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Klasifikace znakl dle statistickych
parametrt jejich obrazi

Martin TOma

Abstrakt— Semestralni prace se zabyva moznostmi neurono-
vych siti v oblasti rozpoznavani obrazll pisem dle atributl zis-
kanych statistickym zpracovanim obrazovych bodt jednotlivych
obrazd.

|. ZADANI

Ukolem je vytvofit neuronovou sit(sité), ktera bude na z&-
kladg atributll jednotlivych pismen urovat, o jaké pismeno se
jedna. Jedna se tedy o klasickou klasifikacni Glohu. Vstupem
je 16 parametrli u kazdeho pismene, vystupem by pak méo
byt jednoznatné urCené pismeno.

1. Uvop

Vstupni atributy znakll byly ziskany statistickym pfevodem
(pomoci statistickych momentli a podtdl hran) z ernobilych
obrazll pisem slozenych ze Gtvercovych pixelll. Z kazdého z
celkem 20 pouzitych fontli bylo do datového souboru nahodné
vybrano takové mnozstvi pismen, aby v celkovém poctu
(20 000) datovych vzorki bylo rozlozeni jednotlivych pismen
priblizné stejné. Mnozina vzorki je tedy pro dany problém
pomérné reprezentativni.

A. Atributy pisem

- capital letter (A-2)
1.  horizontal position of box (0-15)
2. vertica 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. meany of on pixelsin box (0-15)
8. mean x variance (0-15)
9. meany variance (0-15)
10. mean x y correlation (0-15)
11. meanof x* x*y (0-15)
12 meanof 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)

[11. CiL PRACE
Cilem préace je dosadhnout pouZzitelné Grovné rozpoznavani
jednotlivych pismen. Pri vyzkumu?, pfi kterém data , vznikla®
bylo dosazeno 80% Usp&Snosti klasifikace. Uspéechem by tedy
bylo se této hodnoté priblizit, v idedlnim pfipadeé ji prekrocit.
1P W. Frey and D. J. Slate (Machine Learning Vol 6 #2 March 91): , Letter
Recognition Using Holland-style Adaptive Classifiers"
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Fig. 1. Rozlozeni hodnot atributu €. 3 - Sitka boxu.

V. EXPERIMENTY
A. Rozbor dat

Rozbor dat provedeny pomoci programu WEKA? byl zamg-
fen predevsim na zjisténi ,, vyznamnosti“ jednotlivych atributl.
Z provedenych vizualizaci vyplyva, ze prakticky vsechny
vstupni atributy jsou si co do vyznamnosti rovnocené. Z grafll
je patrné, ze jednotlivé mnoziny maji jen slabou rozliSovaci
schopnost, tzn. z hodnot jednoho atributu |1ze jen t&ko usu-
zovat, o jaké pismeno by se mohlo jednat — jeden atribut
dobre identifikuje pouze par znakl. Jednotlivé mnoZiny jsou
nicméné v tomto ohledu navzgem odlisné — znaky, které
jednotlivé atributy (alespon ,vizualn€') identifikuji, jsou pro
rlizné atributy rtizné. Ukéazkové rozloZeni hodnot atribtu pro
atribut €3, Sifka boxu, je zobrazeno na obrazku 1.

Na zakladé provedenych ,méfeni“ se tedy Ize domnivat,
Ze klasifikace podle danych atributli bude sice velmi obtizna,
nicméneé ne nemoznéa.

B. Jednoduché neuronové sité

Jako prvni metoda, jak klasifikovat jednotliva pismena byla
navrzena jednoducha neuronova sit' typu backpropagation, se
16 vstupy a jednim vystupem. Tato sit méla 2 skryté vrstvy a
celkova ,topologie* sité byla {16, 7, 3, 1}. My3Senkou bylo
jednotliva pismena rovnomeérné rozdelit v ur€itém intervalu
(vzhledem k pouZzitému software a pfenosovym funkcim v ném
pouZzitych neuronll byl zvolen interval 0-1) a podle toho, do

2http://www.cs.waikato.ac.nz/ml /weka/
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Fig. 2. Prlbgh ueni neuronové sité — znak H

jakého intervalu spada vysledna hodnota vracena neuronovou
siti urCit o jaké pismeno se jedna Jiz pfi uCeni sité se
vS&ak ukézalo, ze zavidost mezi vstupnimy daty a vystupnim
symbolem je pomérné slozita — chyba uceni dosahovala ex-
tréemné vysokych hodnot. Vysledky na testovaci mnoziné pak
byly zcela nepouzitelné (UspéSnost klasifikace v jednotkach
procent).

Druhou ,trividlni“ testovanou metodou bylo zkonstruovani
sité s 26 vystupy, kde kazdému vystupu odpovidal jeden znak
abecedy. Podle hodnoty vystupu (0 nebo 1) se pak ur€ovalo,
jestli se jedna o dané pismeno. Ani v tomto pfipadé vSak
nebyly vysledky prakticky pouZitelné — Uspésnost klasifikace
se prakticky neliSila od prvni metody.

C. Hlavni experiment

Jelikoz se ukazalo, ze jako celek je pro standartni bac-
kpropagation sit klasifikace do tekto velkého poctu tfid ve-
lice dozitg, bylo nutné problém rozddit na nékolik menSich
»podproblémll* a jejich vydedky nasledné skombinovat.

Pro kazdé jednotlivé pismeno byla vytvorena vlastni neu-
ronova sit, jegjimz Ukolem je rozhodovat pouze zdali se
jedna o dané pismeno, € nikoliv. Jednotlivé sité jsou opét
standartni, dopredné, pIné propojené backpropagation sité se
strukturou {16, 7, 3, 1}. U vystupni vrstvy byla navic pouZzita
vystupni funkce Out_Treshold05 pro 50% prah. Hodnoty < 0.5
jsou tedy klasifikovany jako 0 a hodnoty > 0.5 jako 1.
Jako prenosové funkce neurondl vnitfnich vrstev byly zvoleny
standartni sigmoidy (Act_Logistic).

Ucici a vaidatni mnoziny byly zkonstruovany tak, aby
obsahovaly priblizné stejny poCet hledanych pismen a pismen
jinych. Tyto mnoziny byly ziskany z prvnich 16000 vzorkd,
zbylych 4000 vzorkl pak, stejné jako v plivodnim vyzkumu,
tvofilo testovaci mnozinu.

Uceni siti probihalo klasickou backpropagation metodou a
pro naueni sité bylo v priiméru zapotfebi okolo 5000 ugicich
cyklll. Obrazek 2 ukazuje typicky priibéh udeni sité.

D. Ziskana data

Vydedky jednotlivych neuronovych siti na testovaci mno-
Zingé (4000 prvki) jsou uvedeny v nasledujici tabulce:

poCet chyb (spédnost chybav %
A 188 0,953 4,7
B 209 0,948 5,2
C 163 0,959 41
D 131 0,967 33
E 193 0,952 4.8
F 210 0,947 53
G 169 0,958 4,2
H 164 0,959 4,1
I 165 0,959 4,1
J 133 0,967 33
K 207 0,948 5,2
L 196 0,951 4,1
M 77 0,981 19
N 148 0,963 3,7
(0] 276 0,931 6,9
P 136 0,966 34
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 31
Y 138 0,965 35
w 93 0,977 23
X 155 0,961 39
Y 135 0,966 34
Z 127 0,968 3,2
1) - 0,959 4,1

Celkova Uspésnost byla urCena jako pomér jednoznatné
klasifikovanych znakli ku celkovému pottu znakil. Dale byl
uréen pocet obou moznych druhli chyb — false positive (ne-
pravdivé oznaCeni znaku za urCité pismeno) a false negative
(neoznaCeni znaku jako urCitého pismena).

| poget chyb  Gsp&nost chyba v %
chyb celkem 2277 0,431 56,9
false positives 2267 - -
false negatives 118 - -

Poznamka: Soucet false positives a false negatives neda
vajici v souttu celkovy poCet chyb neni chybou, ob& mnoziny
jen ngjsou digjunktni.

V. DISKUSE

Z namé&fenych vysledkll by se mohlo zdat, Ze celkova
Uspédnost metody je , pouze* 43%, nicméné neni tomu tak.
Pouhych 5% chyb typu false negative dava moznosti jak
UspéSnost dale zvysit. Znamena to totiz, ze prakticky vSechny
chyby jsou zplisobeny tim, Ze je , za své" prohlasi vice siti z&
roven. Toto v&ak znamena, ze pouhou nahodnou volbou jedné
z moznosti je mozné celkovou UspéSnost metody vyrazné
zvysit! U mnoZiny false positive vysledkd byl proto orientatné
vyhodnocen prlimérny potet moznosti vyb&ru na zadznam a
vysedna hodnota je 2,809. Za predpokladu rovnomérného
rozlozeni pismen v mnoziné tedy nahodnym vybérem ziskame
dalSich T% Uspé&snosti.
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By —Ey, 0,569 0,029
- q 2,809 =19,2%

Kde E; je celkovachyba, Ey,, false negatives chyba (vzhle-
dem k pottu testovacich prvkl) a ¢ primérny potet moznosti
vybéru ve false positives mnoziné. Celkovéa UspéSnost metody
tak bude priblizné 62% a to jedté viibec neni brana v potaz
ngaka sofistikovangdi metoda na vybér spravného znaku
(Statistické rozlozeni pismen v jazyce, dal8i neuronovasit...).

T

Dosazeny vysledek klasifikace je o 18% horSi, nez byl
vysledek plivodniho vyzkumu nad danymy daty, je tedy zpra-
covani pomoci backpropagation neuronovych siti pro danou
Ulohu nevhodné? Neni, nebot v ,implementaci jsou jesté
podstatné rezervy. Napriklad velky poCet false positive chyb
je s nejvétsi pravdépodobnosti zplisoben vybérem trénovacich
mnoziny. Ty byly z Gasovych divod® volené vybérem viech
danych znak{l a odpovidajiciho pottu znakl jinych z celkové
trénovaci mnoziny. Primérné tak byly jednotlivée sité uceny
necel ou desetinou moznych vzorkll. V pripadg, Ze by ke tvorbé
trénovacich mnozin byla zvolena metoda ,, seznamujici“ sit s
vice ,jinymi“ znaky, byl by poCet false positives pravdépo-
dobné vyrazné niZsi.

Pro dosazeni kyzené 80% Usp&Snosti klasifikace by dle
naméfenych hodnot a teorie pravdépodobnosti bylo potfeba
u jednotlivych siti dosahovat chyby menSi nez 98% procent,
coz je o pouha 3% vice, nez bylo dosazeno!

VI. ZAVER

Provedené experimenty ukazaly, Ze backpropagation neuro-
nova sit je pfinggmensim pouzitelnym nastrojem pro danou
klasifikaci. Podafilo se dosdhnout 62% (spédnosti klasifi-
kace, pficemz byly nastinény postupy, kterymi by méla jit
tato UspéSnost dale zvySovat. Jedna se konkrétné o:

o ZlepSeni vybéru trénovacich mnozin s dlrazem na vétsi
pocet , nehledanych® znak.

« Nasazeni sofistikovangSi metody pro vyhodnoceni celko-
vého vystupu klasifikatoru z vystupli jednotlivych neuro-
novych siti.

VIl. DALS MATERIALY
VeSkera ziskana data, stginé tak jako kompletni vstupni
mnozinu dat, transformacni skripty i jednotlivé neuronové sité
(vSe ve forméatu pro JavaNNS*) pouZité pFi zpracovani (lohy
naleznete na http://tumic.wz.cz/fel [#36NAN.
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3Nauteni jednotlivych siti je, pomérng Gasové narotna &innost. PFi 26 sitich
se jiz jedna o nezanedbatelny Casovy interval. (Na PC s CPU Duron 900MHz
trvalo kompletni nauceni vSech siti okolo 10 hodin)

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



