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Klasifikace znaků dle statistických
parametrů jejich obrazů

Martin Tůma

Abstrakt— Semestrálnı́ práce se zabývá možnostmi neurono-
vých sı́tı́ v oblasti rozpoznávánı́ obrazů pı́sem dle atributů zı́s-
kaných statistickým zpracovánı́m obrazových bodů jednotlivých
obrazů.

I. ZADÁNÍ

Úkolem je vytvořit neuronovou sı́t’(sı́tě), která bude na zá-
kladě atributů jednotlivých pı́smen určovat, o jaké pı́smeno se
jedná. Jedná se tedy o klasickou klasifikačnı́ úlohu. Vstupem
je 16 parametrů u každého pı́smene, výstupem by pak mělo
být jednoznačně určené pı́smeno.

II. ÚVOD

Vstupnı́ atributy znaků byly zı́skány statistickým převodem
(pomocı́ statistických momentů a počtů hran) z černobı́lých
obrazů pı́sem složených ze čtvercových pixelů. Z každého z
celkem 20 použitých fontů bylo do datového souboru náhodně
vybráno takové množstvı́ pı́smen, aby v celkovém počtu
(20 000) datových vzorků bylo rozloženı́ jednotlivých pı́smen
přibližně stejné. Množina vzorků je tedy pro daný problém
poměrně reprezentativnı́.

A. Atributy pı́sem
– capital letter (A-Z)
1. horizontal position of box (0-15)
2. vertical position of box (0-15)
3. width of box (0-15)
4. height of box (0-15)
5. total # on pixels (0-15)
6. mean x of on pixels in box (0-15)
7. mean y of on pixels in box (0-15)
8. mean x variance (0-15)
9. mean y variance (0-15)
10. mean x y correlation (0-15)
11. mean of x * x * y (0-15)
12. mean of x * y * y (0-15)
13. mean edge count left to right (0-15)
14. correlation of x-ege with y (0-15)
15. mean edge count bottom to top (0-15)
16. correlation of y-ege with x (0-15)

III. CÍL PRÁCE

Cı́lem práce je dosáhnout použitelné úrovně rozpoznávánı́
jednotlivých pı́smen. Při výzkumu1, při kterém data „vznikla“
bylo dosaženo 80% úspěšnosti klasifikace. Úspěchem by tedy
bylo se této hodnotě přiblı́žit, v ideálnı́m přı́padě ji překročit.

1P. W. Frey and D. J. Slate (Machine Learning Vol 6 #2 March 91): „Letter
Recognition Using Holland-style Adaptive Classifiers“

Fig. 1. Rozloženı́ hodnot atributu č. 3 - šı́řka boxu.

IV. EXPERIMENTY

A. Rozbor dat

Rozbor dat provedený pomocı́ programu WEKA2 byl zamě-
řen předevšı́m na zjištěnı́ „významnosti“ jednotlivých atributů.
Z provedených vizualizacı́ vyplývá, že prakticky všechny
vstupnı́ atributy jsou si co do významnosti rovnocené. Z grafů
je patrné, že jednotlivé množiny majı́ jen slabou rozlišovacı́
schopnost, tzn. z hodnot jednoho atributu lze jen těžko usu-
zovat, o jaké pı́smeno by se mohlo jednat – jeden atribut
dobře identifikuje pouze pár znaků. Jednotlivé množiny jsou
nicméně v tomto ohledu navzájem odlišné – znaky, které
jednotlivé atributy (alespoň „vizuálně“) identifikujı́, jsou pro
různé atributy různé. Ukázkové rozloženı́ hodnot atribtu pro
atribut č3, šı́řka boxu, je zobrazeno na obrázku 1.

Na základě provedených „měřenı́“ se tedy lze domnı́vat,
že klasifikace podle daných atributů bude sice velmi obtı́žná,
nicméně ne nemožná.

B. Jednoduché neuronové sı́tě

Jako prvnı́ metoda, jak klasifikovat jednotlivá pı́smena byla
navržena jednoduchá neuronová sı́t’ typu backpropagation, se
16 vstupy a jednı́m výstupem. Tato sı́t’ měla 2 skryté vrstvy a
celková „topologie“ sı́tě byla {16, 7, 3, 1}. Myšlenkou bylo
jednotlivá pı́smena rovnoměrně rozdelit v určitém intervalu
(vzhledem k použitému software a přenosovým funkcı́m v něm
použitých neuronů byl zvolen interval 0-1) a podle toho, do

2http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Fig. 2. Průběh učenı́ neuronové sı́tě – znak H

jakého intervalu spadá výsledná hodnota vrácená neuronovou
sı́tı́ určit o jaké pı́smeno se jedná. Již při učenı́ sı́tě se
však ukázalo, že závislost mezi vstupnı́my daty a výstupnı́m
symbolem je poměrně složitá – chyba učenı́ dosahovala ex-
trémně vysokých hodnot. Výsledky na testovacı́ množině pak
byly zcela nepoužitelné (úspěšnost klasifikace v jednotkách
procent).

Druhou „triviálnı́ “ testovanou metodou bylo zkonstruovánı́
sı́tě s 26 výstupy, kde každému výstupu odpovı́dal jeden znak
abecedy. Podle hodnoty výstupu (0 nebo 1) se pak určovalo,
jestli se jedná o dané pı́smeno. Ani v tomto přı́padě však
nebyly výsledky prakticky použitelné – úspěšnost klasifikace
se prakticky nelišila od prvnı́ metody.

C. Hlavnı́ experiment

Jelikož se ukázalo, že jako celek je pro standartnı́ bac-
kpropagation sı́t’ klasifikace do takto velkého počtu třı́d ve-
lice složitá, bylo nutné problém rozdělit na několik menšı́ch
„podproblémů“ a jejich výsledky následně skombinovat.

Pro každé jednotlivé pı́smeno byla vytvořena vlastnı́ neu-
ronová sı́t’, jejı́mž úkolem je rozhodovat pouze zda-li se
jedná o dané pı́smeno, či nikoliv. Jednotlivé sı́tě jsou opět
standartnı́, dopředné, plně propojené backpropagation sı́tě se
strukturou {16, 7, 3, 1}. U výstupnı́ vrstvy byla navı́c použita
výstupnı́ funkce Out Treshold05 pro 50% práh. Hodnoty < 0.5
jsou tedy klasifikovány jako 0 a hodnoty ≥ 0.5 jako 1.
Jako přenosové funkce neuronů vnitřnı́ch vrstev byly zvoleny
standartnı́ sigmoidy (Act Logistic).

Učı́cı́ a validačnı́ množiny byly zkonstruovány tak, aby
obsahovaly přibližně stejný počet hledaných pı́smen a pı́smen
jiných. Tyto množiny byly zı́skány z prvnı́ch 16000 vzorků,
zbylých 4000 vzorků pak, stejně jako v původnı́m výzkumu,
tvořilo testovacı́ množinu.

Učenı́ sı́tı́ probı́halo klasickou backpropagation metodou a
pro naučenı́ sı́tě bylo v průměru zapotřebı́ okolo 5000 učı́cı́ch
cyklů. Obrázek 2 ukazuje typický průběh učenı́ sı́tě.

D. Zı́skaná data

Výsledky jednotlivých neuronových sı́tı́ na testovacı́ mno-
žině (4000 prvků) jsou uvedeny v následujı́cı́ tabulce:

počet chyb úspěšnost chyba v %
A 188 0,953 4,7
B 209 0,948 5,2
C 163 0,959 4,1
D 131 0,967 3,3
E 193 0,952 4,8
F 210 0,947 5,3
G 169 0,958 4,2
H 164 0,959 4,1
I 165 0,959 4,1
J 133 0,967 3,3
K 207 0,948 5,2
L 196 0,951 4,1
M 77 0,981 1,9
N 148 0,963 3,7
O 276 0,931 6,9
P 136 0,966 3,4
Q 158 0,960 4,0
R 248 0,938 6,2
S 168 0,958 4,2
T 111 0,972 2,8
U 122 0,969 3,1
V 138 0,965 3,5
W 93 0,977 2,3
X 155 0,961 3,9
Y 135 0,966 3,4
Z 127 0,968 3,2
φ – 0,959 4,1

Celková úspěšnost byla určena jako poměr jednoznačně
klasifikovaných znaků ku celkovému počtu znaků. Dále byl
určen počet obou možných druhů chyb – false positive (ne-
pravdivé označenı́ znaku za určité pı́smeno) a false negative
(neoznačenı́ znaku jako určitého pı́smena).

počet chyb úspěšnost chyba v %
chyb celkem 2277 0,431 56,9
false positives 2267 – –
false negatives 118 – –

Poznámka: Součet false positives a false negatives nedá-
vajı́cı́ v součtu celkový počet chyb nenı́ chybou, obě množiny
jen nejsou disjunktnı́.

V. DISKUSE

Z naměřených výsledků by se mohlo zdát, že celková
úspěšnost metody je „pouze“ 43%, nicméně nenı́ tomu tak.
Pouhých 5% chyb typu false negative dává možnosti jak
úspěšnost dále zvýšit. Znamená to totiž, že prakticky všechny
chyby jsou způsobeny tı́m, že je „za své“ prohlásı́ vı́ce sı́tı́ zá-
roveň. Toto však znamená, že pouhou náhodnou volbou jedné
z možnostı́ je možné celkovou úspěšnost metody výrazně
zvýšit! U množiny false positive výsledků byl proto orientačně
vyhodnocen průměrný počet možnostı́ výběru na záznam a
výsledná hodnota je 2,809. Za předpokladu rovnoměrného
rozloženı́ pı́smen v množině tedy náhodným výběrem zı́skáme
dalšı́ch T% úspěšnosti.
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T =
Et − Efn

q
=
0, 569− 0, 029
2, 809

= 19, 2%

Kde Et je celková chyba, Efn false negatives chyba (vzhle-
dem k počtu testovacı́ch prvků) a q průměrný počet možnostı́
výběru ve false positives množině. Celková úspěšnost metody
tak bude přibližně 62% a to ještě vůbec nenı́ brána v potaz
nějaká sofistikovanějšı́ metoda na výběr správného znaku
(Statistické rozloženı́ pı́smen v jazyce, dalšı́ neuronová sı́t’. . . ).

Dosažený výsledek klasifikace je o 18% horšı́, než byl
výsledek původnı́ho výzkumu nad danýmy daty, je tedy zpra-
covánı́ pomocı́ backpropagation neuronových sı́tı́ pro danou
úlohu nevhodné? Nenı́, nebot’ v „implementaci“ jsou ještě
podstatné rezervy. Napřı́klad velký počet false positive chyb
je s největšı́ pravděpodobnostı́ způsoben výběrem trénovacı́ch
množiny. Ty byly z časových důvodů3 volené výběrem všech
daných znaků a odpovı́dajı́cı́ho počtu znaků jiných z celkové
trénovacı́ množiny. Průměrně tak byly jednotlivé sı́tě učeny
necelou desetinou možných vzorků. V přı́padě, že by ke tvorbě
trénovacı́ch množin byla zvolena metoda „seznamujı́cı́ “ sı́t’ s
vı́ce „jinými“ znaky, byl by počet false positives pravděpo-
dobně výrazně nižšı́.

Pro dosaženı́ kýžené 80% úspěšnosti klasifikace by dle
naměřených hodnot a teorie pravděpodobnosti bylo potřeba
u jednotlivých sı́tı́ dosahovat chyby menšı́ než 98% procent,
což je o pouhá 3% vı́ce, než bylo dosaženo!

VI. ZÁVĚR

Provedené experimenty ukázaly, že backpropagation neuro-
nová sı́t’ je přinejmenšı́m použitelným nástrojem pro danou
klasifikaci. Podařilo se dosáhnout 62% úspěšnosti klasifi-
kace, přičemž byly nastı́něny postupy, kterými by měla jı́t
tato úspěšnost dále zvyšovat. Jedná se konkrétně o:

• Zlepšenı́ výběru trénovacı́ch množin s důrazem na většı́
počet „nehledaných“ znaků.

• Nasazenı́ sofistikovanějšı́ metody pro vyhodnocenı́ celko-
vého výstupu klasifikátoru z výstupů jednotlivých neuro-
nových sı́tı́.

VII. DALŠÍ MATERIÁLY

Veškerá zı́skaná data, stejně tak jako kompletnı́ vstupnı́
množinu dat, transformačnı́ skripty i jednotlivé neuronové sı́tě
(vše ve formátu pro JavaNNS4) použité při zpracovánı́ úlohy
naleznete na http://tumic.wz.cz/fel/#36NAN.
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3Naučenı́ jednotlivých sı́tı́ je, poměrně časově náročná činnost. Při 26 sı́tı́ch
se již jedná o nezanedbatelný časový interval. (Na PC s CPU Duron 900MHz
trvalo kompletnı́ naučenı́ všech sı́tı́ okolo 10 hodin)

4http://www-ra.informatik.uni-tuebingen.de/software/JavaNNS


