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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou rozpoznavani ruc¢né psanych c¢islic. Rozebira problémy
pii feseni rozpoznavani metodou K-nejblizsich sousedii. Cést prace popisuje postup pii
navrhu a implementaci této metody.

Abstract

This paper describes problems of handwritten digit recognition. Discuss about problems
with solution of recognition by algorithm K-nearests neighbor. In second part there is
described design and implementation of this method.
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Kapitola 1

Uvod

Vzhledem k masivnimu rozvoji informac¢nich technologii dochazi i k modernizaci pristupu
k psanému a tisténému textu. To vede spole¢nosti ¢im dal vice k nahrazeni starych pa-
pirovych kartoték za kartotéky elektronické. Jejich nespornou vyhodou oproti textu ,na
papife”je totiz moZznost pouziti automatizace, schopnost rychlého a efektivniho zpracovani
dokumentu, snadny pfevod do papirové podoby, moznost sdilet a vyuzivat informace, které
jsou v dokumentech obsazeny apod.

V dnesni dobé si zivot bez elektronického textu nedokazeme ani predstavit, at uz jej
pouzivame k posilani emailti, textovych zprav(SMS) ¢i pfi vyvoji softwaru. ..

OCR [15] je zkratkou anglického slova Optical Character Recognition - Optické rozpo-
znavani znakt. Je metodou/technologii elektronického ¢teni znakt a jejich prevadéni do
digitalni formy, které lze dale zpracovavat pocitacem. Tato technologie rozpozna pouze
tisténé a strojopisné pismo. OCR je dnes bézné dodavano s vétsSinou scanneru. Dalsi
uplatnéni najdeme napiiklad pfi kontrole dopravy, kde se klasifikace pouziva pii detekci
a rozpoznavani znacek aut.

Metoda kterd rozpozna ru¢né psané pismo je Inteligentni rozpoznavani znaka (ICR)
z anglického slova Inteligent Charakter Recognition. Jde o specifi¢téjsi formu OCR, ktera
si poradi i s odlisnym fontem a stylem pisma.[15]

ICR je pouzivana napiiklad na postach pro t¥idéni zasilek podle postovniho smérovaciho
¢isla nebo jste se s ni mohli setkat v bankovnictvi pii pfedédvani podpisového vzoru apod.

Tato prace se zaobira ICR, konkrétné rozponédvanim ruc¢né psanych cislic. Je zamétena
zejména na pouziti algoritmu k-nearest neighbor. V kapitole 2 jsou shrnuty zékladni po-
znatky o zpracovani obrazu a ztencovaci metodé. Kapitola 3 je vénovana pouzivanym rystm
pro popis znaku. V kapitole 4 se obecné dozvite néco o klasifikatorech, podrobnéji je zde
rozebran hlavné algoritmus nejblizsich sousedt a nahlédneme také k problematice neurono-
vych siti. Obsahem 5. kapitoly jsou navrzend FeSeni a jejich vysledky. Celou praci uzavira
6. kapitola, ve které naleznete shrnuti celé prace.



1.1 OCR/ICR

Prvnim krokem v rozpoznévéani vzord je ,naucit”pocitac, jaké jsou tiidy vzorid. Uceni
probiha formou ukézek prikladd vSech tfid, kdy si stroj vytvori sviij prototyp vsSech trid.
V pribéhu rozpoznavani jsou znaky porovnavany s nauc¢enymi daty a podle jejich nejblizsi
shody jsou prifazeny do odpovidajici tridy.

Typické OCR/ICR systémy se skladaji z nékolika komponent:

Klasifikace
Digitalizace
. /" Extrahovani rysi u
Vyhodnoceni
e rozpoznanych dat
Piedzpracovani

Obrazek 1.1: Komponenty ICR

P1i rozpoznavani znakt uvazujeme dvé formy dat a to na zakladé zpiisobu jejich ziskani.
Data obecné délime na online a offline data. On-line data ziskdvame pfimo pii psani textu
uzivatelem a naopak off-line data ziskdme az po napsani uzivatelem.

1.1.1 On-line data

K zisku takovychto dat slouzi specidlni pero a digitalizac¢ni tablet. Tablet zachycuje v daném
rozliSeni pohyby $picky pera po povrchu. Data jsou sniména po celou dobu kontaktu pera
s povrchem. Pri tomto zpusobu ziskavani dat mé velky vliv na kvalitu zejména pouzity
material (tablet, plochy displej - to se projevuje jinym stylem pisma apod.)

1.1.2 Off-line data

Jak jsem jiz zminil, off-line data se ziskavaji aZ po jejich napsani. To znamena, Ze text
je nejdrive napsan obyc¢ejnym perem na papir a posléze je digitalizovan pomoci skeneru.
Skenery pfifazuji kazdému pixelu jednu binarni hodnotu (0 = ¢ernd , 1 = bild) pokud se
jedné o Cernobilé provedeni nebo hodnotu 0-255, kterd urcuje odstiny Sedi nebo intenzitu
barevné hloubky kazdé barevné slozky. Jedné-li se napf. o barevny model RGB, budou tyto
hodnoty tfi. Jedna pro intenzitu cervené slozky, druhé pro intenzitu zelené slozky atd.

Dale v textu se budeme zabyvat rozpoznavanim spojené pouze s off-line daty.



Kapitola 2

Zpracovani obrazu

2.1 Co je to obraz

V oblasti zpracovani obrazu se védci zabyvaji zejména analjzou digitalniho obrazu, ktery
muzeme ziskat napt. jako digitalni signal ze skeneru nebo z digitalni kamery ¢i pfevodem
analogového signalu z kamery.

Tento obraz je poté tvofen elementarnimi ¢astmi zvané pixely. Pixely jsou ulozeny do
miizky zvané pixmapa (bitmapa jde-li o binarni data) neboli rastr. Kazdy pixel nese infor-
maci o své barevné hloubce (viz. [2]):

1. binarni data:
Pixel je ulozen na 1 bitu a nabyva hodnot 0 = bil4d nebo 1 = cerna.

2. grayscale data:
Pixel je uloZen na 8 bitech a nabyva hodnot 0 - 255 (Cernd - bila).

3. colour data:
Pixel je ulozen na 24 bitech a nabyva hodnot 0 - 255 pro kazdou barvu.

Obrazek 2.1: Ulozeni znaku jednicky do jedno-bitového rastru

2.2 Predzpracovani

Obrazek miize obsahovat rtizné nezadouci efekty jako je napf. Sum... K redukci Sumu
se pouzivaji tzv. vyhlazovaci filtry. Pro vyhlazovani se pouZivaji napf. binomiélni, box,
medidanové, Kuwahara filtry, které vyuzivaji odlisné algoritmy.



Obecné spociva filtrace v modifikaci obsahu pixelu s ohledem na nejblizsi okoli. Uprava
se nejcastéji provadi pomoci ¢tvercové matice, tzv. filtraéni matice, kdy se s prvky nej-
blizsiho okoli pixelu a prvky filtracni matice provadi urcité operace. Nejjednodussi filtraci
je nasobeni prvku filtra¢ni matice s prvky nejblizsiho okoli upravovaného pixelu.

Ptedzpracovani obvykle zahrnuje i proces normalizace. Je to proces, ktery eliminuje
rozdily mezi obrazky(napf. velikost, Sum, osvétleni. .. ).

2.3 Prahovani

Pro extrakei pfiznakt potfebujeme obraz v bindrni podobé (viz. 2.1). Ten ziskdme napf.
prahovanim. Prahovani je metoda, kterd prevadi intenzitu pixelu na minimalni respektive
maximélni hodnotu podle zvoleného prahu. V nasem pripadé pouzijeme tzv. inverzni pra-
hovani, kdy hodnoté mensi jak prah nastavime hodnotu maximéalni a naopak. Algoritmus
pro obrazek v odstinech Sedi (grayscale) vypada nasledovné (alg. 2.3.1):

void Prahovani() {
zvol prdh T € <0;255>
for(pfes vSechny pixely p v pixmapé&) {
if (intenzita pixelu p > T) { p = 0; }
else { p = 255; }

}

Algoritmus 2.3.1 Pseudokdd metody prahovdni

2.4 Skeletonizace - ztencovani

Skeletonizace je metoda, kterd se aplikuje na bindrni obraz. Cilem teto metody je nalézt
skeleton (topologickou kostru) objektu. Skeletonem rozumime zjednoduseny tvar oblasti pti
zachovani jeji tvarové charakteristiky, ¢imz redukujeme mnozstvi informaci. Pro pfedstavu
zde uvadim piiklad (viz. obr.2.2). V nasem pfipadé je origindlni obraz redukovéan na linii
o Sifce jednoho pixelu.

Obrazek 2.2: Rukou psané ¢islice 1 a vysledek po skeletonizaci

Nejdilezitéjsim krokem u metod skeletonizace je rozhodnout, ktery pixel v obrazu je
redundantni. P¥i posuzovani se vyuziva tzv. sousedstvi pixelu. O sousedstvi jde pouze tehdy,
je-li vzdalenost mezi pixely rovna 1. Ve vétsiné algoritmt se vyuziva 8-okoli, ale miizeme
vyuzit i 4-okoli. Pojem sousedstvi demonstruje obrazek (obr.2.3). My se nadéle budeme
zabyvat pouze algoritmy podcitajici s 8-okolim. V tomto piipadé mame tedy 2° = 256



moznych kombinaci ¢ernych a bilych pixeld v sousedstvi. Tyto kombinace jsou uvedeny
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kterou kombinaci vybrat pro odstranéni redundantniho pixelu.
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Obrazek 2.3: Ukazka 4-okoli a 8-okoli. P| — Py jsou sousedy pixelu p

2.4.1 Transformace hit or miss

,Transformace tref ¢ min (angl. hit or miss) je morfologicky operator', ktery
indikuje shodu strukturniho elementu a ¢asti obrazu.”[7]

Strukturni element je vzorem, ktery se vyhledava. Kromé vyuziti pfi ztencovani nam
poslouzi i pri vyhledavani rohti, hranic objekti.... Existuje nékolik posloupnosti struk-
turnich elementd. V nasem pripadé byly vyuZity strukturni elementy z tzv. Golayovi abecedy
(viz obr.2.4). Hodnota 1 v matici pozaduje piislusnost k danému objektu, hodnota 0
pozaduje prislusnost k pozadi a tam kde je hodnota x, se pixel srovnavani netucastni. Pokud
tedy dojde ke shodé vzoru s obrazem, je mozné pixel p odstranit (tzn. zménit hodnotu pixelu
na hodnotu pozadi). Operace ztenc¢ovéni je idempotentni, tzn. Ze po uréitém kroku se pre-
stanou ménit. Pokud po sobé nésledujicich iteracich zastava obraz nezménén, je algoritmus
ukoncen.

T lay-d
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Obrazek 2.4: Strukturni elementy Golayovi abecedy

!Je to operace, zalozené na teorii mnozin. Hit or miss je zaloZena na operatoru eroze. Existuji jesté dalsi
4 zakladni operatory: dilatace, sjednocent, priunik a negace



2.4.2 Dalsi metody

Kromé metod, které piimo porovnavaji sousedstvi s velkym mnoZstvim vzortd, existuji
metody rozhodujici o redundantnosti pixelu s odlisSnymi kritérii. Tyto metody maji ob-
rovskou vyhodu v tom, ze pro rozhodnuti nepotiebuji zddny vzor nebo vyuziji nesrovnale
mensi pocet vzori. Algoritmy, které jsou uvedeny nize pocitaji s témito specifickymi ¢isly:

A(P) = Toto ¢islo uvadi pocet prechod mezi bilym a ¢ernym pixelem.
Pixely jsou prochazeny v pofadi daném indexem (viz. obr. 2.3).

B(P) = Cislo uvadéjici pocet cernych pixeltl v sousedstvi.

ORD(vyraz) = Je funkce vracejici hodnotu 1 pokud je vyraz pravdivy,
hodnotu 0 v opacném ptipadé.

C(P) = ORD(ﬂPg A (Pg V P4)) + ORD(—|P4 AN (P5 V PG))+
ORD(—\PG AN (P7 V Pg)) + ORD(ﬁPg AN (Pl V PQ))

Py, P,... Ps = Pixely okoli pixelu p (viz. obr. 2.3)
Nyni se mtZeme podivat na samotné algoritmy [2]:

1. Algorithm of Lii and Wang:
Tato metoda se o redundantnosti pixelu rozhoduje ve dvou subiteracich. Pixel p je
redundantni pokud spliiuje nésledujici podminky:
(a) 3<B(P)<6
(b) A(P)=1
(¢) e Prvni subiterace: P A Py A Ps = FALSE and Py A\ Ps A Py = FALSE
e Druh4 subiterace: Py A Py A Ps = FALSE and P, N Ps AN Py = FALSE

Pokud je porusena jedinad podminka, pixel nemtze byt vymazan.

2. Algorithm of Hall and Guo:
Narozdil od metody Algorithm of Lii and Wang pouziva tato metoda pouze jediny
ztencovaci operator, ktery obsahuje tyto tfi podminky:
(a) C(P) =1
(b) (P1 A Py A Ps /\P7) V (PQ/\P4/\P6/\P8) = FALSE
(c) B(P)>1

Podminka a zarucuje nesmazani pixelu pokud lezi uprostied objektu, podminka b
zarucuje smazani hrani¢nich pixelt a ¢ zabranuje zkraceni konct linii v objektu.



Kapitola 3

Extrakce priznaku

Extrakce priznakid patii k nejproblematic¢téjsi ¢asti pri rozpoznavani vzord. Cilem je ziskat
zékladni charakteristiky kazdého znaku. Musi byt diskriminativni, abychom mohli urcit do
jaké tridy znak zatradit. VétSina metod ziskava popis znak® pifimo z rastru obrazu, jiné
metody se zaméii na urcité rysy znaku a nevsimaji si dalSich nedulezitych atributt.

3.1 Intenzita pixela

Asi nejjednodussi metodou pfi extrakci pfiznakd je pouziti intenzity jednotlivych pixeld.
Platime za to, ale velkymi pocetnimi naroky a v pripadé, ze ma obrazek velké rozméry
je tado metoda nepouzitelna. Urcitou inovaci téchto rysi by bylo pouziti metody PCA,
o které se doctete dale v textu. Podstatné pro tuto chvili je, ze touto metodou dokazeme
zredukovat mnozstvi priznaka a zvysit tak vypocetni vykon klasifikatoru.

3.2 Zoning

Tato metoda je zaloZena na podobné filosofii jako ¢teni znakt lidskym mozkem. Lidsky
mozek rozeznava znaky podle urcitych casti znaku. Proto je obrazek rozdélen na nékolik
casti, které se mohou navzajem pfekryvat ¢i nikoli. Rysem znaku je poté brana hustota
bodu nalezicich znaku v dané oblasti. Touto metodou se zabyvaly mnohé studie, které
zkoumaly, které oblasti jsou pro charakteristiku znaku klicové. Vice informaci naleznete
v literature[12, 14]. Nésledujici obréazek (obr.3.1) demonstruje nejvice pouzivana rozdéleni
do oblasti.

M

201112
41131415
% 31 4 125
1) A

‘hb—ib.)n—l

Obrézek 3.1: Cislo 3 v zéné 5Vertical a dalsi zoning oblasti: Z = 4, Z = 5Horizontal,
7 =5Vertical a posledni Z = 7



3.3 HU momenty

Dalsi pouzivanou technikou pfi extrakci piiznaki je pouziti momenti. Za rys znaku je bran
napi. moment tmavych znakd k vybranému pocatku soufadnic. Hu momenty jsou sadou
absolutné ortogonalnich momentovych invarianti a to véetné rotace. Tyto momenty mohou
byt pouzity pro rozpoznavani nezavisle na rotaci, méritku ¢i pozici rozpoznavaného objektu.
M. K. Hu tyto momenty definoval pomoci normalizovanych centralnich momentt(viz. [3]).
Sada Hu momenti vypada nasledovneé:

I =m0+ oz

Iy = (m0 —no2)*+ (2n11)?

Is = (n30 — 3m2)* + (3m21 — mo3)?

Iy= (m30+m2)* + (21 + mo3)?

Is = (m30 — 3m2)(n30 + m2)[(m30 + m2)* = 3(n)a21 + 103)*]+

+(3n21 — no3) (n21 + n03)[3(n30 + M2)? — (21 + 103)]
Is = (m20 — m02)[(M30 + m2)? — (m21 + M03)?] + 4m11 (N30 + M2) (21 + Mo3)

Ir = (3m21 — m03)(m30 + m2)[(m30 + m2)? — 3(n21 + mo3)?]+
+(n30 — 3m12) (M21 + 103)[3(N30 + M12)? — (21 + 103)?]

3.4 Dalsi techniky

Crossings

Rysem znaku u této metody je pocet prusecikt s objektem s pfedem zvolenymi vektory. Je
hojné pouzivana v komercnich systémech.

Strukturalni analyza

Tato technika nepatti k trividlnim metodam, je zalozena na popisu geometrické a topologic-
ké struktuie znaku. Hledaji se zékladni prvky (tsecky, oblouky ... ) znaku. Nékteré oblasti
této techniky jsou jesté soucasti vyzkumu.



Kapitola 4

Klasifikace

V této kapitole se budeme zabyvat z vétsi ¢asti klasifikitorem K-nearest neighbor, ale
ukazeme si i priklady dalsich klasifikatort. Dozvite se jak klasifikatory funguji, jaké maji
vyhody ¢i nevyhody, jak dany klasifikator urychlit ¢i zpresnit.

Existuje mnoho metod klasifikace. Pfi nasazeni do praktickych tiloh musime brat v ivahu
dostupné vypocetni prostredky, mnozstvi trénovacich dat apod. Podle téchto kritérii se pak
musime rozhodnout, kterou metodu vyuzit, protoze kazdéd metoda ma odlisné vypocetni
naroky i rizné kvalitni vystup.

4.1 Trénovani klasifikatoru

Trénovani klasifikdtori muzeme rozdélit na trénovani s ucitelem (supervised training)
a na trénovani bez uéitele (unsupervised training). Ve vétsiné piipadi je pouzita prvni
moznost. Pri trénovani s ucitelem optimalizujeme objektivni funkci ze znamych dat, o kte-
rych dopfedu vime, do které tridy patri. Klasifikitor je potom podle dat, které béhem
uceni vidél, schopen predpovédét klasifika¢ni t¥idu pro nezndmé data. Tomuto procesu se
tika generalizace dat. Pro trénovani klasifikatoru je nemozné predat vSechna data, ktéra by
se mohla na vstupu objevit, proto vznika chyba. Nasim tkolem je natrénovat klasifikator
tak, aby tato chyba byla co nejnizsi. Musime, ale také pocitat s tim, Ze se sniZovanim
chyby roste také komplexnost klasifikatoru. Proto se ¢asto voli kompromis mezi rychlosti
a chybovosti feseni.

Jak jsem jiz nastinil pfi trénovani se pouzivaji vzorky dat. Existuji dva typy vzorki:
trénovact a testovaci data. Na prvni jmenované sadé se optimalizuje klasifika¢ni funkce a na
druhé se ovéfuje chyba klasifikace. Trénovaci sada se v nékterych ptipadech déli na vlastni
trénovaci sadu a sadu validacni, ktera se pouziva pro detekci pretrénovani.

Obecné muzeme Tici, ze trénovaci sada obsahuje obrazy jednotlivych objekti a jejich
spravné zafazeni do klasifika¢nich t¥id. Pro jednoduchost zatim uvazujme, Ze mame naucit
klasifikator na rozpoznani ¢islice 1, dalsi ¢islice pro tento pripad nehraji roli. Budeme mit
tedy dvé klasifika¢ni t¥idy - jednicky a cokoliv jiného. T¥ida jednicky bude obsahovat obrazce
jednicek napsané riuznym pisatelem a v druhé bude vse, co se jako jednicka nema klasifiko-
vat. Abychom tedy doséahli co nejlepsich vysledkt, musime peclivé vybirat trénovaci sadu
vzorkt. Plati totiz pravidlo, ze ¢im lepsi trénovaci sadu mame k dispozici, tim lepsich
vysledkli pfi rozpoznavani dosdhneme.
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Prubéh trénovani

Pred samotnym trénovanim jsou ze vstupnich dat vyextrahovany priznaky a je vytvoren
priznakovy vektor. Samotny pribéh trénovani probiha ve dvou krocich:

1. Klasifikace
V tomto kroku se pouzije priznakovy vektor ke klasifikaci a vypocte se chyba klasi-
fikace.

2. Uprava klasifikatoru
Zde dochazi k tpravé klasifika¢ni funkce podle zjisténé chyby v prvnim kroku.

Tyto kroky se opakuji dokud neni splnéna podminka pro zastaveni. Jednou z moznosti
je napt. porovnavani chyb mezi jednotlivymi kroky klasifikace, kdy se pokracuje tak dlouho
dokud pokles chyby neptfesdhne urc¢itou hodnotu. Dalsi podminkou miize byt pocet iteraci,
které se maji vykonat. PouZivanym kritériem je i velikost chyby klasifikatoru. Klasifikator
bude trénovan dokud se nedostane pod hodnotu maximalni chyby.

Jak tedy vyplyva, trénuje se dokud klesa chyba na celé trénovaci sadé. Poté je vybrana
metoda, kterd dava nejlepsi vysledky a je nasazena na rozpoznavani valida¢ni sady. Pokud
i nadéle klesa chyba klasifikace, miizeme pokracovat v trénovani. V opacném piipadé hrozi
pretrénovani (pfi piilis velkém mnozstvi trénovacich dat klesd chyba na trénovacich, ale
roste chyba na testovacich datech), proto proces ukonéime.

Uceni bez uditele: K této trénovaci technice se obratime tehdy, kdyz klasifikace dat
neni predem znama (napt. dolovani v datech - angl. data mining) nebo klasifikace dat
¢lovékem je piilis drahd (napf. pfi zpracovani feéi kdy se vyzaduje velké mnozstvi tréno-
vacich dat)[6].

Vypocet chyby klasifikatora

Chyba klasifikdtoru se zjistuje na trénovaci sadé, kde je dopiedu znadm vysledek. Obecné
miuzeme Fici, Ze vysledna chyba je pocet chybné klasifikovanych dat ku datiim celé datové
sady. Pro vypocet chyby se zjistuji tyto hodnoty: True Positive (TP, spravné prijeti), True
Negative (TN, spravné odmitnuti), False Positive (FP, Spatné piijeti) a False Negative (FN,
Spatné odmitnuti)viz. [4]. Vysledna chyba se poté vypoc¢itd napiiklad ze vztahu 4.1, kde P
je pocet vSech pozitivné zarazenych dat a N znaci chybné zafazend data.

FP+FN
= -~ 4.1
chyba PN (4.1)

4.2 Klasifikace podle nejblizsich sousedu

Klasifikace podle nejblizsich sousedtu spadéd mezi neparametrické metody klasifikace. Tyto
metody jsou zaloZeny na podstatné nizsich pfedpokladech nez metody parametrické. Nepted-
pokladame znalost tvaru pravdépodobnostnich charakteristik tfid. Tato metoda je zalozena
na hledéni Euklidovské vzdalenosti mezi porovnavanymi obrazky. Jeji nesmirnou vyhodou
je, ze nepotifebuje zadny trénovaci Cas, jak to byva u ostatnich metod. Bohuzel tento
pfistup méa i svd negativa a tim jsou vysokd pamétovd narocnost a dlouhd vybavovaci
doba rozpoznavani. Je to zpisobeno tim, ze pfi béhu aplikace si musi metoda pamatovat
celou trénovaci sadu vzorkd. Pokud tedy mame velky pocet trénovacich vzorkd naptiklad
10000 s rozlisenim 20 x 20 pixelt, musi byt k dispozici 4 Megabyty operac¢ni paméti.
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Teorie

Kazdy vstupni obrazek je reprezentovan sloupcovym vektorem x € R, jehoz slozky indikuji
jasové hodnoty pixelti v obrazku. Délka vektoru x je dana rozliSenim obrazku, v nasem pri-
pade€ se jedna o obrazky v rozliseni 20 x 20 pixeli. Vysledkem tedy bude vektor s 400 dimen-
zemi. Vystupem klasifikatoru je klasifika¢ni t¥ida obrazku, kterou budeme znacit proménnou
w. Tato proménna mize nabyvat hodnot z koneéné mnoziny W = {0,1,2,...,8,9}. Zname
tedy nasi trénovaci mnozinu {(x1,w1), (z2,w2) ... (Tm,wn )}, kde m znaéi pocet sloupcovych
vektorti (obrazki) x v trénovaci mnoziné a jejich spravnou klasifikaci w. Klasifikator podle
nejblizsiho souseda zaradi vstupni obrazek x do stejné tiidy jako je nejblizsi vzor z tréno-
vaci mnoziny podle funkce, ktera vypocte minimélni euklidovskou vzdalenost od hledaného
objektu:

f(z) = w; kdei= min (z—x;) (4.2)
Jje{l,..m}
Nejcastéji se pouziva metoda nejblizsiho souseda (1-NN), ale v nékterych pfipadech je
lepsi zvolit metodu s vice sousedy.

1-NIN

Metoda se chova presné tak, jak je vysvétlovano vysSe v 4.2. Tedy nalezne prvek nejblize
hledanému objektu. Proto v nékterych specifickych pripadech miiZzeme pocetnost prizna-
kovych vektord v trénovaci mnoziné zredukovat na pocet, ktery odpovida poctu klasi-
fikacnich tfid. To provedeme tak, ze jako priznakovy vektor kazdé klasifika¢ni t¥idy budeme
brat primér priznakovych vektord. Vznikne ndm tedy jeden priznakovy vektor pro kazdou
tfidu tzv. etalon. Klasifikator poté objekt klasifikuje podle vzdalenosti od téchto etalonti.
Pfi pouziti tohoto zpiusobu je klasifikator rychly, ale mé velkou chybu klasifikace, protoze
pouzité reprezentace t¥id (vytvaii pouze tzv. predpokladany statisticky model) nepopisuje
trénovaci data s dostate¢nou presnosti.

Obrazek 4.1: Klasifikace podle nejblizsiho souseda: Ktery obrazec bude na misté krizku?
V naSem ptipadé je nejblize ¢tverec, proto i neznamy prvek klasifikujeme jako ¢tverec.
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K-NN kde K >1

Pouzijeme-li klasifikaci pomoci vice sousedi, tak rozhodovaci algoritmus probihéd néasle-
dovné. Nalezne se K nejblizsich sousedti od neznamého prvku a tento prvek poté klasifiku-
jeme do té tfidy, kterd byla mezi sousedy pocetnéjsi. Tento postup ilustruje obrazek 4.2.
P1i pouziti K-NN kde K >1 je velmi dulezita volba K. Pri klasifikaci mezi dvéma t¥idami se
K voli liché, kvili jednoznacnosti klasifikace. Pokud je t¥id vice, mohou nastat situace, kdy
neni mozné jednoznacné rozhodnout. Dilezitost zvoleného K je demostrovano na obrazku
4.3. Na prvni pohled by se mohlo zdat jako nejlepsi feSeni pouziti K = 1, které separuje data
presné podle generovanych bodid. Podivame-li se blize, tak zjistime, Ze nékteré body jsou
spiSe odchylkou své t¥idy, které zanaseji do nasi klasifikace chyby. Proto lepSim feSenim je
zde volba K = 3. Ve tfetim pfipadé naopak vidime, ze volba K = 31 nebude téZ optimalni.
Zamétime-li se na spodni modré body, tak vidime, Ze i presto Ze body nejsou odchylkou
(jsou zde koncentrovany ve vétsim poctu) tak je klasifikdtor ignoruje.

DDQQQ
O O

Obrazek 4.2: Klasifikace 3-NN: Ktery obrazec bude na misté kiizku? Kolem neznamého
prvku vytvofime hyperkouli (nezapomerite, vzdalenost pocitame v Euklidovském prostoru),
tak aby do ni padly pravé 3 prvky. V nasem pfipadé do hyperkoule padly dva kruhy a jeden
¢tverec, proto prvek klasifikujeme jako kruh.

K=1 K =3 K =31

[
[

(]

Obrazek 4.3: Ukazka klasifikace s riznymi K (zdroj [1])
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4.2.1 Urychleni klasifikatoru
K-D stromy

K-D stromy jsou modifikaci algoritmu K-NN, kterd vyuziva rozdéleni trénovaci mnoziny
na oblasti. Data trénovaci mnoziny jsou setfidény podle jedné soufadnice. Nejdrive se
nalezne median, podle kterého se rozdéli trénovaci data na dvé mnoziny. Tyto mnoziny opét
rozdélime podle medianu, tentokrat ale podle druhé soufadnice. Tento postup provadime
do té doby, dokud nedostaneme praveé jeden bod. Pfi pileni podmnozin cyklicky stifidame
soutfadnice, podle kterych hledame median. Klasifikace nového prvku probiha tak, Ze na-
lezneme buitku, do které patii novy objekt. Poté zméifime vzdalenost nového prvku od
prvku leziciho uvnitf bunky a vzdalenost od jejich hranic. Pokud je klasifikovany prvek
blize k bodu, nalezli jsme nejblizsiho souseda. Pokud ne, musime prohledat buiiky i za
hranicemi.

(a) (b)
t? ';(I
B Iy o ky
t
—t3 5"‘_ : 0
2 . Bl (e)
o -
Iy
(c) (d)

Obréazek 4.4: K-D strom(zdroj [5])

Vylouceni vzorkt pomoci Voronoiova diagramu

Tato metoda je zaloZena na odstranéni prebyteénych prvka, které neovliviuji klasifikaci.
Nejprve nalezneme hrany Voronoiova diagramu. Mezi dvéma prvky mnoziny existuje hrana
Voronoiova digramu, pokud existuje bod, ktery ma od obou téchto prvki stejnou vzdalenost
a od ostatnich bodi lezi dal. Mezi takovymi dvéma prvky vedeme sténu tak, Ze je kolma
na spojnici téchto prvkia a tato spojnice protina sténu v jejim stfedu. Spojenim takovychto
stén ziskdvame Voronoitiv diagram, nékdy pro sviij tvar nazyvan Voronoiova mozaika.

Nalezli jsme graf a nyni miazeme vyloucit ty prvky, jejichz Voronoiovi bunky sousedi
pouze s butiky prvku ze stejné tfidy. Timto krokem se nam nezméni rozhodovaci nadplocha,
ale urychlime klasifikaci.

Pro dimenze vyrazné vétsi jak 1 je tato metoda nepouzitelna, protoze skoro vSechny
prvky lezi kolem rozhodovaci nadplochy a pii sloZitosti tvorby Voroniova diagramu O(nlogn)
bychom platili velkou cenu za vylouceni malého pocétu prvki.
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Obrazek 4.5: Ukazka Voroniova diagramu u dvou a t¥i dimenzionéalnich prostori(zdroj [3])

4.2.2 Chyba klasifikatoru a jeji snizeni

Plati, ze chyba metody nejblizsich sousedu klesa s jejich poctem.
PNN(g) < PPN () < P3~NN() < P1-VN(6) < 2P(e) (4.3)

Pl—NN

Pk_NN(S) < P(e) + W

(4.4)

Editace trénovaci mnoziny [11]

Cilem této metody je vyloucit z trénovaci mnoziny ty prvky, které vnaseji chybu do klasi-
fikace. Tyto prvky jsou vétsinou odchylky od typickych zastupct nebo prvky vzniklé chybou
méfeni. Algoritmus pro editaci mnoziny vypada nasledovné:

1. ndhodné rozdélime trénovaci mnozinu S, na dvé poloviny S,1 a Spo.

2. klasifikujeme vzorky z 5,1 metodou nejblizsich sousedu. S,z pouzivime jako trénovaci
mnozinu.

3. z Sp1 vylouéime vzorky, které nebyly spravné klasifikovany v predchozim kroku.

4. vzniklou mnozinu S,; pak pouzijeme ke klasifikaci metodou nejblizsich sousedi

Klady a zapory
Klady:
e jednoduché implementace, nepotifebujeme znat tvar pravdépodobnostnich charakte-

ristik
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pouziva jako referencni metoda.
Zapory:
e vysokd paméfova naro¢nost
e pomalé rozhodovani

e klasifikace zavisi na velikosti porovnavanych objektu

4.3 PCA

PCA je zkratkou anglického nazvu Principal Component Analysis, v prekladu tedy Analyza
hlavnich komponent. Je jednou z nejstarsich a nejvice pouzivanych metod vicerozmérné
analyzy. Poprvé byla zavedena Pearsonem jiz v roce 1901 jako popisna statistickd metoda,
slouzici predevsim k redukci vicerozmérnych dat. H. Hotelling zobecnil v roce 1933 postup
aplikaci komponentni analyzy na ndhodné vektory a navrhl pouziti analyzy hlavnich kom-
ponent pro rozbor kovarianéni struktury proménngch [10]. Proto se v praxi mizete setkat
i s nazvy jako Hotellingova transformace nebo Karhunen-Loeveho transformace. Cilem
analyzy hlavnich komponent je pfedevsim zjednoduseni popisu skupiny vzajemné linearné
zavislych (korelovanych) znaktu. Techniku lze popsat jako metodu linedrni transformace
ptvodnich znaki na nové, linedrné nezavislé proménné, nazvané hlavni komponenty. Tyto
komponenty shrnuji informaci o pivodnich za cenu miniméalni ztraty informace. Hlavni kom-
ponenty jsou setfidény sestupné podle miry variability, neboli rozptylu. Mtze byt chapana
jako transformace z ptivodniho do nového souradnicového systému, jehoz osy jsou tvoreny
hlavnimi komponentami. Osy prochézeji sméry maximéalniho rozptylu, protoze podminka
nezéavislosti komponent vede ke kolmosti os [16].

PCA je technikou, kterd je Siroce pouzivana v aplikacich, které potfebuji napf. re-
dukovat dimenze, kompresi dat s co nejmesi ztratovosti, extrakci piiznaki apod. Je vyuzi-
vana, protoze je jednoduchou, neparametrickou metodou pro extrakci dulezitych informaci
z neusporadanych dat. Je citlivd na zménu méftitka, proto se musi nejdiive provést norma-
lizace puvodnich proménnych.

V této praci byla PCA pouzita pro redukci dimenzi trénovacich dat metody k-nearest
neighbor. Vstupem je diskrétni ndhodnd promeénnd, coz je barva na dané pozici objektu,
ktera je napri¢ objektu rtizna.

Postup pro redukci dimenzi[13]:

1. Mame I obrazkt, kazdy o rozmérech N x N pixeli. Kazdy obrazek ulozime do jednoho
vektoru o délce N2, kde hodnoty vektoru jsou intenzity jednotlivich pixelt. Z téchto
vektort, poté vytvorime matici O:

obrazVektorl
obrazVektor2
obrazMatice =

obrazVektorl
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2. Nyni vypoc¢teme primérnou hodnotu pro kazdou dimenzi. Primérnou hodnotu di-
menze X budeme znacit X . Od kazdé hodnoty odecteme primérnou hodnotu a ulozime
do matice P.

3. Vypoc¢teme kovaria¢ni matici. Abychom ji mohli vypoditat, musime nejprve zjistit,
jak spocitat kovarianci:

Nyni se tedy podivime na samotnou kovaria¢ni matici C":

cov(X,X) cov(X,Y) cov(X,Z) ... cov(X,N)
cov(Y,X) covY,Y) cov(Y,Z) ... cov(Y,N)
C=| covw(Z X) cov(Z)Y) cov(Z,Z) ... cov(Z,N)
cov(N,X) cov(N,Y) cov(N,Z) ... cov(N,N)

Kovarian¢ni matice je ¢tvercova o rozmérech Nz N a je symetrickd podle hlavni dia-
gonaly, protoze plati:

cov(X,Y) = cov(Y,X) (4.6)

4. 7 kovarianéni matice vypocteme tzv. vlastni ¢isla (angl. eigenvalues) a vlastni vektory
(angl. eigenvectros.), tyto hodnoty jsou navzéjem propojené. Vlastni éisla uvadéji
miru variability jednotlivych vlastnich vektora.

5. V této Casti se rozhodujeme, které dimenze jsou méné vyznamné. Ty pozname tak,
ze maji malou hodnotu vlastniho ¢isla. Plati totiz pravidlo, Ze mé-li néjaky ptvodni
znak maly ¢i dokonce nulovy rozptyl, neni schopen pfispivat k rozliseni mezi objekty.

Vytvofime si matici F'V jehoz hodnoty jsou hodnoty vlastnich vektord sestupné
sefazené podle hodnot vlastnich ¢isel. Délka vektoru je rovna poc¢tu dimenzi, které
chceme zachovat.

6. Ziskdme finalni data:

FinalData = radekMaticeF'V x radekMaticeP (4.7)

Jak jsme si z uvedeného postupu mohli v§imnout, model PCA odpovida aproximaci
zdrojové matice dat O, ktery pouzijeme namisto ptivodni zdrojové matice. Tato aproximace
ma Fadu vyhod v interpretaci dat. PCA ma za kol transformovat data do nového systému os
a nalézt a vypustit Sum, ¢imz snizime rozmérnost tlohy. Problémem ztstava, kolik hlavnich
komponent je nutné pouzit. Existuje horni mez poc¢tu hlavnich komponent, které mohou
byt odvozeny ze zdrojové matice dat O. Nejvétsi poc¢et hlavnich komponent se bud rovné
¢islu m — 1 , nebo n v zavislosti na tom, které z téchto dvou ¢isel je mensi. Je-li matice O
slozena napriklad z n = 800 obrazkd a m = 400 pixeld v obrazku, bude maximalni pocet
hlavnich komponent 399. Pocet efektivnich hlavnich komponent se rovna hodnosti zdrojové
matice O [10].
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4.4 Neuronové sité

Nejvice pouzivana rozpoznavaci metoda. Cilem této podkapitoly je obecny prufez proble-
matiky modelovani téchto siti. Samotna problematika je natolik slozita, ze se ji lidé vénuji
v samostatnych publikacich.

Ptvodnim cilem vyzkumu neuronovych siti byla snaha pochopit a modelovat ¢innost
lidského mozku, snaha pochopit jakym zptusobem myslime. Jako zdroj informaci zde slouzi
neurofyziologie, kterd ndm umoznila vytvorit zjednodusené matematické modely. Navrzené
neuronové sité jsou poté rozvijeny bez ohledu na to, zda modeluji lidsky mozek. Presto
byvé uziteéné se k této analogii vracet, at uz pro nové inspirace nebo pro popis vlastniho
modelu [9].

Lidsky mozek

Mozkova kiira je tvofena asi 13 miliardami zakladnimi stavebnimi, vypocetnimi prvky tzv.
neurony. Kazdy z neuront muZe byt spojen s dalsimi 5000 neurony. Neuron (obr.4.6) je
specializovana bunka urcena k pfenosu a uchovavani informaci.

Vstupem neuronu jsou dendrity a vystupem je axon. Informace se poté 8iri tzv. synapsi,
které mutzeme povazovat za rozhrani mezi dendrity a terminaly axonu. Synapse mutzeme
rozdélit na tzv. excitacni, které sifi rozruch, a inhibi¢ni, které naopak rozruch tlumi.

Aktivace neuronu nastane tehdy, pokud pfekro¢i hodnota vstupnich budicich signala
signaly tlumici o urc¢itou hodnotu.

dendrity terminily axomu
>
L'
] -

|,;;§q‘¢ |J?q_” SO Tl

Y/
=t

. II Th‘- AXOT

Obrazek 4.6: Neuron

Umsélé neuronové sité

Jak jsem jiz psal vysSe, umélé neuronové sité Cerpaji inspirace z biologickych, proto i zde je
zakladni jednotkou neuron. Tento neuron mtze mit n vstuptu (modeluji dendrity), ale pouze
jeden vystup (modeluje axon). Jak si muzete vSimnout na obrazku 4.7, tak umély neuron
ziskame preformulovanim zjednodusené funkce neurofyziologického neuronu (obr.4.6) do
matematické feci. Zde je schematicky zobrazen neuron se tfemi vstupy x1,z2 a 3.
Vstupy jsou ohodnoceny odpovidajicimi obecné redlnymi synaptickymi vahami wy, we a ws,
které urcuji jejich propustnost. Ve shodé s neurologickou motivaci mohou byt synaptické
véhy zaporné, ¢imz se vyjadiuje jejich inhibi¢ni charakter. Zvazena suma vstupnich hodnot
predstavuje vnitini potencial neuronu £. Hodnota vnitiniho potencidlu £ po dosazeni tzv.
prahové hodnoty h indikuje vystup neuronu y. [9]

Neuronova sit (obr. 4.8) se skldda z téchto neuronti, které jsou navzajem propojeny tak,
Ze vystupem neuronu je vstup né€kolika dalsich neuronti. Pocet neuroni a jejich vzajemnych
propojeni urc¢uje tzv. topologie sité [9].
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Obrazek 4.7: Model umélého neuronu se tfemi vstupy.

7 hlediska vyuziti neuront rozlisujeme v siti:

e vstupni neurony: jsou to tzv. pasivni prvky sité, slouzi ke vstupu signélu a k néasled-
nému rozdéleni dalsi vrstvé neuront.

e pracovni neurony: nékdy nazyvané jako skryté, mezilehlé neurony. Tyto neurony
transformuji vstupy a vysledek predéavaji dalsi vrstve.

e vystupni neurony: vystupem téchto neuroni je odezva na signaly vstupni.

Vysiupn vrstvi

Obrazek 4.8: Propojeni neuront v siti (zdroj [9])

Modely neuronovych siti

Historicky prvnim tspésnym modelem neuronové sité byla sit perceptront. Sklada se pouze
z jedné vrstvy vystupnich neuront. Nejzndmeéjsim a nejpouzivanéjSim modelem neuronové
sité je vicevrstvd neuronova sif s ucicim algoritmem zpétného $ifeni chyby (backpropaga-
tion).
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Kapitola 5

Implementace a experimenty

Ukéazkové programy jsou implementovany v jazyce C++ a byly navrzeny tak, aby jejich
zdrojovy kéd byl pfenositelny. Vyvijeny a odzkouSeny byly na platformé Windows XP
Professional.

Pfi vyvoji byla pouzita externi knihovna OpenCV, ktera byla vytvofena firmou Intel.
Jde o volné dostupnou knihovnu, ktera je $ifena pod BSD licenci. Lze s ni snadno konat
veskerou praci s obrazky i s nékterymi rozpoznavacimi metodami. VSechny programy byly
vytvoreny jako konzolové aplikace.

Rozpoznavaci program

Program se ovlada pomoci téchto parametri:

Knn.eze [-r -t] -file obrazek [-k -v] [K V] [-pca]

o -1 indikuje rozpoznavaci funkci

o - indikuje trénovaci fuknci

e -file  obrazek k rozpoznavani ¢i trénovani

o -k parametr pfi rozpoznavani, pocet nejblizsich sousedi
* -V parametr pri trénovani, jde o vyslednou tfidu

e -pca  pouZit rozpoznavani s metodou PCA

Vice informaci naleznete v souboru README, ktery je uloZen u kazdého programu.

5.1 Trénovaci data

Abych mohl ovéfit teorii v praxi, bylo nutné vytvorit vhodnou databdzi rucné psanych
¢islic. K tomuto ucéelu bylo vytvoreno nékolik variant formulait. Pro ilustraci je jeden z nich
uveden v ptiloze. Tyto formulafe byli posléze vyplnény studenty na zakladni skole v Mohelné
a na gymnaziu Jana Blahoslava v Ivancicich. Diky tomu, ze pfipadl jeden formuléf na osobu,
dostal jsem dostatek redlnych vzorka pisem. Formulare jsem naskenoval a vytvoril program
pro dolovéani jednotlivych ¢islic a znakd. Mdj scanner ukldda data v rozliSeni 2480 x 3507
pixelt. Byl proto vytvofen program, ktery na vstupu ocekava formuldr v tomto rozliSeni.
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Program zjisti verzi formulare a podle této verze, vydoluje znaky a ulozi pod prislusnym
nazvem. Je zaloZen na nalezeni ¢tvercovych obrysi (kontur), které si sefadi podle radka
od levého horniho rohu po pravy spodni roh formulafe. Vystupem tohoto formuléafe jsou
soubory ve formétu *.jpg v rozliSeni 82 x 82 pixelt.

Po precteni literatury a po dohodé s vedoucim jsem dospél k nézoru, ze vzorek v rozliseni
82 x 82 pixell je aZ presprilis, proto jsem se rozhodl, Ze ke klasifikaci pouziji obrazky
v obvyklém rozliseni, tedy 20 x 20 pixelti. Jelikoz si myslim, ze databazi ve v€tsim rozliseni by
mohl nékdo pozdéji ve svém vyzkumu vyuzit, rozhodl jsem se neménit program na dolovani
dat z formulére, ale vytvoril jsem dalsi konzolovou aplikaci. Tato aplikace ¢eka tedy na vstu-
pu obrazek znaku 82 x 82 pixeld. Protoze klasifikacni metoda pomoci nejblizsich sousedi je
zévislad na méfitku a neni invariantni vici posunuti, slouzi tento program i k predzpracova-
ni nebo-li generalizaci klasifikacnich vzorkt. Na zakladé zjisténych rozmeérd ruéné psaného
znaku, je oriznuto pfebytecné bilé okoli znaku. Poté je znak vycentrovan a zmensSen na
pozadované rozliSeni. Pfi zmensovani je pouzita interpolace pocitajici s oblasti pixelu.

5.2 Klasifikaéni program

Cely program lze rozdélit na nékolik podprogrami, které fesi jednotlivé podproblémy:
e Nacteni obrazu a prahovéani
e Extrakce priznaki

e Samotna klasifikace

5.2.1 Nacteni obrazu a prahovani

Obrazek je nacten jako 8 bit mapa, tedy jako obrazek v odstinech Sedi. Pro nase ucely, ale
potfebujeme obrazek v binarizovaném stavu, proto provedeme prahovani (viz. teorie 2.3).
Experimentalni metodou byla nalezena nejvhodnéjsi hodnota prahu, kterd je v programu
neménnd a je nastavena na 245.

5.2.2 Extrakce priznaku a vysledky klasifiace
Prvni navrh

Pro popis znaki jsem nejprve zvolil Hu momenty. Téchto sedm momentid ma zarucit in-
variantnost vii¢i méritku a rotaci. Zptsob vypoctu jsme si uvedli v sekci 3.3. Pomoci téchto
momentl byl vytvoren ptiznakovy vektor, ktery byl pouzit ke klasifikaci pomoci algoritmu
nejblizsich sousedii. Dataset jsem si rozdélil priblizné na polovinu. Prvni ¢asti byla tréno-
vaci data ve které bylo 250 vzorkd od kazdé ¢islice. Druhou ¢ast jsem zvolil jako testovaci
a ta obsahovala kolem 300 vzorkt od kazdé cislice. Probéhlo n€kolik testi, kdy jsem nej-
diive zvolil K =1 a posléze je zvySoval s jednotkovym krokem az do hodnoty 31, pokazdé
s zalostnym vysledkem. Uspésnost klasifikdtoru se pohybovala v rozmezi 5 - 10 %.

Po prozkoumani extrahovanych rysu vyslo najevo, ze hu momenty jsou silné zavislé na
tvaru znaku a pro rucné psané znaky pii klasifikaci metodou nejbizsich soused je tento
popis nedostacujici. Naopak pii nasazeni do OCR systémii, kde se porovnavaji tisténé znaky;,
si myslim, Ze by bylo vhodné tento popis nasadit, nebot na popis znakt staci pouze vektor
o sedmi dimenzich.
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Druhy navrh

Po predchozim zklamani jsem zvolil pro popis znaki jas jednotlivych pixeli, jak je uvedeno
na str.12. Vysledky jsou uvedeny v nasledujicich tabulkach.

Cislice 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet 202 | 216 | 266 | 255 | 168 | 212 | 182 | 224 | 188 | 219
K|

Ch[%] 1 495|463 |4,51| 11,76 | 8,93 | 15,57 | 7,14 | 15,63 | 14,36 | 17,35
5 1395 ]3,24|6,02| 11,76 | 893 | 16,51 | 6,59 | 12,50 | 13,50 | 17,81

Tabulka 5.1: Tabulka ukazuje chybovost u jednotlivych znakd v zavislosti na zvoleném K.
Trénovaci sada obsahovala 250 vzori od kazdého znaku. Pocet klasifikovanych znaku je
v kolonce Pocet.

Hned pfi prvnich pokusech bylo zifejmé, ze pro vétsi vypovidaci hodnotu experimenti
je tfeba zvétsit datovou sadu. Pti dalsich experimentech bylo v trénovaci sadé 300 vzorkt
od kazdé cislice.

Cislice 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet 529 | 534 | 608 | 594 | 431 | 500 | 459 | 537 | 453 | 533
K|

1 |5,106,00] 6,25 | 13,64 | 10,44 | 17,4 | 6,10 | 16,39 | 12,58 | 20,64
Ch[%] 5 | 3,21 14,68 | 5,26 | 10,61 | 9,51 | 16,20 | 5,88 | 16,76 | 15,67 | 20,26
27 | 5,29 | 4,68 | 8,06 | 11,95 | 10,21 | 22,00 | 7,19 | 21,42 | 16,34 | 21,76

Tabulka 5.2: Tabulka ukazuje chybovost u jednotlivych znakidl v zavislosti na zvoleném K.
Pocet klasifikovanych znaki je v kolonce Pocet.

Pro zajimavost zde jesté uvedu tabulku, ve které naleznete celkovou chybovost na zvo-
leném K.

K | Chyba [%)]
1 11,45
3 11,51
5 10,72
7 11,34
11 11,61
27 12,84

Tabulka 5.3: Tabulka ukazuje chybovost klasifikadtoru v zavislosti na zvoleném K.

Nejhorsich vysledki bylo dosazeno pfi volbé K = 27 naopak nejlepsich vysledkti pfi volbé
K = 5. Vysledek ukazuje nasledujici konfuzni matice. Z této matice mimo jiné vycteme,
za co byl znak nejvice zaménovan. Podivame-li se na posledni fadek, vidime, Ze klasifikator
nejcastéji zameénil ¢islici 9 za Cislici 3 a cislici 1.
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Cislice | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 512 | 2 0 1 0 5 0 7 0
1 0 [509] 10 | 1 4 1 2 1 4 2
2 6 2 [ 576 ] 2 4 2 2 3 9 2
3 5 8 5 [ 531] 3 9 7 2 7 | 17
4 0 | 23] 1 0 [390] 0 3 3 0 | 11
5 5 5 2 | 18 7 [419] 29 | 1 7 7
6 6 2 2 3 9 [432] 0 5 0
7 0 | 28] 6 1 29| 1 2 | 447 ] 10 | 13
8 6 7 5 [ 14 ] 6 5 | 11 [ 4 [382] 13
9 5 3 [ 4 [ 34]13] 1 2 8 | 11 | 425

Tabulka 5.4: Konfuzni matice pro K = 5. Ukazuje, kolikrat byl znak klasifikovan za jiny.
Na y-ové ose je predkladany znak a na x-ové ose je jeho klasifikace.

Tfeti navrh

Pro zmenseni rozhodovaciho ¢asu klasifikace jsem na pfiznaky pouzil metodu PCA viz.
sekce 4.3, kdy jsem zredukoval mnozstvi dimenzi. Pfedmétem experimentu bylo i zjisSténi
nejmensiho poétu dimenzi, kdy se jesté chyba klasifikace nezvysuje. Pouziti PCA je vyhodné
tehdy, pokud trénovaci sada ¢ita velké mnozstvi prvki. Na pouzité sadé se rychlost PCA
nedokazala projevit, ale pfi pouziti vétsi trénovaci sady nebo vétsich obrazkd méa své opod-
statnéni. Uvadim zde vysledky pfi redukci dimenzi na 200.

Cislice | 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Pocet | 529 | 534 | 608 | 594 | 431 | 500 | 459 | 537 | 453 | 533
Ch[%] | 3,02 | 4,49 | 5,59 | 9,60 [ 9,28 | 16,80 | 5,88 | 15,64 | 16,11 | 21,39

Tabulka 5.5: Tabulka ukazuje chybovost pti pouziti PCA a K = 5. Celkové chyba klasifika-
toru byla 10,68 % s pouzitim polovi¢niho poc¢tu priznak.

Ctvrty a posledni navrh

Poslednim experimentem bylo aplikovani metody skeletonizace a jeji projeveni na chybé
klasifikatoru, at jiz s metodou PCA nebo bez. Podle dostupnych informaci jsem piedpoklé-
dal zpfesnéni klasifikace. AvSak ze zjisténych vysledki vyplynulo, Ze skeletonizace negativné
ovlivnila klasifikaci, proto jsem se rozhodl ji v programu zakomentovat. Na viné je nejspise
pouzitéa euklidovské metrika a pro tuto metodu nevhodné zvolené piiznaky. U jinych metod
klasifikace ¢i odlisné zvolenych priznaki muzZe byt volba skeletonizace prospésna.

Shrnuti

Ze zvolenych feSeni dosahoval nejlepsich vysledku druhy a tfeti ndvrh. Metodou PCA bylo
mozné zredukovat pocet dimenzi na polovinu, aniz by se do klasifikace vnasela chyba.
Editaci mnoziny bylo dosaZeno lepSich vysledkt, ty se ale projevovali jen v desetinach
procent. Pti pouziti skeletonizace jsem ocekaval, Ze se klasifikace jesté zpresni, avsak bylo
tomu pravé naopak.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s pouzivanymi technikami pfi rozpoznavani ru¢né psanych
¢islic a na jejich zakladé vytvorit program pro klasifikaci. Tato prace byla zaméfena na
klasifikaci algoritmem k-nejblizsich sousedii, hledani vhodnych popisnych pfiznakt znaku
pro tuto metodu a prizkum modifikaci daného algoritmu. Pfi experimentech byla pouzita
metoda skeletonizace a PCA.

Byly navrzeny formulafe a program pro jejich zpracovani za tcelem tvorby své vlastni
databaze obsahujici izolované ¢islice a znaky abecedy. Poté byl navrzen a zrealizovan pro-
gram na rozpoznavani ¢islic metodou k-nejblizsich sousedti. Pti realizaci programu bylo nej-
vétSim problémem zvoleni vhodnych priznakt pro rozpoznivani, nebot mnoho publikaci se
této problematice nevénuje. Velké mnozstvi ¢asu bylo také vénovano na zkouméni ziskanych
vysledkt a hledani optimalniho feSeni i vybéru ukazkovych feseni uvedené v kapitole 5.

Chyba klasifikace je kolem 10%. Nedoséahl jsem sice takovych vysledki, jaké jsou uvedeny
u databaze MNIST!, protoZe je pouzita daleko mensi trénovaci sada. Pro tuto pouzitou
datovou sadu se vSak vysledky jevi jako dobré.

Vysledky experimentd davaji najevo, Zze pro rozpoznavani ruc¢né psanych cislic neni
metoda k-nearest neighbor optimalni, proto bych se v budoucich fazich projektu zaméril na
siln€jsi metody v rozpoznavani obrazu. Zajimavou variantou se jevi neuronové sité, kde lze
vyzkouset rizné topologie neuronovych siti a porovnat dosazené vysledky klasifikace.

"http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Priloha

B vyplsite prosim nasledujici kolonky piislusnymi znaky
Uréeno pro 2 osoby
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Obrézek 1: Vzorovy formula¥, zmenseno na 50%
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Obsah CD

Na prilozeném CD je uloZena elektronickéd podoba tohoto dokumentu. Kromé zdrojovych
souboru jsou zde priloZeny i naskenované vyplnéné formulare, vyfezané znaky z téchto
formularu rozt¥idéné do odpovidajicich slozek. Také obsahuje vycentrované znaky v rozliseni
20 x 20 pixelt. Soucasti jsou i davkové soubory demonstrujici funkénost programu.
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