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Abstrakt

Praca sa na tulohe rozpoznavania rukou pisanych pismen zaobera implementaciou viacvrstvovej
perceptronovej siete, uenim metoédou spiatného Sirenia chyby, hl'adanim ich optimalnych parametrov,
Sirkou skrytej vrstvy, rychlostou a dizkou ucenia, zvladanim poskodenych dat. Vysledky vznikli
opakovanym simulovanim a testovanim neurénovej siete pouzitim 52 152 malych pismen anglicke;j
abecedy. Najlepsie vysledky pri ¢o najmensej sieti a najkratSom case tréningu dosiahla siet’ so 60
neurénmi v skrytej vrstve a ucenie rychlost'ou 0,01. Siete so SirSou skrytou vrstvou dosiahli priblizne
rovnaku uspesnost’ pri testoch na neznamych pismenach, ale vyssiu uspesnost’ na silne poskodenych

pismenach.

Abstract

This work uses handwritten character recognition as a model problem for using multilayer perceptron,
error backpropagation learning algorithm and finding their optimal parameters, hidden layer size,
learning rate and length, ability to handle damaged data. Results were acquired by repeated simulation
and testing the neural network using 52,152 English lowercase letters. Best results, smallest network
and shortest learning time was at 60 neurons in the hidden layer and learning rate of 0.01. Bigger
networks achieved the same ability to recognize unknown patterns and higher robustness at highly

damaged data processing.
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1 Uvod

Neurénoveé siete (d’alej len NN) patria do oblasti umelej inteligencie zvanej soft computing,
ktorej cielom je prispdsobit’ sa nepresnosti a neistote realneho sveta. Ako induktivny systém
sa ucia z prikladov a objavuju vztahy medzi nimi. To ich predurcuje na rieSenie problémov,
ktoré sa nedaju jednoducho matematicky popisat, ale vyzaduji pristup podobny Tl'udskej
mysli - pozriet, porovnat a odhadnut. Podobnost so zivym mozgom je aj v Strukture.
Skladaju sa z jednoduchych vypoctovych jednotiek, neurénov, ktoré spolu komunikuja po
rozne silnych vézbach, synapsach. Biologické aj umelé neurdny pocitaju vazeny sucet svojich
vstupov, aplikujii na neho jednoducht funkciu a vysledok $iria k d’al§im neuronom. Ucenie
spoc¢iva v zmene vah vézieb. Rozdiel je hlavne v mechanizme tychto zmien. V zivych
nervovych centrach eSte neboli ani zd’aleka objasnené. Mozno raz pokrok v neurologii
pomdze zdokonalit umelé neurdénové siete, alebo naopak, umeld inteligencia prispeje k

odhaleniu analogickych procesov v organizmoch.

Rozoznavanie pisma je typickou tlohou vhodnou pre NN. Je jednoduchsie predlozit’ niekol'’ko
ukazok pismena a spolahnut sa na "inteligenciu" Ziaka nez presne definovat’ kritérium
prislusnosti k danému pismenu. Ziak si potom musi poradit’ aj s obrazmi, ktoré nikdy predtym

nevidel (a v pripade ¢loveka - ktoré by sdm ani nikdy nevymyslel).

2 Motivacia a pouzita metodika

V sucasnosti najpopuldrnejsi model neurénovej siete je viacvrstvova perceptronova siet’ u¢ena
metodou spitného Sirenia chyby (error backpropagation). Jej nevyhodou je vel'k4 vypoctova a
tym aj ¢asova naro¢nost’. Problém je eSte umocneny tym, ze zatial’ nie je jednoduchy postup,
ako urcit’ najlepsSie parametre siete. Tie sa musia zistit opakovanymi pokusmi.
Cielom tejto prace je otestovat na modelovej Ulohe vhodnost’ pouZitia NN a néjdenie jej
najlepsich nastaveni, ktoré by sa dali pouzit’ ako rimcovy odhad pre budice podobné tlohy.
Na zéklade pokynov zadania bakalarskej prace boli sformulované konkrétne ciele pre jej
realiziciu:

e navrhnlt a vytvorit’ experimentdlny systém pre rozpoznavanie vzorov na baze

viacvrstvového perceptronu

e aplikécia systému na rozpoznévanie rukou pisanych pismen



optimalizacia architektary NN s cielom minimalizacie po¢tu neuronov
analyza vplyvu Sumu a posuvu na Gspesnost’ rozpoznavania vzorov

navrh rieSeni pre zlepSenie GspeSnosti rozoznavania

S cielom splnit’ ulohu v ur¢enom ¢ase bol zvoleny nasledovny postup:

Nastudovnie problematiky rozpoznédvania vzorov so zameranim na oblast’
neurénovych sieti. Vysledkom §tudia je subor informacii o NN, ktoré umoznili

implementéciu experimentalneho systému pre rozpoznavanie znakov.

Vyber vhodného suboru pre demonstraciu rozpoznavania vzorov. Pre tuto tilohu bol
zvoleny subor pisanych znakov anglickej abecedy, pretoze nevyzaduje
predspracovanie interpunkénych znamienok a mé vel'a znakov spolo¢nych s
abecedami inych narodov. Svojou variabilitou lepsie otestuje robustnost’ systému nez

tlacené pismena.

Navrh Struktary systému pre rozoznavanie obrazcov umoziijuceho ucenie, testovanie,

verifikdciu a analyzu pouzitych neurénovych sieti.

Vol'ba implementaéného prostredia a implementécia systému. Hlavny doraz je pri tom
kladeny na generi¢nost’ modelu neurénovej siete a prenositel'nost’ vyvinutého

softwéru.

Experimentalna analyza vlastnosti implementovanej NN. Pouzitim vybranych suborov
obrazcov zrealizovat’ trénovanie siete a rozpozndvanie vzorov v zavislosti od poctu

neurénov v skrytej vrstve.

Modifikécia suboru vzorov za ucelom analyzy vplyvu Sumu a posunutia na ispesSnost’

rozoznavania.

Analyza a diskusia dosiahnutych vysledkov, definovanie otvorenych problémov,

navrhnutie rieSeni zlepSenia systému.



3 Rozpoznavanie vzoriek

3.1 Systémy rozpozndvania vzoriek

Rozpoznavanie vzoriek sa spravidla vykonava na zéklade signalov pochadzajtcich z realneho
fyzikalneho prostredia. Principidlna blokova schéma systému pre rozpoznavanie vzoriek je na
obrazku 1 vlavo. Zosnimané udaje su casto v dosledku skreslenia nevhodné pre
automatizované spracovanie, preto je potrebné udaje predspracovat’ napr. korigovat, potlacit’
Sum atd. a nasledne selektovat’ vzorku. Predspracované udaje reprezentuju vzorku a
umoziuju spolahliva extrakciu jej znakov. Na zaklade ziskanych znakov sa pouzitim vopred
definovaného modelu realizuje klasifikécia t.j. odhad miery prislusnosti vzorky k urcitej
triede a naslednou detekciou sa zadleni do najpravdepodobnejsej triedy. Uspesnost’ procesu
rozpoznavania je okrem kvality znakov a zvoleného klasifika¢ného algoritmu zavisla aj od
reprezentativnosti definovaného modelu. Model urcuje triedy na zédklade kombinacie znakov
a vymedzuje presné hranice medzi nimi. Vymedzenie hranic je ddlezity predpoklad pre
uspesnu klasifikaciu vzoriek. Model sa odhaduje pouZzitim suboru trénovacich znakov

ziskanych z vhodne zvolenych trénovacich udajov (obrazok 1 vpravo).
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Obrdzok 1: Schéma systému pre rozpozndvanie vzoriek

3.2 Klasifikacia vzoriek

Vzorka (tiez - vzor, obrazec , angl. pattern) reprezentuje vstupny — analyzovany — signal,
ktory obsahuje spravidla skresleny objekt zadujmu. Objekt je z pohladu pozorovatela
charakterizovany réznymi vlastnostami (znakmi) napr. tvarom, velkostou, farbou,
umiestnenim, orientaciou, Strukturou atd. Objekty je mozné rozclenit na zaklade ich
charakteristickych vlastnosti do r6znych tried. Cielom procesu rozpoznavania vzoriek je na
zaklade charakteristickych vlastnosti objektov umoznit’ ich rozpoznanie a klasifikaciu t.j.
urCenie ich prisluSnosti k jednej z definovanych tried. Napriklad na obrazku 2 su objekty
(vzorky) klasifikované do deviatich tried na zdklade dvoch vlastnosti tvar={kruh, Stvorec,
trojuholnik} a farba={&ervena, modra, zelena}. Ulohou klasifikaéného algoritmu je na

zaklade identifikovanych vlastnosti (tvar, farba) urCit’ mieru prislusnosti vzorky k triede.
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Obrazok 2: Znazornenie procesu klasifikacie vzoriek.

3.3 Klasifikdcia neuronovou siet’ou

NN v procese ucenia sama na zaklade trénovacich vzoriek odhal'uje délezité vzt'ahy modelu.
Napriek tomu méze byt vyhodné vstupné data do nejakého stupna predspracovat’ a
extrahovat’ z nich vlastnosti, napriklad koeficienty Fourierovej alebo kosinusove;j
transformacie, po&et hran, rohov a podobne. Udaje ziskané v ¢ase sa ¢asto akumuluji, v

nasom pripade sa z tahov pera ziska obrazok pismena.

4 Neuronove siete

Umeld neurdnova siet’ je abstraktny pocitatovy model mozgu. Skladé sa z umelych neurénov
a zo spojeni medzi nimi - synaps. Zobrazuje sa najcastejSie ako ohodnoteny orientovany graf,
kde neurény st uzly a synapsy hrany. Informacia je ulozena v ohodnoteni (vahe) hran. Hlavné
rozdiely medzi rozli¢nymi druhmi sieti st vo funkcii, ktort pocitaji neurény, v organizacii

spojeni medzi nimi a v algoritme ucenia.

4.1 Architektury neuronovych sieti

Plne prepojend NN ma vystup z kazdého neuréonu do kazdého neurdnu vratane seba samého.



Ostatné architektury sa daju odvodit’ z tejto nastavenim niektorych vah na nulu.

Nerekurentnd NN neobsahuje spiatnu vizbu. Graf neobsahuje Ziaden kruh, signal z neurénu sa
uz do neho nevracia priamo ani prostrednictvom inych neurénov. Takato siet’ byva vnatorne
organizovana do vrstiev, kde vystupy neuroénov jednej vrstvy slizia ako vstupy d’alSej vrstvy.
Rekurentnd siet’” ma principialne vacsie moznosti. Existuju problémy, ktoré sa daji l'ahko
riesit’ malymi systémami so spidtnou védzbou, ale ekvivalentné nerekurentné systémy musia
byt vel'mi vel'ké az teoreticky nekonecné. D4 sa dosiahnut’ aj pamédtovy efekt, ked vystup
nezavisi len od aktudlneho vstupu, ale aj od vnutorného stavu, t.j. od predchadzajucich

vstupov.

4.2 Ucenie neuronovych sieti

Podla sposobu ucenia sa umelé neuronové siete daji rozdelit’ na dve kategdrie. Pevné NN
nikdy nemenia vahy medzi neurénmi. Urc¢ia sa vopred na zéklade charakteru rieSenej tlohy.
Adaptivne NN majua schopnost’ menit’ nastavenie vah v ¢ase. Dve zékladné skupiny metod
ucenia adaptivnych sieti st uCenie s ucitel'om a ucenie bez uclitela.

Ucenie s ucitelom (supervised learning) znamend, Ze ku kazdému vstupu je znamy spravny
vystup. Siet’ sa uci tak, ze svoj vystup sa snazi priblizit spravnemu. Prikladom je metdda
spatného Sirenia chyby. Ucenie a pouzivanie NN su dve oddelené fazy.

Pri ueni bez ucitel'a (unsupervised learning) alebo samoorganizacii okrem vstupu nie su
ziadne d’alSie informdcie. Siet’ sa sama snazi zapamaétat’, klasifikovat’ a podobne. Spravidla sa
neda rozlisit’ faza u€enia a fungovania, prebiehaji sucasne.

Existuju aj medzistupne, napriklad systém odmena-trest, kde dodato¢na informéacia hovori, ¢i
bola odpoved’ spravna alebo nespravna.

ZvlaStnym javom je preucenie (pretrénovanie, overfitting). Ked’ je velkd neurdnova siet’ prili§
dlho trénovand, postupne dosiahne vybornll ispesnost’ na trénovacich datach, ale na novych

neznamych vzorkach za¢ne Coraz viac chybovat’. Straca schopnost’ generalizécie.

4.3 Perceptron

Perceptron je model nervovej bunky tzv. neurénu (obrazok 3) a predstavuje najjednoduchsiu
formu neurénovej siete. Vstupny signal perceptronu je tvoreny vektorom redlnych Cisel

x:[xlsz’x&..., xy] , ktoré su nosiémi signalov z vystupov inych perceptronov. Vystupny

10



signal perceptronu y ma vyrazne bimodalny charakter a vyjadruje aktivitu alebo pasivitu
perceptronu. Ked suma véhovanych prispevkov od ostatnych perceptrénov prekroc¢i istd
hodnotu, nazyvanui prah exciticie, perceptron vygeneruje vystupny impulz. V opa¢nom

pripade je vystup perceptronu neaktivny.

)
\j

Obrazok 3: Vseobecna schéma perceptronu s N

vstupmi, bazovou funkciou f a aktivacnou funkciou g.

Funkciu perceptronu je mozné opisat’ funkciou /4(.) vztahom

y=h(x) (D
pricom

h(x)=g(f(x)), y=glz), z=f(x) 2)

Perceptron teda pozostava z:

e badzovej funkcie f(.) realizujlicej vdhovany sucet prvkov vstupného vektora x

N
z=f(x)=xw=b=) x,w—b w=[w w,..w,],bcR (3)

i=1

kde offset b predstavuje aktivacny prah perceptronu, w je vektor synaptickych vah,

ktorého prvky st asociované s prvkami vstupného vektora x,

e aktivacnej funkcie g(.) produkujicej vystupny signal y. NajcastejSie pouzivanymi

aktivaénymi funkciami st linedrna funkcia, funkcia signum (znamienko) alebo
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sigmoidalna funkcia. V pripade linedrnej funkcie (4) je vystupny signadl y priamo
umerny signalu skalarneho produktu z. Za tychto podmienok predstavuje celd siet
linearny systém, ¢o ulahCuje pochopit’ jej chovanie a analyzu. Na druhej strane,
nelinearne aktiva¢né funkcie sa viac priblizuji funkcii biologickych neurénov a maja
SirSie vypoctové schopnosti. Kym vystup funkcie signum je binarny (5), vystup
funkcie sigmoid (6) sa meni kontinualne (a nelinearne) v zavislosti od vstupu, ¢o sa
najviac priblizuje chovaniu redlneho neurénu. Priebehy aktiva¢nych funkcii signum a

sigmoid s zndzornené na obrazku 4.

y=g(z)=kz k<R 4)
y=g(z)=sn(z)=\" 2 (5)
N
y=g(z)=—— (6)
1+e
-10 -‘5 UO é 10 -10 -5 O() ‘5 10

Obrazok 4: Priklady nelinearnych unipolarnych aktivacnych funkcii: a) signum , b) sigmoid

Aktivacné funkcie su anti-symetrické voci bodu x=0, ktory je bodom rozhodovania aktivacne;j
funkcie. Znamena to teda, Ze ak je vystup bazovej funkcie /=0, neur6dn sa nachadza na hranici

rozhodovania t.j. vystup neurénu je neurcity. Teda vztah

N
z=0 — > x;w—b=0 (7)
i=1

je rovnicou roviny v N-rozmernom priestore, pricom vahovy vektor w predstavuje koeficienty
deliacej roviny rozdel'ujicej priestor na dva podpriestory pre z>0 a z<(. Z toho vyplyva, ze
perceptron vie klasifikovat’ vstupné vektory do dvoch tried oddelenych deliacou rovinou. Téato
vlastnost’ sa oznacuje ako schopnost’ rieSit’ tzv. linedrne separovatelné problémy. Priklad
rozdelenia dvojrozmerného priestoru (N=2) na dva polpriestory je na obrazku 5. Deliaca

priamka reprezentuje hranicu rozhodovania perceptronu.
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Obrazok 5: Priklad rozdelenia dvojrozmerného priestoru (N=2)
na dva podpriestory (reprezentujuce dve triedy perceptronu)

prostrednictvom priamky w,x,+w,x,—b=0

4.3.1 Algoritmus ucenia perceptronu
Vychadzajuc z principu fungovania perceptrénu opisanom v predchadzajucej Casti (obrazok
5), proces ucenia perceptronu je vlastne na zdklade reprezentativneho trénovacieho suboru
vzoriek urenie optimalnych véh w, ,,,i=12,.., N (a prahu b) tak, aby minimalizovali

celkovi chybu rozhodovania. Zakladné pravidlo u€enia perceptronu je:
w/'=w+n(y—d)x, ®)
Kde w." jenova hodnota vahy synapsy i,
w, je povodna hodnota vahy,
X, je vstupny signal do synapsy,
y je vystup perceptronu,
d je oCakavany spravny vystup,

n je konstanta udavajica rychlost’ ucenia.

Priklad optimélneho rozdelenia dvojrozmerného priestoru (N=2) do tried A a B je na obrazku
¢islo 6. V ddledku prekryvania oblasti so vzorkami z rdznych tried nie je mozna ich uplna

separacia. To spdsobuje chybu klasifikdcie u vzoriek v oblasti hranice.

13



Oblast neistej

. L]
Trieda li. .o..":.

o0ed

° #.20 0 og o Trieda A

klasifikacie .OOO o gjo"ooﬁ é)g;i%iooo o000 0.0° ° 0
° OOOOOOGOO o cSJOO()@
@ o

%gog

o o OOOOOQ o
o

o000
o0
°

Obrazok 6: Priklad optimalneho rozdelenia

WioptXt T Wa opi Xy — b=0

dvojrozmerného priestoru do tried A a B

prostrednictvom optimalnych vah W, ., Wy o

4.4 Viacvrstvovy perceptron

4.4.1 Architektura

Urcity pocet perceptronov vedla seba vytvori vrstvu. Perceptrony v jednej vrstve prijimaju

rovnaké vstupy, ale kazdy z nich pracuje nezavisle na ostatnych.

Niekol'ko vrstiev za sebou je prepojenych tak, ze vystupy jednej slizia ako vstupy dalSej.

Prva vrstva, ktora prijima signaly z okolia, sa nazyva vstupna. Posledna (vystupna) vrstva

dava Ziadané vysledky.
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Vrstvy neurénovej siete

T
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Obrazok 7: Schéma viacvrstvového perceptronu s jednou vstupnou, jednou vystupnou a

jednou skrytou vrstvou (a). Sposob oznacenia synaptickych vah (b).

4.4.2 Algoritmus ucenia

Pri trénovani NN sa priloZi u¢iaci vzor x na vstup siete a vystupny vektror y (odozva siete) sa

porovnava so ziadanym vektorom d. Chyba medzi u¢iacim a ziadnym vektorom je dana

1

E=EZ(y,,—dn)2 9)

n

Ucenie siete spociva v postupnom modifikovani vah w; ; tak, aby sa minimalizovala
celkova chyba E. Modifkéciu véh vypocitame podla

wi_j(m+l)zwi’j(m)+Awi,j(m) (10)
pricom m je index trénovacej iteracie (epochy) a AW, ; je prirastok vahy dany vztahom

Aw, =— 6_E

n 11
Tan (an

Kde n je faktor urcujici ryhlost’ u€enia (rychlost zmeny W;; ) a parcidlna derivacia
vyjadruje vplyv vahy w,;; na celkovi chybu. Princip algoritmu je na obrazku 8, ktory

znazoriiuje vystupnu vrstvu perceptronov vo viacvrstvovej neurdnovej sieti. Zakladna
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myslienka je v rekurzivnom vypoéte prirastkov chyb Ey, , Ez, , Ew; | Ey, na
celkovu chybu, pricom uz vypocitany prirastok chyby je pouzity pre vypocty nasledujucich

prirastkov (spétné Sirenie chyby).
Algoritmus spétného Sirenia chyby pozostdva zo Styroch krokov:
1. Vypocet prirastku chyby £y, odvystupu »,; po zohladneni (9)

OF
By; = oy, y,~d,; (12)
J

2. Vypocet prirastku chyby £z; od vstupu z;

O0E _ 8E><5y‘,4

Ez = =
% 0z; oy, Oz

= Eyj'y‘j(l_yj) = (y_/‘_d‘j)y‘j(l_yj) (13)

J

pricom zo (6) vyplyva
ayj/ﬁzjzyj(l—yj) (14)

3. Vypocet prirastku chyby Ew; ; odvéahy W, ;

Ew, = = X——L=Fz.y, (15)

oz,
Eyi = g—f = E a_EX Z-/ = E EZj'Wi,j (16)
; 7 . -

Krok 4 umoziuje aplikovat’ algoritmus rekurzivne na predchadzajice vrstvy az po vstup

neurénove;j siete. Podl'a kroku 3 sa postupne vypocitajl prirastky vah Ew, ; = OE/0w, ; a

dosadia do (11) pre aktualizovanie vah.
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Vystupy Vystupna Vystupny Vypocet Ziadany

predchadzajice;j vrstva vektor chyby vektor
vrstvy : : :
Perceptron j-1 \
Vi d,,
> -—
Perceptron j E
Vi X, Wi Z; Y dj
o [ Lsl ¢ S [ S—
Nl
Ey
J
j Ez, -
Ew].
. by .

Obrazok 8: Znazornenie principu algoritmu ucenia so spdtnym Sirenim chyby

5 Rozpoznavanie znakov pomocou

viacvrstvového perceptronu

Z volne dostupnych stiborov znakov bol pre ucely experimentovania s implementovanou
neurénovou sietou zvoleny subor znakov vyskumnej skupiny MIT Spoken Language
Systems Group [5]. Pouzité data si v tvare textového stiboru, kde kazdy riadok obsahuje
udaje o jednom pismene. Okrem obrazovej podoby pismena zahriiuje spravne urcenie
pismena I'udskym ¢itatel'om a d’alSie informéacie ako napriklad prislusnost’ k nejakému slovu a
umiestnenie v slove. Tieto dodatocné udaje sa nepouzili.

Obrazovéa podoba pismena je vo forme rastrového obrazka rozmerov 8x16 bodov (obrazok
11a). Vznikla segmentaciou z rucne pisaného anglického textu mnohych pisatelov. Znaky su

normalizované na jednotnu velkost. Kazdy pixel moze nadobudat’ jednu z dvoch hodnét 0
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alebo 1 (biela alebo Cierna).Celkovy pocet vzoriek je 52 152. Jednotlivé pismena st zastiipené

takmer rovnomerne. Sada obsahuje len malé pismena.

A E

Obrazok 9: Ukazka pouzitej sady pismen

5.1 Experimentdlny systém pre rozpozndvanie znakov

Sucastou tejto prace bolo navrhnutie a implementacia experimentdlneho systému na
rozpoznavanie znakov na baze viacvrstvového perceptrénu. Skladd sa z niekolkych

zékladnych casti. Principialna blokova schéma systému je na obrazku 10.

5.2 Uprava vstupnych dit

e (Qdfiltrovanie nepouzivanych udajov.

e Zmena binarneho kodovania farieb na bipolarne hodnoty -0,5 a 0,5, ktoré sa potom
pouziji ako vstupy neuronovej siete. Dovodom su osobitné vlastnosti nuly v
matematickych operaciach sc¢itania a nasobenia, ktoré nepriaznivo poOsobia na

vypoctové schopnosti siete.

e Zmena ASCII kodovania spravnej klasifikdcie pismena na kédovanie 1 z N v 26-
miestnom vektore. KedZze pouzitd aktivacnd funkcia nikdy nedosiahne hrani¢né

hodnoty 0 a 1, nula sa zakoduje ako 0,2 a jednotka ako 0,8.

e Prevod na format bmp, aby bolo pre ¢loveka jednoduché prezriet’ si pouzité¢ vzorky v

obrazovej podobe pomocou 'ubovol'ného prehliadaca obrazkov.
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Subor
Znakov

Y
Uprava vstupnych
dat

Y
Vyber trénovacej
a testovacej mnoziny
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Posunutie Zasumenie
\ Y /
- > Vyber znakov
Riadenie
Experimentu v
Riadenie |« - Neur.onjova
ucenia siet
a
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Y
< > Detekcia
Zber
udajov
Y Y
< > Analyza

Obrdazok 10: Blokova schéma experimentaleho systému na rozpoznavanie znakov

Vytvorenie neuronovej siete

Vahy sa inicializuji ndhodne s rovnomernym rozloZenim pravdepodobnosti v intervale (-0,5;
0,5). Je nutny aspon trochu kvalitny generator, pretoze pravidelnosti v nastaveni vah sa pocas

ucenia zvyknu zachovavat’ a tak obmedzuju moznosti siete.
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Interpretovanie vystupu

Pre zvlaStne tvary pismen nie je odozva siete jednoznacni. Kone¢né rozhodnutie o
prislusnosti ale je iba jedno. Percentualne pravdepodobnosti jednotlivych pismen moézu byt
zaujimave, ale su daleko od praktického pouzitia. Najvyssie Cislo vo vystupnom vektore sa

interpretuje ako jednotka a vSetky ostatné ako nuly.

Simulovanie, trénovanie a testovanie

St popisané v osobitnych kapitolach.

5.3 Architektura neuronovej siete

Neuron
Pouzil som neurdny s linedrnou bdzovou funkciou a sigmoidalnou aktiva¢nou funkciou.
Vystup kazdého neurénu je vazeny sucet jeho vstupov, na ktory aplikuje funkciu

A (X)_ﬁ . Tato funkcia je ohranicend a diferencovatelna, ¢o sa vyuzije pri uceni.
+e

Jej derivaciaje [ (x)=f(x)(1—f(x)) .

Vztahy medzi neuronmi

Viacvrstvova doprednd siet. Neurdn je spojeny so vSetkymi vystupmi neurdénov
predchadzajticej vrstvy a jeho vystup ide ku vSetkym neurénom nasledujicej vrstvy. Tuto
architektiru som zvolil pre jej univerzalitu. R6zne varianty, napr. definovanie nejakej plosnej
topologie a spojenie neurdnu iba s niekol’kymi okolitymi neurénmi predchadzajicej vrstvy, st
vacsinou podmnoziny tejto siete a dosiahnu sa pevnym nastavenim ostatnych vah na nulu.

Vo vstupnej vrstve je 128 neurdnov, ktoré zodpovedaji 128 pixelom vstupnej bitmapy. Vo
vystupnej vrstve je 26 neurénov, kazdy znamend jedno pismeno anglickej abecedy —
kédovanie 1 z N. Urcenie vhodného poc¢tu neurénov v skrytej vrstve bola hlavna uloha tejto

prace.
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Algoritmus ucenia

Stochasticky variant metéda spidtného Sirenia chyby (error backpropagation). Na vstup sa
prilozi jedna vzorka z trénovacej mnoziny a vypocita sa vystup siete. Ten sa porovna s
oc¢akdvanym vystupom. Podla vypocitanej chyby na vystupnej vrstve sa ur¢i chyba na
poslednej skrytej vrstve a postupne na kazdej az po vstupnil vrstvu. Vahy spojeni sa upravia
tak, aby sa znizila chyba a vystup siete sa priblizil ocakdvanému. Potom sa vyberie d’alSia
trénovacia vzorka a cely postup sa opakuje.

PresnejSie: Chyba na neurdne je dand vaZenym suctom (podl'a vah spojeni) chyb neurénov v
nasledujucej vrstve vynasobenym derivaciou aktivacnej funkcie. Zmena vahy spojenia je
dand su¢inom chyby neur6nu na vystupnej strane spojenia, vystupu neurénu na vstupnej
strane spojenia a konStanty. KonStanta udava rychlost’ ucenia a je dalSim ddélezitym
optimalizacnym parametrom. Pri vel'kej hodnote sa siet’ rychlo uci nové vzory, ale zaroven
rychlo zabuda starSie. Pri hodnote blizkej nule sa nauci lepsie, ale ucenie trva dlhSiu dobu.
Variant, pri ktorom sa vahy neaktualizuju hned’, ale vypocitana chyba sa kumuluje cez celu
trénovaciu mnozinu, sa ukazal ako menej vhodny. Ucenie v tomto pripade trvalo

mnohonasobne dlhSie aj napriek pouzitej optimalizécii momentom zotrva¢nosti.

5.4 Implementdcia neuronovej siete

Programovaci jazyk

Ako programovaci jazyk som si zvolil C++, pretoZze Uloha je naro¢na na rychlost’
numerickych vypoctov. Na druhej strane je ovel'a ndzornejsi v porovnani s nizkotiroviiovymi

jazykmi blizkymi strojovému kodu.

PouZité datové typy

Na reprezentaciu spojitych redlnych hodnot vah vizieb a vystupov neurénov sa hodia Ciselné
typy s plavajicou desatinnou ¢iarkou float a double. V d’alSom texte sa predpoklada:
typedef float ndt;

Skratka ndt znamena nativny datovy typ (native data type) a pouZzije sa na vsetky vypocty.
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Datové Struktury
Uvedené budu len tie polozky, ktoré su dolezité pre kl'i€ové algoritmy.

Synapsa

class synapse {
ndt weight;
synapse() {weight=((ndt)rand())/(RAND_MAX+1.0)-0.5;}
};
Jedind podstatna vlastnost’ spojenia medzi neurénmi je jeho véha. Pri inicializacii je
dolezité pouzit’ vyssie bity ndhodného Cisla, pretoze nizSie bity mavaji nezelané periodické
vlastnosti. Typickou nevhodnou operaciou, ktora zachovéava nizsie bity, je modulo (zbytok po

deleni).

Neuron

class neuron {

int width;

synapse *synapses;

ndt iIn;

ndt out;

ndt err;

void compute() {out=1/(1l+exp(-in));}
}:

Width znamena pocet spojeni s neuronmi predchddzajucej vrstvy. V nasSom pripade je to
rovné poc¢tu neurénov v predchadzajucej vrstve.

Hlavna zlozka je synapses - odkaz na pole spojeni s neurénmi predchadzajicej vrstvy. Index
synapsy v poli je zéaroven indexom neurdénu predchadzajucej vrstvy, ktorému synapsa
prinalezi.

In je vnutorny stav neurénu vypocitany ako vazeny sucet vstupov.

Out je vystup neurdnu.

Err je pomocna premennd, ktora sa pouzije pri u¢eni na odloZenie vypocitanej chyby.

Metoda compute() pocita vystup neurénu aplikaciou aktivacnej funkcie na vnatorny stav.

Vrstva a siet’

class layer {
int width;

neuron *neurons;
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void compute() {for (int 1=0; i<width; i++) neurons[i].compute();}
}:
class network {
int width;
layer *layers;
}:
Analogicky obsahujii odkaz na zaciatok pol'a podzloziek (neurénov a vrstiev) a 0daj o ich

pocte.

Rozpozndvanie

Vystupy nultej vrstvy sa nastavia na vybrany vstupny vektor. Vystupy ostatnych vrstiev sa

vypocitaji nasledovne:
for (int i=1; i<width; i++) {
for (int j=0; j<layers[i].width; j++) {
layers[i].neurons[j].in=0;
for (int k=0; k<layers[i].-neurons[j].width; k++) {
layers[i].neurons[j]-in +=
layers[i-1] .neurons[k].out * layers[i].neurons[j].-synapses[k].-weight;
}

layers[i].neurons[j]-compute();

}
Index i ide cez vSetky vrstvy s vynimkou vstupnej. Index j ide cez neurdny vrstvy i. Index k

ide cez synapsy neuronu.
Ucenie
Po vypocitani odozvy siete na aktudlny vstup sa vypocita chyba na kazdom neurdne

vystupnej vrstvy:
for (i=0; i<layers[width-1].width; i++) {
out=layers[width-1].neurons[i].out;
layers[width-1].neurons[i]-err=Ctarget[i]-out)*out*(1-out);

A chyba sa §iri cez zvySok siete:
for (i=width-2; i>0; i--) {
for (J=0; j<layers[i].width; j++) {
layers[i].neurons[j]-err=0;
out=layers[i].neurons[j]-out;
for (k=0; k<layers[i+1].width; k++) {
layers[i]-neurons[j]-err +=

layers[i+1] .neurons[k] -synapses[j]-weight*layers[i+1].neurons[k].err;
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}

layers[i].neurons[j]-err *= out*(1l-out);

Nakoniec sa upravia vahy spojeni:
for (i=1; i<width; i++) {
for (J=0; j<layers[i].width; j++) {
for (k=0; k<layers[i]-.neurons[j]-width; k++) {
layers[i].neurons[j]-synapses[k]-weight +=

rate*layers[i].neurons[j].err*layers[i-1].neurons[Kk].out;

}
Cely zdrojovy kod zabera okolo 500 riadkov textu.

5.5 Postup testovania neuronovej siete

Este pred zaciatkom tréningu sa vyberie urCity pocet vzoriek na testovanie. Tie nie su pouzité
pri uceni, aby sa overila schopnost’ poradit’ si s novymi objektami. Predlozia sa sieti na
klasifikaciu a z poctu spravne zaradenych vzoriek sa vypocita percentudlna tispesnost. To je

hlavné kritérium hodnotenia.

Iné metriky, Euklidovu vzdialenost’ ziskaného od ziadaného vektora a sucet chyb (bez
znamienok) z algoritmu ucenia som pouzil ako pomocné ukazovatele na meranie postupu

tréningu. Neprejavili sa vo findlnom hodnoteni.

Testovacie vzorky vybrané z Citatelnych pismen nesplnili svoj ucel, l'ahko sa dosiahla
uspesnost’ spravneho urcenia 99-100 percent a nebolo vidno rozdiely medzi réznymi
nastaveniami. Preto som vybral najtazSie klasifikovateIné vzorky - necitatelne napisané,
Sikmé alebo silne otocené. Neukazali sice uspeSnost’ pri redlnom pouziti, ale lepSie sa
prejavili rozdiely pri réznych nastaveniach parametrov siete. Akykol'vek iny vyber testovacej
sady by bol nejakou Statistickou zmesou predchadzajucich extrémnych pripadov.

Pri merani odolnosti proti Sumu a posunutiu som pouzil rovnaké trénovacie aj testovacie data,

ale pri teste boli zodpovedajicim sposobom upravené.
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6 Experimentalne vysledky

Pocet a Sirka vrstiev

Neurdnova siet’ bez skrytej vrstvy ulohu nezvladla, uspesnost’ bola okolo 40 percent.

Siet’ s 1 skrytou vrstvou dosahovala najlepSie vysledky pri 60 neuréonoch v skrytej vrstve.
Uspesnost’ na najtazsich testovacich vzorkich bola 70 - 75 percent. Mensia Sirka skrytej
vrstvy uspesSnost’ drasticky znizila. VicSia Sirka az po 500 neurdénov nijak nezlepSila
Gispesnost’ rozpoznavania, iba prediZila ¢as uéenia.

Rozdelit’ neurény do viacerych skrytych vrstiev bolo nevyhodné, tispesnost’ klesla. Dovod je
pravdepodobne vyrazne vacsi pocet neurénov vo vstupnej vrstve ako v skrytej vrstve. Preto sa
pocet spojeni medzi neuréonmi po rozdeleni do dvoch vrstiev zmensSil a vypoctova sila siete
slabla. Priklad: Skrytd vrstva 60 neurénov preorganizovana na dve vrstvy po 30. Neur6on v
prvej skrytej vrstve ma 128 spojeni na neurdny vstupnej vrstvy. Neuron v druhej skrytej

vrstve ma iba 30 spojeni na neurdny v prvej skrytej vrstve. To je Styrikrat mene;.

Rychlost ucenia (learning rate)

Pri konStantnej rychlosti ucenia boli najlepSie vysledky okolo hodnoty 0,01. Pri vicsej
rychlosti (0,1; 0,05) sa siet’ nedokédzala dostatocne natrénovat’, uspesnost’ bola az o desiatky
percent nizsia.

Pri rychlosti pod 0,005 ucenie trvalo netinosne dlho, ani po desiatkach hodin nedosiahlo
optimum.

VyhodnejSie ako konStantnd rychlost’ sa ukdzalo nastavit’ ju na vysSiu hodnotu a postupne
znizovat’. Prvych niekolko iteracii rychlostou radovo 0,1, potom 0,01 a na zaver 0,001.
Prechod na mensiu rychlost’ vzdy vtedy, ked sa tuspesnost’ klasifikdcie prestane vyrazne
zvySovat. Tak sa dosiahne dobré natrénovanie siete v relativne kratkom case desiatok mintt

az niekol’kych hodin.

Preucenie (overfitting)

Takmer vobec sa neprejavilo. Ku koncu ucenia sa stdvalo, ze uspeSnost na testovacich
vzorkach klesla o niekol’ko desatin percenta a potom d’alej stipala. Z toho vyplyva, Ze prvé

dosiahnuté lokalne maximum uspesSnosti sa nedd pouzit ako ukoncovacia podmienka
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trénovacieho procesu.

Ani pri sieti s 500 neurénmi v skrytej vrstve (osemkrat vacSia ako najmensia vhodna vel'kost’)
sa neukazalo preucenie. Po dosiahnuti maxima ani niekol’ko d’alSich dni a tisicok iteracii
ucenia uz uspesnost’ neznizilo viac ako o 2 percenta.

MozZna pricina je obrovsky nepomer medzi poctom trénovacich vzoriek a poctom neurénov.
Siet’ bola prili§ mal4, aby si zapamadtala vSetky trénovacie vzorky osobitne, a bola printitena

zovSeobecnovat’.

Lokalne minimum

Opakované pokusy s roznymi pociatoénymi nastaveniami véh spojeni medzi neurénmi
skoncili s velmi podobnymi vysledkami. To znamend, ze proces ucenia nenaSiel vzdy
globalne najlepSie mozné nastavenie, ale aj lokdlne minimum je dostatoné rieSenie a

nepredstavuje zdvazny problém.

Toto tvrdenie ma vSak len hypoteticky charakter, pretoZze nie je zndme skutocné globalne
minimum. Poznanie jednoduchého analytického rieSenia jeho hladania by moZzno metodu

spatného Sirenia chyby spravilo zastaralou.

Odolnost proti Sumu a posunutiu

Prekvapivo vysoku robustnost’ pri klasifikacii silne zaSumenych pismen mala siet’ bez skrytej
vrstvy. Celkovo nizka GspeSnost’ klesala pri zosiliiovani Sumu iba minimalne, takZe pri urovni

15 percent invertovanych pixelov sa vyrovnala aj sieti s 80 neurénmi v skrytej vrstve.

Uspesnost’ uréovania posunutych vzoriek prudko klesala u vietkych sieti.
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Obrazok 11: Format obrazcov v pouzitom subore znakov a) so
Sirkou 8 a vyskou 16 obrazovych bodov. Na obrazku b) je

vertikalne posunuty a na c) zasumeny obrazec pouzité v teste
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Obrazok 12: Vplyv pocet neuronov v skytej vrstve na uspesnost’
rozpoznavania pre rozne vertikalne posuvy klasifikovanych

VZOrov.
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Obrazok 13: Maximum, minimum a median tispesnosti
rozpoznavania obrazcov ako funkcia vertikalneho posuvu

klasifikovanych obrazcov.
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Obrazok 14: Vplyv poctu neuronov v skytej vrstve na uspesnost

rozpoznavania obrazcov pre rozne urovne Sumu v

klasifikovanych vzoroch.
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Relativna chyba.odhadu

Uspesnost’ rozpoznavania [%]
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Obrazok 15: Maximum, minimum a median tispesnosti
rozpozndvania obrazcov ako funkcia urovne Sumu v

klasifikovanych obrazcoch
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Obrazok 16: Priebeh relativneho prirastku chyby vystupného
vektora v zavislosti od iterdcie pocas trénovanovania neurovej
siete. Velkost trénovacieho suboru 51892 vektorov, velkost

vystupného vektora 26
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7 Zaver

V tejto praci sa podarilo nastudovat’ a naimplementovat’ viacvrstvova perceptronovu siet’ a
stochasticku variantu u€enia algoritmom error backpropagation v programovacom jazyku C+
+, ako aj Gpravu sady pismen. Nasla sa pribliznd minimalna velkost’ tejto siete na ic¢ely OCR.
Dosiahnuta uspesnost’ ale nesta¢i na automatizovany prepis textu bez korekcie ¢lovekom.

Otestovala sa aj schopnost’ spracovat’ poSkodené vstupné data.

Verim, Ze aj tato praca prispela k otvorenej a nevyjasnenej téme vhodnych parametrov
neuronovej siete, a tak splnila svoj tcel. Jedinymi pomocnikmi su v tomto zatial odhad,
pokus, omyl a skusenosti svoje alebo druhych.

Okrem toho v nej Cerstvy zaujemca o neuronové siete ndjde kucharsku knihu, ako
naimplementovat’ v sucasnosti najpopularnejSiu architektiru a algoritmus ucenia. Slovny
popis je Casto vyrazne jednoduchsi na pochopenie zdkladnych myslienok a paralel k fyzickej
Strukture a funkcii neurénovej siete (biologickej alebo umelej) ako matematické vzorce. Tie
su vo vacsine dostupnej literatary prirovnatelné k programom v strojovom kdde - st presné,
davaju korektné vysledky ale ni¢ v nich nie je vidiet. Ukazka konkrétneho programu doplituje
slovny popis aspoii ¢iastocne o jednoznacnost’ matematickej formuly.

Moznosti, ako d’alej zvySovat’ uspeSnost’ rozozndvania pismen, vidim hlavne v CastejSom
opakovani najnaroc¢nejSich vzoriek v procese ucenia a v zmene architektary siete, aby lepSie
odrazala dvojrozmerné priestorové zavislosti vo vstupnych udajoch. Kvalitativny rozdiel
smerom k analogii I'udského vnimania by bol pokus o vektorizaciu a hl'adanie smeru tahov

pera namiesto spracovania rastrového obrazka.
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9 Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

NN — neurénova siet’ (neural network)

OCR —rozoznavanie pismen (optical character recognition)
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