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ABSTRAKT

Bakalarska prace se zabyva navrhem a implementaci tfi architektur neuronovych siti,
jakoZto podpiirnych nastrojii v oblasti expertizy ruéniho pisma. Uéelem modeli je na z4-
kladé komparace variaci referencnich a spornych znakl ,k* stanovit, zda jejich autorem
je tentyz Clovék, Ci nikoliv. Datové mnoziny vytvorené odbornym konzultantem obsahuji
také vzorky pismene ,a", které jsou zahrnuty do zpracovani. Teoreticka Cast prace se
vénuje analyze aktualniho stavu expertizy ru¢niho pisma a identifikaci klicovych pro-
blémi, se kterymi se tato disciplina v soucasnosti potyka. Nasleduje srovnani konvenc-
nich a modernich pristupt, dle kterého jsou vybrany relevantni technologie. Pro Gcely
prace je navrzena konvolu¢ni neuronova sit a siamské sité. Prakticka Cast prace obsahuje
predstaveni datovych mnozin a nasledny popis implementovanych architektur. Hodnoty
evaluacnich metrik jsou pro jednotlivé modely vyneseny do odpovidajicich tabulek a do-
sazené vysledky jsou patficné vizualizovany. Na zavér je tato prace porovnana s ostatnimi
studiemi, jez reflektuji aktualni stav védy.

Na testovacich datovych mnozinach tvorenych 180 vzorky pismene k" a 175 vzorky
pismene ,a" od 45 autorl je dosazeno presnosti 93,4 % a 95,7 %, a to s vyuzitim
zény nejistoty. Ze zhotoveného dotazniku, jehoz cilem bylo ovérit praktickou vyuzitelnost
navrzenych metod, vyplyva, Zze model je schopen verifikovat autora s vyssi presnosti nez
laicka verejnost, a to v mnohonasobné kratSim cCase. Na rozdil od majoritni ¢asti studii
zde dochazi ke klasifikaci na Grovni grafému s vyuzitim datovych mnozin obsahujicich
autentické vzorky, ¢imz je cileno na praktickou vyuzitelnost.

KLICOVA SLOVA

Expertiza ru¢niho pisma, hluboké uceni, konvolu¢ni neuronova sit, siamska sit, verifikace
autora



ABSTRACT

The bachelor thesis deals with design and implementation of three neural networks ar-
chitectures as a support tool in the field of forensic handwriting examination. The pur-
pose of the models is to determine, based on a comparison of variations of the ref-
erence and disputed characters “k”, whether their author is the same person or not.
The datasets created by a consultant also contain samples of the letter “a”, which are
included in the processing. The theoretical part is devoted to the analysis of foren-
sic handwriting examination and identification of key challenges the discipline currently
faces. Next, relevant technologies are selected based on a comparison of conventional
and modern approaches. For the purpose of this thesis a convolutional neural network
and siamese networks are proposed. The practial part introduces datasets and provides
description of implemented architectures. The values of the evaluation metrics for the in-
dividual models are presented in the corresponding tables and the achieved results are
appropriately visualized. Finally, this thesis is compared with other studies that reflect
the current state of the art.

On test datasets consisting of 180 samples of the letter “k” and 175 samples of the let-
ter “a” from 45 authors, accuracies of 93.4 % and 95.7 % are achieved, using the uncer-
tainty zone. The results of conducted questionnaire, which aimed at verifyng practical
applicability of the proposed methods, show that the model is able to verify the author
with higher accuracy than lay public and in significantly less time. Unlike the majority
of studies, classification is performed here at grapheme level using datasets containing

authentic samples, thereby aiming for practical applicability.

KEYWORDS

Forensic handwriting examination, deep learning, convolutional neural network, siamese
network, author verification
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Uvod

Rucné psané pismo reprezentuje jedinecny projev lidské individuality, ktery nese
nejen samotné sdéleni, ale také mnozstvi doplnujicich informaci o autorovi. Pii tvorbé
rukopisu dochazi k integraci neurologickych, fyziologickych, senzorickych a psycho-
logickych faktoru [I]. Komplexnost tohoto procesu obohacuje samotnou informaéni
hodnotu textu o specifické priznaky, jez jsou cenné pro odborniky z mnoha oborti.
Analyza ruéné psaného projevu miize pomoci naptiklad pri odhaleni neurodegene-
rativnich onemocnéni [2]. Zdsadni roli vSak sehrava v kriminalistice, kde se vyuziva
k detekci falzifikatii, identifikaci ¢i verifikaci autora a prispiva k sestaveni psycho-
logického profilu pachatele [3]. Informace, které poskytuje, mohou byt dulezitym
dikaznim materidlem v soudnich fizenich [4]. Konkrétné se jednd o pripady tykajici
se napriklad rozvodového a opatrovnického tizeni, majetkovych spori nebo pojist-
nych podvodu [5].

Jednou z nejvétsich soucasnych vyzev v oblasti expertizy ruéniho pisma je vy-
razny Ubytek ruéné psanych texti, coz klade zvysené naroky na kvalitu téchto exper-
tiz. Hlavni pri¢inou ubytku psaného projevu je predevsim digitalizace spolecnosti.
Technologicky pokrok vsak nepredstavuje pouze prekazku, ale naopak miize byt
vyuzit jako efektivni nédstroj k feseni soucasnych problému této discipliny, jako je
subjektivita a absence kvantitativnich technik [6].

Tato prace vznikla v ramci kooperace s Kriminalistickym tstavem v Praze. Je-
jim cilem je névrh, implementace a nasledna evaluace automatizovanych technik
na bazi umélé inteligence urcenych ke komparaci variaci referenéniho a sporného
pismene ,k“. Vystupem tedy bude verifikace autora na trovni grafému. Ucelem
prace neni nahrazeni lidského faktoru v oblasti expertizy rucniho pisma, ale tvorba
podpiirného nastroje pro odborniky, kteri tyto expertizy provadi.

Hlavnim prinosem této prace je navrh inovativnich metod a prokazani, ze ke sta-
noveni, ¢i vylouceni shody mezi referenénim a spornym rukopisem postacuji pouze
variace znaku ,k“. Navrzené metody dosahuji, s vyuzitim zény nejistoty, pres-
nosti 93,4 %. Tato hodnota byla stanovena na vyvazené testovaci datové mnoziné
obsahujici 180 vzorka od 45 autorti. Prace je rovnéz rozsitena i o vysledky dosa-
zené na vzorcich pismene ,a“, které odborny konzultant poskytl spolu s datovou
mnozinou znaku , k.

Stézejnim je vyuziti autentické datové mnoziny obsahujici grafém psany jak tis-
kacim, tak psacim pismem. Tyto podminky vice koresponduji s redlnymi ditkaznimi
materidly, jez byvaji k dispozici. Majoritni ¢ast studii zabyvajicich se touto pro-
blematikou je orientovana spise na zpracovani celych vét, popiipadé slov ziskanych
z velkych datovych mnozin. Jejich dalsim nedostatkem byva vyuziti datové mnoziny

vytvorené za kontrolovanych podminek.
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Bakalarska prace je rozdélena na teoretickou a praktickou ¢ast. Teoreticka ¢ast se
zameéruje na predstaveni oboru expertizy rucéniho pisma a analyzu aktualnich nedo-
statkl, s nimiz se tato disciplina potyka. Nasleduje popis konvenc¢nich a modernich
pristupt v oblasti zpracovani offline pisma. Prakticka cast se vénuje nahvrhu a imple-
mentaci architektur dle zadani. V zavéru jsou ziskané poznatky shrnuty, zhodnoceny
a vizualizovany vhodnymi metodami. Soucasné byl také zhotoven dotaznik za tce-
lem prokéazani potencialni praktické vyuzitelnosti navrzenych pristupt. V posledni
kapitole je prace srovnana s ostatnimi studiemi, jez odpovidaji soucasnému stavu

veédy.
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1 Teoreticka cast bakalarské prace

Tato cast bakalarské prace analyzuje teoreticka vychodiska v oblasti expertizy ruc-
niho pisma. Déle jsou zde rozebrany principy a technologie uplatnované jak v kon-

vencnich, tak modernich ptistupech.

1.1 Expertiza ru¢niho pisma v kriminalistice

Expertiza ru¢niho pisma predstavuje metodu kriminalistické identifikace, jejimz ci-
lem je ztotoznéni pisatele. Podstatou celého procesu je srovnani referenéniho a spor-
ného materidlu [7], pficemz tato prace se vyhradné zaméfuje na zjisténi, zda autorem
referencniho a sporného vzorku je tentyz ¢lovék. Odbornik detailné analyzuje speci-
fické ptiznaky jednotlivych znakl, mezi které patii naptiklad stinovani, vyska, sklon,
pravidelnost. Na zdkladé jejich kombinace urcuje, zda existuji dostatecné podob-
nosti k potvrzeni ¢i vyvraceni autorstvi. Vychozi premisou je skutecnost, ze zadné
dvé osoby, véetné dvojcat, nepisi stéjné [8]. Dle [4] je dominanti metodou expertizy
ruc¢niho pisma pristup znamy jako ACE-V, jenz obsahuje fazi analyzy, srovnéni,
evaluace a nasledného ovéreni znalcem.

Jedna se o pomérné narocnou disciplinu. Jednou z pric¢in je vysoka variabilita
grafému, viz obrézek Clovék nenf schopen napsat jakykoliv text dvakrat po sobé
identickym zptsobem [J]. Pismo se mize lisit i v ramci slov. Z téchto duvodi se
odbornici nikdy nemtuzou rozhodovat na zakladé stoprocentni shody mezi referenc-
nim a spornym vzorkem. Proménlivost rukopisu je ovlivnéna mnoha faktory, mezi
které spada vzdélani, narodnost, psychické rozpolozeni jedince, vyspélost. Soucasné
obsahuje natolik specifické prvky, ze pouze v extrémnich pripadech je text neiden-
tifikovatelny, coz mize byt zptusobeno volbou psaciho nastroje nebo podkladového
materialu [10].

Za hlavni nedostatek expertizy ru¢niho pisma byva povazovana jeji subjektivni
povaha [I1]. Veskeré zavéry jsou stanoveny na zdkladé kognitivnich a percepénich
schopnosti, coz klade vysoké pozadavky na zkusenost a odbornost znalcti. Dale pak
chybi kvantitativni srovnavaci techniky [12]. Nevyhodou je také absence jednotné
klasifika¢ni stupnice, pricemz rozhodnuti expertti odpovidaji kategorickym zavértm,
které lze obtizné statisticky zpracovat [4]. Se zdmérem minimalizovat ¢i eliminovat
tyto nedostatky, se vyviji nové technologie vyuzivajici benefity vypocetni techniky.
Tyto inovativni pristupy vykazuji potencial nejen z hlediska kvantitativniho zpraco-
vani dat, ale i v poskytovani objektivnich metrik umoznujicich reprodukovatelnost
vysledki. Dalsim prinosem je vyrazna casova uspora, jelikoz manualni tvorba ex-

pertiz predstavuje zdlouhavy proces [13].
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Referencni vzorky rukopisu

e X

Sporné vzorky rukopisu

Obr. 1.1: Demonstrace variability v ramci pisatele

Jiz prvotni nastroje, jako byly CEDAR-FOX nebo FISH, vykazuji jisty pfinos
pro tento obor [6]. Napfiklad zdroj [14] srovnavd mozné pristupy integrace tech-
nologii v oblasti ovérovani offline podpisii, coz je jedna z oblasti expertizy rucniho
pisma. Mezi uvedené piiklady patii metoda podptrnych vektoriu (Support Vector
Machines, SVM) nebo algoritmus k-nejblizsich sousedi (k-Nearest Neighbors, k-NN)
v kombinaci s lokdlnim bindrnim vzorem (Local Binary Pattern, LBP). Vysoky po-
tencial vykazuji predevsim pristupy zalozené na hlubokém uceni, konkrétné konvo-
lu¢ni neuronové sité. Metody byly testovany naptiklad na CEDAR [15] ¢i MCY'T [16]
databazich, jez obsahuji jak autentické, tak padélané podpisy. V ramci této prace
budou dale rozebrany konvencéni metody a podrobné analyzovany moderni pristupy

vychazejici z principtt hlubokého uceni.
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1.2 Postup verifikace autora ruc¢né psaného textu

Tato kapitola poskytuje obecny ramec pro verifikaci pisatele referen¢niho a sporného
materidlu prostfednictvim vypocetnich technologii. Postup vychézi ze zdroju [8, 13,
17, 18, 19]. Obsahuje celkem sest kroki, které je vzdy nutno optimalizovat dle kon-
krétniho ptripadu. Ackoliv se tato prace zamétruje primarné na verifikaci autora, je
zde Cerpano i ze zdroju zabyvajicich se jeho identifikaci. Hlavnim divodem je skutec-
nost, ze obé tyto tyto discipliny si jsou velmi blizké a vychazi ze stejného principu.
Cilem verifikace je stanovit, zda dva rukopisy pochazi od totozného autora, ¢i ni-
koliv. Identifikace sméruje ke stanoveni konkrétniho pisatele na zakladé srovnavani
vzorku psaného projevu s rukopisy z mnoziny potencialnich autort. Obé discipliny
jsou tedy zalozeny na komparaci referencniho a sporného grafému, avsak podstata

problematiky verifikace je bindrni, kdezto u identifikace je vicetiidni [I7].

1.2.1 Sbér dat

Cilem této faze je vytvoreni adekvatnich datovych mnozin, a to trénovaci, valida¢ni,
testovaci. Data mohou byt ziskdna fyzickym sbérem vzorkt, popripadé lze cerpat,
z jiz. zminénych databazi jako CEDAR ¢i MCY'T. Pri volbé datové mnoziny je vSak
nezbytné brat v potaz jeji specifické charakteristiky ovlivnéné proménlivosti didak-
tiky psani v rtiznych zemich. Velikost a kvalita téchto mnozin mtze vyrazné ovlivnit
nasledujici kroky tohoto procesu. Mala trénovaci datova mnozina ¢i Sum prevazujici
nad reprezentativnimi daty mohou byt jednou z pri¢in pretrénovani neuronovych
siti, coz je stav, kdy model ztraci schopnost adekvitné reagovat na nova data [20].
Dalsim dulezitym aspektem je, zda rukopisy vznikly za kontrolovanych podminek,
¢imz muze byt pozménéna prirozena variabilita pisatele. Takto opatifena datova
mnozina muze disponovat snimky s kvalitou obtizné dosazitelnou na autentickych

datech, coz limituje praktickou vyuzitelnost.

1.2.2 Digitalizace snimki

Digitalizace je proces, pri kterém dochazi k prevodu analogového signalu na sig-
nél digitalni. K tomuto tdkonu lze vyuzit naptiklad skener [2I]. Stézejni je volba
vhodného rozliseni snimku. V dusledku prilis nizkého rozliseni mize dojit k potla-
¢eni vyznamnych priznakt grafému. Soucasné je vsak pomérné narocné dosdhnout
vysokého rozliseni, jestlize rukopisy nevznikly za kontrolovanych podminek.

Zde je potiebné zminit problematiku zpracovani online a offline psaného textu.
V druhém pripadé vlivem digitalizace dochézi ke zraté dynamickych informaci o pismu,
které jsou pro experty velmi cenné. Mezi né patii napt. rychlost, zrychleni, tlak, sklon

psaciho néstroje [22].
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1.2.3 Predzpracovani dat

Jedna se o soubor metod, jejichz ucelem je zvyseni kvality snimki, zvyraznéni vy-
znamnych priznaki, rozsiteni datové mnoziny. Predzpracovani dat vyznamné ovliv-

nuje vysledky algoritmu [8]. Nasleduje vypis standardné pouzivanych technik.

Normalizace

Utelem normalizace je vytvofeni jednotnosti nap¥¢ datovou mnozinou. Zména ve-
likosti se pouziva za ucelem standardizace rozmértu vstupnich snimkt. Ty byvaji
casto vyzadovany nékterymi metodami v ramci dalsitho zpracovani, naptiklad neu-
ronovymi sitémi. Soucasné plati, zZe volba nevhodnych rozmeéri snimku muze taktéz
negativné ovlivnit jejich efektivnost. Detekce naklonu se uplatnuje v ramci miti-
gace chyb zptisobenych napriklad pri skenovani. Soucasné se vSak miize jednat o pro-
jev variability pisatele. Prilisna redukce tohoto jevu by tedy mohla vést ke ztraté
vyznamnych priznaki. Tato technika je vhodna spiSe pro tlohy zabyvajici se rozpo-
znavanim znaki [19]. Pro ucely verifikace je vhodna napiiklad centralizace daného

pismene.

Segmentace

Ukolem segmentace je rozdéleni snimku na specifické oblasti. Jednou z technik je
prahovani, jehoz vysledkem je binarizace vstupu. Zakladnim principem je komparace
jednotlivych hodnot pixelil s prahovou hodnotou. Jestlize je hodnota pixelu mensi
nez prahova, pak je nastavena na minimalni moznou hodnotu, v opa¢ném pripadé
na hodnotu maximélni. Jednou z konkrétnich implementaci pouzitych zde [22] je
Otsuovo prahovani. Tato technika vyuziva analyzy histogramu za tcelem nalezeni

optimalni prahové hodnoty [21].

Redukce Sumu

Pritomnost Sumu ve snimku se miize projevovat nezadoucimi zménami jasu ¢i ba-
rev, coz muze vést k nasledné degradaci kvality [23]. Na jeho zpracovani se vyuzivaji
filtry slouzici k riznym tucelim. Gausstv filtr je zdstupcem dolni propusti a di-
sledkem jeho aplikace je rozostieni obrazu. Vychéazi z konceptu Gaussovy funkce.
Medianovy filtr je vhodny pro odstranéni Sumu typu ,sul a pept*, tedy nahodné
umisténé bilé a cerné pixely. Ty jsou nahrazeny hodnotou medidnu jasu soused-
nich pixeli. Sobelav filtr detekuje hrany na zakladé vypoctu gradientu jasu pixeli

v horizontalnim a vertikalnim sméru [21].
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Augmentace dat

Augmentace dat predstavuje mozné reseni problému malé trénovaci mnoziny, ktery
je jiz zminén zde [1.2.1} Rotace, zkoseni ¢i posun snimku vytvaii bézné odchylky
v rukopise zpiisobené napiiklad zménou thlu psani ¢i tlaku na papir. Priblizeni,
¢i oddéleni mohou teoreticky pomoci modelu pti identifikaci specifickych ptiznak.
Zménu tloustky pisma v disledku proménlivosti tlaku na papir lze potencialné uméle
vytvorit pomoci morfologickych operaci, jako je dilatace nebo eroze |21} 19]. Elas-
tickou deformaci lze vyuzit pro simulaci variability plynouci z mimovolnych pohybi

svalt ruky [24].

1.2.4 Extrahovani priznaki a klasifikace

Identifikaci dtlezitych atributt dat lze provést prostrednictvim extrahovani pii-
znakt. Netyka se to pouze zpracovani obrazu. Napriklad moderni pristup pro detekci
malware taktéz vyuziva tohoto mechanismu [25]. Vystupem klasifikace je rozhodnuti,
zda autorem referencniho a sporného materialu je tentyz clovék, ¢i nikoliv. Oba tyto
kroky jsou velmi specifické. Odviji se od konkrétné zvolenych pristupi. Detailné jsou
rozebrany jak z pohledu konvencnich, tak modernich ptistupi v kapitole a[l4

1.2.5 Zhodnoceni algoritmii

Evaluac¢ni metriky slouzi k ohodnoceni spolehlivosti vyuzitych metod. Zde uvedené
metriky jsou vybrany na zakladé binarni povahy rozhodovaciho problému, kterym
se tato prace zabyva.

Preciznost (precision) udava podil spravné oznacenych pozitivnich piipadi
z celkového poctu predikovanych pozitivnich pripadi, pricemz pro vypocet 1ze vyuzit
nasledujici vztah:

n
preciznost = ————— (1.1)
nrp + Npp

kde np je pocet pravdivych pozitivnich predikci, ngp je pocet falesnych pozitivnich
predikei [26].

Mira pravdivgch pozitivnich predikci (True Positive Rate, TPR), znama
také jako senzitivita i recall, vyjadiuje pomeér spravné klasifikovanych pozitiv-
nich pripadi ke vSem skutecné pozitivnim pripadiim. Jinak feceno, méti schopnost
modelu spravné identifikovat pozitivni pripady a lze ji vyjadrit jako
nrTp

TPR = ————,
nTp + NEN

(1.2)

kde nrp je pocet pravdivych pozitivnich predikci, ngy je pocet faleSnych negativnich
predikei [26].
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Mira pravdivych negativnich predikci (True Negative Rate, TNR) vyja-
dfuje schopnost modelu spravné identifikovat negativni ptipady. Tento ukazatel se

také oznacuje jako specifita a lze vypocitat jako

nTN
nrN + ngp’
kde ny je pocet pravdivych negativnich predikci, npp je pocet falesnych pozitivnich
predikei [26].

Presnost (accuracy) je definoviana jako pomér vsech spravné urcenych piipadi

TNR = (1.3)

k celkovému poctu pripadi. Za hlavni vyhodu lze povazovat jeji jednoduchost a in-
tuitivni chéapani. Tato metrika je vsak nevhodna pro nevyvazené datové mnoziny,
kde muze poskytovat zavadéjici, tj. ptilis optimistické vysledky [27]. Jeji hodnotu lze

ziskat prostrednictvim vztahu:

nTp + NN
nrp + NN + NEp 4+ NEN
kde ntp je pocet pravdivych pozitivnich predikci, nty je pocet pravdivych negativ-

presnost =

(1.4)

nich predikci, ngp je pocet faleSnych pozitivnich predikei a npy je pocet falesnych
negativnich predikei [26].

Matice zamén informuje o algoritmem spravné a mylné klasifikovanych tii-
déch [26]. Trida v tomto piipadé reprezentuje potvrzeni, ¢i vyvraceni autorstvi. Vy-
stupy ziskané z matice zamén poskytuji detailnéjsi prehled o schopnostech modelu,
tudiz mohou byt pfinosem pfi jeho optimalizaci. Radky této dvoudimenzionalni ma-
tice znazornuji skutec¢né tridy, zatimco sloupce odpovidaji tfidam predpovézenym
modelem. Popiipadé miize byt zvoleno opacné usporadani. Spravné vyhodnocené
pripady se vzdy nachazi pouze na hlavni diagonéle matice.

F'1 skére predstavuje harmonicky priumér preciznosti a senzitivity, viz [26].
Tuto metriku lze vyuzit i pfi manipulaci s nevyvazenym datasetem. V nékterych
pripadech vsak nemusi byt zcela vhodné vzhledem k invarientni zaméné tiid a sku-
tecnosti, ze nebere v potaz TN vzorky [27]. Hodnotu této metriky lze stanovit na
zakladé nasledujiciho vypoctu

reciznost - senzitivita
F1=2.2

(1.5)

preciznost + senzitivita
ROC (Receiver Operating Characteristic) kfivka a hodnota AUC (Area Un-
der Curve) byva ¢asto pouzivana k hodnoceni vykonu modelu, zejména v pripadech
binarni klasifikace. ROC kfivka zobrazuje vztah mezi TPR a mirou falesnych po-
zitivnich predikei (False Positive Rate, FPR) pfi ruznych prahovych hodnotach.
Hodnota AUC reprezentuje obsah plochy pod ROC kiivkou, pficemz nabyva hod-
not z intervalu [0, 1]. Cim vyssi tato hodnota je, tim lepsi rozlisovaci schopnosti
model mé [26].
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1.3 Konvencni metody

Za konvencéni metody v oblasti expertizy ru¢niho pisma jsou povazovany ty, jez
vyuzivaji ruéné navrzené extraktory priznaku [9, [17]. Jejich podstatou je proces, kdy
odbornik predem definuje, které charakteristiky pisma budou analyzovany a jakym
zpusobem. Nékteré pristupy se zaméruji na geometrické vlastnosti grafému, jako
je vyska, sitka, zakonceni tahu. Pro popis charakteristickych priznakt rukopisu lze
vyuzit model smési Gaussovskych rozlozeni (Gaussian Mixture Model, GMM) [9, 17].

K detekci klicovych bodii v obraze, které jsou invarientni vici zméné méritka
¢i rotaci, je uréen algoritmus SIFT (Scale-Invarient Feature Transform), ktery lze
popsat nasledujicim zptsobem. Nejprve jsou vstupni snimky postupné rozostrovany
prostfednictvim konvoluce s gaussovskou funkci. Nasledné jsou vytvoreny snimky;,
které vznikly jako rozdil rizné rozostrenych verzi obrazu. Lokalni extrémy jsou dete-
kovany porovnavanim hodnot pixeli. Tyto extrémy jsou povazovany za potencidlni
klicové body, pricemz jsou néasledné eliminovany ty, které maji napriklad nizky kon-
trast. Klicovym bodtm je prifazena orientace dle smérovani gradientti v jejich okoli.
Na zavér jsou stanoveny deskriptory klicovych bodi, jez jsou vyuzity pti komparaci
snimka [2§].

Pomérné zndmym algoritmem pro extrahovani priznakt je LBP. Je zalozen
na porovnavani hodnot jast jednotlivych pixelt v predem specifikované oblasti. Kaz-
dému pixelu je na zakladé této komparace prirazena binarni hodnota podle toho,
zda je jeho jas vyssi nez jas centralniho pixelu, ¢i nikoli. Takto ziskané binarni ¢islo
je prevedeno do desitkové soustavy, pricemz vyjadiuje prostorovou strukturu dané
casti snimku. V zavérecéné fazi jsou tyto hodnoty vyuzity pri tvorbé histogrami, které
slouzi k charakterizaci snimku [29]. Tyto algoritmy jsou ¢asto vyuzivany v kombi-
naci s klasifikatory, jakymi jsou k-NN nebo SVM. Dalsim prikladem konvenéniho
klasifikatoru je Skryty Markoviiv model (Hidden Markov Model, HMM) [17].

Ne vzdy vsak tyto pristupy dosahuji pozadovanych vysledka [19 30]. Za jejich
nedostatek lze povazovat zavislost na lidském faktoru pfi urcovani zkoumanych cha-
rakteristik pisma. Zdroj [I3] klasifikuje jako tradi¢ni taktéz pristupy na bézi strojo-
vého uceni vyuzivajici mélké neruonové sité (Shallow Neural Network, SNN). Proces
expertizy je v tomto pripadé rozdélen do dvou separatnich fazi — extrahovani pri-
znakt a zavérecna klasifikace. Nedostatkem je vysoka citlivost na kvalitu priznakt
ve vstupnich datech, kterou je u rukopist casto obtizné zajistit. Tyto priznaky maji
klicovou roli pti verifikaci autora, tudiz je vhodnéjsi aplikovat robustnéjsi metody.
Inovativnéjsi pristup k reseni této problematiky predstavuji metody na bazi hlubo-

kého uceni, jez v poslednich letech nabyvaji na popularité [9].
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1.4 Moderni metody

Moderni metody jsou zaloZeny na principech hlubokého uceni. Jedn4 se o uzsi oblast
strojového uceni zamérenou na architektury s ¢etnym mnozstvim vrstev neuront,
které svym usporadanim vzdalené pfipominaji strukturu mozku saveu [31]. Na roz-
dil od ru¢né navrzenych extraktoru jsou koncipovany tak, aby se samostatné naucily
identifikovat vyznamné priznaky pisma [9]. Tento piistup také umoznuje plné au-
tomatizovat proces analyzy, jelikoz model zvladne extrahovat priznaky a provést
naslednou klasifikaci v ramci jedné ucelené architektury. Ve srovnani s SNN jsou
hluboké neuronové sité (Deep Neural Network, DNN) schopny lépe pracovat se su-
rovymi daty, pricemz dosahuji lepsich vysledki. Mezi nevyhody patii napriklad vyssi
naroky na hardware komponenty ¢i v nékterych pripadech pozadavky na rozsahlost
datovych mnozin [I3]. Pro lepsi pochopeni popisované problematiky je nezbytné de-
finovat zakladni pojmy, jako jsou umély neuron (déle jen neuron), parametry, uceni
a propagace.

Neurony jsou elementarni stavebni jednotky, jejichz funkci 1ze popsat nésledovné.
Nejprve je nasobenim jednotlivych vstupt s prislusnou individudlni vahou vypocten
vazeny soucet. K vysledné hodnoté se poté pric¢ita bias, coz poskytuje flexibilitu pri
aktivaci neuronu. Zavérecnym krokem je aplikace aktivacni funkce. Vahy a biasy se

souhrné oznacuji jako parametry. Matematicka formulace celého procesu zni:
000 = P (S ) -alh) +). (16)
i=0

kde z;(k) predstavuje vstup, w;(k) odpovida vaze, b oznacuje bias, F' je aktivacni
funkce a y(k) vystupni hodnota, pficemz vSechny veli¢iny jsou v diskrétnim case k.
Zpusob, jakym tyto elementarni jednotky zpracovavaji informace, je inspirovan ¢in-
nosti biologickych neuronti, které se skladaji z dendritii, somy a axonu. Dendrity
akceptuji signaly od okolnich neuronti, soma je zpracovava, axon je nasledné prenasi
k ostatnim bunkam [32]. Z principt konekcionismu vyplyva, ze jednotlivé neurony
samy o sobé prilis prinosné nejsou. Svij nejvétsi potencial vykazuji az v ramci vza-
jemné propojené sité [33)].

V rdmci strojového uceni lze rozlisit t¥i pristupy, kterymi jsou uceni bez ucitele
(unsupervised learning), uceni s ucitelem (supervised learning) a posilované uceni
(reinforcement learning). Uéeni bez ucitele pracuje s neoznaCenymi daty a zameé-
fuje se predevsim na popis vztahu a struktur ve vstupech. Uceni s ucitelem vyuziva
oznacena data, na zakladé kterych se model u¢i predikovat, do které kategorie dany
vstup patti. Tretim pristupem je posilované uceni, kde model je penalizovan, ¢i od-
meénovan na zakladé vysledki svych akei [31]. V rdmci této prace bude vyuzito pouze

uceni s ucitelem.
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Zakladnim mechanismem, ktery sité hlubokého uceni vyuzivaji k optimalizaci
vykonu béhem faze trénovani, je dopredna a zpétna propagace. Béhem dopredné
propagace model vytvori predikci, kterd je nasledné porovnana se skute¢nou hodno-
tou. Rozdil mezi témito dvéma hodnotami se uplatnuje pii zpétné propagaci, béhem
které jsou parametry modelu upraveny tak, aby byl tento rozdil minimalni [33].

Nasledujici podkapitoly se vénuji vyznamnym konceptiim v oblasti hlubokého
uceni, kterymi jsou konvolu¢ni neuronové sité, siamské sité a transformery. Tyto
architektury vykazuji schopnost zachytit i komplexni vzory, coz je vzhledem k vari-

abilité pisma zasadni.

1.4.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neurononové sité (Convolutional Neural Network, CNN) jsou vyznam-
nym nastrojem v oblasti pocitacového vidéni [34]. Principidlné vychézeji z mecha-
nismu zrakové percepce zivocichu, pricemz klicové poznatky z této oblasti pred-
stavili neurofyziologové D. H. Hubel a T. N. Wiesel [35]. Tyto poznatky se projevuji
v hierarchickém usporadani CNN. Skladaji se z vrstev obsahujicich neurony, které
jsou zameéreny pouze na specifické ¢asti snimku. Toto usporadani umoznuje po-
stupné extrahovat priznaky, od jednoduchych linii az po komplexni vzory. Jedna se
tedy o zjednodusenou analogii ke zpracovani obrazu zrakovym tstrojim a mozkem.
Zakladni komponenty architektury téchto siti predstavuji konvoluc¢ni, podvzorko-
vaci (pooling) a plné propojené vrstvy, déle pak aktivacni a ztratové funkce [34].
Obecné schéma CNN se nachdzi na obrazku 1.2

} Klasifikace

Vstupni snimek  Konvolu¢ni vrstvy  Pooling vrstvy

PIné propojené vrstvy

A

Extrahovani pfiznakt >« Klasifikace —>

Obr. 1.2: Obecné schéma CNN
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Klicovym principem konvoluéni vrstvy je konvoluce.ﬂ Tato matematickd operace
slouzi k detekci vyznamnych ptiznaki, jakymi jsou hrany, kiivky a tvary, prostied-
nictvim filtri. Ty byvaji nékdy oznacovany také jako kernely a jsou postupné apliko-
vény na jednotlivé ¢asti snimku, viz obrézek [[.3] Vystupem celého procesu je mapa
priznaku (feature map). Jednotlivé filtry obsahuji vahy, jez jsou béhem trénovani
modelu optimalizovany tak, aby se zamérovaly priméarné na relevantni informace.
Vyhodou této vrstvy je, ze umoznuje sdileni parametri. Dochézi tak ke snizeni pa-
métovych narokit modelu, jelikoz stejna sada vah se pouziva opakované na rtznych
pozicich snimku [33] 34]. Konvoluce jsou snadno paralelizovatelné, ¢imz se zvySuje
rychlost pri trénovani s vyuzitim grafickych procesortt. Na druhou stranu, fixni ve-
likost filtrii omezuje schopnost CNN detekovat pfiznaky ruznych méritek [36].

2
0 1 0 0 1 0 1 0
—> * —>
1 0 1 0 0 1 0 1
0 1 1 1 Vyfez snimku Kernel 2x2

Mapa piiznakt
Vstupni snimek

Obr. 1.3: Operace konvoluce

Podvzorkovaci vrstva prispiva k redukei vypocetni slozitosti prostiednictvim sni-
zeni dimenzionality snimku. Zakladni princip spociva v tom, ze vystupy z prechozi
vrstvy jsou dle konkrétnich oblasti agregovany a nasledné nahrazeny jednou spo-
lecnou hodnotou. Zndmé pristupy vyuzivaji napiiklad substituci maximalni (Max
Pooling) nebo priamérnou hodnotou (Average Pooling) [33]. Podvzorkovaci vrstva se
také podili na mitigaci rizika pretrénovani modelu a ¢ini ho robustnéjsim [34]. Vzhle-
dem k vypocetnim moznostem dnesnich grafickych procesorti nejsou podvzorkovaci
vrstvy vzdy zcela nezbytné.

Plné propojena vrstva se zpravidla nachazi na konci CNN. Nazev vychazi ze sku-
teCnosti, ze vSechny neurony ptredchozi vrstvy jsou propojeny s témi z vrstvy aktu-
alni. Prijima doposud extrahované priznaky a miize byt nasledovana vystupni vrst-
vou, kde je prostfednictvim prislusné aktivacni funkce provedena finalni klasifikace.
Priznaky jsou zpracovavany na globalni tirovni, coz ji ¢ini rozdilnou od konvoluéni

a podvzorkovaci vrstvy [34].

Knihovny strojového uceni ¢asto implementuji kifZovou korelaci, ale z konvence ji nazyvaji
konvoluci, protoze je funkcné podobna.
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Aktivacni funkce se typicky aplikuje na vystupy konvolu¢ni a plné propojené
vrstvy. Do modelu vnasi nelinearitu, coz mu umoznuje se lépe adaptovat na pro-
blémy z redlného svéta. Jednou z nejznaméjsich aktivacnich funkei je ReLU (Recti-
fied Linear Unit), kterd ponechava kladné vstupni hodnoty nepozménéné, zatimco
zaporné hodnoty nastavuje na 0. Vyhodou ReL.U je, ze zmirnuje riziko mizejicitho
gradientu (vanishing gradient), na rozdil od funkce sigmoid [34]. Dalsimi piiklady
jsou softmax, vhodny pro vicetfidni klasifika¢ni problémy, ¢i Parametric ReLU [33].

O schopnosti modelu spravné klasifikovat data, vypovida ztratova funkee L[d].
Cilem je nalézt optimalni parametry jednotlivych vrstev QAS za Ucelem minimalizace

jeji hodnoty, coz lze obecné vyjadrit jako
¢ = argmin [£[¢]]. (1.7)

Pro dosazeni tohoto stavu lze vyuzit gradientni sestup. Nejprve jsou heuristicky
T
stanoveny pocatecni hodnoty parametrtt ¢ = [gbo, Oy -, qu}. Poté se vypocitaji

parcidlni derivace ztratové funkce podle jednotlivych parametrii:

oL
%
0L _ | o; (1.8)
o Cl
or
0PN’

jejichz hodnoty umoznuji urcit smér jejiho poklesu. Parametry jsou nasledné aktu-

alizovany tak, aby se funkce postupné priblizovala svému minimu, a to dle vzorce:

oL
¢<—gb—a-a—¢, (1.9)

kde « predstavuje miru uceni (learning rate). Cely proces probihd iterativné. Existuji
ruzné variace gradientniho sestupu, napriklad Adam (Adaptive moment estimation)
nebo stochasticky gradientni sestup [31]. Zndmou ztratovou funkei je binarni kifzova
entropie, kterou lze vyjadrit jako

1N
N - [yilog(d:) + (1 — wi) log(1 — §i)] (1.10)

=1

Lpcp = —

kde N oznacuje celkovy pocet vzorktt v datové mnoziné, y; vyjadiuje skuteénou
prislusnost vzorku ve t¥idé a ¢; predikovanou piislusnost vzorku ve t¥idé [31].
Ackoliv CNN predstavuji vyznamny typ architektur ve sfére hlubokého uceni,
maji i své nedostatky. Jednim z nich je absence interpretovatelnosti, tyto modely
byvaji nékdy popisovany jako tzv. black box. Daéle citlivost na konfiguraci hod-
not jednotlivych parametri, coz je pomérné naroc¢na disciplina. S rostouci kom-

plexnosti sité se poji riziko pretrénovani, vyssi chybovost a pamétové naroky. Mezi
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podpurné nastroje, jez se vyuzivaji k minimalizaci téchto negativnich vlivi patii
napiiklad implementace teplotnich map (heat maps). Ty poskytuji vizudlni repre-
zentaci vystupu. Vynechavajici vrstva (dropout layer), normalizace ddvek (batch
normalization), L1 ¢ L2 regularizace se vyuzivaji pii feSeni problematiky spojené
s pretrénovanim [34]. Casovou a pamétovou tsporu v diisledku sniZeni poctu pa-
rametri poskytuji metody profezéavani (network pruning) [37]. ZmensSeni néroku
na vypocetni zdroje prinasi tzv. destilace znalosti (knowledge distillation) zalozend
na prenosu znalosti z komplexnitho modelu uéitel (teacher model) na jednodussi
model student (student model) [38].

Potencial vykazuji sité vyuzivajici konvoluce i pfi feseni problematiky expertizy
rucniho pisma, viz zdroj [17]. Studie [39] dosahuje pomérné vysoké presnosti pii
verifikaci podpist prostrednictvim architektur na bazi VGG a ResNet. Taktéz se
jevi jako vhodny nastroj v oblasti detekce falzifikati, jelikoz jsou schopny urcit

padélky i na zakladé minimalnich odchylek [5].

1.4.2 Siamské sité

Siamské sité se skladaji ze dvou identickych neuronovych podsiti. Kazda z nich
zpracovava vstup samostatné a nasledné generuje vektor extrahovanych priznakii.
Tato architektura je navrzena tak, aby umoznila porovnani dvojic snimkt a stano-
veni miry jejich podobnosti [40]. Z duvodu konzistence a rovnocennych podminek
pri komparaci jsou parametry v podsitich shodné. Zakladni schéma architektury se

nachéazi na obrazku [1.4

_)_)

Snimek 1 ISdilené parametry Komparace e Klasifikace

vektoru
_) _)

Vektory extrahovanych ptiznakd

Snimek 2

Obr. 1.4: Obecné schéma siamské sité

Faze uceni siamské sité spociva v optimalizaci schopnosti modelu rozlisSovat mezi
vstupnimi snimky. Ziskané vektory extrahovanych priznakt jsou zpracovany pro-
stfednictvim metriky vzdalenosti, jejiz vysledek vypovida o tom, zda jsou vstupy

podobné, ¢ rozdilné. Bézné pouzivanou metrikou je euklidovska vzdalenost [41]. Pti
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tréninku modelu se obvykle pouziva kontrastivni ztratova funkce (contrastive loss),
kterda penalizuje chyby pri klasifikaci podobnych a rozdilnych pari. Lze ji vyjadrit
jako

N
L. ;vZ(yl d? + (1 — ;) - max(0,m — d;)?), (1.11)

kde d; je vzdalenost mezi vektory extrahovanych priznaki, y; nabyva hodnoty 1
pro pary podobné a hodnoty 0 pro pary rozdilné, m je pfedem nastavena prahova
hodnota (margin) uréujici minimalni pozadovanou vzdalenost mezi rozdilnymi dvo-
jicemi [42]. Siamska sit muze byt rozsifena na tii podsité, kde vstupem je kotva
(anchor), pozitivni ptipad (rukopis stejného autora) a negativni pripad (rukopis ji-
ného autora). Pro tuto architekturu je vhodné pouzit tripletovou ztratovou funkei

(triplet loss), definovanou nasledovné:
1 ZN (0 (0
‘Ctriplet = N - max (d(fz,p) - d(za’n) +m, O) , (112)

pricemz d p J€ vzdalenost mezi kotvou a pozitvnim pripadem a d( n) J€ vzdalenost
mezi kotvou a negativnim piipadem [42].

Vyhodou siamskych siti je, ze vykazuji pomérné dobré vysledky i pri nedostatku
dat [41]. Coz muze byt pro tuto praci piinosné vzhledem k tibytku psaného projevu.
Déle také byvaji vyuzivany v oblasti expertizy ru¢niho pisma, napiiklad pri identi-
fikaci autora ¢i verifikaci podpisu, pricemz jsou modifikovany tak, aby byly schopny
zachytit i nuance rukopisu [40), [43]. Dle ¢lanku [I1] 1ze tyto architektury povazovat

za obzvlasté vhodné pri feseni této problematiky.

1.4.3 Transformery

Transformery reprezentuji architekturu hlubokého uceni, ktera byla ptuvodné cilena
na problematiku zpracovani prirozeného jazyka [31]. Vynikaji predevsim schopnosti
efektivné pracovat se sekvenénimi daty vétsiho rozsahu. Mezi znamé priklady patti
modely GPT. Ackoliv to nemusi byt na prvni pohled patrné, existuje jista podobnost
mezi datovymi mnozinami pfirozeného jazyka a obrazovych dat. V obou pfipadech
muze byt pocet vstupnich hodnot velmi vysoky a na rtznych pozicich se mohou
vyskytovat podobné ptiznaky a charakteristiky [31]. V roce 2021 byl poprvé pied-
staven vision transformer (ViT) [44], coz je architektura specializovand na zpracovani
obrazu, viz obrazek [I.5

Princip ViT je zaloZen na rozdéleni vstupniho obrazu na mensi bloky stejné
velikosti, tzv. patche. Vzniklé sekvence blokl jsou prevedeny do jednorozmérnych
vektoru a ke sjednoceni dimenzionality je pouzita trénovatelnd linedrni projekce (tra-

inable linear projection). Nésledné je ptidélen token, jenz postupné zaznamenava
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informace o jednotlivych blocich. Dulezitou soucasti procesu je také pridani infor-
mace o pozici jednotlivych blokl, aby model mohl rozpoznavat jejich prostorové
usporadani. Stézejni komponentou ViT je enkodér obsahujici normalizacni vrstvu,
vicehlavou pozornost (Multi-Head Self-Attention, MHSA) a vicevrstvy perceptron
(Multi-Layer Perceptron, MLP) [44]. Diky MHSA je model schopen lépe zachytit
vyznamné ptiznaky vstupnich dat tim, ze mechanismus pozornosti analyzuje riizné
oblasti snimku nezavisle na sobé. Tyto dil¢i vystupy jsou nésledné slouc¢eny do jedné

reprezentace. Mechanismus pozornosti lze zapsat rovnici

pozornost(Q, K, V') = softmax (QKT> V, (1.13)
e Ja. )"
kde @, K,V predstavuji dotaz (query), kli¢ (key), hodnotu (value) a dj, je dimenze
klict a dotazti [45]. Ucelem funkce softmax je stanovit podobnost mezi dvéma prvky
sekvence, a to dle hodnot @ a K. Vystupem této operace jsou vahy pozornosti (at-
tention weights), jez jsou nasledné nésobeny s V. V zdvéreéné ¢asti dochazi ke kla-
sifikaci, kterou uskutecnuje MLP na zékladé hodnoty tokenu [44].

MLP
Klasifikace v
A
Enkodér J

[ N N

Blok + poloha 0 * 1 2 3 4

[Lineérni projekce jednorozmérnych vektoru ]

Obr. 1.5: Architektura ViT

Sekvence blokt
_

Zpusob, jakym CNN a ViT zpracovava data, je znacné odlisny. Architektura CNN
se zaméruje primarné na lokalni priznaky vstupniho snimku, jez extrahuje prostired-

nictvim hierarchicky usporadanych vrstev. Naproti tomu ViT vyuzivd mechanismu
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pozornosti za tucelem detekce vyznamnych zavislosti a priznaka z hlediska global-
niho kontextu vstupu. Na rozdil od CNN jsou ViT schopny lépe zachytit dlouhodobé
zévislosti ve vstupni sekvenci dat, avSak za cenu vyssi vypocetni slozitosti [36].
Nevyhodou této architektury zalozené na transformeru jsou vysoké naroky na mnoz-

stvi trénovacich dat, coz predstavuje zasadni problém vzhledem k omezenému poctu
vzorkil grafémi, se kterym se expertiza rué¢niho pisma potyka. Proto vznikla odleh-
¢end varianta ViT Lite. Dle studie [46], zabyvajici se forenzni identifikaci autora
rukopisu, ma potencial poskytovat vysledky odpovidajici souc¢asnému stavu vedy.
Zdroj [47] nabizi srovnani vyuziti ViT a CNN architektur ResNet, EfficientNet pro
porovnani dvou ru¢né psanych dokumentt, pricemz ViT v tomto pripadé vykazoval
nejlepsi vysledky. Dalsim pristup spociva v kombinaci vyse uvedenych typt archi-
tektur, napriklad propojeni konvolucnich vrstev a mechanismu pozornosti v ramci

siamské sité [48].

1.5 Prehled znamych architektur

Pti feseni problematiky expertizy ru¢niho pisma pomoci umeélé inteligence lze vytvo-
fit vlastni modely, nebo vyuzit jiz existujici, které lze pripadné rozsirit. Tato kapitola
se zabyva popisem znamych architektur, které byvaji implementovany ve studiich za-
byvajicich se touto problematikou. Vyhodou ptistupu vyuzivajiciho prenosové uceni
je ¢asova tuspora a podpora schopnosti generalizovat [I8]. Pfinosem tohoto detailniho
rozboru je pochopeni principti, na zakladé kterych tyto sité byly vytvoreny a sou-
casné se jedna o zdroj inspirace pri navrhu vlastnich architektur. Nize jsou specifi-
kovany modely VGG, ResNet a EfficientNet, a to na zakladé zdroju [13], 17, 18, 47].

1.5.1 Architektura VGG

Model VGG, pojmenovany dle vyzkumné skupiny Visual Geometry Group, vznikl
na zakladé studie zkoumajici vliv poc¢tu vrstev sité na jeji presnost. Architektura
vyuziva konvolu¢ni kernely velikosti 3 x 3, jejichz pocet se postupné zdvojnaso-
buje. Bud 1 nebo az 4 konvolu¢ni vrstvy jsou nasledovany podvzorkovaci vrstvou
typu MaxPool. Sif je zakoncena tifemi plné propojenymi vrstvami a funkci softmax.
Pouziti vétsitho poc¢tu konvoluénich vrstev s mensimi kernely se ukézalo jako efek-
tivnéjsi ve srovnani s mensim poctem vrstev s vétsimi kernely. Hlavnimi vyhodami
je snizeni poc¢tu parametri a implementace vétsiho poc¢tu aktivacnich funkei ReLU.
7. dosazenych vysledku vyplyva, ze nizsi chybovosti disponuje model s ¢etnéjsimi
vrstvami. Prestoze VGG byl ptvodné trénovan na datové mnoziné ImageNet, dob-
rych vysledkt dosahl i pro ostatni datové mnoziny, ¢imz byla prokazana schopnost

generalizovat [49].
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1.5.2 Architektura ResNet

Mezi dalsi zdstupce zndmych architektur patii ResNet, tzv. reziudalni sit (residual
network). Degradace je jednim z problémi, se kterym se modely hlubokého uceni
potykaji | Projevuje se vyssi trénovaci chybou, nez jaké by bylo dosaZeno pti pouziti
mensiho poctu vrstev. Z toho divodu ResNet vyuziva rezidudlniho uceni zalozeného
na premosténi (shortcut connections), jez nezatézuji architekturu dal$imi parame-
try a nezvysuji vypocetni slozitost. Pfemosténi umoznuji prfimy prenos informaci
mezi vice vrstvami. Ptivodni mapovani (underlying mapping) je tak nahrazeno ma-
povanim rezidudlnim (residual mapping). Matematicky lze tento proces definovat
jako

y = F(x,{W;}) + z, (1.14)

kde y a x je vystupni a vstupni vektor a F(z, {W;}) je funkce popisujici rezidualni
mapovani. Zakladni kostra architektury je inspirovana VGG. Nejlepsich vysledki
bylo dosazeno pri vyuziti 152 vrstev a tento pristup vykazuje potencial i pri im-
plementaci vice jak 1000 vrstev. Architektura ResNet byla schopna predc¢it VGG
a umistila se na 1. misté v soutézi ILSVRC 2015 [50].

1.5.3 Architektura EfficientNet

Architektura EfficientNet se zamétuje na skalovatelnost CNN z hlediska jeji hloubky,
sitky a rozliSeni snimku, pricemz jsou analyzovany nésledné dopady na vykonnost
modelu. Dle metody slozeného skédlovani (compound scaling) je stézejni modifikovat
tyto tri hodnoty v konstatnim pomeéru za tcelem zvysSeni presnosti a efektivnosti
modelu. Empiricky byla stanovena jejich provazanost, proto je pro tyto ucely vy-
uzit tzv. slozeny koeficient ¢, ktery je patri¢né aplikovan na vsSechny tii hodnoty.
Zakladni stavebni jednotkou modelu je mobilni invertovany blok tizkého hrdla (Mo-
bile inverted Bottleneck Convolution, MBConv) s tzv. kompresni a excitacni (sque-
eze and excitation, SE) optimalizaci. Aplikace slozeného skalovani zvysila presnost
i u architektur jako ResNet nebo MobileNet. Utinnost tohoto piistupu se projevila
i na tzv. heat mapach analyzovanych snimkt z datové mnoziny ImageNet. Benefitem

je narust presnosti pri mensim poctu parametri [51].

2Neni vSak zptisobena pretrénovinim. Poukazuje na skutecnost, Ze pro optimalizaci modelu

neexistuji univerzalni pravidla.
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1.6 Teplotni mapy

Jednim z hlavnich nedostakt pristupti na bazi hlubokého uceni je nizka mira inter-
pretovatelnosti. Csteénym Fesenim tohoto problému je vizualizace prostfednictvim
teplotnich map. Jejich cilem je podporit vérohodnost dosazenych vysledkt formou,
kterd je pro lidského jedince intuitivnéjsi. Muze tak snaze odhalit nedostatky da-
ného modelu, a tim prispét k jednodussi optimalizaci. Casto pouzivané jsou teplotni
mapy zalozené na gradientné vazeném mapovani aktivace t¥id (Gradient-weighted
Class Activation Mapping, Grad-CAM). Jednd se o robustnéjsi ptistup, ktery vy-
chazi z CAM. Jak jiz z nazvu Grad-CAM vyplyva, teplotni mapy jsou zalozeny
na hodnotach gradientt, ziskanych dle rovnice:

dy°

JAL (1.15)
kde y° je skore predikované tridy a Afj predstavuje hodnotu na pozici [z, j] v mapé
ptiznaku k. Tyto gradienty jsou nasledné zprumérovany pres jednotlivé pozice [i, j],
¢imz je stanovena vyznamnost dané mapy priznakt vici predikci. Teplotni mapa je

ziskéna dle vzorce:

> ag Ak, (1.16)
k

kde af reprezentuje vyznamnost mapy piiznakii k vici predikei a A* oznacuje mapu
priznakt k. V zavéru rovnéz dochéazi k eliminaci zapornych hodnot, naptiklad pro-

stfednictvim aktivacéni funkce jako je ReLU, ¢i prahovanim [52].
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2 Prakticka cast bakalarské prace

Prakticka cast bakalarské prace se vénuje navrhu a implementaci t¥i model hlubo-
kého uceni, jejichz cilem je verifikace autora. Modely jsou zalozeny na CNN a siam-
ské siti, pricemz volba téchto architektur vychazi z poznatkt uvedenych v teoretické
¢asti. Obecné schéma experimentu se nachdzi na obrézku 2.1l V prvni fazi dochdzi
ke sbéru dat, jez jsou nasledné predzpracovana patricnym zpusobem. Dalsim kro-
kem je navrh a trénovani samotného modelu. Ten je nasledné ohodnocen evalua¢nimi
metrikami. Zvolené pristupy a dosazené vysledky jsou v zavérecéné ¢asti srovnéany s ji-

nymi relevantnimi pracemi zabyvajicimi se expertizou ru¢niho pisma, jez odpovidaji

a N

soucasnému stavu védy.

=[]

Referen¢ni material .
— 5 — — > CNN |— CNN _| | Verifikace
Digitalizace Metody optimalizované autora
tedzpracovani 2 q
I% Databaze precep Trénovaci T Optimalizace TEvaluacc

mnozina

\ Valida¢ni mnozina Testovaci mnoiy

Jednotlivé implementace modeld

Sporny materiél v§ech pismen

Obr. 2.1: Obecné schéma experimentu

2.1 Datova mnozina

Datova mnozina byla opatfena odbornym konzultantem. Vzorky v ni obsazené po-
chézi celkem od 45 osob, pricemz kazda z nich poskytla 2-4 strany formatu A4 psa-
ného projevu. Autofi téchto rukopisit pochézi z Ceské a Slovenské republiky, v di-
sledku ¢ehoz miuze jejich pismo vykazovat jista specifika oproti zahrani¢nim vzor-
kiim. Pro tucely digitalizace bylo vyuzito skeneru, pricemz snimky byly skenovany
s rozlisenim 600 dpi. Nasledné doslo ke konverzi barevného prostoru do stupni Sedi
za Ucelem mitigace rizika, ze se model nauci klasifikovat grafém na zakladé barvy
inkoustu ¢i tuhy. Binarizace obrazku, ktera je nezbytna pro nadchézejici krok, byla
provedena prostrednictvim metody prahovani. Detekce komponent souvislosti byla
uskutecnéna funkei z knihovny OpenCV, jez vychazi z teorie grafi. Funkce oznacuje

stitkem s hodnotou 0 vSechny pixely tvorici pozadi snimku, zatimco kazdé souvislé
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komponenté prifazuje unikatni stitek s hodnotou vétsi nez 0 [53]. Nasledné doslo
k manudlni selekci pismene a vytvoreni konvexni obalky. Vysledné snimky obsahujici
vybrand pismena byly centralizovany a upraveny na jednotny rozmér 229 x 229 pi-
xeli. Celkem bylo segmentovano 1327 znakt ,k“ a 3060 znaka ,a“.

Vzhledem k omezenému poc¢tu autori byl zvolen nasledujici postup pri tvorbé da-
tovych mnozin. Pro totozné autory rukopisti byl nejprve nahodné vybran dokument,
ktery byl oznacen jako referen¢ni. Nasledné byl vybran odlisny dokument téhoz au-
tora a oznacen jako sporny. Poté byly vybrany 2-4 znaky ze sporného a 4-8 znak
z referenéniho dokumentu. V pripadé riznych autortt byl postup obdobny, avsak
sporny dokument pochazel od jiného ndhodné vybraného pisatele. Celkové byly vy-
tvoreny 3 datové mnoziny: trénovaci, testovaci a validacni. Na trénovacich datech
je model ucen extrahovat vyznamné priznaky, validacni data jsou pouzita pfi op-
timalizaci modelu. Testovaci data se vyuzivaji pro finalni zhodnoceni architektury
a jeji schopnosti generalizovat. Pocet dat v jednotlivych mnozinach pro oba modely,
rozdélenych podle shodného, ¢i rozdilného pisatele, je uveden v tabulce pro pis-
meno ,k“ a v tabulce pro pismeno ,a“. Za tucelem ovéreni robustnosti modelu
vii¢i riaznym znakim byla vytvorena dalsi trénovaci, testovaci a valida¢ni mnozina,

ktera vznikla pouhym slouc¢enim odpovidajicich mnozin obou znaki.

Tab. 2.1: Datové mnoziny pro znak ,k*

Trénovaci mnoZina Testovaci mnozina Validaéni mnoZina

Shodny p. | Rozdilny p. | Shodny p. | Rozdilny p. | Shodny p. | Rozdilny p.

421 426 90 90 70 76

Tab. 2.2: Datové mnoziny pro znak ,a“

Trénovaci mnozZina Testovaci mnozina Valida¢éni mnoZina

Shodny p. | Rozdilny p. | Shodny p. | Rozdilny p. | Shodny p. | Rozdilny p.

372 385 86 88 90 90

2.2 Navrzené metody urceni shody

Kazda z architektur navrzenych modeli je zvolena tak, aby odpovidala specific-
kym pozadavkiim metod pfedzpracovani dat. V obou ptipadech je trénovaci da-
tovd mnozina povazovana za vyvazenou, a proto jsou drobné odchylky elimino-
vany pomoci numerickych metod vyvazovani. Samotnd implementace je uskuteénéna

v programovacim jazyce Python. Je zde vyuzita platforma Tensorflow poskytujici
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API Keras usnadnujici vyvoj modela strojového uceni. Knihovna CuDNN a na-
stroj CUDA Toolkit umoznuji efektivné akcelerovat vypocty prostrednictvim grafic-
kého procesoru. Pro zhodnoceni modelt je vyuzito funkei z knihoven Scikit-learn,
OpenCV a Matplotlib.

2.2.1 Model konvoluéni neuronové sité

Tento model vyuziva zékladnich principt architektury CNN. Vstupem je vzdy je-
den snimek obsahujici rozdil zprimérovanych znakt daného pismene, pricemz jejich
zpusob vzniku je nasledujici. Nejprve jsou zprimeérovany referencéni a sporné znaky,
které jsou nasledné vzajemné odecteny. Snimek zobrazuje rozdilné partie v riiznych

stupnich Sedi. Proces vzniku téchto snimku se nachdzi na obrézku [2.2]

Referenéni dokument 1xetiajog 1.ref bjpg 1.ref cjpg

’ Extrahované znaky ,,k*

— ’ Zpramérované znaky ,,

Sporny dokument / L . Rozdil zprimérovanych znaki ,.k
1 disputed ajpg 1 disputed bjpg

Obr. 2.2: Predzpracovani dat pro CNN

g

Takto predzpracovanym datim je nédsledné pfidélen odpovidajici stitek (label)
reprezentujici pfislusnost snimku ve t¥idé. Stitkem hodnoty 0 jsou opatfeny snimky
obsahujici rozdil zprimérovanych znakii od odlisnych pisatelii, v opacném pripadé
nese Stitek hodnotu 1. Experimentdlné bylo zjisténo, ze model citlivé reaguje na
vétsi mnozstvi augmentacnich technik, coz mtze byt zptisobeno povahou a kvalitou
vstupnich dat. Z tohoto diivodu byla aplikovana pouze rotace, horizontalni a verti-
kalni posun, které mohou simulovat variabilitu pisatele a ¢ini model robustnéjsim.
Trénovaci data jsou nahodné promichana, aby se eliminovalo riziko, ze model bude
zavisly na poradi vstupnich dat, nebo Ze bude preferovat jednu ze trid.

Architektura se sklada ze ¢tyt konvoluénich vrstev o velikosti kernelu 3 x 3. Prvni
vrstva obsahuje celkem 16 kernell, pricemz s kazdou dalsi vrstvou se jejich pocet
vzdy zdvojnésobi. Soucasti kazdé vrstvy je L2 regularizace, jez penalizuje prilis vy-
soké hodnoty vah modelu. Mensi hodnoty vah vedou k hladsi funkci vystupu, coz
prispiva ke stabilité modelu a snizeni rizika pfetrénovani [31]. Kazda konvolu¢ni

vrstva je nasledovana normalizaci davek, aktivacni funkci, podvzorkovaci vrstvou
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typu MaxPool a vynechévajici vrstvou. Ucel normalizace davek spocivé ve standar-
dizaci vystupt jednotlivych vrtsev, coz podporuje stabilitu dopredné propagace [31].
Jako aktivacni funkce je zde pouzita Leaky ReLLU, ktera na rozdil od ReLLU vykazuje
schopnost adekvatné reagovat i na negativni vstupni hodnoty, ¢imz je feSen problém
tzv. dying ReLU [31]. Podvzorkovaci vrstva typu MaxPool mé rozmér kernelu 2 x 2
a je nasledovana vynechavajici vrstvou, coz je opatreni, které v tomto pripadé po-
mohlo vyrazné omezit tendenci modelu pretrénovavat. V zavéreéné ¢asti modelu se
nachézi tfi plné propojené vrstvy, pricemz posledni z nich provadi klasifikaci pro-
stfednictvim funkce sigmoid.

Jako optimaliza¢ni metoda gradientniho sestupu je pouzit Adam s vychozi kon-
figuraci parametru, ktery adaptivné uréuje miru uceni « [54]. Ztrdtovou funkci je
binarni kiizova entropie. Dalsim prevencnim opatienim pred pretrénovanim modelu
je mechanismus ,Early Stopping“, jenz predc¢asné ukonci proces trénovani, jestlize
béhem 10 epoch nedojde k jeho zlepSeni. Nastroj ,,ReduceLROnPlateau® je nasta-
ven tak, aby snizil miru uéeni o 20 %, pokud po tfech epochach nedojde ke zlepseni
hodnot ztratové funkce. Pocet trénovacich epoch je nastaven na 70 a velikost jedné
dévky (batch size) je 16. Schéma tohoto modelu se nachdzi na obrézku 2.3]

256 256 1
3x3x16 3x3x32 3x3x64 3%x3x128
Konvoluce, MaxPool Dropout PIn¢ propojené Sigmoid
Leaky ReLU,

L2 regularizace

Obr. 2.3: Architektura CNN

34



2.2.2 Model siamské sité s autoenkodérem

Architektura modelu vychazi z konceptu siamské sité. Vstup tvori dvojice snimki,
pricemz jeden z nich obsahuje zprimeérovana sporna pismena a ten druhy zprimeéro-
vana referencni pismena. Tyto snimky vznikly prekryvem jednotlivych znakt, které
se zobrazuji v rtznych stupnich sedi. Vizualizace celého procesu predzpracovani dat

pro tuto siamskou sit se nachazi na obrazku [2.4]

SRR AR

1_ref ajpg 1_ref bjpg 1_ref cjpg

Referen¢ni dokument

EEE—— Extrahované znaky ,,k* _—> Zprimérované znaky ,,k*

AN

SpOI‘Ily dokument 1_disputed_a.jpg 1_disputed_b.jpg /‘
#

Obr. 2.4: Predzpracovani dat pro siamskou sif s autoenkodérem

Jednotlivym dvojicim je néasledné piifazen stitek. Stitek s hodnotou 0 oznacuje,
ze zpriumérované sporné a referencni znaky pochézi od totozného autora, zatimco
hodnota stitku 1 signalizuje, ze pochazeji od autort ruznych. Nésledné je poradi
dvojic ndhodné promichano.

S ohledem na nedostatecnou vykonnost pri vyuziti pouze architektury CNN je
zde vyuzito autoenkodéru. Jedna se o specificky typ neuronové sité, ktery redukuje
vstupni data do latentniho prostoru a nasledné se je uci rekonstruovat. Autoenko-
dér se skldada ze dvou ¢asti: kodéru a dekodéru [31]. Je zde vyuzito konvoluénich,
a vzorkovacich vrstev typu MaxPool a UpSampling. Kernely jednotlivych konvoluc-
nich vrstev maji rozmér 3 x 3, pricemz jejich pocet se s kazdou dalsi vrstvou zdvoj-
nasobuje. Jejich rozsah nabyva hodnot 64 az 512. Vzorkovaci vrstvy typu MaxPool
a UpSampling maji velikost kernelu 2 x 2. Jako aktivacni funkce je zde pouzita Le-
aky ReLU. V posledni vrstvé dekodéru je implementovana aktivacni funkce sigmoid,
jelikoz autoenkodér pro optimalizaci parametri vyuziva bindrni k¥izovou entropii.
Schéma autoenkodéru lze vidét na obrazku 2.6 V rdmci siamské sité je vyuZzito prv-
nich ¢tyt vrstev enkodéru, jejichz vystupy jsou nasledné predany vrstvé Lambda,

kterd urci jejich absolutni rozdil. Nasledna klasifikace je vykonana funkci sigmoid.
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Optimalizovany gradientni sestup je realizovana algoritmem Adam. Stejné jako
v predchozim pripadé, i zde je aplikovan ,Early Stopping®“ s po¢tem epoch nastave-
nych na 10 a ,ReduceLROnPlateau”, jenz po 10 epochéch snizuje miru uceni v 0 10 %.
Pocet trénovacich epoch je 70 a velikost jedné davky je 16. Schéma modelu siamské
sité se nachdzi na obrazku 2.5l

L | 3x3x128
3x3x64
~ Absolutni rozdil |—> Sigmoid
-
Konvoluce, MaxPool
L | L Leaky ReLU
| 3x3x128

3x3x64

Obr. 2.5: Architektura siamské sité s autoenkodérem
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3x3x64
prostor

= 7 7

Konvoluce, MaxPool UpSampling

Leaky ReLU

3x3x128 3x3%x256 3x3x512 latentni 3><_3><512 3x3%256

3x3x128 3Ix3x64

Konvoluce,
Sigmoid

Obr. 2.6: Autoenkodér — soucast siamské sité

2.2.3 Model konvoluéni siamské sité

Timto modelem je taktéz siamska sit, jejiz vstupy tvori snimky obsahujici jednotlivé
dvojice znakt. Jedna se tedy o nejméné invazivni metodu predzpracovani ve srovnani
s predchozimi metodami. Tento pristup nejlépe imituje zptisob, jakym pismoznalec
béhem expertizy postupuje. Proces vzniku jednotlivych dvojic se nachazi na ob-

razku 2.7] Jednd se o vysledek kartézského sou¢inu mezi referenénimi a spornymi

3x3x1

vzorky.
= ﬂ L Z
j 1_ref_ajpg 1_ref_bjpg 1_ref_cjpg ’
Referenéni dokument
Extrahované znaky ,,k* —>

Sy

Spomy dokument 1_disputed_a.jpg 1_disputed_bjpg

Ukazky jednotlivych dvojic

Obr. 2.7: Predzpracovani dat pro konvoluéni siamskou sif
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Dvojice od totozného autora nesou stitek s hodnotu 1 a v opa¢ném pripadé
hodnotu 0. Z divodu nedostatecné reprezentativnosti jiz predpripravené trénovaci
mnoziny doslo k jejimu spojeni s valida¢ni mnozinou, k promichani a naslednému
rozdéleni v poméru 8 : 2.

Za ucelem extrahovani priznaki je zde vyuzito CNN. Ta obsahuje celkem 4 konvo-
lu¢ni vrstvy o rozmeéru 3 x 3, které vzdy zdvojnasobuji sviij pocet kernelt, a to v roz-
sahu 32 az 128. Ty déle obsahuji L2 regularizaci a jsou nésledovany normalizaci
davek. Dalsi regularizac¢ni technikou je vynechavajici vrstva. Implementované pod-
vzorkovaci vrstvy jsou typu MaxPool s velikosti kernelu 2 x 2. Posledni vrstvou je
podvzorkovaci vrstva typu Global Average Pooling, ktera plni stejnou funkcionalitu
jako plné propojena vrstva. Jeji hlavni vyhodou je schopnost zachovat odpovidajici
vztah mezi mapami priznakt a tfidami. Mimo to neobsahuje optimalizovatelné pa-
rametry, tudiz neni ndchylnd na pretrénovani [55]. Aktivacni funkei je Leaky ReLU.
Aktualizace parametru sité probiha na zakladé vystupu kontrastivni ztratové funkce
s prahovou hodnotou rovnou 2, viz kapitola [I.4.2] Metrikou vzdélenosti mezi extra-
hovanymi vektory z obou podsiti je eukleidovska vzdéalenost. Nizké hodnoty této
metriky signalizuji totozného autora porovnavanych rukopisti. Naopak vysoka hod-
nota znamend, ze se jedna o rozdilné autory. Z téchto divodu bylo nezbytné in-
vertovat logiku pri evaluaci modelu. Klasifikace, cili verifikace autora, je provedena
na zakladé porovnani hodnoty vzdalenosti s prahovou hodnotou. Schéma této archi-
tektury zpracovévajici jednotlivé dvojice znaki se nachézi na obrazku [2.8

Obdobné jako u predchozich architektur, i zde je za ticelem gradientniho sestupu
vyuzito algoritmu Adam. V ramci dalsi optimalizace je implementovan , EarlyStopping“
s po¢tem epoch 35 a ,ReduceLROnPlateau* snizujici miru uéeni o o 10 % po 5 epo-

chéach. Celkovy pocet trénovacich epoch je 70 a velikost jedné davky ¢ini 128.
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3x3x32 3x3x64 3x3x128
~ E“kle,ldOVSka —>| Verifikace autora
vzdalenost
@ N
3x3x32 3x3x64 3x3x128
Konvoluce, MaxPool Dropout  Global Average Pooling
Leaky ReLU,

L2 regularizace

Obr. 2.8: Architektura konvolucni siamské sité

2.3 Dosazené vysledky

Nasleduje srovnani dosazenych vysledkit pro vSechny tii modely. Vzhledem k bi-
narni povaze problému, jimz se tato prace zabyva, a vyvazenosti datovych mno-
zin, jsou zvoleny tyto evaluacni metriky: presnost, preciznost, senzitivita, F'1 skore,
ROC krivka a AUC. Vizualizace poctu spravné ¢i spatné klasifikovanych snimki se
nachézi v prislusnych maticich zdmén. Pro lepsi prehled a porozuméni jednotlivym
modelim jsou uvedeny grafy znazornujici vyvoj hodnot presnosti na trénovacich
a validac¢nich datech. VSechny uvedné vysledky byly ziskany na testovacich dato-
vych mnozinach, a to jak pro znak  k*“ _a“ tak i pro jejich kombinaci. U vsech
modell byly implementovany adaptivni zény nejistoty, ¢imz doslo k eliminaci hra-

nicnich pripadu ze zavérecné klasifikace.
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2.3.1 Evaluace modelu konvoluéni neuronové sité

Grafy na obrazku zachycuji pribéh trénovani CNN. S vyjimkou datové mno-
ziny pismene ,a‘“ nedochéazi ke stagnaci presnosti a zjevnému pretrénovani modelu.
Tabulka obsahuje hodnoty jednotlivych metrik. Nejlepsich vysledki bylo dosa-
zeno s vyuzitim zény nejistoty, a to pro datovou mnozinu ,k*“. Presnost ¢ini 89,3 %,
avsak z matic zamén na obrazku|2.10|vyplyva, ze do zény nejistoty byla zarazena vice
nez 1/3 vzorki. Co se znaku ,a“ tyce, zde doslo ke znacnému poklesu jednotlivych
hodnot, a ani dle matice zadmén model neklasifikoval prilis vyvazené. Dilezité
vsak je, ze v pripadé kombinace obou mnozin se vysledky zasadné nelisi ve srovnani
s témi nejlepsimi. V tomto pripadé byl model schopen klasifikovat témér 2/3 datové
mnoziny s presnosti 83,8 %, viz Z grafit ROC kiivek na obrdzcich [2.13]
a vyplyva, ze model je schopen nejlépe diferencovat mezi shodnymi a rozdilnimi
pisateli v pripadé znaku ,k“, kde hodnota AUC je 88,4 %.

delu generalizovat. Sit velmi citlivé reagovala na jednotlivé zmény parametri, tudiz
nebylo snadné ji optimalizovat. Byly vyzkouSeny rtizné modifikace architektury, a to
implementace VGG, autoenkodéru, premosténi a mechanismu pozornosti, ty vSak

dosahovaly v nejlepsich pripadech srovnatelnych vysledki.
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Obr. 2.9: Pribéhy jednotlivych trénovani CNN

Tab. 2.3: Metriky CNN pro pismena ,k* a ,a“

Pismeno ,,k¢ Pismeno ,,a“ Kombinace ,k“ a ,a*
Metrika Vse Nejistota | VsSe Nejistota | Vse Nejistota
Presnost 76,1 % 893% |672% 67,8 % 76,6 % 83,8 %
Preciznost | 76,4 % 87,5 % | 62,8 % 65,4 % 78,1 % 81,3 %
Senzitivita | 75,6 % 94,9 % | 82,6 % 97,2 % 73,3 % 92,1 %
F'1 skore 76,0 % 91,1 % | 714 % 78,2 % 75,7 % 86,3 %
AUC 76,1 % 88,4 % |674% 60,9 % 76,5 % 82,7 %
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Obr. 2.10: Matice zamén CNN pro znak ,k*
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Obr. 2.11: Matice zamén CNN pro znak ,a*
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Obr. 2.12: Matice zdmén CNN pro kombinaci ,k* a ,a“
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Obr. 2.15: ROC ktivky CNN pro kombinaci ,k“ a ,a“
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2.3.2 Evaluace modelu siamské sité s autoenkodérem

Dle grafi na obrazku je patrné, ze ani v jednom pripadé nedochazi k pretré-
novani modelu. Nartst presnosti zde neni tak znacny, jako u architektury CNN,
vzhledem k vyuziti jiz predtrénovaného autoenkodéru. Nejlepsich vysledkt pii kla-
sifikaci celé datové mnoziny bylo dosazeno pro pismeno ,k*, a to presnosti 83,3 %.
Se zénou nejistoty doslo u vSech datovych mnozin k navyseni vétsiny metrik na pri-
blizné 90 %, pricemz byly klasifikovany necelé 2/3 rukopisi. Modely klasifikovaly
vyvazené a majoritni ¢ast hodnot se v kazdé matici zamén nachézi na hlavni dia-
gonalné, viz 2.17] 2.18, 2.19] Architektura byla schopna, dle [2.20] nejlépe rozlisovat
mezi jednotlivymi t¥idami pro pismeno ,k*“. Hodnota AUC ¢ini 83,3 % pii klasifi-

kaci vSech prvki a 91,4 % se zénou nejistoty, pficemz tato hodnota je obdobné i pro
ostatni datové mnoziny, viz a2.22]

Tento model mél s vyuzitim CNN tendenci pretrénovavat a nebyl schopen klasi-
fikovat s presnosti vyssi jak 50 %. Z téchto duvodi byl implementovan autoenkodér.
Existuje zde vsSak urcité riziko, ze model se naucil verifikovat autorstvi ¢isté na za-
kladé vnéjsi podobnosti, a ne dle specifickych priznakia pisatele. Avsak vysledky,
kterych bylo dosazeno v pripadé kombinace obou znakti tomu nenasvédcuji. Imple-

mentace regularizacnich technik méla negativni vliv na schopnosti modelu.

‘ Znak ,,k“ ‘ ‘ Znak ,a“ ‘ ‘ Kombinace ,,k* a ,,a* ‘

%
, R WY f‘l’i W
KNA-“M’X {)‘ \;Z\we*‘ R M ¥
¥

o
By

W

—— Trénovaci data —— Trénovaci data
Validaéni data Validaéni data Validaéni data
05

I A e

Presnost

Presnost
°

Presnost

°
P

o

Y
°
Y

—— Trénovaci data

0.5
0 10 20 30 40 50 60 05

Epocha

0 5 10 20 25 30

0 10 20 30 40 50

15
Epocha Epocha

Obr. 2.16: Pribéhy jednotlivych trénovani siamské sité s autoenkodérem

Tab. 2.4: Metriky siamské sité s autoenkodérem pro pismena ,k*“ a ,a“

Pismeno ,,k¢ Pismeno ,,a“ Kombinace ,k* a ,a%
Metrika Vse Nejistota | VsSe Nejistota | Vse Nejistota
Presnost 833% 90,7 % |793% 91,1 % 80,5 % 91,0 %
Preciznost | 82,6 % 96,4 % | 80,5 % 90,2 % 79,6 % 92,4 %
Senzitivita | 84,4 % 87,1 % | 76,7%  920% |818 % 91,1 %
Flskére [835% 91,6 % | 78,6 % 91,7 % 80,7 % 92,0 %
AUC 833% 91,4% |793% 91,1 % 80,5 % 90,8 %
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44



TPR

TPR

TPR

Klasifikovany vSechny znaky Zéna nejistoty

1.01 1.0
0.8 0.8
0.6 1 0.6
5
&
0.4 0.4
0.2 0.2
004 ¢ —— ROC ktivka (AUC = 0.83) 0.04 ¥ —— ROC ktivka (AUC = 0.91)
0.0 02 04 0.6 08 10 0.0 02 04 0.6 0.8 10
FPR FPR
. Ve . ’ LY z 113
Obr. 2.20: ROC krivky siamské sité s autoenkodérem pro znak ,k
Klasifikovany v§echny znaky Z6na nejistoty
1.01 1.01
0.8 0.8
0.6 1 0.6 1
x
&
0.4 0.4
0.2 0.2
004 + — ROC kiivka (AUC = 0.79) 004 + — ROC kiivka (AUC = 0.91)
0.0 02 04 06 08 10 00 02 04 0.6 08 10
FPR FPR
. v . 7 LY z «
Obr. 2.21: ROC krivky siamské sité s autoenkodérem pro znak ,.a
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Obr. 2.22: ROC krivky siamské sité s autoenkodérem pro kombinaci ,k* a ,a*
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2.3.3 Evaluace modelu konvolué¢ni siamské sité

K nejvétsimu nartstu presnosti doslo, dle grafi na obrazku [2.23] pro datovou mno-
zinu pismene ,k“. V pripadé kombinace obou znakt je vsak tento nartist miniméalni,
coz muze byt zptisobeno rozsahlejsi velikosti trénovacich davek ¢i nizsi komplexitou
architektury.

Vzhledem ke skutecnosti, Ze i pismoznalci stanovuji své zavéry vzdy na zakladé
komparaci vétstho mnozstvi vzorki, tak testovani sité bylo koncipovano néasledujicim
zpusobem. Model stanovil predikce pro jednotlivé dvojice referenc¢nich a spornych
znakl nezavisle na sobé. Ty byly posléze agregovany. Vystupem byl tedy vzdy je-
den stitek pro kombinaci daného poctu dvojic. Agregace predikci byla provedena
na zakladé zprimérovani hodnot a majoritniho hlasovani. Déle byl implementovan
pristup kombinujici obé metody. Nejprve bylo provedeno majoritni hlasovani. Po-
kud vsak nebyla stanovena shoda mezi pisately a primeér predikei se blizil prahové
hodnoté, pak byla stanovena nova predikce na zakladé tohoto primeéru a nové ur-
¢ené prahové hodnoty. Tato rozhodovaci logika byla zvolena s ohledem na tendenci
modelu lépe identifikovat TN vzorky nez TP vzorky. Vysledky kombinovaného hod-
noceni se vsak vétsinou shodovaly s témi z majoritniho hlasovani, tudiz zde nejsou
uvedeny. Pro lepsi prehlednost se nize nachazi pouze matice zdmén a ROC krivky
ziskané zprumérovanim predikci. Vzhledem k tomu, ze charakteristické vlastnosti
modelu byly obdobné i pii pouziti majoritniho hlasovani, jejich opétovné uvedeni
by bylo nadbytecné.

Z tabulek[2.5]a[2.6] vyplyva, ze nejvyssi presnosti, konkrétné 84,4 %, pti klasifikaci
vsech prvka bylo dosazeno pro majoritni hlasovani na datové mnoziné znaku ,k*.
S vyuzitim prumérovani predikei a zény nejistoty ¢ini presnost pro tuto mnozinu 93,4 %,
pricemz jsou spravné klasifikovany vice nez 2/3 prvka. V pripadé kombinace obou
mnozin bylo dosazeno obdobného vysledku, ddle pak pro znak ,,a“ je presnost 95,7 %.
V obou pripadech vsak byly klasifikoviny méné jak 2/3 prvkia. Ackoliv v pripadé
majoritniho hlasovani je dosazeno nizsich hodnot, byla primérné do zény nejistoty
zafazena 1/4 prvki. Pro obé metody vyhodnoceni dosahuje senzitivita pomérné
vysokych hodnot, a to az 98,5 %. Hodnoty v maticich zamén na obrazcich [2.24]
a inklinuji k optimalnimu rozloZeni, ¢ili majoritni ¢ast vzorki se nachazi
na hlavni diagondle. Metrika AUC pro pismeno ,k“ nabyva 93,6 % a pro ,a* 95,9 %.
Grafy ROC ktivek se nachdzi na obrazcich 2.27] [2.28 a [2.29]

V rdmci této architektury byly vyzkouseny pristupy vyuzivajici autoenkodéru

¢i premosténi, pricemz aktualné pravé tato konfigurace dosahuje nejlepsich vysledkii.
Pro praktickou vyuzitelnost by bylo vhodné model optimalizovat tak, aby doslo
k redukci FP predikei pti vyuziti zon nejistot. Teoretickym vychodiskem je zavedeni

vah pri testovani modelu.

46



ly ‘% H
Znak ,,k“ Znak ,,a Kombinace ,,k* a ,,a*
1.0 1.0 1.0
0.9 0.9 0.9
262 M‘g,w«l“me@"‘r"“" ('
%08 X s %08 08
2 2 S
b PO T Y aaaaadd
2 2 o2 2 s
Sk B4 e Vg B
Ao 07 W o7
0.6 0.6 0.6
—— Trénovaci data —*— Trénovaci data — Trénovaci data
Valida¢ni data Validaéni data Valida¢ni data
05 0.5 05
0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70
Epocha Epocha Epocha

Obr. 2.23: Pribéhy jednotlivych trénovani konvolu¢ni siamské sité

Tab. 2.5: Metriky konvolu¢ni siamské sité pro pismena ,k“ a ,a“ — pramér

Pismeno ,,k¢ Pismeno ,,a“ Kombinace ,,k“ a ,,a*
Metrika Vse Nejistota | VsSe Nejistota | Vse Nejistota
Presnost | 83,9 % 93,4 % 794 % 95,7 % | 80,9 % 93,9 %
Preciznost | 87,7 % 89,2 % 84,0% 929 % |85.2% 90,3 %
Senzitivita | 78,9 % 983 % | 724 % 97,5 % | 746 % 96,6 %
F1 skére | 83,0 % 93,6 % 8% 951 % | 795 % 93,3 %
AUC 83,9 % 93,6 % 794 % 959 % | 80,8 % 94,1 %

Tab. 2.6: Metriky konvoluéni siamské sité pro pismena ,k“ a ,a“ — majorita

Pismeno .,k Pismeno ,,a“ Kombinace ,,k“ a ,,a*
Metrika Vse Nejistota | Vse Nejistota | Vse Nejistota
Presnost | 84,4 % 89,1 % 78,9 % 88,8 % 80,3 % 89,4 %
Preciznost | 82,3 % 85,4 % 85,7 % 83,3 % 85,4 % 87,5 %
Senzitivita | 87,8 % 95,0 % 69,0 % 98,5 % 72,9 % 92,7 %
F1 skore | 85,0 % 89,9 % 76,4 % 90,3 % 78,7 % 90,0 %
AUC 84,4 % 89,0 % 78,8 % 88,2 % 80,3 % 89,4 %
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Obr. 2.24: Matice zamén konvoluéni siamské sité pro znak ,k*
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Obr. 2.25: Matice zamén konvolucni siamské sité pro znak ,a*
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Obr. 2.29: ROC krivky konvolu¢ni siamské sité pro kombinaci ,k“ a ,a*
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2.3.4 Vystupy teplotnich map

Za ucelem lepsi interpretovatelnosti dosazenych vysledku byly implementovany tep-
lotn{ mapy Grad-CAM, a to dle principtt uvedenych v teoretické ¢sti v kapitole [1.6]
Slozitéjsi byla situace v pripadé siamskych siti, kde neexistuje unifikovany zptisob,
jelikoz touto problematikou se prilis studii nezabyva. Vychozim zdrojem byl ¢la-
nek [56]. Ackoliv teplotni mapa byla v dany okamzik generovina pouze pro jeden
ze vstupt siamské sité, stejné jako u CNN, predikce pro vypocty gradientia vycha-
zely ze zpracovani dvojice snimkti. Ve vSech ptipadech bylo vyuzito barevného ma-
povani ,COLORMAP__JET* z knihovny OpenCV, pricemz vyznamné ¢asti snimku
jsou zvyraznény cervenou barvou a naopak méné vyznamné barvou modrou. Gene-
rované vystupy obsahuji ukazku ptavodniho snimku, teplotni mapu, skute¢nou a pre-
dikovanou hodnotu stitku. I pfes optimalizaci bylo pomérné narocné ziskat vystupy
s vypovédni hodnotou, nize jsou vybrany reprezentativni ukazky. Teplotni mapy
jsou uvedeny v nasledujicim poradi: pro model CNN na obrazku [2.30] pro siamskou
sit s autoenkodérem na obrézku [2.3T]a pro konvolu¢ni siamskou sit na obrézku[2.32]
7 hlediska intuitivnosti maji nejvétsi vypovédni hodnotu vystupy ziskané na ne-
zprimérovanych dvojicich, kde je patrné, ze model povazoval za vyznamné spise
jednotlivé ktivky grafému nez celistvé oblasti. Teplotni mapa pro CNN poukazuje
na skutecnost, ze architektura se zamérovala i na rusivé elementy snimku, coz po-
skytuje prostor pro dalsi optimalizaci modelu, ¢i datové mnoziny. Z téchto poznatkt

tedy plyne, Ze se jedné o uziteény nastroj jak pro odborniky, tak i laickou verejnost.

Plivodni snimek | Pravda: 0 Grad-CAM | Predikce: 0

Obr. 2.30: Teplotni mapa CNN
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Obr. 2.31: Teplotni mapa siamské sité s autoenkodérem
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Obr. 2.32: Teplotni mapa konvoluéni siamské sité
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2.3.5 Ovéreni praktické vyuzitelnosti prace

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoreni podpurného nastroje pro pismoznalce.
Proto bylo nezbytné ovérit jeho praktickou vyuzitelnost a prinosnost. Za timto tce-
lem byly zhotoveny dva dotazniky.

Ukolem prvniho dotazniku bylo srovnat schopnost modelu verifikovat autora
s laickou verejnosti a pismoznalcem. Je tvoren 60 otédzkami, jez obsahuji variace
dvojic referen¢nich a spornych rukopisi. Odpovédi jsou ve formatu: ,Stejni au-
tori“, ,Ruzni autori“, ,Nelze s jistotou urcit, spise stejni autori®, ,Nelze s jisto-
tou urcit, spise rizni autori“. Respondenty tvori skupina skladajici se z 54 laiku
a 1 pismoznalce. Zvolenym modelem je konvoluéni siamska sit klasifikujici dle zpri-
meérovanych predikci. Tabulka obsahuje hodnoty presnosti bez vyuziti zony ne-
jistoty i pTi jejim uplatnéni, véetné poctu pripadi zarazenych do této zény. Pro
laiky jsou uvedeny zprimeérované hodnoty spolu s prislusnymi smérodatnymi odchyl-
kami. Pro tuto skupinu éini presnost 83,4 %, a to pii vyrazeni priumérné 13 prvk.
Presnost modelu nabyva 92,7 %, pricemz do zény nejistoty je zafazeno 19 vzorkd.
Pismoznalec dosahuje presnosti 100 %, nejistych predikei je 52. Je tedy patrné, ze
model prokézal schopnosti verifikovat autora lépe nez laickd verejnost. S ohledem
na mnozstvi vyrazenych prvktt modelem a pismoznalcem lze stézi srovnat dosa-
zené presnosti. 7 vysledku laické verejnosti je patrné, ze jsou ve svych rozhodnutich
vice rezolutni, snaze tak mohou chybovat. Doba zpracovani dotazniku laiky ¢ini prii-
mérné 18 min, u pismoznalce 22 min. Pro srovnani, model je schopen klasifikovat
az 355 autorstvi béhem 15 s, pripadné 50 s, pokud neni vyuzit graficky procesor.

V réamci zpétné vazby pismoznalec uvadi, Ze je problematické analyzovat digita-
lizované rukopisy, které navic kombinuji rizné druhy pisma, maji omezené mnozstvi
grafému. Nedostatecné mnozstvi rukopisu vede v praxi k vytrazeni daného vzorku
pismoznalcem, k ¢emuz doSlo v rdmeci expertizy 1 pismoznalce v 86,7 % pripadu.
Podstatou této prace je adaptovat se na ubytek psaného materialu, kterému exper-
tiza rucniho pisma v soucasnosti ¢eli. Model na rozdil od respondentu pri klasifikaci
nedisponoval kontextovou znalosti. V kazdém okamziku predikoval pouze na zakladé
jediné dvojice, pricemz vysledna agregace probihala ¢isté numerickymi metodami.
Naproti tomu respondenti méli v rdmci kazdé otazky k dispozici vice variant dvo-
jic. Casto se tedy stévalo, ze i pro velmi odlisné rukopisy byli schopni verifikovat
autorstvi spravné, a to na zakladé pouze jediné vyrazné podobné dvojice.

Druhy dotaznik obsahuje 50 ukazek teplotnich map ziskanych z konvoluc¢ni siam-
ské sité. Jeho cilem bylo potvrdit, ¢i vyvratit, zda existuje korelace mezi priznaky,
jez pismoznalec povazuje za klicové pri verifikaci autora a témi, které jsou vyznamné
pro model. Doposud vsak nebyla obdrzena zpétna vazba od pismoznalcti, z téchto

divodl nejsou vysledky zahrnuty v této praci.
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Tab. 2.7: Vysledky dotazniku srovanavajicitho vystupy modelu, laikti a pismoznalce

Presnost (vSe) | Presnost (nejistota) | Nejisté predikce
Navrzeny model 88,3 % 92,7 % 19
Laici 80,4 % + 7,5 % 834 % + 8,1 % 13 + 10,8 %
Pismoznalec 93,3 % 100,0 % 52

2.4 Vysledky prace v kontextu soucasného stavu védy

Verifikaci autora na trovni grafému se zabyva studie [57]. Extrahovani piiznaku bylo
provedeno prostiednictvim navrzenych deskriptorii. Premisou ptistupu je myslenka,
ze tlak vyvinuty béhem psani je proménlivy. Pricemz tato proménlivost se opakuje
na stejnych mistech riznych vzorka grafému pro daného pisatele. Tyto vzory se nej-
vice projevuji v sitce tahu a riznych stupnich sedi. Jednotlivé deskriptory byly tedy
navrzeny tak, aby se zamérovaly napiiklad na stupné Sedi v kostte grafému, primér-
nou hodnotu stupni Sedi v kolmém sméru ke kostre grafému, ¢i sitku tahu. Bylo zde
dosazeno presnosti az 98,4 %, a to pro znak ,U“. Datovd mnozina vznikla za kon-
trolovanych podminek. Obsahuje rukopisy 50 osob, kde kazda poskytla 50 vzorkt
znakt: ,C“, S“ N“ U“ ~“. Autofi vepisovali jednotlivé znaky do miizky
o velikosti bunky 2 x 2 ¢m, a to jednotnym psacim néastrojem. Rozliseni pouzitého
skeneru bylo 1200 dpi a vysledné snimky nabyvaji rozméru 800 x 800 pixeli. V ramci
predzpracovani bylo aplikovano Otsuovo prahovani a eroze. Vzhledem k okolnostem
vzniku datové mnoziny je praktickd vyuzitelnost tohoto pristupu diskutabilni. Au-
tentické rukopisy se mnohdy nachazi na riznych podkladovych materidlech a naby-
vaji rozdilnych kvalit, ¢imz jsou zna¢né zvyseny naroky na kvalitu predzpracovani
dat. V praxi je tedy pomérné obtizné ziskat natolik kvalitni vzorky, aby mohlo byt
dosazeno takové trovné rozliSeni.

Studie [47] srovnava ruzné pristupy v oblasti expertizy ru¢niho pisma, které se
zaméruji primarné na komparaci rukopisii. V rdmci préace jsou vyuzity celkem tti
extraktory priznakt: ViT 16patch, EfficientNet BO a ResNet 18. Ty jsou implemento-
vany v ramci autoenkodéru a siamské sité. Cilem obou architektur je zisk latentnich
prostorti, jez jsou nasledné komparovany prostfednictvim kosinové podobnosti. Ru-
kopisy byly opatfeny z verejnych datovych mnozin CVL [58] a CSAFE [59], které
obsahuji texty v anglickém a némeckém jazyce. Jednotlivé sporné a referenéni doku-
menty obsahuji rizné délky textu v rozsahu od 14 do 86 slov. Ze studie vyplyva, ze
nejlepsich vysledki bylo dosazeno pri vyuziti autoenkodéru v kombinaci s architektu-
rou ViT. Pro datovou mnozinu CSAFE ¢ini nejvyssi dosazena hodnota AUC 98,0 %
a presnost 94,45 %. Hodnota AUC pro datovou mnozinu CVL [58] nabyva 99,0 %,

pricemz presnost je 97,15 %. Ve studii je rovnéZ provedeno srovnani s ostatnimi
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pristupy, konkrétné s metodami vyuzivajicimi shlukovani a hierarchicky bayesovsky
model. V praci je uvedeno, ze metoda zalozend na hlubokém uceni je robustnéjsi
vudi kratsi délce textu. Prestoze zde bylo dosazeno vysoké presnosti, délky pouzi-
tych textid neodpovidaji soucéasnym potiebam expertizy ru¢niho pisma. Soucasné
vsak tyto poznatky potvrzuji smyslupnost vyuziti hlubokého uceni v ramci této
discipliny.

Analyze ruéné psanych podpistu se vénuje zdroj [48]. Architektura zde pouzita
je tvorena dvéma moduly, pricemz koncept vychazi z mechanismii siamské sité. Pa-
tefni ¢ast architektury se sklada ze 4 vrstev obsahujicich vzdy 2 konvolucni vrstvy,
normalizaci davek a podvzorkovaci vrstvu typu Generalized Mean. Prvni modul je
urcen k verifikaci autora. Za timto ucelem je zde vyuzito kiiZové pozornosti (cross-
attention), jejiz prednosti je schopnost vytvorit kontext mezi srovnavanymi podpisy.
Snimky jsou nejprve zpracovany paterni siti, nasledné je aplikovana kiizova pozor-
nost, a takto ziskané vektory priznakt jsou v ramci klasifikace zpracovany binarni
ktizovou entropii. Druhy modul vznikl s ohledem na skutecnost, ze klasifikace pouze
na zakladé nejvyznaméjsich priznaki nemusi dostatecné pokryvat variabilitu pisa-
tele. Bylo tedy vyuzito bilinedarnich operaci, jez umoznily stanovit komplementar-
nost mezi riiznymi ¢astmi map priznaki. Zde byly vstupem pouze originalni podpisy.
Trénovani probihalo s vyuzitim obou moduli. Pro tcely testovani bylo vyuzito mo-
dulu zaméreného na verifikaci. Vstupni snimky mély rozmér 155 x 220 pixelt. Bylo
dosazeno presnosti 100,0 % pro datovou mnozinu CEDAR, [I5] obsahujici podpisy
od 55 autori, pricemz vznikla za kontrolovanych podminek. Na datové mnoziné
BHSig-B [60] tvofené 100 pisateli presnost ¢ini 69,0 %. Vzhledem k délce rukopisu,
na kterém byla analyza provedena, nelze srovnat dosazené vysledky s touto praci.
Soucasné se vsSak jednd o pomérné inovativni pristup, ktery cili na zachovani co
nejvétstho mnozstvi extrahovanych priznaki.

Existuje ¢etné mnozstvi studii, jez se zabyvaji vyuzitim hlubokého uceni v ex-
pertize ru¢niho pisma, avSak vétSina z nich je limitovana faktem, Ze modely jsou
navrzeny primarné pro analyzu rukopisi na tdrovni vét ¢i slov. Jedinecnost této
prace je dana skutecnosti, Ze referencni a sporny material je tvoren pouze varia-
cemi jediného pismene , k“, pripadné ,a“. Znak ,k*“ je zdmérné zvolen s ohledem
na jeho komplexni strukturu, ¢imz ho lze povazovat za nositele vyznamnych infor-
maci o pisateli. Tento pristup je koncipovan tak, aby co nejlépe reflektoval aktudlni
pozadavky expertizy ru¢niho pisma a byl schopen poskytovat uspokojivé vysledky
i pfi nedostatku grafémi. Je nezbytné zminit, Ze modely jsou trénovany na rukopi-
sech ceskych a slovenskych autorti, které vykazuji jista specifika oproti cizojazyénym
datovym mnozindm. Klicové je vyuziti autentické mnoziny, jez obsahuje jak tiskaci,
tak psaci znaky. Ackoliv studie [57] analyzuje rukopisy na tdrovni grafému, jejim

hlavnim nedostatek je datova mnozina vytvorena za kontrolovanych podminek.
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Zavér

Hlavnim cilem bakalarské prace byl navrh a implementace t¥i architektur neurono-
vych siti, jakozto podpirnych nastroji pro ucely expertizy ru¢niho pisma. Soucasné
byla provedena analyza nynéjsiho stavu této discipliny, jez odhalila stézejni pro-
blémy, kterymi je subjektivni povaha hodnoceni, absence kvantitativnich technik,
statisticky obtizné zpracovatelné vystupy a ubytek grafémii. Na zakladé reserse byly
identifikovany vhodné moderni metody zalozené na hlubokém uceni.

Cile prace byly splnény a soucasné bylo prokazano, ze expertiza ruc¢niho pisma
muze byt realizovana nejen na urovni vétnych celki ¢i slov, ale i na trovni grafému.
Navrzené modely vyuzivaji odlisné pristupy predzpracovani vstupnich dat, pricemz
nejlepsi vysledky poskytla metoda zalozena na komparaci nezprimérovanych re-
ferenc¢nich a spornych pismen, ktera byla implementovana v ramci konvoluc¢ni si-
amské sité. S vyuzitim zon nejistot bylo dosazeno presnosti 93,4 % pro znak ,k*,
95,7 % v pripadé znaku ,a“ a 93,9 % pro kombinaci obou znakt. Hodnota AUC
ve vSech piripadech ¢ini ptiblizné 94,0 %. Tyto vysledky byly ziskédny na autentickych
testovacich mnozinach obsahujicich 180 vzorkta ,k“ a 175 ,,a“ od celkem 45 pisateli.
Vzhledem ke skutec¢nosti, ze nedoslo k zasadnimu poklesu metrik v pripadé slouceni
datovych mnozin obou pismen, lze tuto architekturu povazovat za potencialné ro-
bustni vidi riznym znaktim. Tato skutecnost je indikatorem, ze se model nezaméruje
pouze na vnéjsi podobnost grafému, ale i na jeho interni ptriznaky. Za tcelem lepsi
interpretovatelnosti dosazenych vysledkt byly vytvoreny teplotni mapy Grad-CAM.
Tato prace byla prezentovana na studentské konferenci Student EEICT, kde se umis-
tila na prvnim misté.

Hlavnim piinosem této bakalarské prace je schopnost verifikovat autora i pri
omezeném mnozstvi autentickych rukopisti. Navrzena konvoluéni siamska sit vy-
kazuje vyssi presnost nez laickd vefejnost, a to o 9,3 %. Soucasné poskytuje vice
jistych predikei ve srovnéani s certifikovanym pismoznalcem, ve vice nez poloviné pii-
padll a v mnohondsobné kratsim case. Jedna se o jedineény vystup, jelikoz studie
odpovidajici soucasnému stavu védy jsou prevazné orientovany na zpracovani vét-
stho mnozstvi textu ¢i analyzuji laboratorné vytvotrené rukopisy, v disledku ¢ehoz
je limitovana jejich prakticka vyuzitelnost.

Vyhodou tohoto pristupu je schopnost modelu automaticky detekovat vyznamné
priznaky pisma a provést naslednou klasifikaci v rdmci jedné ucelené architektury.
Dosazené vysledky jsou objektivni, reprodukovatelné a jednoduse statisticky
zpracovatelné, coz prispiva k vyssi mire konzistentnosti diikazniho materialu. Schop-
nost stanovit autorstvi pouze na zakladé variaci jediného znaku je vzhledem k ubytku
psaného projevu klicova. Moznost kvantitativniho zpracovani dat predstavuje caso-

vou usporu pro experty pri ovérovani jimi dosazenych kategorickych zavéra.
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Soucasné vsak nelze opomijet nevyhody s timto pristupem spojené. Vlivem digi-
talizace a nasledného predzpracovani dat dochézi ke ztraté dynamickych informaci
o pismu, které jsou pro pismoznalce velmi cenné.

V ramci dalsiho rozvoje prace by bylo uzitecné rozsirit datové mnoziny o dalsi
znaky. Déle by bylo vhodné vyzkouset souborové uceni (ensemble learning). Tento
pristup muze byt prinosny vzhledem k rozdilnosti metod predzpracovani snimkii pro

jednotlivé modely.
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Seznam symboli a zkratek

Adam Adaptive moment estimation
AUC Area Under Curve

CNN Convolutional Neural Network
DNN Deep Neural Network

FN False Negative

FP False Positive

FPR False Positive Rate

GMM Gaussian Mixture Model

Grad-CAM Gradient-weighted Class Activation Mapping

HMM Hidden Markov Model
k-NN k-Nearest Neighbors
LBP Local Binary Pattern

MBConv  Mobile inverted Bottleneck Convolution

MHSA Multi-Head Self-Attention

MLP Multi-Layer Perceptron

ReLU Rectified Linear Unit

ROC Receiver Operating Characteristic
SE Squeeze and Excitation

SIFT Scale-Invarient Feature Transform
SNIN Shallow Neural Network

SVM Support Vector Machines

TN True Negative

TNR True Negative Rate

TP True Positive
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TPR

ViT

True Positive Rate

Vision Transformer
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A Obsah elektronické prilohy

Vzhledem k omezené velikosti elektronické prilohy se zde nachézi pouze soubor
gitlab_link.pdf obsahujici odkaz na vetejny GitLab repozitar. Tento repozitar
obsahuje skripty urcené k trénovani a testovani modeli. Dale pak vystupy v podobé
evaluac¢nich metrik. S vyjimkou datovych mnozin a teplotnich map jsou zverejnény

vsechny materialy. Struktura repozitare je nasledujici.

k verification/ .........oiiiiiiiiiiiiiiii, kotfenovy adresar repozitare
| test _ Models ..ottt testovani modeli
6 ) =T P testovani CNN
CNN _datasets
CNN_models
CNN_results
CNN_test.py
| SCNN_avg_test ................ testovani siamské sité s autoenkodérem

SCNN_avg_results
SCNN_avg_test.py
| _SCNN_single test .............c...... testovani konvoluéni siamské sité

SCNN_single_datasets
SCNN_single_models

SCNN_avg_datasets
SCNN_avg_models

SCNN_single_results
SCNN_single_test.py
| train modelsS ...ttt trénovani modelt
& ) - 0 0 AP trénovani CNN
CNN_a_dataset BP
CNN_all dataset_BP
CNN_k_dataset BP
CNN_results
CNN.py
| SCNN_ avg all.................. trénovani siamské sité s autoenkodérem
SCNN_a_dataset BP
SCNN_k_dataset BP
SCNN_avg_results
SCNN_avg.py

| SCNN_single_all ...............c..... trénovani konvolu¢ni siamské sité
E SCNN_single chars_BP

SCNN_single_results
SCNN_single.py

| README.md

| requirements.txt
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