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Abstrakt

Rozpoznavani ru¢né psanych ¢islic je soucasti oboru pocita¢ovho vidéni a také problema-
tikou, se kterou se v dnes$ni dobé nelze vypotradat na 100 %. Tato préce popisuje metodu
rozpoznavani ru¢né psanych cislic zaloZenou na charakteristickych rysech a rozhodovacich
stromech. Metody takto zalozené jsou znamé jejich dlouhou dobou strojového uceni a vy-
sokou rychlosti pfi vyhodnocovani. Tato metoda uziva relativnich (thld mezi charakteris-
tickymi oblastmi, coz ji umoziiuje jistou miru volnosti pfi porovnavani podobnych vzorkt
a také schopnost odolavat viuci nelinedrnim deformacim pisma.

Abstract

Recognition of handwritten digits is one of computer vision problematics that can not be
solved with 100 % success these days. This document describes a method for handwritten
digits recognizing based on shape features and randomized tree classifiers. These methods
are known for their long time machine learning and quick characters recognizing. This
method is due to use of relative angles among key locations and is nearly invariant to
substantial affine and nonlinear defarmations.
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Kapitola 1

Uvod

Pocitacové rozpoznavani je neodmyslitelnou souc¢asti oboru pocitacové grafiky, presnéji je
soucasti odvétvi pocitacového vidéni. V dnesnim modernim svété, ktery je plny rucné psa-
nych informaci, stoupé poptavka po automatizaci jejich zpracovéani. Ale dfive, neZ je mozné
tyto informace zpracovat, je nutné je do pocitace néjakym zptisobem vlozit. Ruéni opisovani
je sice nejjednodussi cestou k cili, avSak jisté ne tou nejrychlejsi a tudiz i nejlevnéjsi.

Tato prace se zabyva rozpoznavanim ruc¢né psanych ¢islic. Vyuziti tohoto specializova-
ného typu rozpoznavani neni velké, ale tam, kde si najde uplatnéni, dokaze znac¢né urychlit
praci, nebo usnadnit rutinni ¢innost. Nejvhodnéjsi vyuziti bude tam, kde se pouzivaji vy-
plnovaci formulare. Toto by se dalo vyuzit naptiklad pro scanovaci formulafe na testy, kde
zédk vypliuje svoje osobni ¢islo. Jako dalsi vyuziti si 1ze pfedstavit stroj na posté, ktery
tiidi dopisni obélky podle PSC. V dnesni dobé se také rozmahaji mobilni aplikace vyuzi-
vajici fotoaparatu zabudovaného v zafizeni. Timto smérem se otevira dalsi oblast vyuziti.
Miuzeme si predstavit aplikaci, kterd pomoci fotoaparatu precte ¢islo z vizitky, papiru a
nabidne uzivateli jeho vyuziti.

Préace je zaloZena na ¢lanku [2]. Clanek abstraktné popisuje jeden konkrétni algoritmus,
proto se zde budu zabyvat vyhradné timto jedinym algoritmem. Mym tkolem bylo tento
algoritmus prozkoumat, implementovat a otestovat. Teoretickym popisem implementova-
ného algoritmu se budeme zabyvat v kapitole 2 a v nasledujicich podkapitolach. Dale si
rozebereme implementaci v kapitole 3. Nakonec popisuji metodiku testovani a dosazené
vysledky v kapitole 4.

Dnesni komeréné vyuzivané aplikace pro rozpoznavani znaku se zaklddaji na principu
neuronovych siti, Markovskych modeli, nebo stromovych klasifikatorid. Mnou implemento-
vany algoritmus vyuziva stromovych klasifikatorti. Ty jsou ve srovnani s ostatnimi meto-
dami ¢asové naro¢né pri trénovani, avSak dosahuji vysoké rychlosti pfi rozpoznavani.

Pocitacové rozpoznavani je problémem, ktery nelze vyfesit na 100%. Kazdy clovék ma
jiny rukopis a kazdy Clovék miZe jeden znak interpretovat riznym zpisobem. O tomto
problému se vice dozvime v sekci 4.1. Obecné lze fici, Zze pocita¢ rychlosti rozpoznavani
ruc¢né psanych cislic snadno predci ¢lovéka a svou chybovosti se mu mtze hodné ptiblizit.



Kapitola 2

Rozpoznavani ruc¢né psanych cislic
pomoci rozhodovacich stromui

Ukolem rozpoznavani ruéné psanych é&slic je klasifikace testovaného vzorku na zékladé sta-
tistickych informaci. Implementovany algoritmus tyto informace ziskava ve fazi trénovani,
tato faze je Casové velmi naroc¢na. Trénovani muze trvat nékolik hodin, ale i dni. Zalezi na
vykonu a moznostech pouzitého pocitace. Konkrétni ¢isla naleznete v kapitole 4 - Testy.
Vyhodou tohoto algoritmu je rychlost rozpoznavani a univerzalnost. Rychlost rozpoznavani
je vysoka, vzhledem k tomu, Ze pii testovani neni potfeba a ani moznost program dale udit.
Algoritmus je univerzalni vzhledem k moznostem rozpoznavat nejen ru¢né psand cisla. Je
mozné natrénovat napriklad pismena, geometrické tvary a podobné. Efektivita bude ovsem
zaviset na kvalité trénovaci databéze a upravach pro dany tukol. Dle [2] 1ze algoritmus vyuzit
i k rozpoznavani 3D objektt.

Nyni se podivejme, jakym zptisobem algoritmus funguje. Nejprve jsou ziskany informace
o kazdém trénovaném vzorku a to tzv. vyznaéné body (viz. sekce 2.1). Tyto body ndm
poskytuji informaci o tvaru trénovaného vzorku. Vyznaéné body jsou dale roztridény tago-
vacimi stromy (viz. sekce 2.2). Tagovaci stromy vyzna¢éné body rozdéli do skupin vzdjemné
podobnych vyznaénych bodi. Od této faze jsou vyznac¢né body nazyvany tagy. Nasleduje
vlastni trénovani rozhodovacich stromid. Rozhodovaci stromy se buduji pomoci informaci
ziskanych z vyznacnych bodu a na zakladé podobnosti mezi vzorky z trénovaci databaze
(viz. sekce 2.3). Rozhodovaci stromy ndm poskytuji statistické informace a skupinu pravidel
pro vyhodnoceni testovanych vzorka. Rozpoznavani ruéné psanych ¢isel (viz. sekce 2.4) se
provadi na zakladé ziskanych informaci z vice rozhodovacich stromt soucasné, coz mimo
jiné ve vysledku umoznuje dosdhnout statisticky lepsich vysledki.

Informace o algoritmu popisovaném v této kapitole byly ¢erpany ve zdroji [2].

2.1 Hledani vyznacnych bodi

Prvnim krokem popisovaného algoritmu je ziskani tzv. vyznac¢nych bodi. Kazdy tento bod
nam poskytuje ¢astecnou informaci o tvaru daného vzorku. Vyznacny bod je mala oblast
v obrazku, kterd méa néjakou vypovidaci hodnotu. Tyto oblasti se tedy nachéazeji na okrajich
car.



2.1.1 Jak najit vyznac¢né body

Aby mél vyznacny bod pozadovanou vypovidaci hodnotu, je nutné aby v jeho malé oblasti
dochéazelo ke zméné barvy. Vzhledem k tomu Ze pracujeme s dvoubarevnou, c¢ernobilou
databéazi, pozadujeme, aby alespor jeden pixel vyznac¢ného bodu mél jinou barvu nez ostatni
pixely v této oblasti. Ilustrace na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Priklad nalezenych vyznac¢nych bodu

Rozméry této malé oblasti mohou byt rtzné. Zavisi na rozliSeni obrazku, avSak na
jednom obrazku jsou vzdy stejné. Pro nase ucely byly zvoleny rozméry vyznac¢ného bodu 4
x 4px. Tyto rozméry byly ve zdroji [2] povazovany za optimalni.

2.1.2 Pocty nalezenych vyznacénych bodu

Poc¢ty nalezenych vyznacnych bodu se lisi. Jak jiz bylo feceno zalezi na rozliSeni, ale také
na typu ¢islice a tloustce ¢ary. V tabulce 2.1 vidime primérny pocet nalezenych vyznac-
nych bodu v jednom vzorku. Informace byly ziskdny nad trénovaci databazi MNIST (vice
o databazi v sekci 4.1).

Typ dislice 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet vyzn. bodua | 299 | 145 | 270 | 266 | 231 | 249 | 251 | 205 | 261 | 222

Tabulka 2.1: Tabuka primérného poctu nalezenych vyzna¢nych bodu danych ¢islicich

2.2 Tagovaci stromy

Po ziskani dostateéného poc¢tu vyznacnych bodi je potfebujeme rozdélit, potazmo sloucit do
skupin, které budeme déle nazyvat tiidy. Zatazeni vyznacéného bodu do patfi¢né tiidy ndm
ve vysledku poskytuje informaci o podobnosti vyzna¢nych bodt v konkrétni t¥idé. Vyznacny
bod zatazeny do tfidy se poté nazyva tag. Ve skutecnosti je vyznaény bod soucasti vice
t¥id soucasné. Tento princip a jak se vytvareji tagovaci stromy popisuje nasledujici sekce.

2.2.1 Tvorba tagovacich stromu

Tagovaci strom je binarni strom. Kazdy uzel obsahujici tagy ma 2 syny. Synové obsahuji
kazdy cast tagt svého otcovského uzlu. Jeden z potomkt nemusi obsahovat zadny tag,



avsak tagy obou potomkt dohromady vzdy tvofi mnozZinu tagu stejnou jako jejich otcovsky
uzel. Syn uzlu, neobsahujici zadny tag, se tak stava prazdnym listem stromu.

Podivejme se, jakym zptsobem se tagovaci strom tvori. Nejprve vezmeme vsechny vy-
znacné body a vlozime je do kofenového uzlu tagovaciho stromu. Nyni potfebujeme tyto
vyznacné body rozdélit co nejrovnomérnéji do potomkt uzlu. To provedeme podle barvy
jednoho z pixeld vyznacénych bodi (ilustrace na obrazku 2.2). Tento pixel je vybran tak, aby
rozdélil vyznacné body otcovského uzlu co nejrovnomérnéji. Jestlize rozméry vyznacného
bodu jsou 4 x 4 px, mame zde na vybér z celkem Sestnacti pixeld.

2\

Obrazek 2.2: Ilustrace rozdéleni vyznacnych bodd do synti v tagovacim stromu

Na obrazku vidime déleni vyznaénych bodu podle pixelu [2,1] (¢islovano od [0,0], ozna-
¢eno kiizkem). Sedé pixely jsou pixely o kterych v této hloubce nemame Z4dnou informaci.
Nevime zda se jedna o ¢erné, nebo bilé pixely. V levém synovi vidime vyznaéné body které
obsahovaly bily pixel na pozici déliciho pixelu. V pravém synovi vidime vyznacné body
obsahujici ¢erny pixel na pozici déliciho pixelu.

Timto zptsobem délime vyznacné body dokud kazda vétev stromu nekondi listem. Uzel
stromu se stava listem pokud neobsahuje zddny vyznacény bod, nebo vétev dosahuje pozado-
vané hloubky. Omezeni hloubkou je zde proto, aby si tagy v listech byly vzajemné podobné,
avSak byla mezi jejich tvarem jista mira tolerance. Miru podobnosti tagt ve tfidé ndm tedy
udava hloubka tagovaciho stromu. Pro lepsi pfedstavu je zde ukizka na obrazku 2.3. Vidime
na ném jako postupné s hloubkou stromu jsou si tagy v jednom uzlu podobnéjsi. V hlooubce
3 tak obsahuji 3 stejné tagy. Na obrazku je také ukazka jak mize tag v dané t¥idé vypadat.

Dle zdroje [2] je vhodné hloubka tagovaciho stromu 6. V listech takového stromu uz se
nachazeji tagy, které jsou si velmi podobné, ale soucasné je tu jista mira tolerance vzhledu
tagu. Takovy strom obsahuje 63 tfid.

2.2.2 T¥idy

Jak uz napovida obrazek 2.3 tagy v jedné tfidé budou vytvaret v konkrétnim vzorku jisté
shluky, které se tvofi na okraji ¢ary vzorku. Toto ilustruje obrazek 2.4. Na obrazku jsou
vidét tagy nalezené v rliznych tiidach, ve stejné hloubce tagovaciho stromu a ve stejném
vzorku. Lze tedy Tict Ze v urcité tfidé se shromazdi vyznac¢né body napf. z hornich okraju
¢ar, nebo levych dolnich okraji ¢ar a podobné.
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Obrézek 2.3: Budovani tagovaciho stromu a tagy které se objevuji v listech, pfevzato z [2]

Obréazek 2.4: Tagy nalezené v hloubce 3 tagovaciho stromu, pfevzato z [2]

2.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jak uz z nazvu vypliva jsou stromy, které nam v konecné fazi po-
méahaji rozhodovat o vysledku rozpoznavani. Jedna se tedy o klicovou soucast algoritmu.
Rozhodovaci strom nam poskytuje dva typy informaci. Pravidla a statistické informace.

Pro tvorbu rozhodovaciho stromu jsou potieba tagy, tedy vyznacné body rozdélené do
t¥id, a vSechny trénované vzorky. Strom je binarni a pro snadnéjsi pochopeni si jeho syny
pojmenujeme Ano-uzel a Ne-uzel. Toto bude vysvétleno déle.

2.3.1 Tvorba rozhodovacich stromu

Rozhodovaci strom se vytvari nasledovné. Nejprve vlozime do kofenového uzlu vsechny
trénované vzorky. Syny uzlu vytvorime tak, ze vybereme pravidlo (pravidla budou popséna
nize) podle kterého vzorky otcovského uzlu rozdélime do synu (ilustrace na obrazku 2.5).
Tento postup opakujeme dokud na koncich vSech vétvi stromu nejsou listy.
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Obrazek 2.5: Déleni vzorkt do synt podle pravidla

Listy rozhodovaciho stromu nam poskytuji pozadovanou statistickou informaci. Jedna
se o kvantitativni rozlozeni jednotlivych typu ¢islic v listu, dale jen rozlozeni.
Uzel se stava listem pokud splnuje alespon jednu z nasledujicich podminek:

1. hloubka stromu v daném misté dosahuje maxima
2. uzel obsahuje maly pocet vzorkh
3. jeden z typt Cislic se stal pocetné dominantnim oproti ostatnim

Pozn. informace o vlivu nastaveni téchto parametri naleznete v kapitole 4 - Testy.

Vsechny tyto parametry se snazi vytvorit strom co nejnizsi a soucasné se snazi co nejvice
oddélit rtizné typy c¢islic od sebe. V idedlnim piipadé by rozhodovaci strom obsahoval takova
pravidla, kterd by vedla k absolutné ¢istému oddéleni jednotlivych typu ¢islic od sebe (tj.
kazdy list bude obsahovat jen jeden typ éislice). Ideéalni rozhodovaci strom by také mél co
nejmensi moznou hloubku.

2.3.2 Pravidla

Nyni o pravidlech ktera rozdé€luji vzorky otcovského uzlu do syni.
Pravidlo mé nésledujici tvar:

[identifikdtor pocateéni tridy/fidentifikdtor koncové tridyf[smér/

Jestlize méa pravidlo tento tvar, je jednoduché rozhodnout, zda jej vzorek obsahuje, ¢i
nikoliv. Zda vzorek splfiuje pravidlo, se mizeme ptat timto zpusobem: ,,Obsahuje dany
vzorek takové dva tagy, aby jeden z nich néalezel pocatecni tiidé, druhy z tagt nalezel
koncové t¥idé a soucasné mezi sebou oba tagy maji dany smér?“. Pokud ano, vzorek muze
postoupit dale do Ano-uzlu, pokud ne, vzorek postupuje do Ne-uzlu. Toto ilustruje obrazek
2.6.

Pravidlo je tedy vzajemnym vztahem dvou tagii. Posledni ¢asti pravidla, o které jesté
nic nevime, je smér. Smér je jeden vybrany smér z osmi moznych. Celych 360° jsme si
rozdélili na 8 stejnych ¢asti. Orientace téchto ¢asti se da pro lepsi predstavu popsat sméry
svétovych stran (S, SV, V, JV, J, JZ, Z, SZ). Rozdéleni sméri do osmi kategorii na misto
jeho presného urc¢ovani ndm umoziiuje jistou volnost vztahu mezi dvéma tagy. Diky tomu,
7e vzdalenost mezi tagy nehraje Zadnou roli, ndm zde vznikéd prostor pro podobnost mezi
vzorky.



Obrézek 2.6: Obrazek znéazornuje pravidlo (vztah dvou tagi)

2.3.3 Metrika

Nyni k vybéru pravidla. Na vybér z pravidel se ndm nabizi celkem 62 x 62 x 8 = 30752
pravidel. Pravidla vybirdme podle hodnoty metriky. Pti takovémto mnozstvi pravidel neni
mozné vypodcitat metriku pro vSechny. Casova naroénost trénovani by byla pfilis vysoka.

Metrika pro vybér nejlepsiho pravidla:

2 9
M = K; * N % <3:¢ - 2];) — Ky % (Z (x4 —x¢)2> (2.1)

i=0
Vysvétlivky:
1. N - pocet druht c¢islic
K - konstanta pro vyvazovani stromu
T4 - prumérny pocet vzorkl jednotlivych ¢islic splitujici konkrétni pravidlo
P - pocet vsech vzorkl v uzlu

K> - konstanta pro oddélovani jednoho typu cislice

A

x; - pocet vzorki i-tého typu ¢islice spliujici pravidlo

Vzorec 2.1 byl vytvofen spolené s vedoucim prace. V pivodnim ¢lanku neni o metrice
zadnéd zminka. V tomto ¢lanku [1] je mozné se doc¢ist o postupu tvorby vzorce pro nas
ucel. Vzorec v ¢lanku mé ve vysledku velmi podobny tvar k nasemu vzorci 2.1. Podobé
se prvni Casti naseho vzorce, tudiz bere ohled pouze na vyvazeni rozhodovaciho stromu.
Navrhnuta metrika 2.1 se sklada ze dvou ¢asti v zavorkach s vahovymi koeficienty K7 a Ko,
oddélenych znaménkem minus. Leva ¢ast slouzi k vytvareni vyvazenych stromt. Prava ¢ast
slouzi k oddélovani jednoho, ¢i co nejméné typu ¢islic od ostatnich vzorkt. Idealni hodnota
této metriky je co nejnizsi ¢islo. Testy parametr Ize najit v kapitole 4 - Testy.

2.4 Rozpoznavani ruc¢né psanych cislic

Posledni fazi algoritmu je vlastni rozpoznavani ruéné psanych éislic. V této fazi bychom
jiz méli mit natrénované rozhodovaci stromy, které budeme potfebovat pro vyhodnoceni
rozpoznavani, a k nim také potfebujeme tagovaci stromy, pomoci kterych byly rozhodovaci
stromy vytvoreny.



2.4.1 Nalezeni vyznac¢nych bodua

Postup pro testovani vzorku je velmi podobny trénovaci fazi algoritmu. Proto jiz nebudu
zminovat diive vysvétlené aspekty algoritmu. Nejprve je nutné na testovaném vzorku najit
vyznacné body. Prvni testy ukazaly, ze je vhodné najit vSechny vyznac¢né body.

2.4.2 Otagovani vyzna¢nych bodu

Vyznacné body testovaného vzorku potfebujeme nyni otagovat. Zde je odliSnost v postupu
oproti fazi trénovani. Nyni uz tagovaci strom nevytvarime, pouzijeme strom jiz vytvoreny.
Bodem naseho zajmu na jiz vytvofeném tagovacim stromu jsou pixely které rozdéluji vy-
znacné body z otcovského uzlu do synovskych uzld. Postup tagovani vyznacénych bodi je
v tomto piipadé zfejmy. Vlozime vyznacné body do kofenového uzlu jiz vytvoreného tago-
vaciho stromu. Vyznac¢né body rozdélime do synovskych uzlt podle pixelu ktery rozhodoval
v daném uzlu uz pri trénovani. Tento postup se opakuje dokud vSechny nové tagy nedosah-
nou listi stromu. Timto postupem opét ziskdme vyznac¢né body rozdélené do tiid. Téchto
t¥id bude stejny pocet jako pocet tiid vzniklych pfi trénovani. Nékteré tiidy samoziejmé
nemusi obsahovat zadny tag, tzn. jsou prazdné.

2.4.3 Rozpoznavani ru¢né psanych cislic

Vlastni rozpoznavaci proces je velmi jednoduchy. Predstavme si nas testovany vzorek.
Vlozime jej do kofenového uzlu rozhodovaciho stromu. Podivdme se na pravidlo, které
déli obrazky do syni. Nas testovany vzorek ma tagy rozdéleny do tfid. Dokonce byly tagy
rozdéleny do tfid stejnym zpusobem jako pfi trénovacim procesu. Tedy nemame zadny pro-
blém rozhodnout o tom, zda dany vzorek vyhovuje pravidlu ¢i nikoliv. Vzpomenme si jesté
na posledni ¢ast pravidla - smér. Zde se pravé uplatni jista forma volnosti v pravidle ohledné
vzéjemném sméru mezi tagy. Takto mizeme strom prochazet az dokud nedosdhneme jeho
listu.

Nyni je pro nas zajimavé kolik jakych typt ¢islic skonéilo v tomto listu pfi trénovani.
Podivejme se na priklad v tabulce 2.2.

Typ ¢islice 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet ¢islic v uzlu | 0 35 2 3 2 0 1 5 1 1
Procentuelni podil | 0% | 70% | 4% [ 6% [ 4% | 0% | 2% | 10% | 2% | 2%

Tabulka 2.2: Tabuka poctu Cislic v listu

V tabulce 2.2 vidime ze 70 % dislic které skoncily v tomto uzlu byly jednicky. Jestlize
testovany vzorek splituje stejna pravidla jako trénované vzorky které skoncily v tomto listu,
tak muzeme napfiklad Fici, Ze se 70 % pravdépodobnosti je nas testovany vzorek jednicka.

2.4.4 Vice rozhodovacich stromu

Navzdory tomu, ze 70 % v tabulce 2.2 se muze zdat jako dostateéné piesvédéiva pravdé-
podobnost, je zde také 30 % moznost chyby. Navic ne vzdy je rozlozeni éislic v listu takto
jednoznacné. Nejpocetnéjsi ¢islice by mohla také mit jen 20 %. CoZ uz neni tolik presvéddivy
argument.



Algoritmus proto vyuziva pro vyhodnoceni jednoho vzorku vysledky z vice rozhodova-
cich stromi soucasné. Provadi to zptisobem, Ze secte procentelni podil jednoho typu cislice
ve vSech stromech. Toto provede pro vSechny typy cislic. Tim ziska rozlozeni ¢islic, které
je podobné primeéru vyslednych rozlozené ze vSech rozhodovacich stromti. V tomto vysled-
ném rozlozeni algoritmus najde typ cislice s nejvyssim podilem a prohlasi ji za vysledek
rozpoznavani.

Tato metoda vyuzivajici vice rozhodovacich stromi ma jednu zasadni vyhodu. Kazdy
rozhodovaci strom je trochu odlisny z divodu nalezeni jinych tagi a pouziti jinych pravidel
pro jeho budovani (nelze vybirat ze vsech pravidel). Z toho vypliva ze nékteré stromy mohou
mit méné kvalitni vétve ohledné tspésnosti rozpoznavani. Diky uziti vice stromd, tak dojde
k potlaceni extrémnich stromu. Sestava stromu se tedy ve vysledku chova jako pramérny
strom bez extrémnich, méné kvalitnich vétvi.
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Kapitola 3

Implementace

Tato kapitola popisuje zptisob implementace problematiky popsané v pfedchozi kapitole
2. Pro snadnéjsi orientaci je kapitola rozdélena na Casti stejné jako rozdéleni teoreticky
zameérené predchazejici kapitoly.

Vzhledem k autorovym zkuSenostem a znalostem byly programy implementovany v ja-
zyce C a C++4. Nebylo zde pouzito objektového pristupu, coZ se v pozdéjsich fazich imple-
mentace projevilo jako méné vhodny pristup.

Programy byly implementovany a testovany pod opera¢nim systémem Linux. Testy pro-
bihaly na verzi Kubuntu 8.04 a déle na CentOS 5.3 64bit na Skolnim vypocetnim clusteru.

Teoretickou ¢ast algoritmu je mozné rozdélit do dvou logicky tuplnych celkt. Jedna se
o Cast trénovani a vytvareni rozhodovacich stromii a druhym celkem je samotné rozho-
dovani. Na zakladé této avahy byly vytvoreny dva programy. generator, program slouzici
k vygenerovani rozhodovaciho stromu dle zadanych parametrid a reader program, ktery
slouzi k vyhodnoceni jednoho vzorku, nebo celé testovaci sady.

3.0.1 OpenCV

Jelikoz program pracuje s grafickymi objekty, byla pouzita pro jazyk C nestandartni knihov-
na OpenCV. OpenCV je knihovna vyvinuta spolecnosti Intel nyni pod BSD licenci. Tato
knihovna poskytuje nékolik funkci pro praci s obrazky, mimo jiné obsahuje i maticové
operace a dalsi uzitecné funkce. Knihovna je schopna pracovat s obrazky nékolika typu a
diky tomu i mnou vytvoreny program podporuje ruzné typy obrazkt.

3.1 Hledani vyznac¢nych bodi

Jak jiz bylo feceno v ¢asti 2.1, vyznacné body nam poskytuji klicové a prakticky veskeré
potiebné informace o vzorcich. Hledani vyzna¢nych bodu je pro trénovani a testovani im-
plementovano mirné odlisné. V této sekci se budeme zabyvat hleddnim vyznac¢nych bodu
prfi trénovani.

Prvni fazi je nac¢teni vSech obrazku trénovaci databaze. Toto nam zprostiedkovava
knihovna OpenCV. Tato knihovna nam umoziuje nacist obrazek do rozumé struktury a
poté pristupovat k jednotlivym pixeltim, nebo subpixelim obrazku. Obréazky testovaci da-
tabaze jsou ulozeny ve slozce Testing.

Veskeré operace spojené s hledanim vyznaénych bodt se nachazeji v knihovné tag. Pro-
gram postupné prochézi jednotlivé vzorky, naléza na nich vyznac¢né body a ty pak vsSechny
uklddé do spole¢ného pole.
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Vzhledem k tomu, ze databéaze obsahuje i prazdna mista, jsou jednotlivé vzorky nejprve
testovany, zda se na nich nachazi, nebo nenachéazi néjaky vzorek. Tento test je provadén
jednoduchou metodou. Zjisti se barva prvniho pixelu ve vzorku a kontroluje se zda se v ném
najde néjaky pixel ktery ma jinou barvu. Pokud se takovy pixel najde, je vzorek povazovan
za platny a je s nim tak dale zachazeno. Pokud je vzorek vyhodnocen jako neplatny, je
preskocen a program se zabyva nasledujicim vzorkem v databazi.

Vyznacné body jsou hledany nasledujicim zptisobem. Jsou vygenerovana ndhodna ¢isla
tak aby tato ¢isla mohla byt soufadnicemi vyzna¢ného bodu v pravé prohledavaném vzorku.
Poté je kontrolovano, zda tyto soutfadnice neobsahuji vyznac¢ny bod, ktery uz byl zpraco-
van. Nejdilezitéjsi je kontrola, zda se na danych souradnicich nachazi vyznac¢ny bod. To
znamend, ze oblast 4 x 4 px smérem doprava a dolt od soufadnic musi obsahovat vice ba-
rev. Jednobarevnd oblast neni vyzna¢nym bodem (vyznacéné body se nachézeji na hranach
¢ar) a proto se tyto soufadnice zahazuji a cely proces hledani bodu se opakuje. Pokud dané
soutfadnice vyhovuji pozadavkim na vyznacny bod, je tento bod ulozen do pole vyznacénych
bodt pro tento vzorek.

Predchézejici postup se opakuje tak dlouho, dokud neni na daném vzorku nalezen poza-
dovany pocet vyznaénych bodt. Na nékterych vzorcich samoziejmé nelze najit pozadovany
pocet vyznacnych bodi, pokud jsou pozadavky piilis vysoké. To je oSetfeno tak, ze pocet
pokusti pro najiti pozadovanho poctu vyzna¢nych bodu je omezen. Pozadovany pocet je
zadavan jako parametr. SniZzeni po¢tu vyznacnych boda se kterymi program pracuje zna-
¢né zvysuje rychlost jeho prace. Experimentalné bylo zjisténo, Ze neni tieba hledat vSechny
vyznacné body v trénovanych vzorcich. Vice v kapitole 4 - Testy.

Vyznacény bod je struktura obsahujici tyto informace:

1. typ cislice na které byl tag nalezen - toto je také identifikator souboru s testovaci
databazi

2. X souradnice vzorku v obrazku databaze

©w

Y soufadnice vzorku v obrazku databaze

.~

X soufadnice tagu ve vzorku
5. Y soufadnice tagu ve vzorku
6. tfida tagu - tento parametr se jako jediny uklada az v pozdéjsi fazi

Po dokonceni prohledavani vzorku jsou jeho vyznac¢né body pfidany do pole spole¢ného
pro vSechny trénované vzorky. Toto pole je poté vraceno do hlavni funkce programu a je
déle zpracovavano tagovacimi stormy.

3.2 Tagovaci stromy

Dalsi faze programu se tyka tagovacich stromt. Tagovaci stromy jsou tvoreny pomoci pole
nalezenych vyznac¢nych bodd. Vysledkem jsou vyznacné body rozdélené do t¥id, tedy tagy.
3.2.1 Tvorba tagovaciho stromu

Implementace tagovaciho stromu a souvisejici funkce se nachazeji v knihovné tagTree. Strom
je vytvaren rekurzivné. Pfesnéji je nejprve vytvotren kofenovy uzel a az poté jseou rekurzivné
vytvareni jeho synové.

12



Uzel je tedy tvoren takto. Nejdiive je zkontrolovana hloubka v jaké se uzel nachazi.
Tagovaci strom je totiz omezen svoji hloubkou. Déle se najde pixel podle kterého se budou
tagy rozdé€lovat do syni. Pii velikosti vyynacného bodu 4 x 4px mame na vybér z 16
moznosti. V idedlnim ptipadé€ by se vyznacné body do synt rozdélili pil na ptl. Znadme
pocet vyznacnych bodi v uzlu, tudiz zndme i idealni pocet vyznacnych bodd které budou
mit dany pixel ¢erny. Proto vyzkousime rozdélit pole vyznaénych bodi v uzlu podle kazdého
ze Sestnécti pixell a vybereme ten pixel, ktery pole rozdéli tak, aby pocet vyznacnych bod
s Cernym pixelem byl co nejblize idealnimu poctu.

Po rozdéleni vyznacnych bodi dojde k rekurzivnimu volani funkce pro tvorbu uzlu pro
levého (bilého) a pravého (¢erného) syna.

Poté je strom prochazen a do struktury vyznacénych bod je vypliiovana posledni polozka
ze seznamu v predchozi sekci a to trida tagu.

Nakonec je strom uloZzen do souboru. Na zacatek souboru je uloZen soubor settings.h.
Tento soubor obsahuje zakladni nastaveni se kterym byl strom vygenerovan.

Do souboru pro uloZeni tagovaciho stromu jsou uloZeny pouze nejnutnéjsi informace.
Ukazka ze souboru je pod timto odstavcem. Vytvofil jsem co nejjednodussi syntaxi zapisu.
Zapis vlastniho tagovaciho stromu zacina znackou ,,<tagTree>“. Dale je na kazdy radek
uloZen jeden uzel stromu. Poc¢ate¢ni znacka uzlu je ,,<node>“, bezprostfedné za ni nasle-
duje ¢islo uzlu ukonéené stfednikem. Cislo uzlu je jednoznaény identifikdtor uzlu slouzici
k rekonstrukci stromu. Lze podle néj identifikovat otcovské a synovské uzly. Levy, bily syn
ma vzdy dvojnasobné ¢islo uzlu nez jeho otec. Pravy, ¢erny syn ma ¢islo uzlu dvojnasobné
vétsi nez otec inkrementované o jednicku. Pokud uzel neni listem nasleduje jesté plozka
oznacena ,, <SplitPx>“. Pod touto polozkou se nachazeji soutadnice pixelu, ktery rozdéluje
vyznacné body v daném uzlu do synt.

<tagTree>
<node>1;<SplitPx>3;3;
<node>2;<SplitPx>1;0;
<node>4;<SplitPx>0;3;
<node>8;<SplitPx>3;0;
<node>16;<SplitPx>0;1;
<node>32;

3.2.2 Tabulka t¥id

Tagovaci strom nam pomérné rychle rozdéli vyznaéné body do tfid a vytvori tak tagy.
Nicméné pro efektivni a rychly pristup k tagim a jejich informacim bylo zapotiebi vy-
tvorit promyslenou strukturu kterd nahradi tagovaci strom a bude vyzadovat co nejméné
sekvenc¢niho piistupu.

Na obrazku 3.1 vidime strukturu, kterad je vytvarena a uzivana pomoci funkci v kni-
hovné classTable. Na obrazku je vidét, ze struktura je hierarchicky usporadana. Obrazek
byl rozdélen na sekce pro snadnéjsi popis. Samotny tag se nachazi az uplné nejnize v sekci
4, tudiz pro ziskani informace o konkrétnim tagu je zapotrebi znat pomérné dost informaci
pro indexovani. Nicméné nedostatek informaci pro indexaci konkrétniho tagu nemusi nutné
vést ke zdlouhavému prohledavani ve velkém mnozstvi tagi.

V sekci 1 na obrazku 3.1 vidime, Ze jsou tagy rozdélény do deseti skupin podle typu
Cislice ze které pochéazeji. Sekce 2 predstavuje dvourozmeérné pole délici tagy podle soutrad-
nic vzorku v daném obrazku testovaci databéze. Sekce 3 je struktura v programu nazyvana
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Obrazek 3.1: Obrazek znazornujici strukturu tabulky tfid

rowTableOfClasses, tedy fadek tabulky t¥id. Radek tabulky tiid obsahuje dvé informace.
Bitové pole, které fika, zda vzorek kterému patii fadek tabulky obsahuje tag v konkrétni
tfidé. Druhou informaci je vlastni dvourozmérné pole tagu zobrazené v sekci 4. Dvouroz-
mérné pole tagi v sekci 4 je indexovano podle tfidy tagu a dale uz jen poradim tagu ve
ttidé. Tagy ve tfidé nejsou nijak sefazeny.

Pro ziskani pristupu k informaci o x soufadnici tagu ve vzorku indexujeme napf. takto:

(*classTable) [number] [row] [col] .tagArray[class] [k]->x
Vysvétlivky:
1. number - typ cislice
2. row - fadek v obrazku trénovaci databize
3. col - sloupec v obrazku trénovaci databize
4. class - tfida
5. k - poradi vzorku v t¥idé

6. x - x souradnice tagu ve vzorku
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Struktura byla navrzena na zakladé pozadavki pfistupu k informacim tagt. K informa-
cim je nejcastéji pristupovano pii vypoctu metriky. Ptivodni feSeni a to sekvencni vyhleda-
vani tagli v tagovacim stromu bylo velmi pomalé. Uziti této struktury oproti ptivodnimu
feSeni zrychlilo generovani rozhodovacich stromt v faddové v desetinasobcich az stonasob-
cich.

3.3 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou tvofeny rekurzivné podobné jako tagovaci stromy. AvSak je tu
jeden podstatny rozdil. Rozdil spoc¢iva v tom, ze rozhodovaci stromy jsou vytvareny vice-
vlaknové. Toto na viceprocesorovych, nebo vicejadernych pocitacich zna¢né zrychluje gene-
rovani rozhodovacich stromii. Rozhodovaci stromy jsou opét uklddany pro dalsi pouziti do
souboru.

3.3.1 Tvorba rozhodovacich stromu

Implementace tvorby rozhodovaciho stromu a dals$i funkce pro praci s nim se nachézeji
v knihovné randomized Tree.

Uzel je tvofen z obrazk vzorki z trénovaci sady a pravidla, které tyto obrazky déli do
synu uzlu. Tvorba stromu je implementovana rekurzivné a proto za¢ind ovéfovanim zda je
dany uzel listem. Za jakych podminek se uzel stava listem je popsano v zde 2.3.1. Pokud
uzel neni listem, pokracuje se dale vyhledanim vhodného pravidla pro rozdéleni vzorkt
v listu. Timto se zabyva nésledujici sekce. Poté co je pravidlo nalezeno, dochéazi k rozdéleni
vzorktu do synt rekurzivnim volanim funkce pro tvorbu uzlu.

V tomto misté také dochézi k rozdéleni tvorby stromu do vice vladken. Rozdéleni do
vlaken probihd aZ do zvolené hloubky. Levého Ano-syna vytvaii nové vldkno, kdezto pravého
Ne-syna vlakno ptivodni. Z tohoto principu a toho, Ze mizeme zvolit do jaké hloubky se
mohou vlakna délit vypliva, Ze pocet vldken ve kterém bude strom vytvaren je mocnina
¢isla 2.

3.3.2 Vybér pravidla

Vybér pravidla je pravdépodobné casové nejnarocnéjsi ¢asti celého trénovani. Proto byl
mirné vylepSen oproti pivodnimu navrhu. Vybér pravidla je implementovan v knihovné
yarrangementTable “.

Ptvodni zptsob vybéru pravidla spocival v tom, Ze byla ndhodné generovana pravidla,
ulozena do tabulky pravidel, pravidla byla ohodnocena metrikou, ktera je popséna zde
v Casti 2.3.3. Tato metrika vyuzivala pro vypocet vSech vzorkit v uzlu. Na zakladé jejiho
hodnoceni bylo vybrédno a vraceno nejlépe vyhovujici pravidlo. Tato metoda umoznovala
osem v kazdém uzlu vybirat pouze z velmi omezeného poctu pravidel.

Proto byl vybér pravidla upraven na , dvoufazovy“. Tento zpisob je modifikaci pred-
choziho popsaného. Rozdil je ve zptisobu vybéru pravidel, kterd se uklddaji do tabulky
pravidel. Této tabulce ted budeme fikat hlavni tabulka pravidel. Do ni se jiz nevkladaji
nahodné generovana pravidla, nybrz pravidla, ktera byla vyhodnocena jako nejlepsi z tzv.
vedlejsi tabulky pravidel.

Vedlejsi tabulka pravidel je tvofena jistym poctem ndhodné generovanych pravidel. Tato
pravidla jsou ohodnocena metrikou, ale pro hodnoceni se neberou vsechy vzorky z daného
uzlu, ale pouze maléd reprezentativni skupina nadhodné vybranych. Po ohodnoceni vSech
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pravidel ve vedlejsi tabulce je vybrano nékolik nejlépe hodnocenych pravidel a ta jsou
presunuta do hlavni tabulky pravidel. Takto se pokracuje vytvofenim nékolika vedlejsich
tabulek pravidel dokud se hlavni tabulka pravidel nenaplni. Nasleduje ohodnoceni pravidel
v hlavni tabulce pravidel a vybér nejlepsiho z nich.

Tento zpisob dovoluje vybirat za stejny ¢as z mnohem vétsiho mnozstvi pravidel.

3.3.3 UloZeni do souboru

Hotovy strom je nakonec ulozen do souboru. Toto je nutné aby mohl byt natrénovany strom
pouzit vicekrat a nemuselo se pii kazdém pouziti programu nejprve trénovat.

Soubor je tvoren podobné jako soubor pro tagovaci strom. Tedy na zacatek je uloZen sou-
bor settings.h. Nésleduje znacka pro zacatek rozhodovaciho stromu ,,<randomizedTree> “
(ukézka souboru ulozeného tagovaciho stromu nasleduje pod timto odstavcem). Nasleduje
z4pis idajii o uzlech. Jeden uzel je zapsan na jeden fadek. Radek zac¢ina znackou ,,<node>“.
Za touto znackou nasleduje jedineény identifikator &isla uzlu zakonéeny stiednikem. Cislo-
vani je opét podobné jakou u tagovaciho stromu. Levy syn mé dvakrat vétsi cislo nez
otcovsky uzel, ¢islo pravého syna je dvakrat vétsi a inkrementované o jednicku oproti ot-
covskému uzlu. Nasleduje informace o délicim pravidle v uzlu, nebo informace o rozlozeni
jednotlivych typt ¢islic v listu. Pro délici pravido je to znacka , <arrangement>“ nasle-
dovana tfemi Cisly oddélenymi stfedniky. Tato ¢isla oznacuji ¢isla tfid a smér ve formatu
jaky je uveden v casti 2.3.2. Pro list a tedy rozlozeni nasleduje znacka ,,<distribution>*
nasledovana c¢isly oddélenymi stedniky. Tato ¢isla urcuji podil typu cislice v daném listu.
Poradi typi ¢islic je 0,1,2,...9.

<randomizedTree>

<node>1;<arrangement>40;27;7;
<node>2;<arrangement>39;23;3;
<node>4;<arrangement>42;25;3;

<node>16777216;<distribution>0.879565;0.000000;0.007382;0.001943;0.000000;
0.001554;0.032246;0.000000;0.069153;0.008159;
<node>16777217;<distribution>0.000000;0.000000;0.000000;0.000000;0.000000;
0.000000;0.000000;0.000000;1.000000;0.000000;

Touto ¢asti programu prakticky konéi celé generovani rozhodovacich stromii. Déle uz
je pouze uvoliiovdna naalokovand pamét. Vysledkem programu generator jsou tedy dva
soubory s ulozenym tagovacim a rozhodovacim stromem.

Generator rozhodovacich stromt byl pomérné znac¢né optimalizovan pro rychlost, coz je
vidét napt. na komplikované struktute tabulky t¥id. Generator také zvlada zadavani para-
metri, pro generovani stromu, z prikazové radky. To umoziuje generovani mnoha stromt
s rliznymi nastavenimi pro rozsahlé testovani.

3.4 Rozpoznavani ruc¢né psanych ¢islic

Druhou aplikaci je reader. Tento program slouzi k precteni a rekonstrukci zadanych roz-
hodovacich a tagovacich stromti a nasledné vyhodnoti zadané vystupy. Tento program je
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primarné urcen k vyhodnoceni test na databazi MNIST o které je mozné se docist v sekci
4.1.2. Vstupem programu jsou parametry pfikazové radky, soubory s ulozenymi rozhodova-
cimi a tagovacimi stromy a soubor s pozadavky na vyhodnoceni. Vystupem programu jsou
soubory s matici zdmén a ispésnosti rozpoznavani. O matici zameén se lze docist v ¢asti 4.2.

3.4.1 Rekonstrukce stromu

Prvni fazi programu reader je rekonstrukce rozhodovacich stromil ze soubori. Implementace
tohoto se nachézi v knihovné readRandomizedTree. Rekonstruovany jsou postupné vsechy
rozhodovaci stromy které jsou uvedeny jako parametr ptrikazové radky. Diky jednoduché
syntaxi soubori s ulozenymi rozhodovacimi stromy je jejich rekonstrukce pomérné snadné.
Nejprve je precten cely soubor. Poté je jsou vytvofeny vSechy uzly stromu v paméti. Uzly
jsou naplnény daty ze souboru. Tedy rozhodovacimi pravidly a rozloZenim jednotlivych
typu cislic v listech. Nakonec jsou vzajemné propojeny jejich vztahy otec — syn pomoci
ukazateld.

Nasleduje nacteni obrazku u kterych je pozadovano vyhodnoceni. Seznam téchto ob-
razku je ulozen v souboru. Tento soubor obsahuje i dalsi informace a to zda obrazek obsahuje
celou testovaci sadu, nebo pouze jeden vzorek pro vyhodnoceni.

Dale jsou v knihovné readTagTree nacteny a rekonstruovany kostry tagovacich stromt.
Jak jiz bylo naznacenov ¢asti 2.4.2 z tagovacich stromt se rekonstruuji pouze vztahy uzla
(otec — syn) a délici pixely. Postup rekonstrukce tagovacich stromt je podobny rekonstrukei
rozhodovacich stromil. Tedy nejprve precten je cely soubor se stromem. Nasleduje vytvoreni
jednotlivych uzld, naplnéni uzld pfislusnymi daty a nakonec spojeni vztahil ve stromu
pomoci ukazatelt.

3.4.2 Priprava na rozpornavani

Dalsi postup v programu se mirné lisi podle typu zadané tlohy pro program. Bud je vy-
hodnocovan jeden vzorek, nebo celd testovaci sada. Dale popisi vyhodnoceni celé sady,
vyhodnoceni jednoho vzorku je v tomto zahrnuto. Vyhodnoceni probih& v knihovné reco-
gnize.

Testovaci sada je rozdélena na jednotlivé vzorky. Tyto vzorky jsou vyhodnocovany po-
stupné. Na kazdém vzorku je nutné nejprve najit vyznacné body. Zde jsou hledany vsechny
vyznacné body. Vzorek je tedy prochazen postupné pixel po pixelu a kazdy takovy pixel
je vyhodnocovan zda je, ¢i neni vyznaénym bodem. Po ziskani vSech vyzna¢nych bodt
tyto body rozdélime do t¥id pomoci predpripravenych koster tagovacich stromi. Rozhodo-
vaci pixely jiz mame, tedy dochazi pouze k ,,proseti“ téchto bodi tagovacimi stromy. Tim
ziskame tagy rozdélené do tfid a vytvari se zde jednoducha tabulka t¥id reprezentovana
dvourozmérnym polem tagti. Pro nazornost na obazku 3.2. Jednotlivé ¢tverecky znazornuji

tagy.

3.4.3 Vyhodnoceni rozhodovani

Nyni je vSe pfipraveno pro vlastni priichod rozhodovacimi stromy. Vzorek postupné prochézi
vSemi zadanymi rozhodovacimi stromy az do jejich listii. V listech jsou posbirany statistické
informace o rozlozeni jednotlivych typu ¢islic z doby trénovani. RozloZeni z jednotlivych
rozhodovacich stromi jsou umociiovana a s¢itana po typech ¢islic. Toto umocnéni je drobné
vylepseni, které v ptivodnim ¢lanku neni popsano. Umoziiuje dosahnout lepsich statistickych
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Obréazek 3.2: Jednoducha tabulka trid

vysledkt pfi pouziti vice rozhodovacich stromil. Nakonec je rozhodnuto o vysledku podle
nejvyssiho podilu éislice v celkovém prepocitaném rozloZeni.

Takto je vyhodnocena cela testovaci sada a vysledky rozhodovani jsou pribézné ukla-
dany pro nasledné vytvoreni matice zamén. Matice zamén je nakonec ulozena do souboru.
Jednotlivé hodnoty jsou v souboru oddéleny tabulatory, diky tomuto je s matici snadné
pracovat napr. v Excelu. Déale je ulozen do dalsiho souboru vysledek tspésnosti rozpozna-
vani.

Program konc¢i uvolnénim naalokované paméti. Vystupem jsou dva soubory. Reader
nebyl nijak vyrazné optimalizovan pro rychlost a ani neobsahje grafické uzivatelské roz-
hrani, ale obsahuje pomérné propracovany systém pirikaz nacitanych z prikazové radky
pro umoznéni testid pomoci skriptt.
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Kapitola 4

Testovani

Rozpoznavani ru¢né psanych cislic je netrividlni problematikou. V celém algoritmu je mnoho
prostoru pro vlastni upravy, ale i pro nastaveni parametri. Proto se tato prace neobejde
bez vétstho mnozstvi testt.

Vzhledem k vysokému mnozstvi parametra které lze nastavit a relativné dlouhé dobé po
kterou test trva, byly vylouceny metody testovani pfi kterych se testuje vice proménnych
soucasné. Tento zpiisob by byl ¢asové velmi naro¢ny, nebo nepresny.

Zvolend metoda testovani podrobuje testu vZdy jen jednu promeénnou. Toto sniZzuje
nutnost generovat velké mnozstvi rozhodovacich stromi a soucasné vede k pomérné presnym
vysledktim testi. Po otestovani proménné dochazi k jejimu prenastaveni na idealni hodnotu
a poté je testovana dalsi proménna. Po otestovani vSech potfebnych proménnych dochézi
k dalsi iteraci a proménné se testuji znovu. Toto vede k postupnému vyhledani idealniho
nastaveni programu. Nevyhoda této metody spociva ve vzadjemném ovliviiovani nékteryjch
proménnych. Zménou nastaveni jedné proménné miize dojit k posunu idealniho nastaveni
jiné proménné. Toto v nejhorsim pripadé vede k nekoneénému cyklu.

Prvni testy — orienta¢ni byly provadény na notebooku, jejich vysledky byly pomérné
nepresné, byly vyuzity pouze k upfesnéni oblasti prohledavané dalsimi testy.

Na notebooku nebylo mozné si dovolit test vyzadujici nékolik dnid strojového casu.
Proto byly dalsi testy provadény za pomoci vedouciho projektu na skolnim vypocetnim
clusteru. Diky velikosti vypocetniho vykonu tohoto zafizeni bylo mozné vidét vysledky
kazdého testu za maximalné nékolik hodin. Mnoho vypocetnich jednotek, procesort a jader
umoznilo generovat rozhodovaci stromy s pozadovanym nastavenim soubézné. Dokonceni
testd, vyhodnoceni pomoci readeru, posbirani vysledk a nasledné vyhodnoceni pak uz
probihalo opét na notebooku. Tato cast testd uz byla velmi rychla.

Spusténi a testovani velkého mnozstvi parametril a jejich nastaveni si vyzadalo aby byly
programy schopny pfijimat nastaveni z piikazovych fadek. Dalsim krokem byla automati-
zace testl pomoci skripti. Toto vedlo ke skriptu testGenerator.sh ktery generuje samotné
testy tests.sh a testsA.sh podle zadanych parametri. tests.sh slouzi k vygenerovani rozho-
dovacich stromu podle zadanych parametru. testsA.sh slouzi k zpracovani vygenerovanych
rozhodovacich stromi programem reader. Posledni skript collector.sh slouzi ke sbirani vy-
sledkt testil a jejich shromazdovéani do jednoho souboru. Tento sobor pak sluzi k vytvorfeni
grafu a naslednému vyhodnoceni testu.
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4.1 Testovaci databaze

Zakladnim stavebnim kamenem pro uceni rozpoznévacich algoritmi, nebo jejich testovani
je databaze. Databaze mtize mit rizné podoby, rizné formaty a rizny ptvod.

4.1.1 NIST

Nejznaméjsi a také nejpouzivanéjsi databéze pro srovnavani rozpoznavacich algoritmi ohledné
ruc¢né psanych ¢isel vytvoril Narodni Institut Standardi a Technologii (National Institute
of Standards and Technology) v USA, déle jen NIST. Tyto databéze se jmenuji NIST Test
Data 1 a NIST Special Database 3. V prvni ze jmenovanych databazi se nachazi pismo
americkych stfedoskolskych zaka. Druha databaze obsahuje pismo ziskané z formulait pro
séitani lidu. NIST zorganizoval soutéz v rozpoznavani ru¢né psanych ¢islic. Jako trénovaci
databéaze byla pouzita NIST Special Database 3 a jako testovaci databaze NIST Test Data
1. Soutezici byli nestastni kdyz po testovani na ¢asti sady NIST Special Database 3 do-
sahovali chybovosti mensi nez 1%. Ale poté pfi koneénych testech na testovaci sadé NIST
Test Data 1 dosahovali mnohem horsich vysledkt. Dtsledkem byl rozdil rukopist v obou
databazich. Nicméné i pfes tento znamy problém jsou tyto databaze v této formé stale
pouzivany. Nyni jsou obé databdze zahrnuty v NIST Special Database 19.

Vysledky uvedené v ¢lanku [2] jsou provadény nad touto databdzi, avsak kvili jeji
zastaralosti a slouceni do jiné databaze se mi ji nepodafilo opattit. Vice o vzniku databézi
ru¢né psanych ¢isel zde [3].

4.1.2 MNIST

Dalsi hodné znadmou a pouzivanou databazi je MNIST database of handwritten digits, tedy
MNIST databaze ru¢né psanych ¢isel, dale uz jen MNIST databaze. Autoti databaze MNIST
si byli védomi problému s databazi NIST a soucasné v ni vidéli velky potencial. NIST
databéze je dostatecné velkd a vzorky jsou od pomérné Sirokého spektra pisateld. Proto se
autori MNIST rozhodli NIST databazi vytvorit spojenim, promichanim a rozdélenim NIST
Special Database 3 a NIST Test Data 1 databéazi.

Autofi nejprve rozdélili databazi NIST Test Data 1 na prvnich 250 pisateld, coZ tvofi cca
30 000 vzorku a vlozili je do trénovaci databaze. Druhou polovinu NIST Test Data 1 vlozili
do testovaci databaze. Trénovaci databaze byla poté doplnéna z NIST Special Database 3
na celkem 60 000 vzorkiu. Poté pridali 5 000 vzorkiu z NIST Special Database 3 do testovaci
databaze, kterd poté meéla 35 000 vzorkt.

Autofi této databaze poskytuji na svych strankach celou trénovaci sadu (60 000 vzorki)
a 10 000 vzorkt z databaze testovaci (5000 z NIST Special Database 3 a 5000 z NIST Test
Data 1). Vice informaci k databézi a jeji stazeni je mozné zde [5]. Studie o algoritmech a
jejich tspésnosti na této databazi se nachézi zde [3].

MNIST je tedy databézi kterou jsem se rozhodl pouzit. Jedna se o databazi amerického
pisma. Americky psand Cisla se v nékterych smérech mirné lisi od evropského vzoru. Na
ukazku obrazek z MNIST databaze 4.1. Na levé strané vidime sedmicky, na pravé strané vi-
dime jednicky. Zatimco ndm evropantim miizou nékteré znaky vlevo pripadat jako jednicky,
american je jednoznac¢né oznaci jako sedmicky. Napravo vidime nékolik jednicek. Americ¢ané
nejsou zvykli délat u jedni¢ek horni zobacek jako my evropané.

Toto byla mala ukazka rozdilu mezi americkym a evropskym stylem pisma. Nicméné
je zrejmé, ze po trénovani programu na americké databazi mtize mit program vysokou
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uspésnost pri testovani na americké databazi. Nicméné tspésnost rozpoznavani na cesky
psanych cislech by byla mnohem nizsi.
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Obrazek 4.1: Ukazka databaze MNIST. Vlevo vyfez z sedmicek, vpravo vyiez jednicek.

Na obréazku 4.1 je vidét ukézka databaze se kterou milj program pracuje. Velikost jed-
noho vzorku je 28 x 28 px. Pro své tcely jsem si databazi nejprve mirné upravil. Pivodni
databéze obsahuje 256 odstintl Sedi. Clanek popisujici mnou implementovany algoritmus
poc¢ita pouze s dvoubarevnou databézi. Proto jsem si databazi upravil z 256 odstini Sedi na
dvoubarevnou pomoci prahovani. Prah byl nastaven na hodnotu 128. Vzhledem k cistoté
a minimu S$umu ve vzorcich, v databéazi by pfi této hodnoté prahu mélo dojit k minimalni
ztraté informace o tvaru dislice. Tuto apravu jsem provedl v programu GIMP, neni tedy
soucasti implementovaného programu.

4.2 Matice zamén

Pro podrobné vyhodnoceni vysledkt testt ndAm nestaci pouze tspésSnost rozpoznavani, ale
zajimaji nas i dalsi udaje. Jako napfiklad jaka cislice byva nejcastéji chybné vyhodnocena,
nebo s jakou ¢islici se konkrétni éislice nejvice plete?

K tomuto tucelu slouzi pomtcka ¢esky nazvand ,matice zamén“ (anglicky confusion
matrix, nebo také table of confusion). Tato matice je nastrojem pouzivanym v oboru umélé
inteligence pro asistované uceni. Tato vizualiza¢ni pomticka nam pomahé odpovédét na nase
otazky.

Jedna se o tabulku. V této tabulce sloupce znazornuji aktudlni, skutecny vysledek.
Radky znazornuji piedpovidany vysledek. Tedy vysledek rozhodovani. Ve si ukdZzeme v na-
sledujici tabulce 4.1.

V tabulce, nebo pfesnéji v matici zamén 4.1 vidime vysledek jednoho z testti. Tabulka
nam fik& kolik vzorkd bylo vyhodnoceno jako jaky vzorek. Z vysledkl mtzeme odvodit
ze napiiklad v testu kde byly samé jednicky bylo v 95,98 % pripadi vyhodnoceno jako
jednicka. Z toho samého sloupce vidime, Ze jednicka je nejcastéji milné vyhodnocena jako
sedmicka a to v 0,92 % piipadi. Déle vidime, Ze osmicka je nejc¢astéji milné vyhodnocena
jako nula a to v 8% pfipadt. Dalsi vysledky je mozné si odvodit podobnym zptsobem.
Myslim Ze timto je vysvétlen i ndzev ,,matice zamén*“.

Matici zdmeén lze rozdélit na 4 logické casti. Rozdéleni je v tabulce 4.2.

Vysvétlivky:

e pravda, pozitivni - spravny vysledek rozpoznavani
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093 | 1.85 | 72.74 | 834 | 2.09 | 3.13 | 0.56 | 2.38 | 5.52 | 1.50
0.00 | 95.98 | 0.18 0.18 1.71 1.56 1.31 1.83 1.14 1.12
87.03 | 0.00 | 225 | 0.92 | 0.57 | 1.36 | 5.07 | 0.18 | 8.00 | 3.57
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Skutecny vysledek

9| 244 | 000 | 413 | 0.74 | 476 | 234 | 2.06 | 1.83 | 6.09 | 80.82
8| 3.57 | 015 | 6.57 | 3.52 | 1.52 | 6.06 | 6.76 | 0.00 | 67.80 | 3.19
7] 0.56 | 0.92 1.69 | 296 | 1.33 | 0.97 | 0.00 | 86.63 | 0.19 | 2.25
6| 281 | 015 | 244 | 0.00 | 3.42 | 3.71 | 80.07 | 0.00 | 3.23 | 1.87
5| 131 | 030 | 2.63 | 593 | 0.76 | 71.23 | 2.81 1.83 | 419 | 131
vysledek 41| 0.56 | 0.61 1.31 | 055 | 8.61| 039 | 1.12 | 3.29 | 1.14 | 3.57
rozhodovéani | 3 | 0.75 | 0.00 | 6.01 | 76.80 | 0.19 | 9.19 | 0.18 | 2.01 | 2.66 | 0.75
2
1
0

Tabulka 4.1: Matice zamén

Pozitivni ptiklady | Negativni priklady

Rozhodnuto pozitivné pravda, pozitivni | nepravda, pozitivni

Rozhodnuto negativné | nepravda, negativni | pravda, negativni

Tabulka 4.2: Matice zamén - rozklad na c¢asti

e pravda, negativni - spravné zamitnuti tohoto jako vysledek

e nepravda, pozitivni - Spatny vysledek rozpoznévani (nékdy oznacovano jako chyba
typu 1).

e nepravda, negativni - $patné zamitnuti tohoto jako vysledek (nékdy oznacovéano jako
chyba typu 2)

e pozitivni, negativni - vztahuje se k vysledku rozhodovéani (pozitivni znamena: , Ano,
je to tato ¢islice®, negativni znamena: ,Ne, tato ¢islice to neni“)

e pravda, nepravda - vztahuje se ke spravnosti vyhodnoceni vysldku

Podivame se jesté jednou na tabulku 4.1. Predstavime si, ze vyhodnocujeme vzorek na
kterém je zobrazena d¢islice jednicka. Potom je pro nas cely sloupec 1 ,pozitivni“. V pfi-
padé, Ze je vzorek vyhodnocen jako jednicka, tedy spravné, nachazime se tedy na fadku 1
s hodnotou ,,pravda“. jestlize bude vzorek vyhodnocen jinak nez jako jednicka, bude pro
nas mit hodnotu ,false“. VSechny ostatni sloupce maji pro nas priklad hodnotu negative.

Chyba typu 1 nastava v pozitivni oblasti matice, kdy byl urcity vzorek vyhodnocen
chybné. Chyba typu 2 nastava v negativni oblasti matice a to v pripadé, ze byl urcity
vzorek vyhodnocen chybné. Podrobnéji se celou touto latkou zabyva tento material [4].

7 predchozich fadki je vidét, ze matice zamén je sofistikovanym nastrojem pro reprezen-
taci statistickych informaci o vysledcich rozpoznavani. Avsak pro vyhodnoceni a porovnani
uspésnosti rozpoznavani je tento nastroj prilis komplikovany.

tpr = TP/pos (4.1)

fpr = FP/neg (4.2)
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1. TP - pravda, pozitivni (true, positive)
2. FP - nepravda, pozitivni (false, positive)
3. pos - pozitivni rozpoznavani

4. neg - negativni rozpoznavani

Po porovnani uspésnosti, nebo chybovosti rozpoznavani se pouzivaji pojmy ,true posi-
tive rate a ,false positive rate“. Pro tyto dva pojmy budu i nadéale pouzivat ceské oznaceni
,uspésnost rozpoznavani“ a ,,chybovost“. Tyto vztahy jsou popsany v rovnicich 4.1 a 4.2.

Tyto dva pojmy jsou pouzivané pro porovnavani mezi riznymi algoritmy, a také pro
vyhodnoceni nastaveni programu. Mnou provadéné testy obsahuji vysledky uvadéné pomoci
tspésnosti ¢teni. Uspésnost Gteni pro vice éislic se spoéitd jako pramér tispésnosti ¢teni
jednotlivych dislic. Toto je ukdzano pro deset Cislic ve vzorci 4.3. Pro upfesnéni, cisla ze
kteych se pocitd priamér se nachazeji na diagonéle matice zamén zacinajici v bodé [0,0].

=9

, tpri
tprphi = Z 10 (4.3)
i=0

4.3 Vysledky testu

Zde se dostavame k vysledktim testti. Pro lepsi prehlednost byly testy zpracovany do grafu.
Svisla osa zobrazenych grafi vzdy predstavuje tspéSnost rozhodovani, jednotkou je %.
V nékterych pripadech zobrazuje strojovy cas generovani jednoho rozhodovaciho stromu
v minutéch. Cas byl méfen na notebooku Asus F5RL. Procesor Intel Core 2 Duo T5550 na
frekvenci 1,8 GHz. Vodorovna osa zobrazuje hodnoty testovaného parametru.

Pro kazdou hodnotu v testu byly vygenerovany t¥i rozhodovaci stromy. Tii proto, aby
se snizil vliv odchylek v hodnoceni nékterymi stromy. TFi stromy také proto, ze generovani
tohoto poctu stromi je ptijatelné ¢asoveé narocné. Neékteré testy, a na tyto bude upozornéno,
byly provadény s jinym poc¢tem stromt, napriklad pro zvyseni pfesnosti vysledki.

Testovaci databdze byla rozdélena na dvé ¢asti. Prvnich 90 % slouzilo k trénovani, zby-
Iych 10 % bylo pouzito jako kontrolni mnozina vzorkt. Nakonec po nastaveni vSech para-
metru byl proveden test na testovaci databazi.

4.3.1 Pocet hledanych vyznaénych bodu

Pocet hledanych vyznaénych bodi zna¢né ovliviiuje ¢as generovani rozhodovacich stromt.
Proto byl proveden test, ktery zkouma, zda je nutné hledat vSechny vyznacné body, nebo
kolik vyzna¢nych bodi je optimalni vyhledavat.

Na levém grafu obrazku 4.2 vidime graf zacinajici na hodnoté 200. Tato hodnota byla
urcena z prvotnich test jako nutné minimum pro vyssi Gspésnost rozpoznavani. Levy graf
napovida, ze nema smysl hledat méné nez 250 vyznaénych bodl, nebo také vice nez 350
vyzanénych bodt. Z divodii vysokych odchylek v prvnim grafu, byl druhy test (pravy graf)
proveden s péti stromy na jednu hodnotu. Toto mirné snizilo odchylku, nicméné ndhodné
prvky v algoritmu generatoru zde maji vyznamny vliv na vysledky testd. Jako idealni
hodnota byl zvolen pocet 300.
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Obrazek 4.2: Grafy vlivu poc¢tu hledanych vyznacnych bodi

4.3.2 Omezeni hloubky rozhodovaciho stromu

Rozhodovaci strom by mél byt omezen svoji hloubkou z nékolika dtivodi. Prvnim je urych-
leni generovani rozhodovaciho stromu. Druhym dévodem je moznost vytvoreni takové kom-
binace vzorki v uzlu rozhodovaciho stromu Ze by pravidla pro vytvoreni listu z tohoto uzlu
nezareagovala, nebo reagovala az ve velké hloubce stromu. To by zptisobovalo bud velmi
dlouhy c¢as generovani stromil, pad programu vlivem nedostatku paméti pocitace, nebo
pomalejsi vyhodnoceni rozpoznéavani.

7 levého grafu na obrazku 4.3 lze vypozorovat, ze nemé velky smysl generovat rozho-
dovaci stromy hlubsi nez je hloubka 14. Druhy graf byl pofizen pro kontrolu s mensim
rozestupem hodnot hloubky. S ohledem na druhy graf byla jako idedlni hloubka vybréana
dvacitka. Rozdil v ¢ase pii generovani rozhodovacich stromti s maximéalni hloubkou 14 a 20
je maly a vysledky testti okolo hloubky 20 vypadaji lépe nez vysledky okolo hloubky 14.
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Obrazek 4.3: Grafy vlivu omezeni maximéalni hloubky rozhodovacich stromi

4.3.3 Minimalni podil dominantniho typu ¢islice v listu

Toto nastavni ma v hodnotach nad 0,7 jen minimalni vliv na délku generovani rozhodovacich
stromi. AvSak vliv na vykon je zde patrny.

Na levém grafu obrazku 4.4 pozorujeme mirnou stoupajici tendenci u hodnot bliZicich
se ¢islu 1. AvSak rozptyl hodnot velmi zkresluje vysledky testu. Proto byl druhy test na
pravém grafu proveden s péti stromy na kazdou hodnotu. To vedlo ke zprehlednéni grafu a
je zde jasné vidét stoupajici tendence u hodnot blizicich se k ¢islu 1. Proto byla jako idealni
hodnota zvoleno ¢islo 0,98.
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Obrazek 4.4: Grafy vlivu minimélniho podilu dominantniho typu ¢islice v listu

4.3.4 Minimum vzorku v uzlu

Minimum vzorka v listu je parametr o kterém se muzeme doéist zde [1]. Je to parametr,
pod ktery klesne-li pocet vzorkt v uzlu, tento uzel se stava listem. Tento zajimavy pa-
rametr umoziiuje hlavné snizit pocet uzli ve stromech. To vede k rychlejSimu generovani
rozhodovacich stromi a rychlejSimu rozpoznéavani.

Levy graf obrazku 4.5 ukazuje Ze vysoké hodnoty vedou k horsimu rozpoznavani vlivem
méné hlubokych stromt. Nedochézi totiz k dostatecnémmu oddéleni jednotlivych typi ¢ilic
od sebe. Pravy graf upfesnuje hodnoty mezi 10 a 60. Jako idealni pocet byla zvolena tticitka.
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Obrazek 4.5: Grafy vlivu minimalniho poc¢tu vzorki v uzlu

4.3.5 Metrika - mocnina pro vyvazeni

Metrika se sklada ze dvou ¢asti jak je popsano v ¢asti 2.1. Jako mocniny byly zvoleny druhé
mocniny. Nicméné byl proveden pokus zda je toto ¢islo vyhovujici. Vzhledem k tomu, zZe
obé ¢asti metriky jsou kvadratickymi funkcemi, je pro nas rozhodujici pomér jejich mocnin.
A proto nebyly provadény dalsi pokusy s mocninou druhé ¢asti metriky.

Na grafu obrazku 4.6 je vidét, Ze i prvni mocnina mé pomérné dobré vysledky. Nicméneé
druh& mocnina dosahuje mnohem lepsSich vysledkt. Vys$si mocniny uz nedosahuji takto
dobrych vysledkii. Proto byla druhé mocnina ve vzorci metriky ponechéana.
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Obrazek 4.6: Graf vlivu mocniny pro vyvazeni v metrice

4.3.6 Metrika - konstanta pro vyvazeni

Dalsi ¢asti metriky jsou konstanty. Konstanty Jsou opét dvé, podobné jako u mocnin. A opét
nas zajima hlavné pomeér téchto konstant. Tedy konstanta pro oddélovani podobnych vzork
byla nastavena na hodnotu 1. V testu se tedy méni konstanta pro vyvazeni.

Levy graf na obrazku 4.7 ukazuje nizsi hodnoty, jako idedlni konstanta bylo zvoleno
¢islo 7. Pravy graf pouze ukazuje Sirsi rozsah.
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Obrazek 4.7: Grafy konstanty pro vyvazeni v metrice

4.3.7 Velikost reprezenta¢niho vzorku pro vybér pravidel

O dvoufazovém vybéru pravidla se lze docist v sekci 3.3.2. V prvi fazi vybéru se pravi-
dla testuji pouze malym reprezentativnim vzorkem vybranych vzorkt z uzlu. Pocet téchto
vzorkd je testovan praveé zde.

Grafy na obrazku 4.8 zobrazuji jak tspésSnost Cteni, tak dobu generovani jednoho roz-
hodovaciho stromu v minutach. Na levém grafu vidime test s vét$im rozsahem. Vidime, ze
pocet reprezentacnich vzorki silné ovliviiuje ¢as generovani stromu, ale ispésnost ¢teni roste
jen miniméalné. Na pravém grafu vidime rozsah 1 az 20. Vidime Ze i jeden vzorek miize po-
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mérné dobfe reprezentovat vSechny vzorky v uzlu. Nicméné jako optimum byl zvolen pocet
20.
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Obrazek 4.8: Graf vlivu poctu reprezentacnich vzorki

4.3.8 Velikost vedlejsi tabulky pravidel

Velikost vedlejsi tabulky pravidel rozhoduje o celkovém poctu pravidel ze kterého se vybira
nejvhodnéjsi pravidlo. Predstavme si, ze hlavni tabulka pravidel mé velikost 100 pravidel.
Vedlejsi tabulka pravidel ma velikost 500 pravidel. Z vedlejsi tabulky se vybira 10 nelépe
ohodnocenych pravidel a ta se predavaji dale do hlavni tabulky. Vypocétem 100 / 10 * 500 se
dostavame k celkovému poctu prohledanych pravidel 5000. Za stejnou dobu by se ptivodné
metodou bez vedlejsi tabulky vyhodnotilo pouze cca 200-300 pravidel.

Z grafu na obrazku 4.9 je vidét Ze i tento parametr ma velky vliv na dobu generovani
rozhodovacich stromi. Nicméné s rostoucim case stile mirné roste i tspésnost ¢teni. Jako
idealni hodnota byl zvolen pocet 300 pravidel.
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Obrazek 4.9: Graf vlivu velikosti vedlejsi tabulky pravidel
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4.3.9 Velikost hlavni tabulky pravidel

Hlavni tabulka pravidel obsahuje nejlépe hodnocend pravidla z vedlejsich tabulek pravidel.
Pravidla v hlavni tabulce jsou hodnocena metrikou za pomoci vSech trénovacich vzorku
v uzlu. Velikost této tabulky ma velmi vyznamny vliv na cas generovani rozhodovacich
stromi coz je vidét i na grafu v obrazku 4.10.

Z grafu je vidét, ze Cas roste téméf linedrné s mnozstvim pravidel. Zatimco tispésnost
¢teni roste jen miniméalné. Jako idealni pocet pravidel bylo zvoleno 100 pravidel a to hlavné
z dlivodli ¢asové narocnosti.
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Obrazek 4.10: Graf vlivu velikosti hlavni tabulky pravidel

4.3.10 Mocnina vysledkua z rozhodovacich stromu

Vysledna rozlozeni ziskané pii rozhodovani z listti rozhodovacich strom@ méla byt ptivodné
umocnovana. Umocnovana proto, aby listy v nichz méla urcitd ¢islice vyraznou pievahu
mély vétsi vahu. Nicméné testy ukazaly, Ze toto v praxi nefunguje a idedlni je cca treti
odmocnina. To je vidét i na grafu obrazku 4.11.
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Obrazek 4.11: Graf vlivu mocniny pro séitani vysledkd rozhodovacich stromu
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4.3.11 Poéet rozhodovacich stromu

Pocet rozhodovacich stromil znacné ovliviiuje tispésnost rozpoznavani a také rychlost vy-
hodnocovani vzorku.

Na grafech na obrazku 4.12 vidime vliv po¢tu stromu. V levém grafu vidime, Ze Gispésnost
¢teni roste pomérné rychle az do ¢tyriceti stromt. Poté zac¢ind prirustek s kazdym stromem
klesat. Na pravém grafu vidime dobu vyhodnocovani kontrolni sady. Je vidét, Ze doba
vyhodnocovani je linedrné zavisla na poctu rozhodovacich stromt.
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Obrazek 4.12: Grafy vlivu poctu pouzitych rozhodovacich stromi. Vlevo graf tspésnosti
¢teni, vpravo doba vyhodnocovani testovaci databaze

Na dalsim obrazku 4.13 vidime stejny test jako pfedchozi, ale s mensim rozsahem a uzsim
rozestupem testovanych hodnot. Na levém grafu vidime, Ze Gspésnost rozpoznavani stoupa
pomeérné rychle az do dvanacti stromd. Na pravém grafu opét vidime linearni zavislost
doby vyhodnocovani kontrolni sady na poc¢tu rozhodovacich stromi. Kontrolni sada byla
vyhodnocovéna rychlosti 301 vzorkt za sekundu pfi uziti jednoho rozhodovaciho stromu.
Rychlost pri uziti ¢tyficeti rozhodovacich stromi byla 8,1 vzorku za vtefinu. Z téchto rych-
losti vypliva, ze pocet rozhodovacich stromt lze zvolit podle narokidl na presnost, nebo
rychlost rozpoznavani. Pro dalsi testy byl zvolen pocet 20 rozhodovacich stromu. Tento
pocet poskytuje rychlost rozpoznéavani 16 vzorkt za vtefinu a tspésnost ¢teni 90,63 %.
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Obrazek 4.13: Grafy vlivu poctu pouzitych rozhodovacich stromii. Vlevo graf tispésnosti
¢teni, vpravo doba vyhodnocovani testovaci databaze
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4.4 Vyhodnoceni vysledki

Na tplny zévér testtt bylo vygenerovano 100 rozhodovacich stromti. Uspésnost rozpoznavani
nejhorsiho rozhodovaciho stromu byla 59,85 % a nejlepsi rozhodovaci strom dosahl 68,97 %.
Primérny strom dosahoval 64,68 %. Stfedni odchylka ¢ini 1,49 %.

Ztéchto stromi bylo vybrano 20 nejlepsich, podle tspésnosti rozpoznavani. Téchto 20
stromt bylo aplikovano na MNIST testovaci databazi s vysledkem 91,51 %. Chybovost tedy
¢ini 8,49 %.

Zde v tabulce 4.3 vidime matici zdmén tohoto zavérecného testu. Z této matice za-
mén lze odvodit nékolik zavért. Nejproblémovéjsi ¢islici je pro nés algoritmus déislice 8.
Tato ¢islice dosahuje tspésnosti rozpoznani pouhych 84,19 %. Tato ¢islice je casto Spatné
vyhodnocovéana jako cislice 0, nebo 9. Toto je samoziejmé zptisobeno vlivem podobnosti
téchto ¢islic. Nejlépe rozpoznatelnou ¢islici je Cislice 1. Tato ¢islice je tspésné rozpoznavana
v 99,26 % pripadech. Toto je pravdépodobné zptisobeno jeji tvarovou jednoduchosti a malou
podobnosti s ostatnimi ¢islicemi.

0.32 | 0.64 |91.73 | 3.22 | 0.43 | 1.07 | 0.22 | 3.62 | 1.72 | 0.83
0.00 |99.26 | 0.20 | 0.20 | 0.43 | 0.59 | 0.55 | 1.10 | 0.21 | 1.04
9247 | 0.00 | 1.31 | 0.72 | 0.10 | 047 | 3.66 | 0.10 | 5.80 | 1.87
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Skute¢ny vysledek

9| 129 | 000 | 020 | 0.10 | 2.15 | 0.71 | 0.33 | 0.10 | 2.68 | 86.26
8| 1.82 | 0.00 | 1.51 1.14 | 043 | 249 | 2.11 | 0.20 | 84.19 | 2.60
71 075 | 0.00 | 1.61 1.14 | 0.32 | 0.00 | 0.22 | 93.64 | 0.32 | 3.43
6| 161 | 0.09 | 0.60 | 0.00 | 0.96 | 0.23 | 90.66 | 0.00 | 1.72 | 0.20
5| 064 | 000 | 0.80 | 1.87 | 0.10 | 90.36 | 0.88 | 0.20 | 1.18 | 0.41
Vysledek 41 107 | 0.00 | 020 | 0.10 | 95.05 | 0.00 | 1.33 | 0.30 | 0.53 | 2.80
rozhodovéani | 3 | 0.00 | 0.00 | 1.81 | 91.46 | 0.00 | 4.04 | 0.00 | 0.70 | 1.61 | 0.52
2
1
0

Tabulka 4.3: Matice zameén pro test nad testovaci sadou MNIST

4.5 Porovnani vysledku

V této cCasti mizeme porovnat dosazené vysledky s oficidlnimi vysledky udavanymi na
webovych strankach databaze MNIST [5].

Tabulka 4.4 uvadi vybér ruznych metod (klasifikdtort) pro porovnani s mnou dosaze-
nymi vysledky. Na webovych strankach MNIST databaze [5] je uvedena kompletni tabulka
na které je vidét i éasovy vyvoj jednotlivych metod. V této [3] studii je mozné se doéist
podrobnéji o konkrétnich metodach uvedenych v tabulce. Z divodu nemoznosti uplného
prekladu nékterych nazvi metod ponechévam vytah z tabulky v origindlnim jazyce (ang-
li¢tina).

V tabulce 4.4 vidime, ze rtizné tpravy obrazu pfed zpracovanim mohou vyrazné, pozi-
tivné ovlivnit vykon. Mnou implementované programy nepouzivaji zadného preprocesoru.
Implementovany algoritmus napiiklad nepocitd s pootocenim testovaného vzorku. Z toho
vypliva, ze timto smérem by se mohl vydat dalsi vyvoj.

Uspésnost ¢teni mnou implementovaného programu na MNIST databazi je 91,51 %, chy-
bovost je tedy 8,49 %. Tento dosazeny vysledek je porovnatelny s nékterymi vysledky jinych
algoritmu z roku 1998. Toto je také rok ze kterého pochazi ¢lanek na jehoz zakladé byl miij
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Klasifikator Preprocesory Chybovost | Autor
(7]
linear classifier - 12.0 LeCun et al. 1998
(1-layer NN)
linear classifier deskewing 8.4 LeCun et al 1998
(1-layer NN)
K-nearest-neighbors, - 3.09 Kenneth Wilder, U. Chicago
Euclidean (L2)
K-nearest-neighbors, deskewing, noise | 1.8 Kenneth Wilder, U. Chicago
Euclidean (L2) removal, blurring
K-NN with non-linear shiftable edges 0.54 Keysers et al. 2007
deformation (IDM)
Virtual SVM, deg-9 poly, - 0.68 DeCoste and Scholkopf, 2002
1-pixel jittered
Convolutional net LeNet-5, | - 0.95 LeCun et al. 1998
(no distortions)

Tabulka 4.4: Vytah z oficidlni tabulky vysledkd na databazi MNIST

program implementovan. Autofi ptivodniho ¢lanku uvadéji ipésnost ¢teni na NIST Special
Database 3 tspéSnost ¢teni az 99,5 %. Tato hodnota odpovidé nékolikaletému vyzkumu
a mnozstvi vylepSeni zdkladniho algoritmu. Mezi tyto vylepSeni patii preprocesor, ktery
vzprimi otocené testovaci vzorky, nebo mechanismus, ktery odmitne vyhodnotit vzorek,
v piipadé ze, jsou vysledky z rozhodovacich stromi sporné.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem této prace bylo experimentovat s rozpoznavanim rucné psanych ¢islic, zejména s me-
todou rozhodovacich stromt. Téchto cili prace bylo dosazeno, vysledkem je dvojice pro-
gramu. Jeden pro rozpoznani vyznacnych bodt, vytvoreni tagovacich stromi a natrénovani
rozhodovacich stromd. Druhy program pro vyhodnoceni tispésnosti pouzité metody nad
testovaci datovou sadou.

V pribéhu préace jsem ziskal bohaté zkusenosti se studiem odborného textu, se strojo-
vym ucenim, ndvrhem a implementaci slozitého systému, s rozsdhlym testovanim a para-
lelizaci tloh. Déle jsem se seznamil s knihovnou OpenCYV, prohloubil si znalosti v oboru
pocitacového vidéni, rozpoznavani a v mnoha dalsich oborech.

Bylo trénovano a testovano na standartni databazi MNIST. To umoznilo porovnani
s jinymi metodami rozpoznavani. Bylo dosazeno Upé&Snosti rozpoznavani 91,51 %. Tento
vysledek je porovnatelny s metodami pouzivanymi v roce 1998, kdy vysel ¢lanek [2], podle
kterého jsem postupoval.

Z matic zamén bylo zjiSteno, Ze algoritmus vyborné funguje pfi rozpoznavani cislice
jedna. Hiife vSak rozpoznava cislice osm a devét. Toto je zpiisobeno vzajemnou podobnosti
¢islic.

Casova naro¢nost generatoru stromt je vysoka. Program pro generovani rozhodovacich
stromi byl zna¢né optimalizovan pro dosaZeni co nejvyssi rychlosti. AvSak i poté bylo nutné
stromy pro testovani generovat na skolnim vypocetnim clusteru. Toto umoznilo vytvorit
velké mnozZstvi testtl, jejichz grafy jsou v této praci uvedeny.

Pamétova naroc¢nost generatoru rozhodovacich stromi je také pomérné vysoka. Program
za béhu potfebuje pramérné okolo 750 MB, ve kratkodobé $picce 1,5 GB RAM. Tyto
hodnoty jsou vSak akceptovatelné velkou ¢asti dnesnich pocitacti, navic rozhodovaci stromy
staci vygenerovat jednou a dale je uzivat na mnohem méné vykonych pocitacich. Spotieba
paméti vyhodnocovaciho programu se pohybuje okolo 150 MB pii testovani. To je zptisobeno
slabsi optimalizaci a také ulozenim vSech testovacich informaci v paméti po celou dobu testu.

Vybér pravidla z omezeného poc¢tu snizuje vykon programu. Vybirat ze vSech moZnych
pravidel by bylo mozné, pokud by se testovala pouze malym reprezentativnim vybérem
vzorku z uzlu. Toto potvrzuji i testy. Dale by bylo pfijemné, kdyby aplikace pro testovani a
rozpoznavani méla jesté jiné, konkrétni vyuziti a od toho by se odvijelo jeji grafické uziva-
telské rozhrani. A v neposledni fadé by bylo vhodné&jsi programy tohoto rozsahu implemen-
tovat v objektové orientovaném jazyce. ZvysSeni tipésnosti ¢teni by bylo mozné dosdhnout i
pomoci preprocesoru.

Rozhodovaci stromy maji velmi Siroké spektrum moznosti vyuziti. Rozpoznavani ru¢né
psanych ¢islic je také jejich moznym vyuzitim s dobrymi vysledky. Pocitacové rozpoznavani
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prozatim neni mozné vyuzivat v plné mitfe z divodt relativné nizké spolehlivosti. S rostou-
cim vykonem pocitact roste i spolehlivost rozpoznavani a proto vérim, ze v nasledujicich
letech budou tyto techniky mnohem vice vyuzivany.
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Dodatek A

Obsah CD

Ptiozené CD je rozdéleno na 5 ¢asti:

Bin - Adresar obsahuje z prikazové radky spustitelné soubory reader a generator. Jsou
zde pfipraveny dva skripty. tests.sh skript spusti generator a vytvori rozhodovaci a tago-
vaci stromy s korenem jména ,,final0-0-100¢“. Soubory se budou nachézet ve slozce Trees.
Toto generovani trva cca 160 minut strojového ¢asu na notebooku Asus F5RL - Intel C2D
1,8GHz. Druhy skript testsA.sh spusti program reader a provede test s dvaceti rozhodo-
vacimi stromy. Budou vytvofeny soubory s matici zamén a Uispésnosti ¢teni, s kofenem
jména ,test0-101¢. Tyto soubory se budou nachazet v adresati ConfusionMatrizes. Tento
test tva cca 10 minut strojového ¢asu. Binarni soubory byly pfelozeny a tspésné spustény
na studentském serveru Merlin s opera¢nim systémem CentOS 5.3 64bit Linux. Déle se zde
nachazeji adresafe a soubory nutné pro funkci binarnich soubori.

Data - V tomto adresaii se nachazeji data vznikla pfi testovani programi.

o ConfusionMatrizes - v tomto adresari se nachazeji matice zdmén a soubory s spés-
nosti rozpoznavani jednotlivych testi.

e Testy - adresar obsahuje skripty pro generovani testd a vygenerované testovaci sou-
bory

o Trees - zde se nachéazeji soubory tagovacich a rozhodovacich stromii vygenerovanach
pii testovani (cca 1500 soubortt)

e soubor testy final.zls - pracovni soubor obsahujici souhrn test. Soubor obsahuje kon-
krétni vysledky a grafy.

Doc - Adresaf obsahuje jeden soubor a to programovou dokumentaci vygenerovanou pro-
gramem Doxygen.

Src - Tento adresar obsahuje soubory potifebné pro preklad a spusténi programi.

e Zdrojové soubory se nachéazeji v adresari Source.
e Adresare Testing a Training obsahuji MNIST databazi rucéné psanych cisel.

e Makefile - soubor pro preklad zdrojovych kédd na binarni soubory
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o testGenerator.sh - ukazka skriptu pro generovani testovacich souboru

e collector.sh - ukazka skriptu pro sbér vyslekdu testu

Other - Ostatni soubory.

e ter - obsahuje zdrojové soubory pro vytvoreni technické zpravy + pdf projekt.pdf
- vygenerovand technické zprava

e plakat.pdf - Obsahuje vytvoreny plakat.
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Dodatek B

Manual

Programy byly tspésné prekladany pod nékolika linuxovymi opera¢nimi systémy. Pro pieklad
jsou potfeba knihovny jazykti C a C++. Déle je potfeba nainstalované nestandartni knihovna
OpenCV. Pro preklad programi pouzijte ptikaz make. Tento prikaz vytvori programy ge-
nerator a reader.

generator

Program slouzi pro vygenerovani rozhodovacich a tagovacich stromt. Vstupem programu
je testovaci databaze z adresafe Training. Vystupem programu jsou tagovaci a rozhodovaci
stromy ulozZené v souborech.

Program se spousti pfikazem ./generator <parametry>. MoZnosti pouZiti a parametry
jsou popsény v tabulce B.1.

Jméno parametru | Datovy typ | Zakladni Popis parametru
oéekavany nastaveni
na vstupu
jmeno_stromu string Povinny Koren jména pro vystupni soubory
parametr!!! | Musi byt prvnim parametrem!!!

-div double 0.9 Déli trénovaci sadu na trénovaci a testovaci ¢ast
0 - 0.9 je nyni trénovaci casti

-tags int 300 Pocet tagi hledanych ve vzorku pfi trénovani

-threads int 2 Mocnina ¢isla 2. Udava pocet vlaken

-rand_tree_depth int 20 Maximalni hloubka rozhodovaciho stromu

-leaf_distr double 0.98 Minimalni podil dominantniho typu
Cislice aby se stal z uzlu list

-min_picts int 30 Minimalni pocet vzorkta v uzlu, pod
kterym se uzel stava listem

-pow_bal double 2.0 Metrika - mocnina vyvazovaci ¢asti

-pow_separ double 2.0 Metrika - mocnina separa¢ni ¢asti

-kbal double 7 Metrika - konstanta vyvazovaci ¢asti

-ksepar double 1 Metrika - konstanta separac¢ni ¢asti

-arrangments int 100 Velikost hlavni tabulky pravidel

-samples int 20 Velikost reprezentativni mnoziny vzorkt

-test_arrans int 300 Velikost vedlejsi tabulky pravidel

-rbest int 10 Pocet pravidel ve vedlejsi tabulce pravidel,
ktera postoupi do hlavni tabulky pravidel

Tabulka B.1: Tabulka parametrt pro generator
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Priklad spusténi:
genereator jmeno_stromu -div 0.8 -threads 2 -min_picts 50 -samples 10

Tabulka B.1 pfedstavuje vypis vSech moznych parametri. Popisuje také ocekadvany da-
tovy typ parametru a nastaveni parametru pokud nebude zadan z prikazové radky. U neza-
danych parametri budou pouzity hodnoty ze souboru /Source/settings.h. V tomto souboru
je také mozné pred prekladem nastavit parametry.
Vystupni soubory programu s tagovacim a rozhodovacim stromem se jmenuji jmeno_stromu_tag Tree.txt
a jmeno_stromu_randomized Tree.txt. Kde ,,jmeno_stromu“ je kofen jména stromi ktery je
pro oba stromy spolecny. Tento kofen je zadavan programu jako povinny prvni parametr.
Tyto textové soubory jsou ulozeny ve slozce Trees.

reader

Program slouzici pro vyhodnoceni testovaci sady. Testovaci sada se nachazi v adresaii Tes-
ting. Program umoznuje otestovat i jiny vzorek neZ jen testovaci sadu. Toto se nastavuje
v konfigura¢nim souboru test.txt.

Tento soubor obsahuje na kazdém fadku jeden ptikaz k vyhodnoceni. Na zac¢atku radku
se nachézi bud d&islice, kterd pri testovani slouzi k porovnani spravnosti rozpoznani, nebo
prikaz ,,decide“. Prikaz ,,decide* vyhodnocuje co se nachazi na obrazku a vysledek vypise
na standartni vystup. Za témito pfikazy néasleduje pomlcka a cesta k vyhodnocovanému
souboru.

Program se spousti pfikazem ./reader <parametry>.Parametry jsou popsany nize.

Priklad spusténi:
./reader jmeno_vysledku -trees stroml strom2 strom3

jmeno_vysledku je kofenem pro soubory s vysledky. Primérna tispésnost ¢teni bude
ulozena do souboru ConfusionMatrizes/jmeno_vysledku_diagonal.txt. Matice zamén bude
ulozena do souboru ConfusionMatrizes/jmeno_vysledku_confusion.txt. Paramery jsou po-
psanz v tabulce B.2.

Jméno parametru | Datovy typ | Zakladni Popis parametru

oéekavany nastaveni

na vstupu
jmeno_vysledku string Povinny Kofen jména pro vystupni soubory

parametr!!! | Musi byt prvnim parametrem!!!
-div double 0.9 Déli trénovaci sadu na trénovaci a testovaci ¢ast
0.9 - 1 je nyni testovaci ¢ast

-distr_pow int 0.3 Mocnina pro séitani vysledkt stromi

Tabulka B.2: Tabulka parametri pro reader
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