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Abstract

The aim of the present thesis is to recognize handwritten digits from raster graphics using
Support Vector Machines. The first stage of the project is a step by step guide of the prob-
lem analysis with Matlab source codes. These sources ( prepared using Machine learning
and Image processing toolbox ) were intended to help better describe and understand mat-
ter discussed in corresponding section; and also to give a benchmark for further softvare
implementation. In the remaining part is implemented the algorithm in Python 3.5 deve-
loped in the first part. During the development in Python were used Scikit-learn, Numpy;,
Matplotlib and OpenCV for Python libraries.
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Abstrakt

Cielom tejto bakaldrskej préace je rozpozndvanie rucéne pisanych ¢islic na digitdlnych obrazkoch
pomocou Support Vector Machine. V prvej ¢asti sa rozoberala postupne problematika roz-
poznavania obrazok, a vobec grafickych utvarov na rastrovych obrazkach. V kazdej jed-
nej podkapitole sa nachadzaju zdrojové kédy k danej problematike. Tieto zdrojové kdédy
pomahaju pri exaktnej formulacii daného problému, ale zaroven si nazornou ukazkou
rieSenia danych problémov. Stubor tychto zdrojovych kédov implementovanych v prostredi
Matlabu (za pomoci toolbox-ov Machine Learning a Image processing) pocas dalsej praci
slizila aj ako prototyp algoritmu. Druhd cast je uz o implementécii v programovacom
jazyku Python, teda o vytvoreni softvérového zakladu pre rozpoznavanie cislic, ktory je
Sirokospektralne pouzitelny ako stcast inych, aj webovych apildcii. Pri implementécii v
Python 3.5 som pouzival kniznice z Anacondy, a to najmé Scikit-learn, Numpy a openCV

pre Python.

Klicové slova:

Support Vector Machine, Histogram orientovanych gradientov, kernelove funkcie, rozpoznavanie

¢islic, Matlab, Python, OCR
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Kapitola 1
Uvod

Aj ked problém optického rozpozndvania znakov sa riesi uz necelé polstorocie, neexistuje
metdda ktord by mohla byt vSeobecne uznanou ako standardny postup pri rieseni tohto
problému. Je to jednak kvoli komplexnosti tejto zaleZitosti, a aj vd aka neustdle sa meniacim
poziadavkam. V sicasnosti vyuzivame funkcionalitu OCR (Optical Character Recognition)
od rozpoznévania SPZ, éisel domov, (re)digitalizacii dokumentov, az po rozpoznavanie

pohybov zaznamenanych na dotykovej obrazovke.

012345678

Obr. 1.1: Priklad vyuzitia rozpoznavania ¢islic
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Sice na prvy pohlad sa nas problém zd4 byt zaleZitostou spracovania obrazkov, okrem
prisposobeni pomerov v obrazku potrebujeme k rozpoznaniu aj logiku, ktora z vlast-
nost{ danej vzorky (obrézka alebo jeho casti) zist{ jeho totoznost. V ponimani ucenia
sa s ucitelom (Supervised learning) to bude otdzka: Ku ktorej mnozine (v tomto pripade
obrazkov) m4 najblizsie nasa vzorka? Na to aby sme mohli odpovedat potrebujeme po-
znat uz niekolko tried (v pripade rozpozndvania ¢islic si to ¢islice od 0 po 9) ktoré mozme
charakterizovat. Teda aZ po charakteristike nejakej znalostnej bazy mozme nové vzorky po-
rovnanvat s jednotlivymi triedami, ¢o je uz klasifikicia; najvseobecnejsi sibor vysledkovo

orientovanych logickych tkonov.

Klasifikaciou rozoznavame dobré investicie od zlych, bezpeéné od nebezpecnej; a prave ta
jeho vSeobecnd exaktna podpora rozhodnuti ma zaviedla ku vybere metody Support Vec-
tor Machines. Support Vector Machine je dnes jednym z najpouzivanejsich klasifika¢nych
metdd, ale je aj priekopnikom umelej inteligencie. Jeho autori (Boser, Guyon and Vapnik
1992) ho prepracovali do dnesnej podoby po 20 roénom tichu o publikdcii (’statistical le-
arning theory’ Vapnik a Chervonenkis, 1974.) v ktorom sa prvykrat sformuloval napad
Statistického uciaceho sa algoritmu. Dnes je stucastou ’'State of art’” Machine Learning
systémov gigantov Google, Facebook, IBM, ako je aj zakladom vacsiny pattern recognition

softvérov. Samotny autor, Vapnik od roku 2014 tiez pracoval na Al projekte Facebook-u.

V ramci tejto prace som sa oboznamil s matematickym aparatom, ktory tvori teoreticky
zaklad pre zvoleni metédu klasifikacie, a skimal som Struktiry vlastnosti digitdlnych
obrazkov a sposoby ich separacie. Po obsiahlej teoretickej priprave som si vybral konkrétny
dataset, sibor 60000 ru¢ne pisanych ¢islic (od 0 po 9) o ktorych (na zdklade m6jho modelu)

ma zistit moj softvér o aku cislicu ide.



Kapitola 2

Hromadenie vstupnych dat

Zdrojom Kklasifikacnych dét, ruéne pisanych ¢islic, bude jedna zo zakladnych datasetov pre
klasifikdciu s ndzvom ‘MNIST Database’-( Mixed National Institute of Standards and Tech-
nology (Maryland, U.S. ) database ), teda databdza Narodného instititu pre standardy a
technolégie, ktord obsahuje 60.000 ru¢ne pisanych vzoriek, predupravenych na standardnu
velkost (28 x 28 pixel) a standardné pomery velkosti ¢islic a obrdzku. Po stiahnuti da-

tabazovych stiborov, ich potrebujeme dekédovat a nésledne spracovat.

Z binarneho databazového siboru prostrednictvom nasledujiceho skriptu vyextrahujeme

maticu, ktord bude obsahovat vietky obrazky; a vratime maticu normalizovanych obrazkov.

function images = loadImages(dbfile)

fp = fopen(dbfile,’rb’);

magic = fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);

num0fImages = fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);
numOfRows fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);
num0fCols fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);

images = fread(fp, inf, ’unsigned char’);

images = reshape(images,num0fCols,num0OfRows,num0f Images) ;

fclose(fp);
images = reshape(images,size(images,1)*size(images,?2),size(images,3));

images = double(images)/255;
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end

Podobne si vyextrahujeme aj stitok kazdej cislice tzv. label, ktory nam udéava, aku ¢islicu

dany obréazok zobrazuje.

function labels = loadLabels(dbfile)

fp = fopen(dbfile,’rb’);

magic = fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);
numOfLabels = fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);
labels = fread(fp, inf, ’unsigned char’);
num0fCols = fread(fp, 1, ’int32’, 0, ’ieee-be’);

fclose(fp);

end

Naimportovand struktira dat nevyhovuje pre vietky d alsie ikkony, ani na kontrolu spravnosti
parametrov.Totiz naimportovana matica ma rozmery 784 x 60.000, co znamend, ze kazdy

jeden obrazok je reprezentovany jedinym stfpcovym vektorom.

Obr. 2.1: Vektorova reprezentacia obrazkov

Preto si potrebujeme vytvorit struktiru, ktord bude zrozumitelnd a prehladnd. Vybral

som si §trukturované pole, kde sa budem moct odvolat na atribity kazdého obrazka, aj



priddvat d’alsie atribtity neskor. Jednou sluckou si prejdeme vetky vektory matice vzoriek,
vytvorime si obrazok standardnej velkosti, a uloZime si ho vo forméte png. Potom v nasom

strukturovanom poli k nemu pridame pole so stitkom:

for p = 1:how_many
h=1;
picture = zeros(28,28);
for i = 1:28
for j = 1:28
picture (j,i) = images(h,p);
h = h+tl;
end
end
imwwrite (picture,strcat(’picture’,num2str(p),’.png’));
samples. (strcat ("picture’ ,num2str(p))) .picture = picture;
samples. (strcat (’picture’ ,num2str(p))).label = labels(p);
end

Obr. 2.2: Vygenerovany obrazok standardného rozmeru 28x28






Kapitola 3

Extrakcia vlastnosti

Samotné obrazky, resp. matice pixelov nie si vhodné na priamu klasifikdciu. Na zdklade
samotnych informdcii o mieste a miere tmavosti bodu (pixelu) nemozno dosiahnit do-
statoénd mieru uréitosti triedy daného obrazku ( aku ¢islicu obsahuje). Dva obrazky mézu
mat velmi podobné rozlozenie podobnych pixelov a pri tom moézu prislichat k roznym

¢isliciam. Velku rolu hraji v neurcitosti:

hribka ciary

orientacia (ndklon)

pocet bielych obrazovych prvkov v jednotlivych ¢astiach obrazku

Obr. 3.1: Porovnavanie dvoch obrazkov s podobnym rozlozenim pixelov
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3.1 Pocty tiimernosti a orientacie bielych a ¢iernych

pixelov v jednotlivych castiach obrazka

Téza podla ktorého tieto vlastnosti prispeju k lepsej separdcii sa podloZila experimentom
priamo nad tréningovymi datami (z datasetu, s ktorym sa pracuje). Experiment spocival v
preskiimani pomeru poétu Eiernych a neciernych pixelov kazdej triedy, a v hladani trendov.
Na to bola potrebna funkcia, ktora dané data rozklasifikuje, a vypocita hore uvedenu

konstantu:

function (upperCount,downCount,k) = Count_fun(input,class,images,labels)
upperCount = O;
downCount = 0;

for i = 1l:imput
for j = 1:392
if ((labels(i) == class) && (images(j,1)>0))
upperCount = upperCount + 1;
end
end

for k = 393:784
if ((labels(i) == class) && (images(k,i)>0))
downCount = downCount + 1;

end
end
end
k = upperCount/downCount;
end

Tato funkcia nam vracia pocet pixelov v hornej ako aj v dolnej polovici obrazku, aj

konstantu ich imernosti, k; na zaklade vstupnych tidajov, ktoré su:
e input (kolko z celkovych 60.000 vzoriek sa m4 preskimat)
e class (trend ktorej ¢islice to m4d byt)
e images (matica stipcovych vektorov vsetkych obrézkov)

e labels (stipcovy vektor stitkov kazdého obréazku samozrejme v tom istom poradi)
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Pouzijeme predosli funkciu na zber a nasledni analyzu otaznych dat na baze 4000 obrazkov

zavolanim v nasledujicom skripte:

x = zeros (4000);
y = zeros (4000);
k = zeros (4000);

>~
|

= zeros (4000,3);
Y = zeros (4000,3);
K = zeros (4000,3);

for j = 1:40
for i = 0:9
[x(i+1),y(i+1),k(i+1)] = Count_fun(100*j,i,images,labels);
end
X = [X;x];
X = [Y;y];
X = [X;k."5];

Hore uvedeny skript sa zopakoval niekolko krat, s r6znym poctom analyzovanych obrézkov.
Pri vi¢Som pocte ako 100 obrazkov bolo uz potrebné dopredu si alokovat pamit pre
vietky premenné, lebo pocet operdcii ktoré bolo treba vykonat stipala exponencidlne,
a spomalovala to opdtovna alokdcia, resp, rozsirenie vyhradenej paméite pre nasledovné

premenné:

e pocet neciernych pixelov v hornej polovicke obrazka
e pocet neciernych pixelov v dolnej polovicke obrazka

e ich konstanta umernosti na piatu (kvoli lepsiemu odliSeniu jednotlivych konstant

medzi sebou)

Nésledna analyza spociva vo vykresleni zavislosti po¢tov neciernych pixelov v hornej a

dolnej polke vybranych obrazkov:
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cmap = hsv(10);
figure;
grid on;

for 1 = 1:10
hold on;

plot(X(:,1),Y(:,1i),’-s’,’Color’,cmap(i,:));
legendInfo{i} = [’X =’ num2str(i)];

end

legend(legendInfo)
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Obr. 3.2: Priebeh imernosti pixelov pri zvySovani poctu analyzovanych obrazkov

Z jednotlivych kriviek moZeme vyéitat niekolko podstatnych informécii:

e St dostatoéne velké rozdiely v samotnych poétoch pixelov jednotlivych tried na de-

lenie do kategérii
e vicsina ¢islic / skupiny éislic ukazuji podobny trend rozlozenia neciernych pixelov

Ako v predoslom odstavci bolo pisané: jedine z tychto vlastnosti sa neda s dostatoénou

pravdepodobnostou zistit, o aku éfslicu ide, ale mozu nam pomoct v pripade, Ze na zaklade
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ostatnych vlastnost{ nebude mozné rozhodovat.

Myslienka rozvinuté v tejto kapitole este ma zaviedla k d'alsim experimentom, napriklad
k porovnévaniu poctu pixelov na béze kvartalov. Bolo si vSak treba si uvedomit ze &islice
vo vzorke nie su symetrické, a ani nie si v presnom strede obrazka. Prave preto sme

potrebovali dalsi ndpad, v podobe d'alsej vlastnosti, ktord nebude zavisld od umiestnenia

Cislice.

x1 81

x2 %2
Obrazok : obrazok :

| > —
x-n 5,}:“
.
vektorova Vektorova

reprezentacia tzv.

reprezentacia tzv.
P Feature vector

Feature vector

Obr. 3.3: Vplyv presunutia cislice v ramci obrazku na jeho vektor vlastnosti

Takouto vlastnostou modze byt pocet pixelov ktoré tvoria stvisld priamku pod nejakym
uhlom. Samozrejme nemozno stanovit jediny $pecificky uhol pod ktoré dopadajice pixely

resp ich pocet by 100
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Obr. 3.4: Dva obrazky tej istej triedy, ktoré by vykazovali rozne vlastnosti napr. pri
kvartalnom rozdeleni, ale ich podobnost sa prejavuje v tom istom pocte bielych pixelov

pod uhlom alfa

Ked si uhlové spektrum rozbijeme na niekolko ¢asti, napriklad s krokom 30 stupnov, re-
lativne malou vypoctovou ndrocénostou si mozeme stanovit ich orientdciu v danom sub-
spektre. Vystup slucky, ktora zaregistruje hore uvedené data od 0 do 180 moze byt repre-

zentovany v podobe tabulky alebo pomocou histogramu:

1 2 3 4 5 6 7 8

Obr. 3.5: Histogram orientovanych pixelov niektorej ¢islice

@

-

"

=)

Nech je zobrazenie akékolvek, takyto vektor charakterizujiici ¢fslicu / obrézok je dostatocne
kompaktny a ma vypovedni hodnotu o objekte, ktory je na obrazku. Tito metodu pred-
viedli N. Dalal a B. Triggs, v roku 2005 na konferencii CVPR (Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition). Pévodne sa vyvinula na detekciu Tudi na ulici, ale jej

vseobecnd pouzitelnost sa rychlo ukdzala, a je jednym zo zdkladnych metdd identifikacie
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obsahu obrazkov. Tejto metéde budem trosku podrobnejsie venovat d'alsiu podkapitolu.

Obr. 3.6: Dva rozne obrazky s velmi podobne orientovanymi pixelmi, ktorych rozoznanie

by mohlo byt problematické bez rozdeleni obrazka na bunky.

3.2 Histogram orientovanych gradientov HoG

Extrakcia takejto vlastnosti spo¢iva v rozdeleni obrézka na niekolko ¢asti (cell), v ramci
ktorych sa vypocitaji -na baze niekolkych (zvycajne 9) pixelov- vektory gradientu. Vekto-
rovy sucet takychto vektorov uddva vyslednu orientaciu danej casti. Algoritmus vypoctu

sa d4 rozdelit do 3 faz:
e Vypocet gradientu
e Rozdelenie gradientov buniek (cells)

e Normalizédcia hodnot

3.2.1 Vypocet gradientu

Prvym krokom, predipravou je vypocet gradientu. D4 sa k tomu dopracovat viacerymi ces-
tami, no optimdlna(najefektivnejsia s minimalnou matematickou naro¢nostou) vzhladom
na nespojitu funkciu f, presnejsie: diskrétne body je konvolicia s derivaénymi maskami:
-1
~1 0 1]alo
1
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Gradient funkcie sa matematicky definuje ako:

e o

Vf= = (3.1)
of
Gy dy

af - . . of - . .
kde 5: je gradient v smere osi x, a 5y Je gradient v smere osi y.

A gradient % sa vypocita ako:

kde * je iD konvolicia

Teda vysledny smer orientécie pixelu na pozicii [z, y], ¢ dostdvame z:

(3.3)

Ukézkovym prikladom hladania orientdcie pixelu v obrdzku je niZsie zobrazeny obrazok

naklonenej priamky:
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0 ] ] 0 ] o ] 235 ] 1 4 11 27 30 63 607
0 0 0 0 0 235 235 0 4 11 27 30 13 3¢ 83 36
0 ] ] 255 233 0 ] o | 24 30 13 39 a9 13 30 24|
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-26 23 16 0 16 23 26 24| -32 35 16 18 39 46 3% 20|
-8 4 16 23 23 16 1 4 -4 17 3¢ 46 39 23 10 4
-3 13 23 16 7 5 1 0 60 68 30 27 11 4 1 0]

Obr. 3.7: Priklad na 1D konvoliciu, kde matica A reprezentuje ¢irenobiely obrézok

Na Tavom hornom obrazku je ostrd kontira, a na pravom je vyhladend konttira. Na dolnon
lTavom je vysledok konvolicie v smere osi X, a na pravej v smere osi y. Z tychto vyslednych
matic uz priamo dostaneme orientaciu prvku kazdej bunky pomocou arkus tangensu po-
meru prislusnych buniek v gradientoch v smere x-ovej, a y-ovej osi. Napriklad ked nés
zaujima orientdcia bunky [3, 3] kak dostaneme:

—16

arctan —j¢ = arctan 1 = Jrad

3.2.2 Rozdelenie gradientov buniek (cells)

Na zdklade ich orientdcie pixelov si vytvorfme niekolko kontajnerov (bin), pri ¢om pre
kazdy kontajner si Specifikujeme uhlové spektrum v ktorom nachadzajice sa pixely sa

dontho premiestnia. Vysledok tohto kroku uz moéze byt zobrazeny pomocou spomenutého
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histogramu.

3.2.3 Normalizacia hodnot

Funkcia extractHOGFeatures nam vracia vektor orientovanych gradientov, aj mati-
covii reprezentdciu pre Tahku vizudlnu kontrolu (v oblasti konstantnej intenzity pixelov
m4 gradient nulovi velkost, preto vo vizualizicii nie je zobrazend). Inputom pre funkciu
okrem obrazku st rozmery zdkladnej konvoluénej bunky, ktord nam urcuje podrobnost
HOG analyzy. Velkost tejto bunky je klicovym parametrom pri skélovani celého rieSenia,
totiz od tohto parametra zavisi najviac rychlost celej predipravy ale aj klasifikdcie, vdaka

vplyvu na rozmery vyslednych vektorov / matic vlastnosti.

Obr. 3.8: Vizualizacia orientacii buniek, ktoré obsahuju 4 pixely



Kapitola 4

Support Vector Machines

Support Vector Machines patri do rodiny uciacich sa algoritmov, blizsie do skupiny tzv.
Supervised learning. Supervised learning v tomto kontexte znamend ze klasifikacia
neznamych, neoznacovanych vzoriek nie je moznd bez fazy training-u, fazy v ktorom
pouzivatel oznaéi vietky vzorky takzvanym stitkom (label), ktoré ndm uddvaji, do ktorej

skupiny patri dand vzorka (resp. aké ¢islo je na obrazku).

Vzorky v nasom pripade mozu byt obrazky, ktoré mozme chapat ako vektory diskrétnych
hodnot, a kazdy jeden prvok vo vektore je reprezentoveny jednym pixelom. Ale pre ti¢innejsiu

a vobec uskutocnitelnt separaciu sme si vybrali vlastnost HOG, ¢ize vektor gradientov.

Po takomto training-u sa vytvori model, ktory je siborom rozhodovacich pravidiel vd aka
ktorej behom niekolkych milisekiind dostaneme odozvu klasifikaéného modelu, a nemusime
training zopakovat pri dalsich nezndmych vzorkich. Ale rychlost odozvy zdvisi aj od
softvérovej implementdcie (o tom pisem v d'alsej kapitole) aj od zvoleného algoritmu ktory

je rozoberany v nasledujicich podkapitolach.

17
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4.1 Rozhodovacie pravidlo (decision rule)

Zakladnym problémom ktory ma4 riesit SVM- je néjst separdtor v podobe parametrov
priamky, ktory separuje od seba dve mnoziny bodov v n-rozmernom priestore so snahou
vzdialit tento separdtor od oboch mnozin ¢o najviac (maximalizdcia sirky / marga). Pre
jednoduchost vizualizdcie problému budeme pouzivat priklady v dvojrozmernom priestore.
Na nasledujicom obrézku vidime v 2D priestore dve mnoziny: kladné body(K) a zdporné
(Z), ktoré su linedrne separovatelné, a zéroven jeden nezndmy bod U, ktory vzhladom na

. ’ . A ) —
jeho suradnice moézme reprezentovat vektorom u

2 ® Kladné

O Zaporné

® Neznamy

@ Support vector

Obr. 4.1: Support Vector Machines vizualizacia

Dalej na obrazku vidime vektor @ ktory je normalovy vektor separdtora, ktory je kolmy
na separacni priamku. Aby sme plnili téel pouzitia SVM, potrebujeme sformulovat roz-
hodovacie pravidlo (decision rule) na zéklade ktorého mozeme vyhodnotit ¢ novy bod, U

patri do jednej alebo druhej mnoziny.

Podla grafu vidime, Ze projekciou nezndmeho vektora @ do smeru @ mozno jednoduchym
porovnavanim zistit, na ktorej strane separatora sa nachiddza bod U. Projekciu vektora

do vektora w urobime nasledovne:
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L WU
Projgu = P2 w (4.1)
Ale vzhladom na definiciu skaldrneho stéinu:
WU = |wl| - |ulcos ¢ (4.2)
A kosinusu:
projgi = |u| cos ¢ (4.3)

Mézme vztah zjednodusit vyjadrenim cos ¢ z rovnice ¢. 4.2 a dosadenim do 4.4:

w
rojgu = |u|l - — 4.4
projgt = |ul ol (4.4)
kde % je jednotkovy vektor v smere 0.
Teda pre porovnivanie vektorov nam staéi skiimat ich skaldrny stuéin,
a vztah sa zjednodusuje na skaldrny stcin vektorov @ a
projgi = w- u (4.5)

Cize dostdvame vektor, ktorého velkost sa rovna skaldru (ktory je vysledok skaldrneho

sucinu) a smer je totozny s vektorom w

Tym, Ze separacna priamka a vektor, ktory je kolmy na dani priamku majui jediny spolocny
bod (v ktorom sa pretinaji) dd sa uréif hranicnd velkost vysledného vektora projekcie,
pri ktorom sa nachddza dany bod presne na separacnej priamke. T4 hrani¢nd velkost je
konstantna pre danu priamku, nazvime ju teda c

Matematicky zapis tohto rozhodovacieho pravidla:

>c = uekK (4.6)

£y

0 -

Dalej mo6zme upravit do tvaru:

g
!
—~
e~
\]
S—

U+b>0 = ue K
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Pri com ¢ = —b

Pre algoritmické vyuzitie si zavedieme novi premenni y, ktord bude mat hodnotu +1
pre vzorky patriace do mnoziny K (kladné) a -1 pre zaporné (mnozina Z). Co je mozné
vzhladom na fakt, Ze v prvej faze, vo faze training-u pozndme pre kazdu jednu vzorku jeho
prislusnost do jednotlivych tried (mnozina , class). Rovno tieto hodnoty mo6zme vélenit do

vektoru g, ktory v nasledujicich ¢astiach sa budi nazyvat ako vektor stitkov (label).

Vdaka tomuto zjednoduseniu rozhodovacie pravidlo je uniformné pre oba pripady (kladného

aj zaporného bodu) v tvare:

G- T+ b) > 1 (4.8)

Kde 7 je vektor vzoriek bezohladu na mnozinovi prislusnost; A jednotka na pravej strane
vznikla kvoli linedrnej zavislosti dvoch koneéne malych ¢éisel (numerickych nul), ktorymi

sme nahradili ostré nuly v predoslom pripade pre bezproblémovu softvérovi implementéciu.

Dalej mozme konstatovat, ze body, ktoré ju spfﬁajﬁ toto ohranicenie s rovnostou, leZia na

separac¢nych hraniciach:

Takymto bodom hovorime Support Vectors, pretoze tieto body (vektory) znest (ohranicia)
hladané nadroviny (hyperplane), ktorych tinia tvor{ margo okolo separacnej priamky. Nédsledne

ich budeme oznacovat 27 ak si zo zdpornej mnoziny Z a 27, ak patria do kladnej mnozZiny

K.
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A
X2

N

Obr. 4.2: Vypocet sirky cesty z pozicie Support vectorov

Tieto vektory (na obrazku Z_ a Z), podporné vektory st ndm ndpomocné pri definovani

Sirky separa¢ného medzipriamkového priestoru ako:

w
W=(Z, -7 ) — (4.10)
! ]
Kde #¥_ a ¥, z rovnice 4.9 budu:
F,=1-b (4.11)
Z_=1+b (4.12)

vzhladom na to, Ze ¥; prislicha i-tému prvku, a méa hodnotu -1 pre zdporné vzorky a
naopak +1 pre kladné vzorky.
Kombindciou tychto rovnic dostdvame hladani skaldrnu hodnotu sirky v tvare:

2
[[]]

W = (4.13)

A v tomto momente uz mame k dispozicii matematicki formulaciu nasho ucelu, ktora je

maximalizacia Sirky marga, W, aj prislusné ohranicenia.
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4.2 Skonstruovanie tucelovej funkcie

Matematicky zapis nasho ucelu je maximalizacie Sirky marga:

2
max ———— (4.14)
]

Tym, Ze povodny odvodeny vztah pre vypocet sirky marga nie konvexny, a ani po derivécii

by nebolo mozné s nim d'alej pracovat uskutoénime niekolko zmien:

e Optimaliza¢ny problém budeme riesit ako minimalizdciu takZe minimalizujeme re-

ciproku maximalizacnej ucelovej funkcie

e Vdaka tomu, ze W nie je definovand v rozsahu zdpornych hodnoét, mozme nahradit

|lw|| s [|w]|* lebo majui to isté minimum na R
A potom dostaneme aj s ohranicenim:

1
min 5||w||2 (4.15)

st. G0 F+b)>1 (4.16)

Takato formulacia vyhovuje formalnym kritériam pre optimalizacné softvéry, ale tento

algoritmus nevyhovuje pre nase potreby:

e Separovat ddta, ktoré v tomto priestore nie st linedrne separovatelné

) . ~ 7/
e Separovat viac mnozim ako 2

Takze v d'alsej kapitole budem rozoberat moznosti ktoré pontika riesenie metédou Lagrange-

ovych néasobicov.

4.3 Metdéda Lagrange-ovych nasobicov

4.3.1 Teoéria metédy Lagrange-ovych nasobicov

Metoda Lagrange-ovych nasobicov je metdda, ktora slizi na vyrieSenie optimalizacnych

uloh aj s nelinearnymi ohraniceniami.
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Tato metéda nam pontka algoritmus, pre néjdenie takej nahradnej, alebo modifikovanej
ucelovej funkcie, ktorda ma optimum v tom istom bode ako povodna ucelova funkcia s
ohrani¢eniami, ale d4 sa vyriesit ako neohranieny optimalizacny problém. Nova 1celova
funkcia bude funkciou viac premennych ako povodnad, presne o pocet ohrani¢eni v povodne;j

ucelovej funkcii.

Takymto modifikovanym tcelovym funkciam, prislusnym k originalnemu hovorime Lagrange-
ian. Lagrange-ian je suctom povodnej ucelovej funkcie a linearnej kombinacie standardne;j
formy vsetkych ohraniceni. Pri com nasobice, vahy kazdého ohranicenia sa nazyvaju Lagrange-

ove multiplikatory.

Hodnoty takychto Lagrange-ovych multiplikatorov maju aj hlbsi vyznam:

e Ich nulovd hodnota znamend, Ze dané ohranicenie v optime je splnené rovnostou.

Inak povedané dané ohranicenie je aktivne.

e Maju vypovedni hodnotu o tom, ako vplyva zmena k nemu prislichajiceho ohranicenia

na Ciselnu hodnotu tcelovej funkcie v optime.

Aplikacia metédy Lagrange-ovych nasobicov na rieSenie SVM

Vdaka tejto metéde mozme riesit nas optimalizaény problém s ohrani¢eniami, ako bez
ohranic¢eni za cenu ze nam pribudni optimalizacné premenné v podobe Lagrange-ovych
multiplikatorov a

Nech L je nas Lagrangeian, ktory zapisujeme:

L= Sl ~ Y, [y<m . 1} (417)

A hladdme jeho extrémy pomocou jeho gradientu:

oL
ow
VL= |2 (4.18)

oL
Oa
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L
oL
oL

Nasledne polozime jednotlivé parcidlne derivacie rovné nule a takto ziskame "kandidatov’,

potencialne extrémy Lagrange-ianu 4.16:
W= Z QYil; (4.22)
> ayi=0 (4.23)

=) i@+ b) =1 (4.24)

Potom si spitne dosadime do Lagrangian-u vysledky parcidlnych derivacii a upravujeme:
Vdaka tomu, Ze b je konstanta, po vynati pred suméciu si vSimneme Ze dand sumécia

extrémov je rovna nule z rovnice 4.22.

L= %(Zaiyi%‘) : (Z%‘%%‘) - (Z%%%) : (Z%‘%%‘) - Zaiyib+zai
’ : (4.25)

Po d'alsej tiprave dostdvame tzv. Lagrange-idlny duél z ktorého si mézme odvodit niekolko

viet:

Z o — % Z Z Q0 Y YT - T (4.26)

1 J
e Vysledny Lagrange-ian, ¢ize nepriamo aj optimalne hodnoty parametrov separdtora

zavisia od skalarneho sicinu dvojic vzoriek

e Zivislost 4.21 ndm hovori, Zze rozhodujici vektor dostidvame z linedrnej kom-

binacie vzoriek a Lagrange-ovych multiplikatorov
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e Ked si dosadime rozhodovaci vektor @ zo vzfahu ¢.4.21 do rozhodovacieho pravidla
4.9, zistime, ze rozhodovanie o novom bode # tiez zavisi iba od skalarneho siicinu

vzorky a neznameho vektora i

Zaiyixi-ﬁ—l—bzo — ue K (4.27)

1

e Vdaka tymto poznatkom mozme v takom tvare so znizenou matematickou naroénostou

riesit tu istd klasifika¢nu tilohu

e Ucelova funkcia v takom tvare ndm umoziiuje extrakciu linedrne neseparovatelnych
~ 7 . ’ . s 0, .
mnozin do priestoru kde su linedrne separovatelné pomocou tzv. 'Kernel trick’-u,

ktorému je venovans dalsia podkapitola

4.4 Pouzitie Kernel funkcii

kernel funkcie su funkcie, ktoré transformuji do nich dosadené body (ktoré nie su linedrne
separovatelné) na body (vicsinou so zvécsenim poctu dimenzii) ktoré st v tom novom
priestore linedrne separovatelné.

Najjednoduchsim prikladom na taki extrakciu mozu byt body na obrazku ¢. 4.4

— = == —

¥

Obr. 4.3: Priklad na 1D, linedrne neseparovatelné datové mnoziny

Mame dve mnoziny, ¢ervené a modré, ktoré nie si linedrne separovatelné v 1D priestore.
Ked'Ze tieto mnoZiny nie st linedrne separovatelné nasou 1lohou je zmapovat data vo viac-

rozmerovom priestore. A to transforméaciou funkcie f(z) =z na ¢(x) = x?

Po takejto transformécii nase ddta v nami vytvorenom viacrozmernom (2D) priestore budi

vyzerat takto:
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Obr. 4.4: Funkéné hodnoty f(z) = ¢(x) = 22, teda transformované data

Z tejto reprezentdcie je ndm jasné Ze nami hladany separdtor existuje, ale len pre upra-
vené, rozsirené data. Z priebehu je vidief, ze dany separdtor bude spiﬁaﬁ funkciu aj pri
klasifikacii novych vzoriek presne tak ako sme to o¢akavali pri 1D zobrazei.

Ale v nasom pripade kernel funkciou nie je ¢(z) = x? , ale k, ktora splia: k(z;, ;) =

o(73) - (25)

Cize kvoli este mensej vypoctovej narocnosti nehladdme funkciu, ktord ndm transformuje
vzorky (samples) do priestoru s va¢sim poc¢tom dimenzii (Hilbert space), ale funkciu, ktora
nam vracia rovno skaldrny sic¢in dvoch vektorov reprodukovanych (transformovanych) bo-

dov; Teda kernel funkcia nam vrati skalar

Potom aj rozhodovaci vektor (classification vector) budeme mat v tvare:
W= ayid(E) (4.28)
Kde a; dostaneme z riesenia modifikovanej tcelovej funkcie:

Z & - % 2 Z @iy (i) - () (4.29)

i

Resp.

> i % Z Z Yy ik (T3, ;) (4.30)

% 7 J
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Odkial po ndjdeni Support vectoru spétne ziskame:
b=15- 6(F) —y: (431)
Najpouzivanejsie Kernel funkcie su :
e Polynomidlne :
k(%3 75) = (%7 - 75 + 1)P
e Radidlne :

k(& 7)) = e sl

0.2

Kde vo vécsine pripadov (aj v nasom) v = 2

e Sigmoidne :
k(z;, ;) = tanh(kz; - ©; — 0)

V dalsej préci budem pouzivat RBF (Radial Base Function) kernel s hore uvedenou gam-

mou.

4.4.1 Testovanie SVM s HoG

K prvotnému vysledku som sa dostal pomocou funkcii Matlab Machine learning toolboxu,
ktoré mi dovolili s niekolkymi prikazmi vytvorit model mojho klasifikdtora na zéklade dlho
analyzovanych vlastnosti. Pri prvej klasifikacii bol pouzity linearny a potom RBF Kernel,
s multiclass SVM separatorom. Po vSetkych, v tomto dokumente uvedenych extrakciach a

upravach, model sa vytvoril prikazmi:

classifier = fitcsvm(hogMatrix(l:how_many/2,:), labels(l:how_many/2));
testFeatures = hogMatrix((how_many/2)+1:how_many) ;

testLabels = labels((how_many/2)+1:how_many,:);

predictedLabels = predict(classifier, testFeatures);

confMatrix = confusionmat(testLabels, predictedLabels)

kde classifier je objekt modelu, hogMatrix je Matica vSetkych vlastnosti, kde kazdy stipec

predstavuje jeden obrazok, a labels je vektor stitok (v tom istom poradi v akom st obrézky v
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matici images a hogMatrix). Pre jednoduchost prvej klasifikdcie som rozdelil sibor vetkych
vzoriek na dve ¢asti, prva ¢ast bola trénovacia a druhd, testovacia. Funkciou predict sa vy-
tvorf model &islic, v podobe klasifika¢ného vektoru (s klticovymi parametrami separdtorov)

pomocou ktorej kazdi d'alsiu testovaciu vzorku mozeme klasifikovat.
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Implementacia v programovacom

jazyku Python

5.1 O jazyku Python

Python je jeden z maéala bezne pouzivanych interpretovanych programovacich jazykov.
Vdaka tejto jeho vlastnosti dokdzeme spustat skripty velmi rychlo, a obist mozné chyby
pri kompildcii (bugy). Pouziva sa vo velkych softvérovych projektov, napr.: BitTorrent,
Zope, Mnet, ale je zakladom aj nedavno otvoreného projektu Googlu pre strojové ucenie,

Tensorflow. Pri implementécii pouzivam verziu 3.5.

Vybral som si ho kvoli jeho pozicii v $picke preferovanych jazykov pre strojové ucenie a

Artificial intelligence. Niekolko d'alsich dovodov na pouzitie prave tohto jazyka:

e Je vyvijany ako Open source projekt

e Je rozdiritelny o moduly v C alebo C++

Je dynamicky typovy jazyk, teda premenné nemaju typ len hodnoty

Datovy typ zdznam

for slucka ktory iteruje cez prvky zoznamu / vektora

e Spickové externé kniznice na strojové ucenie a spracovanie obrazkov

29



30 5 Implementacia v programovacom jazyku Python

e Tahks implementdcia v akejkolvek podobe (web, desktop application, aj s GUI)

5.2 Import a spracovanie dat

Na zaciatku kazdého jedného skriptu si zavoldme, naimportujeme externé kniznice, resp.
potrebné casti externych kniznic. Nase ddta (MNIST database) priamo v sebe obsahuje
kniznica sklearn, ¢ize nam staci nacitat ich ako celok do matice features a do vektora
labels. Matica features podobne ako v Matlabovskom prototype obsahuje obrazky v podobe
vektorov hibky farby, a vektor labels obsahuje §titky obrazkov v tom istom poradi ako st

umiestnené v matici:

from sklearn import datasets

from sklearn.externals import joblib
from sklearn.svm import LinearSVC
from skimage.feature import hog

import numpy as np

dataset = datasets.fetch_mldata("MNIST Original")
features = np.array(dataset.data, ’int16’)

labels = np.array(dataset.target, ’int’)

5.3 Extrakcia vlastnosti

Podobne ako v Matlabe, ku kazdej jednej vzorke priradime stitok, a jeho HoG.

HOGfeatures = []
for feature in features:
vector = hog(feature.reshape((28, 28)), orientations=9,\

pixels_per_cell=(14, 14), cells_per_block=(1, 1), visualise=False)
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HOGfeatures.append(vector)

featureMatrix = np.array(HOGfeatures, dtype=’float64’)

Zoznam listHOGfeatures postupne napiﬁame vektormi vector ktoré su prislusné vek-
tory vlastnosti k poradiu v matici features, ktoré ndm generuje funkcia hog() z pre-
formatovaného vektoru (na origindlnu velkost 28 x 28 pixelov). Potrebujeme pri tom za-

definovat niektoré vstupné parametre pre funkciu hog():

e orientations - pocet uhlovyk subspektier, v ramci ktorych nas bude zaujimat pocet

prislichajtcich pixelov. V nasom pripade je to 9, takze subspektra budu 40 stupnové.

e pixels_per_cell - rozmery konvoluénej masky. Cfm je mensi podiel rozmeru obrazka
a konvolucnej masky, tym rychlejsie pracuje algoritmus, a tym st vysledky menej

podrobné.

e cells_per_block - pocet buniek konvoluénej masky. Cim je tento pocet VACS! tym je

vysledok podrobnejsi, a pocet matematickych operacii vyssi.

Z tychto atribitov vyplyva, Ze vysledny vektor vlastnosti pre jednu vzorku bude mat
rozmery 36x1 z 4x9. Pretoze konvoluénd maska rozdeli nas obrazok na Styri casti, v rdmci

ktorych budeme mat 9 kontajnerov (bin) v ktorych budeme mat rozne pocty pixelov.

5.4 Training

Dalsym krokom je vytvorenie SVM objektu. Training uskutoénime procediirou classifier.fit
ktorého parametre su uz len vlastnosti a stitky. Vytvoreny model si ulozime do suboru
vzhladom na to, Ze proces trainingu je aj ¢asovo aj matematicky naroény. V asledujicej

prace takymto sposobom budeme nacitavat ulozeny objekt (model) rukopisov éislic.

classifier = LinearSVC()
classifier.fit(featureMatrix, labels)

joblib.dump(classifier, "BC_SVMmodell.pkl")
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5.5 Klasifikacia novej vzorky

Nasledujuci klasifikaény skript je uz spustitelny bez akychkolvek training-ov, vd aka siboru,

ktory obsahuje nds model BC_SVMmodell.pkl:

import cv2
import numpy as np
from sklearn.externals import joblib

from skimage.feature import hog

model = joblib.load("BC_SVMmodell.pkl")

picture = cv2.imread("pictured.png")

GrayPicture = cv2.cvtColor(picture, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

GrayPicture = cv2.GaussianBlur (GrayPicture, (5, 5), 0)

# len ak nie je pozadie cierne

#ret, im_th = C'u2.th'r‘eshold,('ém_gray, 90, 255, cw2.THRESH_BINARY_INV)

HOGfeatureVector = hog(GrayPicture, orientations=9,\
pixels_per_cell=(14, 14), cells_per_block=(1, 1), visualise=False)
prediction = model.predict(np.array([HOGfeatureVector], ’'float64’))

print (’Prediction: > (prediction))

Ako skusgku spravnosti sme si nac¢itali jeden obrazok, ktory sme este v Matlabe vygenero-
vali. Po nacitani tohto obrézka (vzorky) a stboru modelu si prekonvertujeme vzorku na
¢iernobielu. Normalizujeme hibky farieb a vyextrahujeme si vlastnosti HOG tymi istymi
parametrami ako pri training-u. A nakoniec funkciou predict obdrzime vysledok rozhodo-

vacieho pravidla v podobe ndzvu triedy (class), do ktorého patri vzorka podla predikcie.
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Obr. 5.1: Niekolko testovatelnych obrdzkov (vzoriek)

5.6 Aplikacia na rozpoznavanie v ramci zlozitych ras-

trovych obrazkov

5.6.1 Bitové mapy

Zaujimavym vyuzitim nasho efektivneho klasifikdtora moze byt nasledujiici problém, ktory
je blizsi kazdodennym praktickym potrebam. Majme obrézok klasickej (z beznych foto-

apardtov ziskatelnej) velkosti, ktory zobrazuje viacero ¢islic v roznych velkostiach.

2 3 4

Obr. 5.2: Vzorova bitova mapa pre rozpoznanie

V tomto pripade naSou ulohou bude:

e Rozpoznat casti obrazka ktoré s najvicsou pravdepodobnostou zobrazuji nejaki

¢islicu
e Rozpoznané plochy preformdtovat na rozmer, v akom training prebiehal.

e Predikovat triedu vzorky, na zdklade ulozeného modelu
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e Vysledné predikcie zobrazit na obrazku spolu s vyznacenim skiimanych ploch

import cv2
import numpy as np
from sklearn.externals import joblib

from skimage.feature import hog

model = joblib.load("BC_SVMmodell.pkl")

picture = cv2.imread("try.png")

GrayPicture = cv2.cvtColor(picture, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

GrayPicture = cv2.GaussianBlur (GrayPicture, (5, 5), 0)

ret, im_th = cv2.threshold(GrayPicture, 97, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV)

_, contours,hier = cv2.findContours(im_th, \

cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

V tejto prvej casti kédu po naimportovani sme si nacitali nas klasifikacny model, a rastrovy
obrézok, ktory je zdrojom vzoriek. Tento obrazok sa d'alej prekonvertoval na ¢ierno-bielt a
normalizoval sa. Pomocou funkcie findContours() ndjdeme konttry, a nésledne s funkciou
boundingRect() zskame stiradnice blokov (obdlznikového tvaru), v ktorych s koncen-
trované kontury. Prave tieto bloky obsahuji s najvé¢sou pravdepodobnostou &fslice. Tieto

Styri stradnice st: [lavy dolny roh, pravy dolny roh,vyska lavej strany, vyska pravej strany].

rectangles = [cv2.boundingRect(contour) for contour in contours]

for rect in rectangles: # Vykreslovanie obdlznikov

cv2.rectangle(picture, (rect[0], rect[1]), (rect[0] \
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+ rect[2], rectl[1] + rect[3]), (255, 0, 0), 3)
# Rozstirenie vyberu

leng = int(rect[3] * 1.6)

ptl = int(rect[1] + rect[3] // 2 - leng // 2)

pt2 = int(rect[0] + rect[2] // 2 - leng // 2)
stvorec = im_th[ptl:ptl+leng, pt2:pt2+leng]

# Preformatovanie na 28z28

stvorec = cv2.resize(stvorec, (28, 28), interpolation=cv2.INTER_AREA)

stvorec = cv2.dilate(stvorec, (3, 3))
# Extrakcia vlastnot?d
hogdsample = hog(stvorec, orientations=9, pixels_per_cell=(14, 14), \
cells_per_block=(1, 1), visualise=False)
prediction = model.predict(np.array([hogdsample], ’'float64’))
# Vykreslenie predikcie do obrdzka
cv2.putText (picture, str(int(prediction[0])), \
(rect[0], rect[1]),cv2.FONT_HERSHEY_DUPLEX, 2, (0, 0, 255), 3)
cv2.imshow("Aplikdcia na rozpozndvanie v ramci zlozitych \

rastrovych obrazkov'", picture)

cv2.waitKey ()

Ale tym, Ze vSetky tkony potrebujeme vykonat pre vSetky identifikované zhluky gradien-
tov, mozme uskutocnit vsetky tpravy v jednej for slucke kde iterujeme cez vsetky zhluky

gradientov:
e Dokreslit obdfiniky ohranicujice gradientové zhluky do obrézka funkciou rectangle():

Rozsirit obdfiniky pre vsetky zhluky na Stvorcovy tvar

Preformétovat vzorku na rozmer: 28x28

Pre kazdu takto vytvorent vzorku vyextrahovat vlastnosti HOG

Urobit predikciu na zaklade ndsho modelu
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e Vypisat predikciu do obrizku

e Vykreslit obrdzok aj s oznaceniami a predikciami

Obr. 5.3: Odpoved programu v podobe okna, v ktorom sa nachdza povodny obrazok s

vykreslenymi predikciami

5.6.2 Fotografie

Priddvanim filtrov, alebo aplikovanim d'alsich prediprav vzoriek mozno funkcionalitu nasej
aplikdcie rozsirit aj na rozpozndvanie vzoriek zo Sumivého prostredia. Napriklad ladenim

Threshold-ovych parametrov mozme ziskat pozadovany vysledok aj z takejto fotky:

Obr. 5.4: Rozpoznané cislice z fotografie

Vidime ze napriek minimalnej analyzovanej ploche, aj nepodrobnej analyze klasifikator robi

svoju pracu, ale na d'alsie rozsirenie funkcionality uz nem4 vplyv. To st uz veci predipravy
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zdrojovych obrazkov. Pre dosiahnutie sticasného technologického maxima tohto algoritmu
by sa mali este pouzit tzv. haar kaskady pre podporu relevantnych hitov pri hladani
potencialnych ¢islic aj vo viac zasumenych obrazkoch; ¢o uz ale nie je v stilade s predmetom

tejto préace, takze radsej niekolko pozndmok k dosiahnutym vysledkom:






Kapitola 6

Vyhodnotenie vysledkov

Za vysledky prace povazujem tak funkcionalitu pripraveného softvéru, ako samotni tispesnost
vytvoreného klasifika¢ného algoritmu. V tejto kapitole ale budem merat meratelné, per-
centualnu tispesnost mojho klasifikacného algoritmu, pri roznej parametrizacii modelu a ex-
trakéného procesu. Totiz pri implementécii sa vyskytlo niekolko parametrov, (vstupujice
do extrakcie vlastnosti alebo klasifikdcie) ktorych hodnotu sme nastavili Tubovolne. Ale
tym, Ze tieto parametre maji priamy dopad na vysledky, vznikne poziadavka vysetrit

dopad tychto parametrov na klasifikovany systém. Tieto parametre su:

Pocet uhlovych subspektier, v ramci ktorych zbierame orientované pixely

Rozmery konvoluénej masky

Vaha trainingovych dét (v)

Konstanta hladkosti separatora (c)

Kvoli stidruznosti dvoch parametrov klasifikdcie (¢,y) ich nebudem skiimat zvlast. Vseobecné
optimum konstanty ¢ sa nachadza blizko jednotky, preto tiito konstantu pouzivam v kazdom

jednom pripade.

39
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gamma=10~-1, C=10"-2 gamma=10"0, C=10"-2 gamma=10"1, C=10"-2
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0 gamma=10"1, C=10"0

2 gamma=10"1, C=10"2
a0

vr,;’

, . /. 7 )
Obr. 6.1: Znézornenie vzajomného vztahu parametrov c a ~y

Nasledné testovanie parametrov urobime na béaze 30000 obrazkov, z krorych 20000 bude
trainingovych a 10000 testovacich, pre znizenie ¢asovej narocnosti tohto testu. Kvoli znizenému
poctu trainingovych vzoriek ocakavam nizsi podiel spravne klasifikovanych vzoriek, ale pre

ucel porovnavania na rovnakej baze to nie je invazivne.

N4s dataset je zoradeny, takZe si potrebujeme ndhodne vybrat v hore uvedenych poctoch
trainingové a testovacie vzorky. Potom sme si vyextrahovali HOG vlastnosti, pri ¢om pa-

rametre postupne budeme modifikovat:

from sklearn import datasets

from sklearn.externals import joblib
from sklearn.svm import LinearSVC
from skimage.feature import hog

import numpy as np

dataset = datasets.fetch_mldata("MNIST Original')
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features = np.array(dataset.data, ’int16’)

labels = np.array(dataset.target, ’int’)

import random

labeltrain = []
zoznam = []
imgtrain = []
for i in range(0,20000):
zoznam. append (random.randint (0, 60000))
for i in zoznam:
imgtrain.append(features[i])

labeltrain.append(labels[i])

imgTrain = np.array(imgtrain)

labelTrain = np.array(labeltrain)

HOGfeatures = []
for img in imgtrain:
vector = hog(img.reshape((28, 28)), orientations=8,\
pixels_per_cell=(7, 7), cells_per_block=(2, 2), visualise=False)
HOGfeatures.append(vector)

featureTrain = np.array(HOGfeatures)

labeltest = []

(]

(]

for i in range(0,10000):

zoznamt

imgtest

zoznamt . append (random. randint (0, 60000))
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for i in zoznamt:
imgtest.append (features[i])

labeltest.append(labels[i])

imgtest = np.array(imgtest)

labeltest = np.array(labeltest)

HOGfeatures = []
for img in imgtest:
vector = hog(img.reshape((28, 28)), orientations=8,\
pixels_per_cell=(7, 7), cells_per_block=(2, 2), visualise=False)
HOGfeatures.append(vector)

featureTest = np.array(HOGfeatures)

Po vygenerovani trainingovych a testovacich matic, a k nim prislusnych stitok uskutoc¢nili

sme training. Klasifikovali sme s radidlnou kernel funkciou, a ysmepostupnemenili.

from sklearn import datasets, svm, metrics

n_samples = len(featureTrain)

data = featureTrain.reshape(n_samples, -1)

classifier = svm.SVC(gamma=2)

classifier.fit(data, labeltrain)

Po trainingu sme urobili predikciu testovacich vzoriek, ktoré sme porovnali s ich stitkom.
Vystupom z testovania za pomoci reportovacieho tool-u scikit-learn modulu, budd prie-
merné presnost klasifikdcie vietkych ¢islic pri danych nastaveniach a porovnévacia matica

(Confusion matrix).
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n_samples = len(featureTest)

datatest = featureTest.reshape(n_samples, -1)

expected = labeltest

predicted = classifier.predict(datatest)

print("Classification report for classifier :\n/s\n"
% (classifier, metrics.classification_report(expected, predicted)))

print ("Confusion matrix:\n/s" 7 metrics.confusion_matrix(expected, predicted))

Hore uvedeny skript sme zopakovali so stipajicimi parametrami:

e Pocet uhlovych subspektier [8,9,12]

e Rozmery konvoluénej masky [[7,7],[14,14]]

e 7 v rozmedzi [0.001:100]

Vystupné reporty si v prilohe, vynatok dolezitych informaécii nizsie, zostupne:

e Pocet bin-ov

Dany parameter ovplyviioval velkost uhla v rdmci ktorych sa zhromazdovali pixely.

Testoval sa v rdmci zmysliplnyvh intervalov (od 30az po 45stupiov).



44 6 Vyhodnotenie vysledkov
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Obr. 6.2: Zavislost presnosti klasifikdcie od poé¢tu uhlovych subspektier

7Z grafickej zavislosti je vidno, Ze tento parameter nemd velky dopad na zvySovanie
percentualnej tspesnosti, ale pouZiju sa informdcie: dalej budem pracovat s poc¢tom

subspektier rovnych 8.

e ~ s dvomi moznymi rozliSeniami konvolu¢nej masky

Na obrazku 6 vidime vplyv parametra v na klasifikdciu vzorky s extrakciou HoG

vlastnosti na baze kontajnera 7x7:

100,0%

98,1% 98,2% 98,2%
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96,2%
96,0% a51%
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50,7%
s00% |
001 01 05 1 2 3 5 10

Hodnota konitanty y

Percentudlna tspesnost Klasifikicie

Obr. 6.3: Zavislost presnosti klasifikicie od parametra + pri rozliseni konvoluénej masky

[7x7]

Maximalny pocet spravne klasifikovanych vzoriek sme dosiahli so skimanym parametrom

v intervale (2,3), ¢o predstavuje 98,2%-n1 presnost.
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V pripade dvojndsobne vicsej konvolucnej masky [14x14], menej podrobnej analyzy sme

dosiahli o nieco slabsie vysledky:
94,4% 245% 94.7%

" 831%
921%

£ 915%
B6,0%
B4,0%
B2,0%
80,0%

3 5 10

Hodnota konitanty y

w0 0 0
8 5 £
= o ]
Ed Ed Ed

Percentudlna uspesnost klasifikicie
g

Obr. 6.4: Zavislost presnosti klasifikicie od parametra ~ pri rozliSeni konvoluénej masky

[14x14]

V tomto pripade najlepsie vysledky (94,8%) boli dosiahnuté s v = 5.

Na zaver sa urobilo training vsetkych obrazkov (ktoré su k dispozicii), a otestoval sa takto
vytvoreny klasifikacny model. Vysledky predcili ocakavania, totiz v pripade 5000 nahodne
vybranych testovacich vzoriek sme dosialhi numericky 100%-ny pomer vyskytu a rozpoz-

naniu ¢islic. Podrobny rozpis klasifikacii sa nachadza nizsie v confusion matici:



6 Vyhodnotenie vysledkov

Napisana cislica

Predikcie

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

527 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 239 0 0 0 0 0 2 0 0
1 0 239 2 0 0 0 0 0 0
0 0 1 469 0 1 0 1 0 0
0 0 0 0 487 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 419 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0 470 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 527 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0 496 1
0 0 0 0 0 0 0 4 2 203
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V tabulke kazdy jeden prvok zobrazuje pocet klasifikdcii tej cislice, v ktorej stfpci sa
nachddza do triedy, s éfslom jeho riadku. Podla toho na hlavnej diagonéle st pocty spravnych
klasifikdcii, a vSetko ostatné (mimo hlavnej diagonély) je chybne klasifikované. Ked vypéitame
pomer 24 nespravnych klasifikdcii ku 5000 klasifikdcii vychddza ndm neuveritelnych 0,48%

¢o je spickovy vysledok aj v porovnani s inymi pracami s podobnym zdmerom®.

Thttp://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Zaver

V ramci bakalarskeho projektu sme sa zameriavali na pripravu zakladného softvéru na

rozpoznavanie a klasifikaciu rukou pisanych éislic.

V prvej casti zo spracovanych 60000 obrazkov sme sa snazili vyextrahovat ¢o najviac rele-
vantnych a jedinec¢nych informacii. Od obyc¢ajnych poctov ¢iernych a neciernych pixelov cez
vysetrenie orientacie sme sa dostali k popularnemu deskriptoru: Histogramu orientovanych
gradientov. Po analyze moznosti tejto metddy sa aj otestoval s roznymi parametrami, vtedy

este lubovolnymi.

Po tom, ako som sa oboznamil so struktirou dat, ktoré reprezentuju vyextrahované vlast-
nosti v euklidovskom priestore som zistil, Ze ddta nie st linedrne separovatelné. Aj ked

. .-/ . . s . s’ . ’ z . 7 ~ X )
existuju extenzie linedrnej separacie pre taky pripad, vyuzil som tito moznost spoznat

najvyspelejsiu formulaciu Support Vector Machine, SVM s kernel funkciami.

Pouzitie kernel funkcii ale vyzadovalo iny postup pri rieSeni optimalizacnej tlohy - pouzitie
met6édy Lagrange-ovych néasobicov. Vdaka tejto metéde sme si odvodili niekolko zjed-

noduseni pre vypocet optimalnych hodnot separatora, a vybral som si radidlnu kernelovu

funkciu -RBF kernel.

Druh4 ¢ast bakaldrskeho projektu sa za¢ina implementéciou zakladnych klasifikaénych éft

49
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v python-e, za pomoci kniznic podporujice vyvoj podobnych aplikacii. Pokracovanim je
zakladny modul aplikdcie na rozpoznanie ¢islic aj zo zlozitejsieho obrazka. Takouto vzor-
kou moze byt fotografia z telefénu s nie velmi vyraznymi gradientmi pozadia ¢i okolia
¢islic. Pretoze naSa aplikacia nie je rozsirena o filtrovanie kaskad, rozpoznava len zhluky

gradientov, a tie posiela na rozpoznavanie.

V poslednej casti sa preskumali vplyvy parametrov klasifikdcie a extrakcie pre optimalne
vyuzitie moznosti klasifikacnej metédy. Tie parametre sa nasledne otestovali na baze celej

databazy, a poskytli perfektné vysledky vyjadrené v percentualnej tispesnosti.

Moézem konstatovat, Ze ciel prace bol splneny, klasifikaény softvér ru¢éne pisanych éislic so

svojou presnostou vyhovuje nasim poziadavkam.
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