznáván í rukou p s a n ý c h p í smen . 

8.1 Návrh neuronové sítě 

N á v r h v h o d n é topologie neu ronové s í tě je závislý od v s t u p n í c h dat. P o č e t v s t u p n í c h neu­
ronů je roven p o č t u p ř í z n a k ů z ískaných ex t rakc í znaku z o b r á z k u , s te jně tak je p o č e t vý­
s t u p n í c h n e u r o n ů u d á n p o č t e m klasifikačních t ř íd . P o č e t sk ry tých vrstev a p o č e t jejich 
n e u r o n ů je o t ázkou experimentu. Podle Kolmogorova t h e o r é m u (lit. [ ]) m ů ž e n e u r o n o v á 
síť s dvěmi s k r y t ý m i vrs tvami oddě l i t j akýko l iv p r o b l é m . Zvýšen ím p o č t u n e u r o n ů v p r v n í 
sk ry t é v r s tvě , zvýš íme p o č e t oddě lovačů v sy s t ému . Zvýšen ím p o č t u n e u r o n ů ve d r u h é 
sk ry t é v r s tvě , zvýš íme p o č e t oddě lovaných regionů. Testy tedy m ů ž e m e omezit na sí tě 
s jednou a s dvěmi s k r y t ý m i vrs tvami. 

Nalezení o p t i m á l n í c h váhových koeficientů ovlivňují i dalš í faktory: 

• Samotná charakteristika dat. 

• Volba přenosové funkce. P r o t r énován í n e u r o n o v ý c h sí t í byly t e s t o v á n y dvě přenosové 
funkce. V p r v n í m p ř í p a d ě byla p o u ž i t a s igmoidní p řenosová funkce. N a v ý s t u p u neu­
ronové s í tě jsem požadova l 1 na pozic i odpovída j íc í znaku a 0 na o s t a t n í c h pozicích. 
Ve d r u h é m p ř í p a d ě jsem použ i l p řenosovou funkci hyperbo l ické tangenty a to z toho 
d ů v o d u , že na v ý s t u p u s í tě jsem požadova l 1 na pozic i odpovída j íc í znaku a na ostat­
ních pozicích -1 (značí jak moc si je síť j i s tá , že to není tenhle znak). P r ů b ě h y t ě c h t o 
funkcí jsou na o b r á z k u (obr. 5.3). 

• Tzv. learning rate. Learning rate je parametr neu ronové s í tě , k t e r ý u d á v á rychlost 
t r énován í . Č í m větš í tento parametr bude, t í m rychleji se bude n e u r o n o v á síť uč i t . 
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Hodnota tohoto parametru by mě la bý t v intervalu (0, 1). Matemat icky tento pa­
rametr z n a m e n á , jak velké z m ě n y váhových koeficientů se provedou. P o k u d budou 
změny příl iš velké n e m u s í m e na léz t m i n i m á l n í chybu, neboť m ů ž e doj í t k p řeskočení 
t é t o hodnoty na hodnotu vyšší . 

Nejprve si n a s t a v í m e tento parametr na vyšší hodnotu, ř e k n ě m e na parametr 0,9 
a až se budeme blížit k o p t i m á l n í c h y b ě na va l idačních datech, budeme tuto hodnotu 
snižovat . T í m d o s á h n e m e větší p ře snos t i adaptace. 

• Stop kritérium. Jeden z velmi dů lež i tých p a r a m e t r ů s í tě . P o d r o b n ě je r o z e b r á n j iž v te­
ori i n e u r o n o v ý c h sí t í (viz kap. 5.5.2). Nejvyšší pr ior i tu pro zas taven í m á p r ů b ě h M S E 
na va l idačn í sadě , jakmile začne mí t funkce vzrůs ta j íc í hodnotu z a s t a v í m e . Druhou 
v p o ř a d í je m a x i m á l n í chyba M S E na t r énovac ích datech a v pos lední ř a d ě sledujeme 
m a x i m á l n í p o č e t i t e račn ích cyklů. 

8.2 Experimenty 

Cílem e x p e r i m e n t ů je nalezení o p t i m á l n í c h váhových koeficientů neu ronové s í tě kombinac í 
v h o d n ý c h p ř í z n a k ů a jejich p a r a m e t r ů pro rozpoznáván í rukou psaných p í smen . Bude t aké 
s ledováno jak moc ovlivní rozhodovac í proces z m ě n a n ě k t e r ý c h p a r a m e t r ů neu ronové sí tě . 

A b y c h o m v ů b e c mohl i p ř i s t o u p i t k t r énován í neu ronové sí tě , je z a p o t ř e b í obstarat si 
vhodnou d a t a b á z i izolovaných z n a k ů . J á jsem zde použi l dataset z m é předchoz í p r á c e ([7]). 
P r o t o ž e mě l tento dataset r ů z n o r o d ý p o č e t j edno t l i vých znaků , rozhodl jsem se t e s tován í 
rozděl i t do více čás t í . P r v n í sada bude obsahovat s te jný p o č e t z n a k ů a d r u h á naopak všechny 
d o s t u p n é . Jel ikož n a m ě ř e n á data nad t í m t o datasetem nelze s n i k ý m porovnat a j inou volnou 
d a t a b á z i rukou p s a n ý c h hůlkových p í s m e n jsem nenalezl, za řad i l jsem i několik t e s t ů nad 
d a t a b á z í M N I S T 1 . 

Dataset 1 

Tento set obsahuje 300 vzorků od k a ž d é h o znaku abecedy v t r énovac í m n o ž i n ě . Sto vzorků 
od k a ž d é h o ve va l idační a 124 vzorků v m n o ž i n ě tes tovac í . 

Dataset 2 

Tento set obsahuje t a k é p í s m e n a a j edno t l ivé z a s t o u p e n í z n a k ů zobrazuje tabulka (tab. 8.1). 

Dataset 3 

D a t a b á z e rukou p s a n ý c h číslic M N I S T . Obsahuje 4000 t rénovac ích vzo rků od k a ž d é h o 
znaku, kolem 2000 va l idačn ích a 1000 tes tovac ích vzorků . 

Všechny tyto datasety obsahuj í o b r á z k y o velikosti 20 x 20 pixelů . Pro to abychom mohl i 
síť t r é n o v a t , p o t ř e b u j e m e t e x t o v ý soubor s p ř í z n a k y t r énovac ích dat. K l ikneme v programu 
na "Vytvořit trénovací data" a vybereme složku, ve k t e r é se nacház í roz t ř í děné o b r á z k y 
v j edno t l i vých s ložkách p o j m e n o v a n é podle p ř í s lušného znaku. Vybereme př íznaky , k t e ré 
chceme uloži t . P rogram projde j edno t l ivé složky a uloží p ř í z n a k y do t e x t o v é h o souboru ve 
s p r á v n é m fo rmá tu : 

1Volně stažitelná databáze rukou psaných číslic, dostupná na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist/ 
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poče t_vzorků dé lka_př íznakového_vektoru p o č e t .k las i f ikačních . t ř íd 
p ř í znakový_vek to r_hodno ta l p ř í znakový_vek to r_hodno ta2 . . . 
výs l edný_vek to r_hodno ta l . . . 

S t e jným z p ů s o b e m v y t v o ř í m e va l idační soubor. 
Testovací soubor v y t v o ř í m e o b d o b n ý m z p ů s o b e m . K l ikneme na "Vytvořit testovací 

data" a vybereme b u ď s ložku s o b r á z k y nebo s a m o s t a t n ý obrázek . P rogram extrahuje poža­
dované p ř í z n a k y a uloží je do souboru jehož fo rmát je následující : 
poče t_vzorků dé lka_př íznakového .vek to ru 
p ř í z n a k o v ý _ v e k t o r l _ h o d n o t a l p ř í znakový_vek to r_hodno ta2 . . . 
p ř í znakový_vek to r2_hodno ta l p ř í znakový_vek to r2_hodno ta2 . . . 

A B C D E F G H I 
T r é n o v a c í 1800 650 600 900 1100 454 482 680 1400 
V a l i d a č n í 699 150 130 200 281 100 100 116 242 
T e s t o v a c í 804 149 136 233 300 100 100 120 300 

J K L M N O p Q R 
T r é n o v a c í 400 1300 1000 900 1295 1499 731 300 1500 
V a l i d a č n í 129 265 150 150 250 324 150 100 240 
T e s t o v a c í 140 300 173 174 300 400 150 124 272 

S T U V W X Y Z 
T r é n o v a c í 1100 1099 848 900 399 300 500 700 
V a l i d a č n í 200 200 143 132 100 100 100 130 
T e s t o v a c í 216 228 150 150 109 132 149 150 

Tabulka 8.1: Tabulka ukazuje p o č e t j edno t l i vých z n a k ů 

Neuronovou síť n a t r é n u j e m e k l i k n u t í m na "Trénovaní sítě". Z a d á m e p o t ř e b n é para­
metry a n e c h á m e síť adaptovat své váhy. P o t é j i je m o ž n é otestovat volbou "Testování 
sítě". P rogram v y h o d n o t í data a uloží výs ledky do dvou t e x t o v ý c h s o u b o r ů . V p r v n í m jsou 
uloženy hodnoty v ý s t u p n í c h n e u r o n ů a ve d r u h é m je identifikace znaku s hodnotou jakou 
by l klasifikován. 

Nyn í se již p ř e s u n e m e k s a m o t n ý m e x p e r i m e n t ů m . 

8.2.1 V ý b ě r p ř e n o s o v é funkce 

P r v n í m i pokusy bylo p o t ř e b a zjistit vhodnou ak t ivačn í funkci n e u r o n ů ve sk ry tých vrst­
vách . Jak je v idě t na př i ložených grafech (viz obr. 8.1, obr. 8.2) u n e u r o n o v ý c h sítí s jednou 
skrytou vrstvou dosahuje nej lepších v l a s tnos t í s igmoidní p řenosová funkce. C h y b o v á k ř ivka 
na va l idačních datech pozvolna klesá a její m i n i m u m je h o d n ě pod hran ic í m i n i m o s t a t n í c h 
dvou funkcí. 

U n e u r o n o v ý c h sítí s dvěmi s k r y t ý m i vrs tvami už to tak j e d n o z n a č n é není . N e u r o n o v á 
síť s ak t ivačn í funkcí hype rbo l i cký tangenc se s tač í adaptovat již po někol ika epochách , její 
chybovost je v šak s tá le větš í než se s igmoidní funkcí. 
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hyperbolický tangenc - trénovacľ data 

Počet epoch 

O b r á z e k 8.1: C h y b o v é k ř ivky př i t r énován í d v o u v r s t v é neu ronové sí tě 



Pro naše účely je tedy v h o d n é zvolit s igmoidní p řenosovou funkci. Nalezení o p t i m á l n í h o 
řešení vyžadu je více i terací , ale d o s á h n e m e větš í p ře snos t i p ř i na lezení stop-kriteria a t í m 
lepší adaptace na data. 

Zkratky 

Zkratky, k t e r é budou použ i t y v t a b u l k á c h : 

• [400 30 26] - takto budeme znač i t topologii s í tě , 400 v s t u p n í c h n e u r o n ů , 30 n e u r o n ů 
ve s k r y t é v r s tvě a 26 v ý s t u p n í c h n e u r o n ů . 

• U[%] - ú spěšnos t klasifikace znaku 

• Č7C[%] - celková ú spěšnos t klas i f ikátoru 

• Hit - p o č e t s p r á v n ě klasif ikovaných z n a k ů 

Úspěšnos t i U[%] a Uc[%] jsou v y p o č í t á n y ze vztahu počet správně klasifikovaných/celkový 
počet. 

8.2.2 P r v n í testy 

P r v n í testy byly provedeny nad datasetem 1 a jako p ř í znakový vektor byly b r á n y hodnoty 
jasu j edno t l i vých pixelů. 

A B C D E F G H I 

U[%] 62.09 76.61 87.90 71.77 77.41 83.87 74.19 75.81 90.32 

J K L M N O P Q R 

U[%] 85.48 45.97 90.32 81.45 70.97 69.35 84.68 72.58 66.13 

S T U V W X Y Z 

U[%] 77.42 91.13 79.03 85.48 90.32 85.48 72.58 75.81 

Tabulka 8.2: Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í znaku NS[400 30 26], Uc = 77,35% 

Celková ú spěšnos t Uc je sice 77,35%, ale z tabulky je p a t r n é , že rozložení ú spěšnos t i 
není r o v n o m ě r n é . N S se n e d o k á z a l a adaptovat na p í s m e n o K . P o s t u p n ý m p ř i d á v á v á n í m 
n e u r o n ů do s k r y t é vrs tvy se úspěšnos t i začínaj í s rovnáva t . Nej lepších výs ledků s jednou 
skrytou vrstvou bylo dosaženo s NS[400 180 26] s Uc = 78%. O d hranice 230 n e u r o n ů ve 
sk ry t é v r s tvě pomalu z t r ác í N S schopnost generalizace. 

Lepší volbou se ukáza l a volba N S s dvěmi s k r y t ý m i vrs tvami (tab. 8.3). 
Klasif ikátor je tak úspěšný jako jeho nejs labší č lánek - D (67,74%), což pro naši p rác i 

není dos tačuj íc í . P o k u s í m e se j i vylepš i t . 
Za j ímavou volbou se m i jevilo použ i t í P C A (viz kap. 3.1.1). Z a cenu m i n i m á l n í z t r á t y 

informace zredukujeme p ř í znakový vektor, j ehož d ů s l e d k e m se sníží i v ý p o č e t n í n á r o č n o s t 
neu ronové s í tě . P ř e d p o k l á d a l jsem, že redukce š u m u t a k é poz i t i vně ovlivní rozhodován í 
neu ronové s í tě . O v š e m výs ledky m i můj p ř e d p o k l a d vyvrá t i ly . Úspěšnos t klasifikace se ne­
zlepšila, ba naopak byla o něco horší a to i př i zachování všech d imenz í . P o z i t i v n í m z j i š těn ím 
bylo a lespoň to, že př i zachování r e l a t i vně s te jné ú spěšnos t i bylo m o ž n é zredukovat p o č e t 
d imenz í na 250 a urychli t tak a d a p t i v n í č innos t N S . 
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A B C D E F G H I 

U[%] 76,61 72.58 81.45 67.74 85.48 87.10 70.97 75.81 90.32 

J K L M N O P Q R 
U[%] 77.42 70.16 90.32 83.06 73.39 71.77 83.06 68.55 68.55 

S T U V W X Y Z 

U[%] 80.65 88.71 82.64 85.48 83.06 76.61 75.81 73.39 

Tabulka 8.3: Úspěšnos t r ozpoznáván í znaku NS[400 80 26 26], Dataset 1, Uc = 78,42%, 
nejlepší konfigurace pro jas pixelů. 

A B C D E F G H I 
U[%] 76,31 77.58 80.45 66.84 84.48 84.10 72.97 74.81 89.32 

J K L M N O P Q R 

U[%] 77.42 68.16 85.32 82.06 76.39 77.77 81.06 69.54 68.55 

S T U V W X Y Z 

U[%] 80.51 81.71 80.64 83.48 85.06 78.61 73.81 73.39 

Tabulka 8.4: Úspěšnos t r ozpoznáván í znaku NS[250 70 26 26], Dataset 1, Uc = 77,95%, 
Nejlepší konfigurace pro P C A . 

8.2.3 F r e e m a n ů v k ó d 

Jak jsem již psal výše , tak klasifikace pouze s j e d n í m n o r m a l i z o v a n ý m histogramem nebyla 
v ů b e c ú s p ě š n á . Sedm p ř í z n a k ů je pro 26 klasifikačních t ř í d m á l o . Avšak p o u ž i t í m algori tmu 
p o p s a n ý m dř íve (viz kap. 7.1.4) jsme se dostali k mnohem lepš ím v ý s l e d k ů m . J iž od p rvn í ch 
p o k u s ů bylo zře jmé, že jsme se vyda l i s p r á v n ý m s m ě r e m . 

N e p s a n é pravidlo pro odhad p o č t u sk ry tých n e u r o n ů je rovno s o u č t u v s t u p n í c h a vý­
s t u p n í c h n e u r o n ů p o d ě l e n o dvěmi . V n a š e m p ř í p a d ě tedy 66 n e u r o n ů . Výs l edky ukazuje 
tabulka (tab. 8.5). Celková ú spěšnos t již p ř e s á h l a 90%, ne jhů ře r o z p o z n a t e l n é je p í s m e n o 
R . 

A B C D E F G H I 
Hit 115 112 113 110 121 118 100 113 118 

U[%] 92.74 90.32 91.13 88.71 97.58 95.16 80.65 91.13 95.16 

J K L M N O P Q R 
Hit 119 106 122 109 106 103 114 105 95 

U[%] 95.97 85.48 98.39 87.90 85.48 83.06 91.94 84.68 76.61 

S T U V W X Y Z 
Hit 114 120 105 111 113 117 115 114 

U[%] 91.94 96.77 84.68 89.52 91.13 94.35 92.74 91.94 

Tabulka 8.5: Úspěšnos t r o z p o z n á v á n í znaku NS[96 66 26], Dataset 1, Uc = 90.20% 

Zvyšován ím p o č t u n e u r o n ů N S z t rác í schopnost generalizace, docház í k p ř e t r énován í . 
Naopak snížení p o č t u vykazuje lepší výs ledky (tab. 8.6). 
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A B C D E F G H I 
Hit 107 100 115 111 119 116 113 121 117 

U[%] 86.29 80.64 92.74 89.52 95.97 93.55 91.13 97.58 94.35 

J K L M N O P Q R 
Hit 117 106 117 103 106 109 109 110 99 

U[%] 94.35 85.48 94.35 83.06 85.48 87.90 87.90 88.71 79.84 

S T U V W X Y Z 
Hit 110 116 101 112 116 118 112 115 

U[%] 88.71 93.55 81.45 90.32 93.55 95.16 90.32 92.74 

Tabulka 8.6: Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í znaku NS[96 15 26], Dataset 1, Uc = 89,80%, Nej-
lepší konfigurace, p o č e t epoch 13745. Ne jhůře klasif ikovatelné je p í s m e n o R , č a s t o k r á t za­
m ě ň o v á n o za p í s m e n o K a A. Za j ímavé je, že je ve s k r y t é v r s tvě m é n ě n e u r o n ů než je 
klasifikačních t ř íd . N e u r o n o v á síť si v y b í r á pouze dů lež i t é cha rak te r i s t i cké vlastnosti . 
N a p r v n í pohled se m ů ž e z d á t , že tato konfigurace je horš í než ta předchoz í . Celková úspěš ­
nost je n e p a t r n ě horš í , ale celkové rozložení je na lepší ú rovni . 

Dataset č. 2 n á m u m o ž n í z ískat re levantnějš í výs ledky a zároveň n á m poskytne infor­
mace, zda záleží na s t e jném p o č t u z n a k ů v t rénovac í sadě . Zda se n e u r o n o v á síť adaptuje na 
jeden typ znaku na úkor d r u h é h o , nebo bude vykazovat lepší výs ledky d íky větš í d a t a b á z i . 

A B C D E F G 
Hit 774/804 120/149 117/136 203/220 285/300 96/100 90/100 

U[%] 96.27 80.54 86.03 92.27 95.0 96.0 90.0 

H I J K L M N 
Hit 99/120 293/300 128/138 278/300 167/173 154/173 253/273 

U[%] 82.5 97.67 92.75 92.67 96.53 89.02 92.67 

O P Q R S T U 
Hit 371/399 137/147 93/120 253/271 212/216 221/228 144/150 

U[%] 92.98 93.20 77.5 92.67 98.15 96.93 96.0 

V W X Y Z 
Hit 142/150 102/109 126/132 132/149 143/150 

U[%] 94.6 93.58 95.45 88.59 95.3 

Tabulka 8.7: Úspěšnos t r o z p o z n á v á n í znaku NS[96 30 26], Dataset 2, Uc = 91,10%, Nejlepší 
konfigurace, p o č e t epoch 16768. Ne jhůře klasif ikovatelné je opě t p í s m e n o R, ča s to klasifi­
kované jako K. Obavy o preferenci jednoho znaku se nepotvrdily, zvětšení d a t a b á z e m á 
poz i t ivn í efekt, i když nejsou znaky zastoupeny r o v n o m ě r n ě . 

Jsem si v ě d o m toho, že dosud p ř e d k l á d a n é výs ledky nejsou moc re levan tn í . P ro to jsem 
provedl pokusy na již z m i ň o v a n é d a t a b á z i M N I S T . Vě t š ina publ ikac í p rávě vztahuje vý­
sledky k r o z p o z n á v á n í rukou p s a n ý c h číslic, proto n á m tato informace d o d á p ř e d s t a v u 
o kva l i tě uvedených p o s t u p ů . 
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

U[%] 98.26 99.21 97.18 96.83 95.93 96.08 97.70 96.60 93.22 93.76 

Tabulka 8.8: Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í znaku NS[96 40 10], M N I S T , Uc = 96,52%, Nejlepší 
konfigurace, p o č e t epoch 15081. Největš í p r o b l é m y mě la N S s r o z p o z n á v á n í m číslice 8. Je 
v idě t , že s větš í datovou sadou roste i ú spěšnos t klasifikace. N a druhou stranu je n u t n é t aké 
podotknout, že p o č e t klasifikačních t ř í d n á m klesl skoro na t ř e t i n u . N i c m é n ě chybovost 
menš í jak 3,5 % lze považova t za d o b r ý výsledek. 

8.2.4 G S C 

Zde již uvedu pouze nejlepší výsledky. Postup h ledán í o p t i m á l n í konfigurace je stejný. Po­
s t u p n ě p ř i d á v á m e neurony a sledujeme p r ů b ě h t r énován í a p o r o v n á v á m e výs ledky nad 
tes tovac ími daty. S příl iš ve lkým p o č t e m n e u r o n ů u v í z n e m e v loká ln ím min imu a naopak 
příliš m a l ý p o č e t n e u r o n ů zase nedokáže k o r e k t n ě oddě l i t j edno t l ivé vzory. 

G S C p a t ř í k p o k r o č i l ý m t e c h n i k á m popisu objektu, proto se daly očekáva t nejlepší 
výsledky. Avšak na t é t o d a t a b á z i se tato technika nedokáza l a d o s t a t e č n ě projevit. 

A B C D E F G H I 
Hit 118 99 119 117 119 117 105 112 120 

U[%] 95.16 79.83 95.97 94.35 95.97 94.35 84.68 90.32 96.77 

J K L M N O P Q R 
Hit 121 112 115 102 111 116 110 112 110 

U[%] 97.58 90.32 92.74 82.26 89.52 93.55 88.71 90.32 88.71 

S T U V W X Y Z 
Hit 114 123 102 109 121 116 105 116 

U[%] 91.94 99.19 82.26 87.90 97.58 93.55 84.68 93.55 

Tabulka 8.9: Úspěšnos t r o z p o z n á v á n í znaku NS[512 40 26], Dataset 1, Uc = 91,22%, Nej­
lepší konfigurace G S C , p o č e t epoch 348. Ne jhůře klasif ikovatelné je p í s m e n o B, docháze lo 
k z á m ě n á m za p í s m e n o D a R. 

P ř i klasifikaci p í s m e n jsem dosahoval za j ímavých výs ledků s t ř í v r s t v ý m i s í těmi , kde ve 
d r u h é s k r y t é v r s tvě byla polovina p o č t u v ý s t u p n í c h n e u r o n ů . 

Jak jsem již psal výše , d r u h á vrstva se d á c h á p a t jako p o č e t oddělovac ích regionů. 
Za j ímalo m ě , j a k ý c h výs ledků d o s á h n e m e nad velkou d a t a b á z í , nad d a t a b á z í M N I S T . 

K m é m u ud iven í s m e n š í m p o č t e m t ř í d bylo t ř e b a volit větší p o č e t n e u r o n ů . D o 25 
n e u r o n ů N S uvíz la v ž d y po 21 e p o c h á c h v loká ln ím min imu. Vo lbou parametru m o m e n t ů m 
byla sice posléze p ř e k o n á n a , n i c m é n ě se vždy dala na j í t lepší konfigurace bez použ i t í tohoto 
parametru. 
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A B C D E F textbfG 
Hit 779/804 124/149 123/136 194/220 281/300 91/100 89/100 

U[%] 96.89 83.22 90.44 88.18 93.67 91.0 89.0 

H I J K L M N 
Hit 102/120 295/300 130/138 273/300 167/173 152/173 255/273 

U[%] 85.0 98.33 94.20 91.0 96.53 87.86 93.41 

O P Q R S T U 
Hit 381/399 135/147 110/120 251/271 209/216 222/228 139/150 

U[%] 97.94 91.84 91.67 92.62 96.76 97.37 92.67 

V W X Y Z 
Hit 145/150 104/109 124/132 133/149 144/150 

U[%] 96.67 95.41 93.94 89.26 96.0 

Tabulka 8.10: Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í znaku NS[512 50 26], Dataset 2, Uc = 94,07%, 
Nejlepší konfigurace G S C , p o č e t epoch 453. O p ě t nejhorš í výs ledky vykazovalo p í s m e n o B. 
Nicméně s touto konfigurací jsem dosáh l nej lepších výs ledků nad te s tovac ími daty, největš í 
chybovost je pod 17%. Mys l ím, že nad takto malou datovou sadou jde o d o b r ý výsledek. 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

U[%] 98.88 99.36 98.40 96.34 96.93 97.08 97.70 97.61 94.22 96.76 

Tabulka 8.11: Ú s p ě š n o s t r o z p o z n á v á n í znaku NS[512 221 10], M N I S T , Uc = 97,32%, Nej­
lepší konfigurace G S C , p o č e t epoch 228. 

8.2.5 S h r n u t í 

• Nejlepších výs ledků bylo dosaženo kombinac í s igmoidní p řenosové funkce ve sk ry tých 
v r s tvách s funkcí hyperbo l ické tangenty ve v ý s t u p n í v r s tvě . 

• V h o d n á topologie s í tě a jejich p a r a m e t r ů nezávisí pouze na p ř í znakových vektorech, 
ale t a k é na velikosti t r énovac í a va l idační množiny. 

• P ro redukci lokálních m i n i m je d o b r é nejprve data randomizovat, n e p ř e d k l á d a t je 
neuronové síti v blocích. 

• P ro zas taven í učení N S v t é t o úloze je k r a j n ě v h o d n é vyhradi t si c rossva l idační sadu 
a podle p r ů b ě h u její chybové k ř ivky zastavit. V ě t š i n a t e s t ů konči la p rávě touto pod­
mínkou . 

• Jas j edno t l i vých pixelů , j a k o ž t o i použ i t í P C A , slouží d o b ř e jako o d r a z o v ý m ů s t e k 
k s eznámen í s n e u r o n o v ý m i s í těmi , ale pro p rak t i cké použ i t í jsou tyto obrazové pří­
znaky zcela n e v h o d n é . 

• R o z h o d n u t í , k t e r á z metod extrakce p ř í z n a k ů ( F r e e m a n ů v kód - G S C ) je lepší, je 
ob t í žné . O b ě vykazuj í p o d o b n é výsledky. N a s t r a n ě Freemanova k ó d u je m a l ý p o č e t 
n e u r o n ů a velmi rychlé vybaven í p ř í s lušného znaku, avšak v a d a p t i v n í m rež imu po­
t ř ebu je větš í p o č e t i te rac í . 
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P ř i použ i t í G S C je n e u r o n o v á síť r e l a t i vně rychle n a t r é n o v a n á , ale př i vybavován í je 
pomale jš í . U t é t o metody je v h o d n é z a ř a d i t do t e s t ů i s í tě s dvěmi s k r y t ý m i vrs tvami. 
U Freemanova k ó d u to n e m á va lného v ý z n a m u neboť n a r a z í m e na lokální min ima. 

• Lepších výs ledků bylo dosaženo s N S s jednou skrytou vrstvou. 

• Ne jhůře r o z p o z n a t e l n ý m znakem je p í s m e n o B . Č a s t é z á m ě n y jsou z trojice z n a k ů 
{O, B, D}, {U, V, Y} a {H, M, N}. Je to z p ů s o b e n o samotnou d a t a b á z í znaků , neboť 
u vě t š iny p i sa te lů je těžké na j í t rozdí l n a p ř . mezi p í s m e n y U a V . Pro to př i ses tavování 
t r énovac í a va l idační m n o ž i n y je n u t n é rozhodnout, co se j e š t ě bude b r á t jako znak 
U a co jako p í s m e n o V, abychom se vyhnul i n á h o d n é m u v ý b ě r u . 
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Kapitola 9 

Závěr 

R o z p o z n á v á n í rukou p s a n ý c h z n a k ů závisí na mnoha faktorech - od kval i ty po ř í zeného 
sn ímku , v h o d n é segmentace až po v ý b ě r v h o d n ý c h charakteristik znaků , volbě s a m o t n é h o 
klasif ikátoru a v nepos ledn í ř a d ě na velikosti a r ů z n o r o d o s t i t r énovac í a va l idační množiny. 
K a ž d á tato čás t se podí l í velkou m ě r o u na s a m o t n é m výs ledku rozpoznáván í . 

V t é t o p rác i byly p o p s á n y j edno t l ivé kroky, vedoucí ke s p r á v n é klasifikaci. Stěžejní 
čás t í projektu jsou neu ronové sí tě , jež tvoř í z ák l adn í s t avebn í k á m e n projektu a od k t e rých 
se odví je la volba ob razových charakteristik znaku. T ě m t o c h a r a k t e r i s t i k á m byla v ě n o v á n a 
3. kapitola, kde byly de t a i lně p o p s á n y z p ů s o b y jejich extrakce. 

Neuronové s í tě byly d i s k u t o v á n y v kapitole 5. B y l o zde p o p s á n o p o z a d í algori tmu 
z p ě t n é h o šíření chyby - backpropagation. Tado metoda je s v ý m z p ů s o b e m učení p ř í m o 
p ř e d u r č e n a pro klasifikaci vzorů . Avšak př i a d a p t i v n í m rež imu sebou nese t a k é r ů z n é pře ­
kážky, jejichž z p ů s o b řešení by l t a k é d i sku tován . 

Součás t í p r á c e byla v y t v o ř e n a aplikace pro p ř e v o d textu v o b r á z k u p o m o c í n e u r o n o v ý c h 
sít í . N á v r h a p o z a d í funkčnost i bylo p o p s á n o v kapitole 6 a 7. 

Pos lední kapitola popisuje samotnou adaptaci n e u r o n o v ý c h sí t í nad d a t a b á z í p í s m e n 
a n ě k t e r é rea l izované experimenty, k t e r é dávaj í p řeh led o ú spěšnos t i klasifikace. 

Nejlepších výs ledků bylo dosaženo s dvouvrstvou neuronovou sítí s 50 neurony ve sk ry t é 
v r s tvě a s g r a d i e n t n í m i , s t r u k t u r á l n í m i a konkávn ími p ř íznaky . Celková ú spěšnos t klasifi­
k á t o r u je 94%, p ř i čemž ne jhůře klasifikovaný znak m á chybovost 17%. 

R o z p o z n á v á n í rukou p s a n ý c h p í s m e n je mnohdy o b t í ž n á věc i pro člověka, neboť se něk­
t e r á p í s m e n a od n ě k t e r ý c h p i sa te lů velmi m á l o liší. J m e n o v i t ě n a p ř . p í s m e n o O a p í s m e n o 
D, či p í s m e n o U s p í s m e n e m V. M n o h o lidí snad mezi n i m i nedě lá rozdí l a bez kontextu 
celého slova či vě ty je s p r á v n é r o z h o d n u t í o t á z k o u n á h o d y . Pro to by př i da l š ím pok račován í 
bylo v h o d n é z a ř a d i t j a zykový model, k t e r ý by ud ržova l tento kontext, na j ehož zák ladě by 
se ulehči lo rozhodován í neu ronové sí tě . 
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Příloha A 

Ukázka aplikace 

n.iiLi.ia.iiJD.u.m 

9 GSC O Freemanůvkód Nets/lmportant/gsc.r 

/home/jamesscott/NetBeansPfojects/Diplomka2012/IMC/test1.jpg 
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rukou psaných hůlkových píši 

Výsledné rozpoznání 
U | BUDETE MUSET VYVINOUT NEMALÉ 

UŠILI ABYSTE ZVLÁDLI VŠECHNY 
POVINNOSTI KTERÉ SE NA VAS BUDOU 
VALIT VE STRESU BUDETE MIT SKLON 
HÁDAT SE A NEBUBETE KROTIT SUE 
EMOCE RABE JI SI JE SCHOVEJTE PRO 
SPORTOVNÍ VYŽITI 

Textová korekce 
BUDETE MUSET VYVINOUT NEMALÉ 
UŠILI ABYSTE ZVLÁDLI VŠECHNY 
POVINNOSTI KTERÉ SE NA VAS BUDOU 
VALIT VE STRESU BUDETE MIT SKLON 
HÁDAT SE A NEBUDETE KROTIT SVE 
EMOCE RADĚJI SI JE SCHOVEJTE PRO 
SPORTOVNÍ VYŽITI 

O b r á z e k A . l : H lavn í okno 

Příznaky 

® CSC O Pixely 

O Freemanůvkód O Pca 

Tré n ovací data 

Default 

9 [jres/Train/gsc.datal 

Validačni data 

Default 

Nastaveni neuronové sité 

Počet neuronů skryté vrstvy 

<•) jres/Valid/gsc.data ... 

Uložení natrénované síté 

Default 

(?) äts/Default/gsc.net ... 

Počet neuronů 2. skryté vrstvy 

Maximální poče t iterací 

Maximálni kvádra tkká c hyba MSE (£>-' 

0.001 

Počet iterací mezi výpisy 

Learning rate (0-1) 

Momentum (0-1) 

Vytvarim neuronovou sit! 
Pocetvstupnich neuronu 
Počet neuronu v první skryte vrstve 
Počet neuronu v druhé skryte vrstve 

Počet výstupních neuronu 

Celkový potet neuronu a biasu : 
Celkový počet propojeni neuronu 

Adaptuji neuronovou sit. 

Epocha: 

Epocha: 
Epocha: 

Aktuálni Error: 
Aktuálni Error: 

L Aktuálni Erroi 
. Aktuálni Erroi 
L Aktuálni Erroi 

0.0347372 Aktualni Valid Error: 0.95054 
0,00772904 Aktualni Valid Error: 0.00794624 

0.0061052 Aktualni Valid Error: 0.00671915 
0.00528925 Aktualni Valid Error: 0.00639422 
0.00475002 Aktualni Valid Error: 0.00629409 

Diplomka2012 

Adaptuji sitna požadovaná data... 

O b r á z e k A . 2 : Trénován í neu ronové sí tě 
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Příloha B 

Obsah CD 

N a p ř i loženém C D je u ložena e lek t ronická podoba tohoto dokumentu. K r o m ě zdro jových 
s o u b o r ů aplikace je zde t a k é p ř i ložena d a t a b á z e rukou p s a n ý c h z n a k ů o velikosti 20 x 20 
pixelů r o z t ř í d ě n é do odpovída j íc ích složek. Součás t í je i in s t a l ačn í a ovládac í m a n u á l . 
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