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IV

Streszczenie

W niniejszej pracy inzynierskiej oméwiona i zrealizowana zostata metoda rozpo-
znawania znakéw alfanumerycznych przy pomocy dwoch rozwigzan: metody deter-
ministycznej (uzytej jako punkt odniesienia) oraz metody wyuczania sieci neurono-
wych, ktora byta gtéwnym celem badan. Przedstawione zostaly aspekty teoretyczne

jak i wyniki przeprowadzonych badan eksperymentalnych.



Abstract

In this thesis, a method of recognizing alphanumeric characters using two solu-
tions was discussed and implemented: a deterministic method (used as a reference
point) and a method of learning neural networks, which was the main goal of the
research. Theoretical aspects as well as the results of the experimental research were

presented.



Rozdziat 1

Wstep

1.1 Wprowadzenie

Praca ta porownuje rézne sposoby rozwigzania problemu wykrywania znakow
pisanych na obrazach. Poréwnaniu podlegajg metody deterministyczne oparte o al-
gorytmy deterministyczne oraz metody wykorzystujace sieci neuronowe, czyli wyko-
rzystanie uczenia maszynowego i gtebokiego uczenia. tematyka ta jest dos¢ szeroko
opisana jednak, brakuje jej wykorzystania w wielu gateziach przemystu oraz zycia
codziennego. Powodem wyboru tej tematyki byta proba znalezienia optymalnego
rozwigzania i osiagniecia jak najlepszych wynikéw dla mozliwie szerokiego zbioru
znakow. Zamieszczone w pracy badania mogg zosta¢ wykorzystane do dalszych ba-
dan z wykorzystaniem najnowszych architektur sieci neuronowych oraz dotaczenia

kolejnych zbioréow znakéw rozpoznawanych.

1.2 Cel pracy

Celem pracy byta implementacja programu rozpoznajacego tekst na obrazie oraz

zapisujacego wyniki w formie pliku tekstowego.

1.3 Zakres pracy

Badania mialy odpowiedzie¢ na pytanie jaka jest maksymalna wydajno$¢ kaz-
dej z metod po optymalizacji i przedstawienia tej wartosci w formie procentowej
skutecznosci. Optymalizacja metod polegata na dobraniu odpowiedniego aparatu
matematycznego wykazujacego si¢ najlepszymi wynikami oraz dobieraniu odpowied-
nich wartosci liczbowych do parametrow algorytmow.

W drugim rozdziale przedstawiony zostat przeglad literatury opisujacy rodzaje

sztucznych neuronéw oraz sieci, z ktorych sa zbudowane, a takze metody i algorytmy
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uczenia. Dopelnieniem tego rozdziahu sg informacje na temat najwazniejszych pojeé
zwigzanych z uczeniem sieci neuronowych.

Trzeci rozdzial odnosi sie do wiedzy na temat obecnie stosowanych algorytmow
widzenia komputerowego. W szczegdlnosci do zastosowanych nich aparatéw mate-
matycznych.

Rozdzial czwarty opisuje caty proces badawczy od wyboru sposobu rozwigzania
problemu poprzez dobér parametrow i koncowa optymalizacje. Jest to najwazniejszy
z rozdziatow podsumowujacy czesé praktyczng wykonanej pracy wraz z wnioskami
ptynacymi z kazdego badania i wyboru.

Bazg catego projektu jest aplikacja w postaci prostego edytora zdje¢, ktéoremu
zostal poswiecony rozdziat piaty. Opisane sa w nim funkcje programu oraz wyglad

panelu gtéwnego.
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Siecl neuronowe

Sieci neuronowe zwane tez sztucznymi sieciami neuronowymi mimo swojej dtu-
giej obecnosci w badaniach i nauce stosunkowo niedawno zyskaly swoja popularnosé.
Obecnie potencjat sztucznych sieci neuronowych jest implementowany do pracy we
wszystkich gateziach gospodarki oraz aspektach zycia codziennego. Systemy i apli-
kacje zbudowane z wykorzystaniem modeli sieci neuronowych mozemy znalez¢ wsze-

dzie wokoét nas, sa to migdzy innymi:
e Rozpoznawanie tekstu,
e Prognozowanie wartosci np. pogody, inflacji, gietdy,

e Rozpoznawania twarzy (blokada ekranu telefonu) i innych obiektéw na obra-

zach (medycyna) i obrazie ruchomym (réwniez na zywo),
e Optymalizacja produkeji,
e Modelowanie optymalnych rozwigzan np. karoserii samochodéw,

e Algorytmy reklamowe uczace sie na podstawie przegladanych przez nas tresci,

a takze portale ukazujace tresci, ktére moga nam sie spodobac.

Powodem tak duzego zainteresowania sieciami neuronowymi i stosowania ich do
rozwigzywania wszelkich problemoéw, zarowno tych, ktére pojawity sie niedawno jak i
tych, ktore dotychczas byty uznawane za nierozwigzywalne przez cztowieka lub algo-
rytmy deterministyczne jest brak potrzeby gtebokiego zrozumienia rozwigzywanego
problemu przez osobe tworzaca model sieci neuronowej. To co powinien wiedzie¢
i posiada¢ uzytkownik to zestaw danych wejsciowych i ewentualnie odpowiadajacy
mu zestaw danych wyjsciowych oraz mie¢ podstawowe pojecie o rozwigzywanym
problemie w celu doboru optymalnej architektury sieci neuronowej. Na rysunku 2.1
mozemy zobaczy¢ ogolny schemat sieci neuronowej.

Podczas catego procesu budowy modelu i wyuczania sieci neuronowej najwiecej

czasu nalezy poswieci¢ na dobér oraz dostosowanie danych poczatkowych. Nalezy je

3
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RYSUNEK 2.1: Schemat ogdlny sieci neuronowej

nie tylko zdoby¢, przeksztalci¢ do jednakowej formy, ale takze sprawdzi¢ czy posiada
sie ich wystarczajacg liczbe oraz czy nie ma danych brakujacych lub uszkodzonych.
Przy matej ilosci danych mozemy powieli¢ posiadane probki tak by otrzymac opty-
malng ilo$¢. Analogicznie mozna postapi¢ z probkami, ktore znaczaco przewazaja
nad innymi wtedy nalezy usuna¢ odpowiednie jednostki danych ze zbioru wejscio-
wego. Dlatego tez podczas doboru danych wej$ciowych mozemy wykorzysta¢ rézne

metody ich selekcji:

e Metoda silowa (Brute Force) — wykorzystywanie wszystkich posiadanych

danych,

e Usuwanie danych silnie skorelowanych — usuwanie jednego elementu z
pary, dla ktorej wartosé¢ korelacji jest wigksza niz wartos¢ zaimplementowana

jako progowa,

e Usuwanie danych o niskiej wariancji — niska wariancja $wiadczy o tym,

ze wartos¢ informacji przenoszona przez probke danych jest znikoma,

e Przycinanie (Pruning) — usuwanie danych, ktére wystepuja w nadmiernej

ilosci w zbiorze wejsciowym, najczesciej wykorzystywane podczas tworzenia
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sieci klasyfikujacych dane na kategorie,

e Powielanie — wykorzystywane przy matej ilosci danych wejéciowych, zdupli-

kowanie danych moze poszerzy¢ zestaw danych.

2.1 Sztuczny neuron

Podstawowa jednostka sztucznej sieci neuronowej jest sztuczny neuron bedacy
odpowiednikiem neuronéw znajdujacych sie w biologicznym moézgu. W celu symu-
lacji uczenia podobnego do tego, ktore zachodzi w ludzkim mozgu nalezy zbudo-
waé sie¢ odpowiednio potaczonych ze sobg neuronéw uszeregowanych w warstwy.
Sztuczny neuron jest podobny do biologicznego zaréwno pod wzgledem budowy jak
i dziatania.

Neuron wystepujacy w ludzkim mozgu sktada sie z trzech gtéwnych elementow:

ciata komorki, dendrytéw i aksonu.

e Cialo komorki — zawiera jadro neuronu, odchodzg od niego rowniez dendryty

i akson,

e Dendryty — wypustki odbiorcze umozliwiajace odbiér sygnatow od innych

komoérek nerwowych, neuron moze posiadaé¢ jeden lub wigcej dendrytow,

e Akson — wypustka wyjsciowa, wystepujaca pojedynczo w ciele neuronu, od-

powiada za wysytanie impulséw do innych komérek nerwowych.

zakonczenie aksonu

dendryty

jadro

wzgorek aksonu

ciato komarki

ostonka mielinowa

wezet Ranviera

ciatka Nissla
akson

komorka Schwanna

RYSUNEK 2.2: Model neuronu biologicznego [1]

Poréwnujac schematy neuronéw mozemy zauwazy¢ analogie w budowie. Wejscia

odpowiadaja dendrytom, a wyjscie aksonowi.
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RYSUNEK 2.3: Model sztucznego neuronu, x; — sygnaly na wejéciach, w; — wagi
wejsé, s — agregacja danych, F(s) — oznacza funkcje aktywacji, y — wyjscie

Proces jaki zachodzi w jednym neuronie mozemy opisa¢ nastepujaco: sygnat tra-
fiajacy na wejscie jest przemnazany przez wage tego wejscia, a nastepnie sumowany
z iloczynami sygnatéw i wag z innych wej$¢ tego neuronu. 7 sumy tworzona jest
nieliniowa funkcja sumy, ktoéra jest przekazywana przez wyjscie na inne neurony.
Opis ten mozemy przesledzi¢ na rysunku 2.3. W uproszczeniu proces zachodzace w
sztucznym neuronie mozemy opisaé¢ za pomoca dwoch czynnosci: agregacji danych

wejéciowych oraz obliczania wartosci funkcji agregacji.

2.2 Rodzaje sztucznych neuronéw

Biologiczne neurony roznig sie od siebie miedzy innymi ksztattem, wielkoscig
oraz liczbg wypustek w zaleznosci od petnionej przez nie funkcji. Analogicznie taki

podzial mozemy zauwazy¢ podczas porownywania ze sobg sztucznych neuronow.

2.2.1 Neuron liniowy

Zaréwno agregacja danych jak i funkcja aktywacji sg liniowe. Zastosowanie ta-
kiego neuronu da nam dobre wyniki jednak rozwigze tylko podstawowe problemy.
Przez swoj brak ztozonosci nie nadaje sie do rozwigzywania bardziej ztozonych za-
dan. Schemat tego neuronu znajduje sie na rysunku 2.4.

Ponizszy wzér opisuje wartos¢ agregacji liniowej, ktora dla neuronu liniowego

jest rowniez wartoscig wyjsciowa tego neuronu:

S| = b—I—ZZL'Zw“ (21)
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Yy = S, (22)

gdzie: s; — wartosé¢ agregacji liniowej, y — wyjscie neuronu, b — wyraz wolny (BIAS),

xr; — wartos¢ na i-tym wejsciu, w; — waga i-tego wejscia.

Tozsamosciowa

Agregacja liniowa 8§ = Z H? X : funkcja aktywacji
-=L. .f'f
W, ' g ;N
W, L . ‘) / .
.\__ — 5 —g 1"} ,.1! | '_\ 1.! iy 5' o
W ) .
Y| —
\ J

RYSUNEK 2.4: Model neuronu liniowego [2]

BIAS — wyraz wolny, do ktérego nie jest przypisywany zaden sygnat wejéciowy ze
zbioru wejsciowego. Czesto BIAS jest oznaczany jako wejscie zerowe, a jego wartosé
ustala sie jako 1. Nie kazda sie¢ neuronowa korzysta z wyrazu wolnego, mimo to

jego warto$¢ moze ulec zmianie na drodze uczenia.

2.2.2 Neuron radialny

Dziatanie neuronu radialnego opiera sie na radialnej agregacji danych wejscio-
wych oraz funkcji aktywacji w postaci funkcji Gaussa.

Wartos¢ agregacji radialnej obliczana jest za pomocg nastepujacego wzoru:

Sp = Z(ﬂﬁz —w;)?, (2.3)

gdzie: s, — wartos¢ agregacji radialnej, x; — warto$¢ na i-tym wejsciu, w; — waga

i-tego wejscia.

Neurony radialne znajduja zastosowanie w Radialnych sieciach neuronowych
(RBFN) oraz w drugiej warstwie sieci Kohonena, regresyjnej, probabilistycznej i

regresyjnej.

2.2.3 Neuron sigmoidalny

Popularny neuron nieliniowy o liniowej agregacji danych oraz sigmoidalnej funk-

cji aktywacji. Neuron ten czesto uzytkowany jest wraz z elementem BIAS. Wyste-



2.2. Rodzaje sztucznych neuronow 8

RYSUNEK 2.5: Model neuronu radialnego [2]

powanie neuronéw sigmoidalnych mozna zauwazy¢ w sieciach neuronowych stworzo-
nych do rozwigzywania probleméw w rozmaitych dziedzinach gtéwnie w warstwach
ukrytych. Ma to swoje podtoze najprawdopodobniej w zblizonej budowie tego neu-
ronu do biologicznego odpowiednika wystepujacego w ludzkim moézgu.

Agregacja danych wejsciowych jest obliczana za pomoca wzoru 2.1, wynika to z

wykorzystania tej samej metody agregacji co neuron liniowy.

w, i T
Xy -—J—y.
W,
Y, — . N )
s 5:2“_\‘ [_ > —
. V
W,
‘.- —_—
\, J

RYSUNEK 2.6: Model neuronu sigmoidalnego [2]

Rzadziej stosowang odmiang neuronu sigmoidalnego jest neuron tangensoidalny.
Roéznica pomiedzy nimi kryje sie w wartosciach funkcji aktywacji, mimo ze wy-
kresy obu wygladaja prawie identycznie to wykres sigmoidalny przyjmuje jedynie
wartosci dodatnie dlatego tez neuron ten nazywany jest takze ”unipolarnym”. Neu-
ron tangensoidalny jest natomiast ”bipolarny” gdyz zbiér wartosci funkeji nalezy do
przedziatu < —1;1 >.

2.2.4 Neuron Kohonena

Charakterystyka neuronu Kohonena jest zblizona do neuronu radialnego. Roz-
nica polega na zastosowaniu odwrotnosci sygnalu sumarycznego pobudzenia jako

funkcji aktywacji. Zatem wzoér na agregacje danych wejéciowych jest zgodny ze
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wzorem 2.1. Oznacza to, ze funkcja aktywacji dziata odwrotnie proporcjonalnie do

wartosci uzyskanej po obliczeniu agregacji.

s=Y(w-x )_{/

N
£

RYSUNEK 2.7: Model neuronu Kohonena [2]

Neurony te uzywane sa gltéwnie w sieciach Kohonena.

2.2.5 Neuron Hebba

Typ neuronu powstaty dzieki badaniom Donalda Hebba. W trakcie swoich ob-

serwacji zauwazyt, ze komorki nerwowe ulegaja wzmocnieniu jesli zostang powigzane

ze sobg bedg aktywowane jednocze$nie

F(s)

Wo
Wio
W.
X, Wy i1
X, Wo Wiz
Wi
X j s
Xn \Yh
—> MODYFIKACJA

WAG

RYSUNEK 2.8: Model neuronu Hebba
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Neurony Hebba moga by¢ uczone metoda z nauczycielem lub bez. Wzoér na

zmiane wagi sygnatu wyjsciowego:

Awij = ny;yi, (2.4)
gdzie: A w;; — zmiana wagi, 77 — stala uczenia o wartosci w przedziale < 0,1 >

Dla uczenia z nauczycielem wzér wyglada nastepujaco:

Aw;; = ny;d;, (2.5)
gdzie: d; — warto$¢ zadana

Sygnal wyjéciowy y; zostal zastapiony d; wartoscia zadana.

2.3 Rodzaje sztucznych sieci neuronowych

2.3.1 Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Podstawowy rodzaj sieci gdzie przeptyw danych nastepuje od warstwy wejsciowej
do wyjsciowej w jednym kierunku wtacznie z warstwami ukrytymi, czesto uzywa sie

na nie okreslenia sieci typu ”feedforward”.

WEJSCIA
WYJSCIA

KIERUNEK PRZEPLYWU SYGNALOW

RYSUNEK 2.9: Model sieci jednokierunkowej
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MLP

Wielowarstwowy perceptron (Multilayer Perceptron) jest jedna z popularniej-
szych struktur sieci neuronowych. Typowy model tej sieci sktada sie z warstwy
wejsciowej 1 wyjsciowej oraz do dwoch warstw ukrytych. Warstwa wyjsciowa moze
by¢ zbudowana z neuronéw sigmoidalnych lub liniowych. Natomiast warstwy ukryte

oparte sg tylko o neurony sigmoidalne.

WEJSCIA
WYJSCIA

RYSUNEK 2.10: Model perceptronu wielowarstwowego

Najczestsza metoda uczenia sieci MLP jest wsteczna propagacja btedu.

RBFN

Sie¢ radialna (Radial Basis Function Network) ztozona tylko z jednej warstw
ukrytej, na ktorag sktadaja sie neurony radialne wystepujace w duzej liczbie. Na
model sieci radialnej sktada sie rowniez warstwa wejsciowa stuzaca do wprowadzania
danych oraz warstwa wyjsciowa, ktora najczesciej wystepuje w postaci pojedynczego

neuronu liniowego.

GRNN

Sie¢ uogdlnionej regresji (Generalized Regression Neural Network) zostata za-
projektowana tak by taczy¢ zalety poznanych powyzej sieci MLP i radialnej co
przektada sie bezposrednio na jej budowe. Oprécz warstw wejsciowej i wyjsciowej
(pojedynczy neuron) sieé¢ ta sklada sie z warstwy radialnej i regresyjnej. Warstwa
radialna tak jak w sieci radialnej posiada duza liczbe neuronéw radialnych, nato-
miast warstwa regresyjna to jedynie dwa neurony. Dwa neurony sktadajace sie na
warstwe regresyjng to neuron mianownikowy i licznikowy.

Neuron mianownikowy to neuron obliczajacy iloczyn wektora sygnatéw wejscio-
wych i wektora wtasnych wag, ktore ustalane sa na drodze uczenia i zalezne od liczby

neuronéw radialnych, ktére zostaty aktywowane w trakcie uczenia sieci GRNN.
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RYSUNEK 2.11: Model sieci uogélnionej regresji

Neuron licznikowy podobnie jak neuron mianownikowy oblicza iloczyn wektora
wlasnych wag jednak drugim czynnikiem iloczynu jest wektor sygnatéow z warstwy
radialnej.

PNN

Probabilistyczna sie¢ neuronowa ma podstawowa budowe to znaczy posiada war-
stwe wejéciows i wyjsciowa oraz jedng warstwe ukryta.

Jej cechami charakterystycznymi sa:

o Warstwa ukryta sktadajaca sie z neuronéw radialny w liczbie réwnej liczbie

przypadkéw uczacych,
e Liczba wyjs¢ sieci rowna liczbie mozliwych rozwigzan zadanego problemu,

e Suma wartosci wszystkich wyjs¢ réwna 1.

Kluczowe dla tej sieci jest normalizowanie wynikéw wyjsciowych warstwy ukry-

tej w taki sposéb aby suma wartosci wyjs¢ warstwy wyjsciowej byta réwna 1. Dzieki
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RYSUNEK 2.12: Model probablistycznej sieci neuronowej

temu liczby znajdujace sie na wyjsciach sieci PNN odpowiadaja prawdopodobien-

stwu rozpoznania danej kategorii.

2.3.2 Rekurencyjne sieci neuronowe

Sa to sieci, w ktorych wystepuje sprzezenie zwrotne w postaci podawania sygnatu
z wyjscia sieci na wejécie. Efektem takiego polaczenia sg nagte i silne pobudzenia
neuronéw, natomiast wynik moze by¢ rézny. W zaleznosci od budowy sieci oraz
danych wejsciowych, sygnaty tej sieci moga gwattownie wzrosnac¢ dazac do nieskon-
czonosci, ale takze wygasic sie.

W sieciach tych mozna zauwazy¢ procesy zwigzane z powstawaniem i rozwojem

chaosu [2].

Sie¢ Hopfielda

Szczegdlny przypadek sieci rekurencyjnej ztozonej tylko z jednej warstwy neu-
ronow potaczonych ze soba na zasadzie kazdy z kazdym. Zasada taczenia zabrania

jednak podawania na wejscie neuronu jego wyjscia. Natomiast jesli architektura
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miataby charakter ogdlny i takie poltaczenie zostatoby w niej ujete, to wtedy takiemu
potaczeni przypisywana jest waga 0. Kolejnym waznym zalozeniem jest symetria
wag potaczen, oznacza to, ze wyjscie i-tego neuronu podtaczone do neuronu j-tego
musi mie¢ taka sama wage jak potaczenie taczace wyjscie j-tego neuronu i wejscie

i-tego neuronu.

X1 % Y1
Xo m Y,
/%\
//;%
[
i /\ .
-
1

RYSUNEK 2.13: Model sieci Hopfielda

Glownym zastosowaniem sieci Hopfielda sg rozwiazania optymalizacyjne, zna-

nym przyktadem jest wykorzystanie tej sieci do rozwigzania problemu komiwojazera

2].

2.3.3 Samoorganizujgca sie sie¢ neuronowa

Sie¢ oparta na samoorganizujacym sie odwzorowaniu (SOM). Ten typ sieci wyko-
rzystuje uczenie bez nauczyciela inaczej zwane uczeniem nienadzorowanym. Posrod
innych sieci wykorzystujacych uczenie bez nauczyciela sieci samoorgaizujace wyroz-

niaja sie¢ metoda zmian wag zachodzacych podczas procesu uczenia.
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Sie¢ Kohonena

Jest najpopularniejszym przyktadem sieci samouczacej si¢. Sktada si¢ z war-
stwy wejsciowej, ktora jest znana uzytkownikowi oraz warstwy (mapy) topologicz-
nej, ktéra pozostaje ukryta, az do zakonczenia procesu uczenia. Mozna przesledzic¢
sposob jej dziatania jednak jest to skomplikowane, poniewaz mapy te sa ztozone i
wielowymiarowe co utrudnia ich zobrazowanie. Ponizej pokazany rysunek bedzie

zatem duzym uproszczeniem w stosunku do rzeczywistych modeli.
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RYSUNEK 2.14: Model sieci Kohonena

2.3.4 Sie¢ klasyfikacyjna

Model sieci, ktorej zadaniem jest wybor najbardziej prawdopodobnej klasy z
podanych przez uzytkownika. Struktura takiej sieci jest charakterystyczna tylko
pod wzgledem liczby neuronéw w warstwie wyjsciowej. Ich liczba musi odpowiadaé
liczbie klas zwanych tez kategoriami.

Najczesciej wykorzystywanym rodzajem sieci klasyfikacyjnej jest sie¢ klasyfiku-
jaca obrazy, jest to jednoczesnie sie¢ splotowa, ktora jest w stanie wydajnie uczy¢

sie na obiektach dwuwymiarowych jakimi sg obrazy.
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2.3.5 GNN

Sieci genetyczne (Genetic Neural Network) sa wynikiem uzyskanym na drodze
potaczenia optymalizacyjnych algorytméw genetycznych i modelowania przy uzyciu
sieci neuronowych. Daje to w efekcie sieci, ktore same dobieraja optymalny wek-
tor wejsciowy oraz strukture sieci. Za tymi zaletami idzie wada w postaci duzego
kosztu obliczeniowego, a co za tym idzie strata czasu. Wynika to z faktu dostarcza-
nia przez sieci GNN wielu réwnoleglych rozwigzan zapewniajacych poréwnywalny

poziom jakosci przy zastosowaniu réznych technik i struktur.
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RYSUNEK 2.15: Model sieci genetycznej [2]

2.3.6 CNN

Splotowa sie¢ neuronowa (Convolutional Neural Network) jedna z wazniejszych
sieci neuronowych pozwalajacych na nauke zaleznosci w obrazach. Mozliwos¢ prze-
twarzania obrazow sie¢ ta zawdziecza odpowiedniej warstwie wejSciowej oraz struk-
turze wewnetrznej ztozonej z roznych typow warstw. Sieci CNN sa zaprojektowane
z my$la o uczeniu na podstawie obrazéw lub wizji.

Kluczowym elementem sieci neuronowych sg operacje splotu wykonywane w war-
stwie splotowej (convolutioal layer), od ktérej pochodzi nazwa sieci. Zapis matema-

tyczny tych operacji dla dwuwymiarowych danych brzmi nastepujaco [3]:

Y(i,j) = 1(i,j) = K(i, j) ZZZmn (i—m,j—n)=
=ZZH—m,j—n>K<m,n>,
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gdzie: I — macierz opisujaca jasnos¢ pikseli, K — dwuwymiarowe jadro.

Sie¢ CNN jest w stanie zastapi¢ algorytmy widzenia komputerowego, ktorych
zadaniem jest miedzy innymi ekstrakcja cech punktéw szczegdlnych pod wzgledem
krawedzi i koloréw. Przewaga jaka daje sie¢ splotowa pozwolita zaoszczedzi¢ czas
uzytkownika na tworzeniu skomplikowanych algorytmoéow ekstrakcji i poréwnywania
cech lub tworzenia sieci neuronowych, ktéore wymagaly ztozonych danych wejscio-
wych w postaci opisanych recznie przez tworce przyktadowych cech charakterystycz-

nych obrazow.

RyYSUNEK 2.16: Przyklad wynikdéw przetwarzania obrazu kolorowego w cechy
diagnostyczne w jednej warstwie ukrytej o 48 neuronach przez sie¢ CNN [3]

Splotowe sieci neuronowe skladaja sie z wielu (nawet kilkunastu) warstw z po-
siadajacych rézne zadania oraz o znacznej réznicy liczby neuronéw. W strukturze
sieci CNN mozemy wyrdzni¢ dwa etapy uczenia, pierwszy etap to nauka punktow
charakterystycznych, natomiast drugi etap to klasyfikacja danych. Réznorodnosé i

charakterystyka poszczegélnych warstw przedstawione sg na rysunku 2.15.

e Warstwa wejéciowa (input layer) — warstwa przyjmujaca dane wejsciowe w
postaci obrazéw lub wizji, w zaleznosci od formatu i liczby wymiaréw moze

mie¢ r6zna budowe,

e Warstwa splotowa (convolutional layer) — warstwa ta odpowiada za wykry-
wanie punktéw charakterystycznych obrazow otrzymanych na wejsciu prze-
ksztalcenie ich do postaci filtru, a nastepnie obliczanie splotu podczas wykony-
wania skanu (przeczesywania) za pomoca wyuczonego filtru w celu znalezienia

punktéw charakterystycznych [5],
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RYSUNEK 2.17: Model sieci splotowej [4]

e Warstwa ”laczaca” (pooling layer) — wystepuje najczesciej pomiedzy dwoma
warstwami splotowymi. Jest odpowiedzialna za zmniejszanie rozmiaru ob-
razu podanego na jej wejscie jednoczesnie zachowujac wszystkie jego elementy
(punkty charakterystyczne. Laczenie polega na mapowaniu obrazu za pomoca
filtru o wymiarach 2x2 lub 3x3 piksele. Podczas mapowania z uzyciem filtru
2x2 unika sie naktadania kolejnych filtrow (przeskok o 2 piksele). Nakladanie
zachodzi natomiast podczas uzycia filtru 3x3, poniewaz przeskok nastepuje

rowniez o 2 piksele. Wyrdznia sie dwie metody taczenia uzywane w praktyce:

— maksimum (max — maximum pooling) maksymalna warto$¢ z grupy

pikseli,

— $rednia (avg — average pooling) $rednia z grupy pikseli.

Dzigki takiemu zabiegowi warstwa ta odpowiada réwniez za zmniejszenie kosztu
obliczeniowego i przyspieszenie uczenia jednocze$nie zmniejszajac szanse na

przeuczenie[5],

e Warstwa porzucenia (dropout layer) — warstwa odpowiadajaca za ochrone
przed przeuczeniem sieci neuronowej. Jej dziatanie polega na losowym ”wy-
taczaniu” — zerowaniu wartosci sygnatow wyjsciowych z okreslonej czesci neu-
ronow. Taki proces zapobiega uczeniu sie "na pamiec¢”, czyli przeuczeniu
polegajacy na tym, ze sie¢ zbytnio dopasowuje si¢ do zestawu treningowego
[6],

e Warstwa splaszczajaca (flatten layer) — odpowiada za przeksztatcenie wie-
lowymiarowych danych do postaci jednowymiarowej. Rekombinacja danych
jest niezbedna ze wzgledu na wejscie warstwy w pelni potaczonej, ktéra nie
przyjmuje danych wielowymiarowych z powodu aktywacji tej warstwy przez

funkcje Softmax [6],
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e Warstwa w pelni polaczona (fully-connected layer) — Z poprzedniej war-
stwy nazywanej sptaszczajaca zostaje przekazana jednowymiarowy wektor da-
nych. Warstwa w petni potaczona wykonuje liniowa kombinacje, a nastepnie

zwraca wektor o dlugosci réwnej liczbie klas.

Warstwa ta znajduje sie zwykle na koncu sieci lub poprzedza ostatnia warstwe

[5],

e Warstwa dense — Warstwa polaczona z warstwg poprzednia na zasadzie
kazdy z kazdym. Wykonywana jest w niej operacja przemnazania macierzy
przez wektor, gdzie wektorem sa wagi potaczen wejsciowych do warstwy dense,

natomiast macierz to zbior sygnatéw wyjsciowych warstwy poprzedzajacej [7].

2.4 Metody uczenia sieci neuronowych

Uczenie sieci moze przebiega¢ na rézne sposoby w zaleznosci od posiadanych
przez nas danych oraz ztozonosci rozwiazywanego problemu. Kluczowe okazuje sie
posiadanie przez nas danych wyjéciowych zwanych danymi oczekiwanymi. Cza-
sem mimo posiadania takich informacji nie korzystamy z nich by zobaczy¢ jak sie¢
poradzi sobie bez nich. Takie dziatania mogg doprowadzi¢ do ciekawych i niesza-
blonowych lub tez btednych odpowiedzi. Przyjmuje si¢ nastepujacy podzial metod

uczenia;:

2.4.1 Uczenie z nadzorem

Metoda uczenia wykorzystujaca dane wejsciowe w postaci przyktadowych da-
nych wejsciowych i spodziewanych danych wyjsciowych. Sie¢ ma zadanie znalezé
powiazanie miedzy podanymi informacjami tak by byta w stanie poda¢ poprawng
odpowiedz wyjsciowa po otrzymaniu tylko danych wejSciowych. Stosuje sie najcze-

Sciej podczas uczenia sieci klasyfikujacej lub gdy znane sg oczekiwane odpowiedzi.

2.4.2 Uczenie bez nadzoru

Uczenie to polega na wpuszczeniu na wejscie sieci danych wejsciowych bez po-
dania oczekiwanego wyjscia. Oznacza to, ze sie¢ musi sama zrozumie¢ zaleznosci
miedzy danymi i poda¢ odpowiedZ na wyjscie. Sposéb ten jest najczesciej wyko-
rzystywany, gdy nie znamy rozwigzania zadanego problemu na przyktad podczas
rozwigzywania zadania, ktére dotychczas pozostawalo nierozwigzane przy pomocy

metod deterministycznych.
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2.4.3 Uczenie czesciowo nadzorowane

Potaczenie poprzednich metod, gdzie najpierw wykorzystujemy uczenie bez nad-

zoru, a nastepnie z nadzorem. Metoda ta daje zwykle lepsze rezultaty.

2.4.4 Uczenie ze wzmocnieniem

Polega na podawaniu na wejscie sieci tylko czesci zestawu treningowego. Sie¢
stara sie dostroi¢ uzywajac réznych zestawow danych uczacych tak, aby uzyskac jak

najlepszy wynik.

2.5 Algorytmy uczenia sieci neuronowych

Algorytmy mozna podzieli¢ wzgledem réznych kryteridw. Jednym z nich jest

odpornos¢ na btedy w danych uczacych. Bledy te moga mie¢ postac:

e Niepelnych danych — przyktadowo gdy dane wejsciowe sktadaja sie z trzech
elementow (Nazwa miasta, Liczba ludnosci, Cena nieruchomosci) wtedy blad

bedzie w postaci braku jednego z tych elementéow (puste pole),

e Bledow grubych — btad wynikajacy z pomytki osoby zbierajacej dane lub pro-
gramu agregujacego dane z réznych zrodet, powodéw w tym przypadku moze
by¢ wiele, a efektem bedzie na przyktad przesuniecie przecinka, ktore w efekcie

moze zaburzy¢ wynik sredniej,

e Zanieczyszczenia szumem — pojawiajace si¢ zwykle podczas odczytu z innych
urzadzen w szczegdlnosci analogowych, moze skutkowaé btedami na przyktad
podczas zmiany kodowania, efektem beda tu dane niezdatne do odczytu na

przyktad szereg liter, symboli i cyfr w miejscu wartosci liczbowej.

2.5.1 Podstawowe algorytmy uczenia

Algorytmy moga dawac bardzo dobre wyniki do momentu pojawienia sie danych,
ktore nie sa czyste — wolne od wad. Mimo powstania algorytméw bezpieczniej-
szych nadal sg popularne w zastosowaniach praktycznych, moze to wynikaé z faktu
mniejszego naktadu obliczeniowego. Na przyktad gdy do dyspozycji jest mata ilos¢
danych, ktora uzytkownik jest w stanie przejrze¢ i naprawi¢ w rozsadnym czasie
optaca si¢ poswieci¢ czas na poprawienie btednych danych zaktada¢ ich odrzucenie
poprzez uzycie bezpiecznego algorytmu tracac cenne dane.

Istniejg rozne algorytmy, ktore nie uwzgledniaja btedéw danych, oprocz wy-
mienionych ponizej nalezy wspomnie¢ o algorytmie Lovenberga-Marquardta oraz

algorytmie gradientéw sprzezonych.
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Algorytm wstecznej propagacji btedu

Jeden z najpopularniejszych algorytmoéw uczenia, jego wprowadzenie pozwolito
na efektywne uczenie wielowarstwowych sieci neuronowych. Sposéb dziatania tego

algorytmu opiera si¢ na nastepujacych krokach:

e Analiza sieci od wejé¢ do wyjsé, obliczanie sygnatéw wyjsciowych poszczegdl-

nych warstw oraz pochodnych czgstkowych funkcji aktywacji,

e Analiza sieci od wyj$¢ do wejsé¢, nastepuje zamiana obliczanie réznicy miedzy
sygnatami wyjsciowymi, a zadanymi, réznica ta jest nastepnie podawana na
wyjécie, natomiast funkcje aktywacji zastepowane sg pochodnymi obliczonymi

w kroku poprzednim,

e Aktualizacja wag sieci, kroki beda powtarzane do momentu osiggniecia war-

tosci pozadanej [8].
Zmiana wag odbywa sie przy uzyciu wektora zmiany wag AE?, obliczanego jak
ponizej:
Wt+1) =0 (t) + AW (2.7)

gdzie: t — numer epoki.

AT = Uig; (2.8)

gdzie: n — wspotczynnik uczenia, p — kierunek uczenia.

Algorytmy gradientowe

Zestaw algorytmoéw, ktorych zasada dziatania opiera sie na rozwinieciu funkcji w

szereg Taylora. Aproksymacja wartosci tego szeregu opisana jest ponizszym wzorem

8]:

B(@ +1) = B(T) + (VE@)'p+ 50" H@p + . 29)

Algorytmy te nie sg jednak pozbawione wad, mimo ich prostoty sg powolne i

majg tendencje do zapetlania w miejscach zwanych minimami lokalnymi.
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2.5.2 Odporne algorytmy uczenia

Szereg algorytmow niewrazliwych na zanieczyszczenie danych. Odpornosé tych
algorytmow opiera sie miedzy innymi na zmianie sposobu obliczania funkcji btedu.
Wynikiem jest mniejszy wplyw pojedynczych bledéw na cale zestawy danych. [§]
9]

Oprécz przedstawionego ponizej algorytmu warte wspomnienia sa: TAO — od-

porny algorytm propagacji wstecznej oraz algorytm propagacji wstecznej RBP.

Odporny algorytm z kryterium LMLS

LMLS (Least Mean Log Squares) jest to kryterium btedu przyjete w tym algo-

rytmie opisane ponizszym wzorem [8]:

p(ri) = log(1 + %rf) (2.10)

Jest to najprostszy i najczesciej uzywany odporny algorytm.

2.6 Wazne zjawiska zwigzane z sieciami

neuronowymi

2.6.1 Epoka

Jest to jednorazowe uzycie wszystkich przypadkéw uczacych (gdzie jako przypa-
dek uczacy uwazamy zestaw wejécia i wyjscia bedacego poprawng odpowiedzig na
zadane wejscie). Za kazdym razem losowana jest inna kolejno$¢ wykorzystania przy-
padkéw by uniknaé zapamictania kolejnosci, nastepuje takze zmiana wag. Zaréwno

zbyt mata jak i zbyt duza liczba epok moze mie¢ negatywny wplyw.

2.6.2 Przeuczenie

Efekt wywolany réznymi czynnikami polegajacy na zbyt mocnym dopasowaniu
sie¢ modelu sieci do zestawu treningowego. Moze by¢ efektem zbyt matej liczby
danych uzytych wielokrotnie lub duzego zestawu, ktorego elementy sa do siebie
mocno zblizone. Inna mozliwoscia jest zle dobrany zestaw treningowy nie oddajacy
prawdziwego zakresu danych. Przeuczeniem mozemy tez nazwaé sytuacje gdy sie¢
nauczyta sie mocno reagowa¢ na drugorzedne cechy danych sprawiajac btedy w

podstawowych przypadkach.
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2.6.3 Podziat przypadkéw uczacych na podgrupy

Jest to gtéwne zadanie podczas przygotowania danych do uczenia sieci w meto-
dzie uczenia z nauczycielem. Uzytkownik powinien dokonaé¢ podziatu na dwie lub

trzy podgrupy. Sa nimi kolejno:
e Zestaw treningowy — zbior uzywany do uczenia sieci,

o Zestaw walidacyjny — zbiér wykorzystywany podczas uczenia do sprawdzania

postepu nauki,

e Zestaw testowy — shuzy do ostatecznej oceny jakosci modelu.

2.6.4 Hiperparametry

Wartosci zmienne dla zbudowanej sieci, ktore uzytkownik moze zmienia¢, aby

zoptymalizowaé proces uczenia. Zwykle kazda warstwa ma wtasne hiperparametry.



Rozdziat 3

Algorytmy widzenia

komputerowego

Szeroka dziedzina widzenia komputerowego dostarcza nam narzedzi w postaci
programéw i algorytmoéw, ktére umozliwiaja nam manipulowanie zawartos$cia ob-
razu. Obecnie algorytmy widzenia komputerowego sa wykorzystywane w wielu
dziedzinach zycia codziennego, miedzy innymi w monitoringu, medycynie, wojsku,
robotyce oraz przy produkcji filméw. Gléwnymi zastosowaniami tych algorytmow
jest taczenie ze sobg obrazéw, dopasowywanie obrazow medycznych czy dobor ste-
reopar.

Jednym z gtéwnych zadan algorytméw jest znalezienie jak najwiekszej liczby
punktéw charakterystycznych na obrazie. Kazdy z punktéw nazywany ”keypo-
int” posiada dodatkowo swoj deskryptor, ktory opisuje okolice tego punktu na obra-
zie. Kazdy z punktow kluczowych ma takze odpowiadajaca mu skale, ktéra mozemy
zauwazy¢ na obrazie poprzez rozmiar okregu, ktérym zostat otoczony punkt charak-
terystyczny. Ostatnim waznym elementem jest wektor kierunkowy, ktory daje nam
mozliwo$¢ poréwnywania obrazéw mimo ich obrotu. Jest on zaznaczany w postaci
promienia okregu okreslajacego odpowiedni punkt.

Jest wiele algorytméw widzenia komputerowego réznia sie aparatem matema-
tycznym i ztozonoscia przez co daja rézne wyniki dla tych samych danych wejscio-
wych. Przyktadami takich algorytméw sa SIFT, SURF, BRIEF, BRISK, ORB oraz
KAZE i AKAZE.

3.1 SIFT

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) Algorytm zaproponowany przez Da-
vid G.Lowe’a w 2004 roku. Jest on oparty na przyblizeniu Laplasjanu Gaussow

(LoG) nazywanym w skrocie (DoG) Differece of Gaussians — Roznica Gausséw [10]

24
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RYSUNEK 3.1: Zaznaczenie punktéw charakterystycznych przez algorytm SIFT

Roéwnanie opisujace dziatanie roznicy Gaussow ma postac:

D(z,y,0) = (G(z,y, ko) — G(x,y,0)) * I(x,y), (3.1)

Gdzie: G — funkcja Gaussa

RYSUNEK 3.2: Zaznaczenie punktéw charakterystycznych przez algorytm SIFT
z uwzglednieniem wektora kierunkowego oraz rozmiarem deskryptora
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Zdjecie uzyte jako przykitadowe posiada rozmiar 1024 x663 piksele. Na pierw-

szym przyktadzie mozemy zauwazy¢ duza liczbe zaznaczonych punktow.

Algorytm SIFT mozemy w skrocie opisa¢ za pomoca kilku krokow:

Detekcja ekstreméw przestrzeni skali

Lokalizacja punktow charakterystycznych

Skojarzenie orientacji

Deskryptor punktow kluczowych

3.2 KAZE

Algorytm widzenia komputerowego z 2012 roku przedstawiony przez Pablo F.
Alcantarilla. Oparty jest na znormalizowanej skali wyznacznika macierzy Hessego
oL

i div(c(x,y,t).VL) (3.2)

gdzie: ¢ — funkcja przewodnictwa, div — rozbieznos¢, V — operator gradientu, L —

luminancja obrazu.

RYSUNEK 3.3: Zaznaczenie punktow charakterystycznych przez algorytm
KAZE
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RYSUNEK 3.4: Zaznaczenie punktow charakterystycznych przez algorytm
KAZE z uwzglednieniem wektora kierunkowego oraz rozmiarem deskryptora

3.3 BRISK

Algorytm wykrywania punktéw charakterystycznych odporny na zmiane skali i
rotacje. Nazwa pochodzi od Binary robust invariant scalable keypoints co oznacza
binarne odporne niezmienne skalowalne punkty charakterystyczne. Stworzony w
roku 2011 jako jego darmowa alternatywa algorytmu SIF'T, ktéry mimo poczatkowej
dostepnosci stat sie algorytmem licencjonowanym dla uzytkownikéw komercyjnych.

Oparty jest o algorytm przestrzenno-oktawowy FAST [11].



3.83. BRISK

RYSUNEK 3.5: Zaznaczenie punktow charakterystycznych przez algorytm
BRISK

RYSUNEK 3.6: Zaznaczenie punktow charakterystycznych przez algorytm
BRISK z uwzglednieniem wektora kierunkowego oraz rozmiarem deskryptora

28



Rozdziat 4

OCR

OCR to akronim, pod ktérym kryje sie optyczne rozpoznawanie znakéw (Optical
Character Recognition). Rozwiazanie to moze mieé¢ wiele zastosowan uzytku prze-
mystowego, specjalnego oraz medycznego jak i codziennego. Przyktadami narzedzi

uzywajacych rozpoznawanie znakéw sa:

e aplikacje wykrywajace tekst w czasie rzeczywistym z kamery telefonu, na przy-

ktad Google Ttumacz oraz Aplikacja wbudowana w telefonach Huawei,
e programy wykrywajace tekst w obrazach,

e narzedzia do wykrywania tekstu w plikach, w ktorych tekst wystepuje w po-

staci zdjec¢, blokow lub innej formie uniemozliwiajacej dostep do jego edycji.

Mimo, ze systemy korzystajace z algorytméw OCR istniejg juz wiele lat, nadal
istnieje duzy niewykorzystany potencjal rozwoju tych systeméw, a takze sposobu
ich uzycia. Postepujaca obecnie cyfryzacja wymaga przepisywania tekstu zawartego
w ksiazkach lub innych formach pismiennych na komputer. Proces ten mogtby
zostaé zautomatyzowany poprzez zeskanowanie zrédel pisanych, a nastepnie uzycie
algorytmow rozpoznajacych znaki.

Kolejnym przyktadem uzycia OCR moze by¢ lub juz jest aplikacja dla os6b nie-
widzacych. Zamontowanie kamery na przyktad w okularach, a nastepnie potaczenie
ich ze stuchawks przekazujaca odczytany tekst wprost do ucha.

Innym przyktadem byltby system kamer miejskich kontrolujacych na biezaco po-
tozenie samochodéw poprzez odczytywanie tablic rejestracyjnych i numeréw znaj-
dujacych sie za szyba. Takie rozwigzanie mogloby zaoszczedzi¢ cenny czas podczas

poscigébw policyjnych lub poszukiwaniu skradzionych aut.

29
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4.1 Metoda deterministyczna

Metoda rozwiazania problemu polegajacego na stworzeniu prostego programu
OCR przy uzyciu jezyka Python oraz algorytmow widzenia komputerowego omé-
wionych w poprzednim rozdziale. Mimo, ze celem pracy jest rozwigzanie problemu
przy uzyciu sieci neuronowej to w pierwszej kolejnoéci zostata podjeta proba uzycia
istniejacych juz narzedzi i zaprzegniecia ich do rozwigzania zadania w celu p6zZniej-
szej analizy i porownania efektywnogsci.

Algorytmy widzenia komputerowego sa dostepne poprzez biblioteke OpenCV,
ktora umozliwia korzystanie z nich w jezykach Python oraz C++. Jezyk Python
natomiast zostat wybrany ze wzgledu na popularnosé tego jezyka w dziedzinie sieci

neuronowych i elastycznosé¢ przetwarzania danych.

4.1.1 Poréwnanie algorytmow

Pomimo duzej liczby dostepnych algorytmow oraz dostepnych dokumentacji i
badan nie byto jasnych przestanek, ktory algorytm jest najbardziej odpowiedni do
wykonania tego zadania. Dlatego tez zostal przeprowadzony szereg badan majacych

na celu wybor algorytmu, a takze optymalizacje jego parametrow.

Badania i wyniki

Pierwsze badanie miato na celu sprawdzenie jakie algorytmy sa dostepne i dar-
mowe poprzez biblioteke OpenCV. Dostepne algorytmy zostaly sprawdzone za po-
moca krotkiego testu na pieciu pierwszych literach alfabetu, test sprawdzit jak radza
sobie z rozpoznawaniem znakow. Uzyty zostal zestaw liter z zakresu a-e oraz trzech
roznych fontow rézniacych sie od siebie typem. Fonty mozemy podzieli¢ na szery-
fowe (serif), bezszeryfowe, "slab serif” | skryptowe oraz odreczne. Dodatkowo moga
one wystepowa¢ w roznych wersjach na przyktad pogrubione lub zapisane kursywa,

jednak to bedzie przedmiotem pdzniejszych badan.

RYSUNEK 4.1: Przyklad poprawnego (po lewej) i mogacego sprawié¢ problem
(po prawej) pordéwnania

Rysunek 4.2 graficznie przedstawia sposob poréwnania przez algorytmy.

Tabela 4.1 przedstawia wyniki dwoch badan. Pierwsze sprawdza trafnosé algo-

rytméw dla domyslnej wartosci ratio-tresh. Natomiast druga czes¢ tabeli pokazuje
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wynik dla najlepszej wartosci tego parametru po dokonaniu badan za pomocg me-
tody préb i btedéow. Wyniki tych badan jasno sugeruja, ze algorytmy AKAZE oraz
ORB nie radzg sobie z rozpoznawaniem tekstu dlatego zostaly odrzucone podczas
dalszej czesci badan. Z pozostatych czterech odrzucono réwniez brief ze wzgledu na

identyczne wyniki jak w przypadku algorytmu BRISK.
Tabele 4.1 nalezy czyta¢ w nastepujacy sposob:
e kolor zielony (1) wszystkie rozpoznane punkty sobie odpowiadaty,

e kolor 761ty (-1) rozpoznane punkty nie zawsze sobie odpowiadaly,

e kolor czerwony (0) brak rozpoznanych punktéw lub blednie rozpoznane punkty

charakterystyczne przewazaly nad poprawnymi.



TABLICA 4.1: Tabela dotyczaca sprawnosci znanych algorytmoéw w wyszukiwa-
niu liter na obrazie przy uzyciu metody punktow charakterystycznych

times . times . times . times . times . times .
Zestaw courier . courier . courier . courier . courier . courier .
new arial new arial new arial new arial new arial new arial
kontrolny new new new new new new
roman roman roman roman roman roman
Uzyty AKAZE BRIEF BRISK KAZE ORB SIFT
algorytm
Litera a 0 0 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 1 -1 -1
Litera b 0 0 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 0 0 -1 0 -1
Litera ¢ 0 0 0 -1 0 -1 -1 0 -1 -1 0 -1 0 0 0 1 -1 -1
Litera d 0 0 0 1 -1 -1 1 -1 -1 1 -1 -1 0 0 0 1 -1 -1
Litera e -1 -1 0 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 0 1 1 -1 -1 -1
z algorytmem filtrujacym Loew’a oraz ratio_tresh = 0.7
Litera a 1 0 0 1 0 0 1 -1 1 1 0 0
Litera b brak mozliwosci 1 1 0 1 1 0 1 -1 1 brak mozliwosci -1 0 1
Litera c uzycia algorytmu 1 0 0 1 0 0 1 0 1 uzycia algorytmu 1 0 0
Litera d filtrujacego Loewa 1 0 0 1 0 0 1 1 1 filtrujacego Loewa 1 0 1
Litera e 1 0 0 1 0 0 1 0 0 -1 0 0

Tr
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Na podstawie wybranych algorytméw oparte zostato trzecie badanie majace na
celu ich optymalizacje. Wartoscia, ktérg nalezato podda¢ usprawnieniu byt dystans
(distance) czyli wynik, za pomoca ktorego przedstawiana jest miara podobienstwa
miedzy dwoma poréwnywanymi punktami charakterystycznymi.

Wartosé parametru distance nalezy rozumieé¢ tak, ze blisko$¢ podobienstwa jest
odwrotnie proporcjonalna do wartosci wspétczynnika. Zatem najlepszym dopaso-
waniem punktow jest przypadek gdy parametr jest rowny 0. Zadaniem badania
natomiast bylo ustalenie maksymalnej wartosci tego parametru aby uzyska¢ jak
najwiecej trafiefi (znalezionych poprawnie podobienstw miedzy literami). Wyniki
najlepszego doboru dla kazdego algorytmu z osobna zostaly przedstawione w tabe-
lach 4.2, 4.3 oraz 4.4.

Tabele 4.2 — 4.4 nalezy czyta¢ w nastepujacy sposob:

e kolor zielony (1) wszystkie rozpoznane punkty sobie odpowiadaty,
e kolor z6tty (0) rozpoznane punkty nie zawsze sobie odpowiadaly,

e kolor czerwony (2) brak rozpoznanych punktéw lub btednie rozpoznane punkty

charakterystyczne przewazaly nad poprawnymi.

W wyniku przeprowadzonego badania odrzucono algorytm SIFT ze wzgledu na
duza liczbe btedow mimo optymalizacji jego parametrow.

Kolejne doswiadczenia zwarte w tabelach 4.5 oraz 4.6 zostaty wykonane za po-
moca programu wykorzystujacego potaczenie algorytméow KAZE oraz BRISK.

Podczas poprzedniego badania zaobserwowano, ze nie zawsze dopasowanie z
najmniejszg wartoscia parametru distance poprawnym rozwiazaniem. Dlatego tez
kolejne badanie miato na celu sprawdzenie dziatania aparatu matematycznego w
postaci $redniej arytmetycznej oraz geometrycznej. Wiyniki tego badania mozna
zaobserwowaé w tabeli 4.5, w ktorej jest roOwniez zawarte nawigzanie do wartosci
minimalnej opisanej jako min.

Przygladajac sie tabeli 4.5 widzimy, ze najwyzsze wartosci osiagane sa dla sred-
niej geometrycznej dla matych populacji. Mimo, ze najlepszy wynik dla populacji
rownej 51 7, to jednak ze wzgledu na przypadek stabego wyniku dla populacji row-
nej 6 uznano Srednig geometryczng z czterech najlepszych wynikow jako najlepsze

bezpieczne rozwiazanie.

Gdy méwimy o algorytmach widzenia komputerowego pamietamy, ze czesé z nich
jest odporna na rotacje oraz zmiane skali. Jednak nie byto pewnosci czy algorytm
z niewrazliwy na rotacje bedzie w stanie odczytaé litery zapisane kursywa (italic)
w tekscie oraz w przypadku tekstu pogrubionego (bold), ktére mozna poréwnaé do

zmiany skali, na ktorg te algorytmy réwniez sg odporne.
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TABLICA 4.2: Tabela dotyczaca sprawnosci algorytmu SIFT w wyszukiwaniu
liter na obrazie przy uzyciu metody punktéw charakterystycznych po optyma-
lizacji funkcji dystansu

dla distance <=301
Uzyty SIFT
algorytm
Font . . .
times new roman courier new arial
bazowy
Font times courier . times courier . times courier .
arial arial arial
testowy | new roman | new new roman | new new roman | new
a 1 2 2 2 1 2 1 2 1
b 1 2 2 2 1 1 2 2 1
c 1 2 2 2 1 2 2 1 1
d 1 2 2 2 1 1 2 2 1
e 1 2 2 1 1 1 2 2 1
f 1 2 2 2 2 2 2 2 1
g 1 2 2 2 1 2 2 2 1
h 1 2 2 2 1 2 2 2 1
i 1 2 2 2 2 2 2 2 1
j 1 2 2 2 2 2 2 2 1
k 1 2 2 2 1 2 2 2 1
1 1 2 2 2 2 2 2 2 1
m 1 1 1 1 1 2 1 2 1
n 1 2 2 2 1 2 2 2 1
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
P 1 2 2 2 1 2 2 1 1
q 1 2 2 2 1 2 2 2 1
r 1 2 2 2 2 2 2 2 1
S 1 2 2 2 1 1 2 1 1
t 1 2 2 2 2 2 2 2 2
u 1 1 2 2 1 2 2 2 1
v 1 2 2 2 1 2 2 2 1
w 1 2 2 2 1 2 2 2 1
X 1 2 2 2 1 2 2 2 1
y 1 2 2 2 2 2 2 2 1
Z 1 2 2 2 2 2 2 2 1

Aby przekonac¢ sie jak algorytmy wyposazone w wiedze o punktach charaktery-
stycznych z liter podstawowych (regular) beda w stanie znalez¢ trafienia w literach
pisanych kursywa oraz pogrubionych. Wyniki badania, w ktérym wykorzystano juz
zoptymalizowany przez $rednig geometryczng z 4 elementow, znajduja sie w tabeli
4.6.

Wyniki badania uswiadamiaja, ze wykorzystanie liter zapisanych kursywa oraz
pogrubionych dziata negatywnie na wyniki sredniej. Jest to efektem przyblizonego
opisu kursywy i pogrubienia gdyz kursywa nie jest czysta rotacja litery, a co za
tym idzie niektére punkty charakterystyczne przestajg mie¢ znaczenie. Podobnie
sytuacja wyglada przy foncie pogrubionym tu réwniez punkty charakterystyczne

moga by¢ catkiem inne.

Podczas prac nad ostateczng forma programu wykorzystujacego metode deter-

ministyczng poprzez algorytmy widzenia komputerowego wykonano jeszcze szereg
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TABLICA 4.3: Tabela dotyczaca sprawnosci algorytmu KAZE w wyszukiwaniu
liter na obrazie przy uzyciu metody punktéw charakterystycznych po optyma-
lizacji funkcji dystansu
dla distance <= 0.091
Uzyty KAZE
algorytm
Font . . .
times new roman courier new arial
bazowy
Font times courier . times courier . times courier .
arial arial arial
testowy | new roman | new new roman | new new roman | new
a 1 1 1 1 1 2 2 2 1
b 1 2 2 2 1 1 1 1 1
¢ 1 2 2 2 1 2 2 2 1
d 1 2 2 2 1 1 2 1 1
e 1 2 2 2 1 1 2 1 1
f 1 2 2 2 1 2 2 2 1
g 1 2 2 2 1 2 2 2 1
h 1 2 2 2 1 1 2 1 1
i 1 2 2 2 1 2 2 2 1
j 1 2 2 2 1 2 2 2 1
k 1 2 2 2 1 2 2 2 1
1 1 2 1 2 1 2 1 2 1
m 1 1 2 2 1 2 2 1 1
n 1 2 2 2 1 1 2 1 1
o) 1 2 2 1 1 1 1 1 1
p 1 2 2 2 1 2 2 2 1
q 1 2 2 1 1 2 1 2 1
r 1 2 1 2 1 2 1 2 1
S 1 1 1 1 1 1 1 1 1
t 1 2 2 2 1 2 2 2 1
u 1 2 2 2 1 1 2 1 1
v 1 2 1 2 1 1 1 1 1
w 1 2 1 2 1 2 0 2 1
X 1 1 1 1 1 1 1 1 1
y 1 2 2 2 1 1 2 1 1
V/ 1 1 2 1 1 1 1 1 1

innych badan majacych na celu optymalizacje metody jednak ich wktad nie byt, az

tak znaczacy, aby nalezato je tutaj przedstawic.

Jedynym parametrem, o ktérym warto jeszcze wspomnie¢ jest threshold. Jest to

zmienna uzywana podczas przetwarzania obrazu, ktory zamieniony na skale szarosci

jest poddawany binaryzacji. Binaryzacja polega na sprogowaniu obrazu w zaleznosci

od wartosci kazdego punktu obrazu i przypisaniu zera lub jedynki — odpowiednio

koloru czarnego lub biatego. W skrdcie mozna ten proces opisa¢ jako zamiane obrazu

monochromatycznego na obraz czarno-bialy Podczas optymalizacji wczytywanych

obrazéw najlepsze wyniki osiggano dla wartosci 245 w skali od 0 do 255. Przy czym

badanie przeprowadzono dla zbioru wartosci liczb rownych wielokrotnoscia cyfry 5,

przyblizenie to wynikato z niskiej wagi problemu oraz oszczednosci obliczeniowe;.
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TABLICA 4.4: Tabela dotyczaca sprawnosci algorytmu BRISK w wyszukiwaniu
liter na obrazie przy uzyciu metody punktéw charakterystycznych po optyma-
lizacji funkcji dystansu

dla distance <=490
Uzyty BRISK
algorytm
Font . . .
times new roman courier new arial
bazowy
Font times courier . times courier . times courier .
arial arial arial
testowy | new roman | new new roman | new new roman | new
a 1 1 2 1 1 2 1 1 1
b 1 1 1 1 1 1 1 1 1
c 1 2 1 2 1 1 1 1 1
d 1 1 2 1 1 2 1 1 1
e 1 1 2 1 1 1 1 1 1
f 1 2 2 1 1 2 1 2 1
g 1 2 1 1 1 1 1 2 1
h 1 1 2 1 1 1 1 2 1
i 1 1 2 2 1 2 2 2 1
j 1 2 1 2 1 1 2 2 2
k 1 1 1 1 1 2 2 1 1
1 1 2 1 1 1 2 2 1 2
m 1 1 2 1 1 2 1 1 1
n 1 2 1 1 1 1 1 1 1
0 1 1 2 1 1 2 1 1 1
P 1 2 2 1 1 1 1 2 1
q 1 1 2 2 1 2 1 1 1
r 1 2 2 1 1 2 1 2 1
S 1 1 1 1 1 1 1 1 1
t 1 2 2 2 1 1 1 1 1
u 1 1 2 2 1 1 2 1 1
v 1 1 2 1 1 1 1 2 1
w 1 2 2 1 1 1 1 1 1
X 1 1 1 1 1 1 1 1 1
y 1 2 2 2 1 2 2 2 1
Z 1 1 1 1 1 1 2 1 1

Obserwacje i wnioski

Rézny rozmiar tego samego fontu moze dawa¢ inny wynik z powodu zmiany skali
punktéw charakterystycznych.

Podobienstwo liter jest poczatkowym problemem dla algorytmu na szczescie
mozna go szybko zniwelowaé¢ poprzez ograniczenie “odlegtosci” pomiedzy punktami
charakterystycznymi znajdujacymi sie na literach do siebie porownywanych. Jed-
nakze podczas wyboru odlegtosci granicznej nalezy wzia¢ pod uwage, ze odlegtosé
ta nie bedzie rowna 0 jaki i bliska tej wartosci dla réznych czcionek. Litery moga
byé¢ do siebie podobne poprzez bycie swoimi odbiciami lustrzanymi na przyktad:
“pT i “b”) “pPivq”, w1 "m”, “b” 1 7d”, "n” i ”u”, zawieranie si¢ na przyktad

¢’ zawarte w “o” lub “n” i "r” zawarte w "m”, innym tacznikiem miedzy literami

[1P%h] 9 0

jest zawieranie podobnych krawedzi na przyktad: “c”, 7e” i 70” lub “I” i "t” oraz

(1))

“i?? 1 77j7’ Jak 1 X 7 77y77‘
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TABLICA 4.5: Tabela przedstawiajaca poréwnanie réznych aparatéw matema-
tycznych usredniajacych wynik parametru distance

Aparat NE.L 27 moZliwygh przypa%dkéw,'
matematyczny gdzie dwa ob.razkl.nle 53 literami,
a brakujaca litera jest o
sred. aryt. z 10 18
sred. aryt. z 5 18
sred. aryt. z 3 19
minimum 15
sred. geom. z 10 20
sred. geom. z 8 20
sred. geom. z 7 22
sred. geom. z 6 18
sred. geom. z 5 22
sred. geom. z 4 21
sred. geom. z 3 21
sred. geom. z 2 21

TABLICA 4.6: Tabela ukazujaca efekty zmiany zestawu bazowego punktéw cha-
rakterystycznych

Na 27 mozliwych,
Zestaw liter | gdzie dwa obrazki nie sg literami,
a brakujaca litera jest o

Bez kursywy

. S 21
1 pogrubienia
kursywa 20
pogrubienie 20
kursywa 15

i pogrubienie

Zarowno pogrubienie jak i kursywa moga zosta¢ odebrane przez algorytm jako
odrebne fonty w szczegdlnosci w przypadku cienkich liter oraz fontéw z szeryfami.
Roézne fonty znacznie si¢ od siebie réznia dlatego nie bedzie zaskoczeniem problem
z wykryciem liter mimo znajomosci algorytmu z ich kilkoma konfiguracjami.

Innym problemem jest odlegtos¢ miedzy literami w réznych fontach. Im ona
mniejsza tym wicksze wyzwanie bedzie ona stawia¢ algorytmowi wyszukiwania ksztat-
tow, a co za tym idzie moze spowodowaé niemozliwo$¢ powiazania z jakakolwiek li-
tera. W skrajnym przypadku caly wyraz moze zosta¢ uznany za pojedynczy ksztatt.

Threshold jest kluczowy juz na samym poczatku, musi zosta¢ dobrany tak by
ujat jak najwiecej szczegdtow znalezionych liter, jednak z drugiej strony powinien
“odsia¢” zbedne cienie wynikajace na przyktad ze stabego do$wietlenia, zastoniecia
kartki przez osobe robiaca zdjecie lub btedéw drukarki.

Zmnaki specjalne moga sprawi¢ duza trudnos¢ ze wzgledu na ich wystepowanie

calosciowe lub czesciowe w alfabecie. W szczegolnosei takich jezykach jak polski,
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czeski, niemiecki i jezyki im pokrewne. Przyktadem takich powigzan miedzy zna-

((i?? (155 (150} (13X

kami specjalnymi a literami jest korelacja liter oraz ‘i, “z” z “.” czyli znakiem

konczacym zdanie lub podobienstwo znaku przecinka “” z elementem liter “¢” i “z”.
Jakos$¢ zdjecia moze sprawi¢, ze kluczowe elementy uzywane jako punkty cha-
rakterystyczne moga zostaé utracone, a co za tym idzie szansa na poprawne odszy-

frowanie litery bedzie niska.

4.1.2 Budowa programu

Program oparty o algorytmy widzenia komputerowego zostat zaimplementowany
tak aby wydoby¢ optymalne dziatanie rownolegle pracujacych algorytmow, ktore
zostaly uprzednio zoptymalizowane. Polega to na dodaniu wynikéw algorytmow
KAZE i BRISK do wspdlnego wektora danych, a nastepnie sprawdzeniu, ktory
wynik pojawia sie najczesciej. Zastosowanie narzedzia matematycznego w postaci
dominanty wynika z faktu, ze Srednia geometryczna jest stosowana na wektorach

podczas kazdego poréwnania.

Baza danych

Baza danych, o ktéra oparte jest dziatanie programu jest zbior liter alfabetdw
zapisanych w roznych fontach oraz ich wersjach w kursywie i pogrubieniu. Daje
nam to zatem kilkadziesiat réznych odpowiedzi dla pojedynczego znaku, ktory jest
sprawdzany przez program. Aby lepiej nakresli¢ liczbe poréwnan przyjmijmy, ze
zostato zaimportowanych szes¢ alfabetéw w réznych fontach i w kazdej odmianie,
daje nam to osiemnascie alfabetéw po dwadziedcia szes¢ liter kazdy czyli 468 liter
przy czym kazda litera jest porownywana przez dwa algorytmy. Czyli kazda litera
podana programowi na wejscie jest porownywana tgcznie z 936 razy. Oznacza to
duzy naktad obliczeniowy.

Baza liter zostata w catosci przygotowana na potrzeby tego programu. Podczas
jej tworzenia zostal zaprogramowany algorytm o roboczej nazwie SCaS — Search,
Cut and Save (Szukaj, Wytnij i Zapisz), ktory stal sie tez czescia ostatecznego
programu. Jego zadaniem jest znajdowanie liter na zadanym obrazie ich wyciecie i
zapisanie kazdej litery do osobnego pliku o rozszerzeniu .png.

Kod tego algorytmu jest dostepny tutaj:

https://github.com/Kinoruu/SCaS_Algorithm /blob/master /main.py

Wykorzystane biblioteki

Podczas implementacji programu wykorzystano przede wszystkim biblioteke o
nazwie OpenCV w wersji dla jezyka Python. Byta ona niezbedna by méc korzystac

z algorytméw widzenia komputerowego, a takze dzialania na obrazach.
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RYSUNEK 4.2: Schemat blokowy programu, gdzie GM oznacza przyjecie war-

tosci najczesciej wystepujacej

Druga biblioteka wykorzystang w tym programie jest NumPy, w celu pracy na
obrazach zapisanych w postaci macierzy. Innym zastosowaniem byto tworzenie pu-

stych macierzy i wektoréow oraz wykorzystanie aparatu matematycznego wbudowa-

nego w te biblioteke.

Ostatnia zewnetrzna biblioteka nosi nazwe Pillow i byta ona wykorzystana gtow-
nie do zamiany przetworzonych juz obrazéw w postaci macierzy z powrotem do

oryginalnej postaci. Funkcja whudowana w te biblioteke umozliwiajaca taka trans-

formacje nosi nazwe Image.
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1 import numpy as np
2 import cw?

3 from PIL import Image

RYSUNEK 4.3: Zrzut ekranu zaimplementowanych bibliotek

15@ gray = cv2.imreadi{filename="'test3.png', flags=cv2.IMREAD _GRAYSCALED

RYSUNEK 4.4: Zrzut ekranu wykorzystania biblioteki OpenCV do importowa-

nia obrazu
471 kaze = cw2.EKAZE_create()
472 kevpointsl, descriptorsl = kazre.detecténdCompute(di, None)
473 kevpoints2, descriptors? = kare.detecténdCompute(d, None)

RYSUNEK 4.5: Zrzut ekranu wykorzystania biblioteki OpenCV do implementa-
cji algorytmu KAZE

Kod programu

Caty program liczy sobie w momencie pisania tej pracy niecate 700 linijek. I jest
dostepny pod adresem:
https://github.com/Kinoruu/advanced_letters_recognition /blob /master /main.py

4.1.3 Wydajnos¢ metody

Duzy naktad pracy nad badaniami optymalizacyjnymi oraz stworzeniem wtasnej
biblioteki nie czyni jednak rozwiazania deterministycznego idealnym. Nie mozna go
nawet nazwaé wystarczajacym gdy jego skuteczno$é¢ dla pojedynczych liter alfabetu
to w przyblizeniu 80% (skuteczno$é 21 na 26 liter). Jednakze biorac pod uwage
wzgledna statystyke jezyka polskiego i angielskiego wydajnosé tej metody spada do
okoto 60%.

4.2 Metoda sieci neuronowych

4.2.1 Baza danych

Poczatkowo uzyta zostata rozbudowana wersja bazy danych stworzonej dla me-
tody deterministycznej. Kilkukrotnie ja rozszerzono (przy pomocy wspomnianego
juz algorytmu SCaS, natomiast fonty pochodzity z bazy wbudowanego w system
Windows programu Notatnik oraz zewnetrznego programu do pisania LibreOffice

Writer) z 400 do ponad 2000 liter oraz podzielono w sposéb losowy na trzy ze-
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151  gray = np.arravigray)
RYSUNEK 4.6: Zrzut ekranu przyktadowego wykorzystania biblioteki NumPy
372 im = Image.fromarrayiim)

RYSUNEK 4.7: Zrzut ekranu przykladowego wykorzystania biblioteki Pillow

stawy w stosunku 68:10:1 (odpowiednio zestaw treningowy, walidacyjny i testowy

co mozna zauwazy¢ na zrzucie ekranu przedstawionym na rysunku 4.8.

DO IMZYNIERK] » programy » OCR_test » database | database
Mazwa Data i Typ: Falder plilw
test 021-00 | okalizacia:  HADO INZYMIERKT\progran\ OCR_test
train 2021-0 . o
Rozmiar: 893 KB (bajtdw: 573 633)
validation 2021-0 Ruzmiar na
¥ g4,0 MB (bajkéw: 67 141 632}
Zawiera: 2 049 plikaw, 51 Folderdw
< -1 « train > 3 h a Ukworzony: 13 skycznia 2022, 12:38:56
~
Akrybuby: [m] Tylko do edezytu (dotyczy
a tylko plikaw w Folderze)
a a
D Ukryty Zaawanso
a (2l.png a (3.png a (#.png
V -
Elementy: 628

RYSUNEK 4.8: Wykres przedstawiajacy liczbe probek dla liter i cyfr znajduja-
cych sie w bazie danych stworzonej na potrzeby tego projektu

Drugim krokiem byto uzycie ogélnodostepnych baz danych recznie pisanych liter
oraz cyfr. W pierwszej kolejnoéci podjeta zostata proba stworzenia sieci neuronowej i
jej optymalizacja dla osobnego przypadku korzystajac jedynie ze zbioru cyfr. Mimo,
ze do tej pory programy (wersja deterministyczna oraz sie¢ neuronowa dla wlasnej
bazy danych) miaty na celu rozpoznawanie liter, to ze wzgledu na mniejszy rozmiar
gotowej bazy danych podjeto probe rozpoznawania cyfr. Gotowe zbiory danych
charakteryzuja sie uporzadkowana budowa, to znaczy zestaw sktada si¢ z obrazu
oraz etykiety. Natomiast zestaw stworzony na potrzeby metody deterministyczne;j
nie posiadat etykiet, bazowal on na nazwach zdjec.

Baza danych liter od a do z, z pominieciem polskich liter zostata pobrana ze
strony [12] w postaci pliku .csv. Natomiast zbiér cyfr zostal zaimportowany z bi-

blioteki TensorFlow z katalogu datasets dostepnego poprzez biblioteke Keras [13].
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Na rysunku 4.9 przedstawione zostaty przykitadowe wystapienia z obu zbioréw da-

nych.

RYSUNEK 4.9: Przykladowe prébki z zestawéw liter i cyfr

Implementacja tych zbioréw w programie zostata ukazana na rysunkach 4.10
oraz 4.11.

5@ data_azr = pd.read_csvi{"& I Handwritten Data.csv").astwpe('float32')

RYSUNEK 4.10: Zrzut ekranu przedstawiajacy implementacje bazy liter w pro-
gramie

78 ((train_data, train_labels), (test_data, test_labels)) = mnist.load_datal)

RYSUNEK 4.11: Zrzut ekranu przedstawiajacy implementacje bazy cyfr w pro-
gramie

Przyblizong liczbe probek dla kazdej z liter i cyfr mozna zobaczyé¢ na rysunku
4.12. Zauwazy¢ mozemy, ze cyfry posiadaja zblizong do siebie liczbe wystapien, na-
tomiast rozbieznosci liczby liter sa kilkukrotne. Wynika¢ to moze z faktu statystyki
jezyka lub trudnosci wyuczania rozpoznawania danych liter o czym wiedzieli tworcy

tej bazy danych.

4.2.2 Wykorzystane biblioteki

Podstawowa biblioteka niezbedna do stworzenia sieci neuronowej jest Tensor-
Flow. Na jej miejsce mogla zosta¢ wybrana réwnie popularna biblioteka o nazwie
PyTorch, jednak zostata odrzucona przez jej mniejsza znajomos¢. Biblioteka ta udo-

stepnia kluczowy dla uczenia maszynowego katalog Keras, z ktérego mozna pobrac
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Contents of training input per character:
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RYSUNEK 4.12: Rysunek przedstawiajacy rozklad liczby prébek dla poszcze-
gélnych znakéw uczacych — zbior po polaczeniu omoéwionym w rozdziale 4.2.4
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potrzebne warstwy, z ktorych zlozone sg sieci. 7 niej tez pochodzi zestaw danych
cyfr.

Bibloioteki NumPy oraz Pandas stanowia podstawe matematyczna programu
pozwalajac na odczytywanie zestawéw danych oraz ingerencje w ich format (liczba
wymiaréw oraz rozmiar — skracanie, wydtuzanie oraz taczenie i dzielenie)

Matplotlib oraz seaborn odpowiadajg za tworzenie wykreséw, seaborn dodat-
kowo dzieki bibliotece scikit-learn (sklearn) i wbudowanej w niej funkcji pozwalaja-
cej tworzenie macierzy bledu (confusion matrix — macierze te sa bardzo przydatne
podczas przedstawiania skutecznoscei dziatania sieci klasyfikujacych) jest w stanie

przedstawi¢ graficznie w postaci mapy ciepta jakosciowa tabele wyuczenia sieci.

4.2.3 Badania

Sieci neuronowe mimo swojej ztozonej architektury nie nadaja sie do wykonywa-
nia réznych zadan, to znaczy, jesli sie¢ zostata zaprojektowania do pewnego celu to
nie oznacza, ze po podaniu na jej wejécie innych danych uczacych bedzie w stanie
nauczy¢ sie poprawnie na nie odpowiadac¢. Jednak czesto wystarczy zmieni¢ kilka
parametrow tej samej architektury by méc wykorzystac¢ ja do innego, ale zblizonego
zadania. Dlatego tez ten rozdzial przedstawi prace nad wyborem i optymalizacja

dwdbch uzytych modeli sieci neuronowej.

Wybér sztucznej sieci neuronowej

Wiedzac, ze zadaniem sieci bedzie rozpoznawanie znakéw alfanumerycznych na
obrazach, wybor byt oczywisty mianowicie sie¢ klasyfikujaca splotowa. Ten rodzaj
sieci jest przeznaczony w szczegdlnosci do nauki na podstawie obrazow i przypisa-
nych im etykiet.

Poczatkowo stworzona zostata podstawowa sie¢ CNN sktadajaca sie z 10 warstw
(wliczajac warstwe wejsciowa 1 wyj$ciowa). Model ten zostal wykorzystany do wy-
uczenia osobno sieci rozpoznajacej cyfry i litery. I mimo optymalizacji nie dawal
idealnych rezultatow. W tym momencie pojawity si¢ dwie opcje, pierwsza byto po-
taczenie dwoch wyuczonych modeli w jeden, natomiast druga byto potaczenie dwdch
baz w jeden zbidr i przy jego pomocy wyuczenie nowego modelu. Metode taczenia
gotowych modeli wykorzystuje sie najczesciej do taczenia modeli wyuczonych w tym
samym celu i na tym samym zbiorze danych wej$ciowych. Mimo braku informacji na
temat tgczenia dwdch réznych modeli, podjeta zostata proba badawcza. Skonczyta
sie ona niepowodzeniem z powodu btedu zwiazanego z naktadaniem potaczen i ich
wag. W zwiazku z tym nie metoda taczenia modeli zostata porzucona i uznana z
niepowodzenie.

Dlatego tez wybrana zostata bezpieczniejsza metoda potaczenia baz danych oraz

zbudowania nowego modelu. Uzyskany efekt byt podobny pod wzgledem jakosci do
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kazdej z poprzednich sieci z tg réznica, ze teraz cata logika byla zawarta w jednym
modelu sieci neuronowej.

Kolejnym krokiem wynikajacym z checi poprawienia tworzonego projektu byto
poszukiwanie gotowych sieci CNN ogodlnego przeznaczenia lub takich stworzonych
specjalnie do rozwiazania zadanego problemu. W ten sposéb znaleziona i wyko-
rzystana zostala sie¢ LeNet-5 w wersji zaktualizowanej [4]. Mimo wiedzy na temat
nowszych sieci splotowych o wysokich doktadnosciach dla dowolnych zestawow da-
nych, badania zostaly wykonane na zmodernizowanej sieci pochodzacej oryginalnie

z 1998. Schemat jej dziatania jest przedstawiony na rysunku 4.13.
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RYSuUNEK 4.13: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]

Wybér metody uczenia

Ze wzgledu na typ sieci neuronowej to jest sieci splotowej klasyfikujacej, najlep-
szym wyborem byta metoda uczenia z nauczycielem. Wybor ten opiera sie na tym,
ze w sieciach klasyfikujacych znamy oczekiwane wyjscie zatem zastosowanie uczenia
nienadzorowanego (bez nauczyciela) mogtoby okazaé si¢ nieskuteczne, a odpowiedzi
niespodziewane i nie trafione wzgledem zadanego problemu jakim jest rozpoznanie
znakéw na obrazie.

Dodatkowo stworzona na potrzeby projektu baza danych jak i gotowe zbiory
danych uczacych posiadaly etykiety (labels) pozwalajace na wykorzystanie uczenia

nadzorowanego.

Doboér parametréw uczenia

Optymalizacja gotowej architektury sieci neuronowej polega na dobraniu algoryt-
mow wspomagajacych uczenie oraz dobraniu wartosci hiperparametréw oraz innych
parametrow sieci.

Dobor optymalizatora, czyli algorytmu aktualizujacego wagi po kazdej epoce w

celu otrzymania jak najmniejszych roznic miedzy wynikiem sieci, a wartoscia ocze-
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TABLICA 4.7: Tabela przedstawiajaca wyniki badania poréwnujacego dzialanie
algorytmow optymalizujacych

Algorytmy optymalizujace

Liczba epok Adam SGD | Adadelta | Adagrad | Adamax | Nadam ftrl
10 98.43 98.41 26.94
20 98.39 (14) | 98.66 | 31.66 87.21 98.87 | 98.36 (16) | 64.61
25 97.92 (13) | 98.46 88.53 99.16 | 98.53 (12) | 67.52
30 98.18 (15) | 90.80 54.59 89.69 99.07 | 98.34 (15) | 65.25
40 67.95
50 69.81
60 74.96
100 84.57

kiwang na wyjsciu. Dodatkowo ich zadaniem jest zabezpieczenie przed przeucze-

niem oraz dziatanie majace na celu umozliwienie dziatania sieci rowniez dla danych

wejsciowych réznigcych sie od tych zawartych w zbiorze uczacym. Biblioteka Ten-

sorFlow oferuje kilka takich algorytméw miedzy innymi: Adam, SGD, AdaDelta,
AdaGrad, AdaMax, Nadam, Ftrl.

Aby wybrac najlepszy z nich przeprowadzone zostalo badanie , wyuczono te samag

architekture sieci przy uzyciu réznych optymalizatorow dla réznych wag. Wyniki

zostaly przedstawione w tabeli 4.7. Oprécz wynikéw tabelarycznych mozemy tez

zaobserwowaé roznice wyuczania na grafach ukazujacych funkcje btedu oraz wzrost

doktadnosci dla kazdej kolejnej epoki.
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RyYSUNEK 4.14: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]

Tabela 4.7 oraz rysunki 4.14 — 4.20 jednoznacznie wskazuja, ze najlepszym wybo-
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CNN_Id_2.model training sgd epochs 30
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RYSUNEK 4.15: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]
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3.5 = Training Loss
—— Validation Loss
08

3.0
o7

25
0.6

Z
a g
a =
— o
L]
220 <
E S 05
[ E
= ™
=
1.5 0.4
10 0.3
0.2 —— Training Accuracy
0.5 —— \alidation Accuracy
] 20 40 &0 80 100 ] 20 40 &0 B0 100
Epochs Epochs

RYSUNEK 4.16: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]

rem bylby algorytm optymalizujacy Adamax. Obiecujace wyniki uzyskane zostaty
rowniez dla algorytméw Adam i Nadam, jednak algorytm reagujacy na przeuczenie
zakonczyt proces nauki na epokach widocznych w nawiasach. Jako, ze epoka numer
30 ze skutecznoscig rzedu 99.1% nie oznaczala szczytu mozliwosci dla tego opty-
malizatora zdecydowano sprawdzi¢ wyuczanie dla wigkszej liczby epok. Doktadne

wyniki zostaly przedstawione w tabeli 4.8.
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CNN_Id_4.model training adagrad epochs 30
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RyYSuUNEK 4.17: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]
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RyYSuUNEK 4.18: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]

Mozemy zauwazy¢, ze odpowiednig liczbg epok jest liczba z zakresu 43-45, jednak
przy uzyciu algorytmu konczacego nauke po zauwazeniu przeuczenia uzytkownik
moze zwiekszy¢ margines btedu. Rozbieznosci wynikéw sg efektem losowosci wag
jednak mozemy zauwazy¢, ze zwiekszenie liczby epok o 10-15 podniosto skutecznosé
$rednio o okoto 0.1% (mozna to zauwazy¢ poréwnujac tabele 4.7 1 4.8 dla algorytmu

Adamax dla liczy epok 25-30 oraz 40-45), co oznacza, ze szansa na btad wynosi
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CNN_Id_6.model training nadam epochs 30
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RYSUNEK 4.19: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]
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RyYSuNEK 4.20: Rysunek przedstawiajacy architekture zmodernizowanego mo-
delu LeNet-5 [4]

0.8%. Nadal nie jest zadowalajacy efekt, gdyz taki btad niesie za sobg 80 btednych
liter na 10000 wystepujacych w przecietnym artykule. Niezadowalajacy wynik oraz
fakt, ze autor tematu [4] w swojej pracy podal wyniki zblizone do 99.5% sktonity
do dalszych badan optymalizacyjnych.

Autor artykutu Zréodlowego podaje sposdb na zwiekszenie osiggéw modelu po-

przez dodanie w dwoch warstwach splotowych (pierwszej i trzeciej) parametru ker-
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TABLICA 4.8: Tabela przedstawiajaca wyniki badania majacego na celu znale-
zienie optymalnej liczby epok wyuczania

Algorytm optymalizujacy

Liczba epok | Adamax

35 99.17

40 99.23

45 99.22

50 09.14 (44)

55 99.17 (43)

60 99.10 (45)

nel_regularizer i ustawienie dla niego algorytmu L2 oraz wartosci parametru lambda

rownego 0.0005. Jego implementacje mozemy przesledzi¢ na rysunku numer 4.21.

187 # Laver 1

188 model_ld.add{Conv2D{filters=32, kernel_size=5, strides=1, activation="relu", input_shape={28&, 28, 1),
189 kernel_regularizer=regularizers.12(@.22@5)))

128 # Layver 2

191 model_1d.add{Conw2D{filters=32, kernel_size=5, strides=1, use_hias=False, activation="relu"))
1492 # Layver 3

193 model_ld.add{EatchNormalization()}

194 model_1d.add{MaxPooling20(pool_size=2, strides=2))

195 model_1d.add{Dropout{@.25))

196 # Layer 3

197 model_1d.add{Conw2D{filters=64, kernel_size=3, strides=1, activation="relu",

198 kernel_regularizer=regularizers.12{@.2825)))

RYSUNEK 4.21: Zrzut ekranu przedstawiajacy czes¢ architektury sieci neuro-
nowej po implementacji algorytmu kernel_regularizer

Efektem dodania algorytmu kernel_regularizer, ktorego zadaniem jest regulacja
wag, aby zniwelowa¢ mozliwos¢ przeuczenia byto osiggniecie wynikéw jakosci uczenia
na poziomie 99.5%. Z wynikéw tego do$wiadczenia wynika, ze algorytmy tego
typu petnia wazng funkcje zapewniajaca duzy margines btedu dobierania liczby
epok i mimo osiggniecia maksymalnej wartodci sie¢ neuronowa sie nie przeucza,
a jednoczes$nie doktadnos¢ nie spada. Potwierdzeniem takiej tezy jest zrzut ekranu
przedstawiajacy wyniki wypisane przez program w terminalu widocznym na rysunku
4.22.

Osiagniecie tak zadowalajacego wyniku, oznaczajacego zaledwie 50 btedéw na
10000, co jest wynikiem bardzo wysokim jak dla sieci neuronowych, o ktorych wiemy,
ze nie sg nieomylne i przy obecnej technologii niemozliwym jest osigganie 100% sku-
tecznosci, w szczegdlnosci w zakresie przetwarzania obrazow. Przyktadem pochodza-
cym z uczenia innych sieci klasyfikujgcych jest przypadek rozpoznawania zwierzat.
Gdy na zdjecie dowolnego zwierzecia natozymy filtr imitujacy skére stonia to sie¢
rozpozna, ze na obrazie jest ston mimo, ze ksztatt bedzie nalezat na przyktad do Iwa
lub kroélika. Powodem jest sposob dziatania sieci splotowych, a takze fakt, ze nadal

mamy do czynienia ze staba sztuczna inteligencja, czyli taka, ktora dziala zgod-
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90 Epoch 45/50
91 10605/10605 [s=============================] - 3605 34ms/
step - loss: 0.2278 - accuracy: 0.9932 - val_loss: 0.0255
- val accuracy: 0.9948
92 Epoch 46/50
93 10605/10605 [==============================] - 361s 34ms/
step - loss: 0.9275 - accuracy: 0.9932 - val_loss: 0.0289
- val_accuracy: 0.9939
94 Epoch 47/50
95 10605/10605 [==============================] - 3625 34ms/
step - loss: 0.3278 - accuracy: 0.9931 - val_loss: 0.0248
- val_accuracy: 0.9954
96 Epoch 48/50
97 10605/10605 [============z==================] - 363s 34ms/
step - loss: 0.3270 - accuracy: 0.9936 - val_loss: 0.0250
- val_accuracy: 0.9954
98 Epoch 49/50
99 10605/10605 [==============================] - 3475 35ms/
step - loss: 0.9268 - accuracy: 0.9934 - val_loss: 0.0252
- val_accuracy: 0.9952
100 Epoch 50/50
101 10605/10605 [==============================] - 3655 34ms/
step - loss: 0.9261 - accuracy: 0.9935 - val_loss: 0.0244
- val_accuracy: 0.9953

RYSUNEK 4.22: Zrzut ekranu przedstawiajacy wyniki uczenia sieci po zastoso-
waniu algorytmu kernel regularizer

nie z okre$lonymi przez czlowieka zasadami, natomiast silna sztuczna inteligencja
kierowaltaby sie swoimi regutami a takze bytaby zdolna do rozwigzywania réznych
problemoéw, a nie tylko zadan, do ktorych zostata stworzona.

Pomimo uzyskania wyniku zgodnego z opisem znajdujacym si¢ w przytacza-
nym wczesniej artykule, podjeta zostala decyzja o wykonaniu ostatniego badania
optymalizujacego liczbe probek uczacych i jednoczesnie czas uczenia wraz z proba
uproszczenia modelu wynikajacego z mniejszej ilosci danych wejsciowych. Doswiad-
czenie to polegato na wykonaniu dwoch czynnosci — przycinaniu oraz powielaniu. W
pierwszej kolejnosci wykonano przycinanie do najwiekszej mozliwej, réwnej liczny
probek dla kazdego znaku. Po sprawdzeniu okazato sie, ze jest to liczba 800 pro-
bek na znak. Kolejnym krokiem byto przycinanie tej serii probek co 100 w dét az
do liczby 100 prébek na znak. Nastepnie wykonano przycinanie bez wypetniania
brakujacych elementéw dla maksymalnej liczby probek 1000, 2000, 5000 oraz 10000
(opisane w taeli 4.9 nawiasem z opisem "bez”). Ostatnim krokiem byto wykonanie
przycinania z wypetnieniem dla tych samych wartosci granicznych dlugosci zbio-
réw oraz dla przypadku réwnego 900 (opisane w tabeli 4.9 nawiasem z dopiskiem
77”). Tabela ta przedstawia poréwnanie liczby epok, wydajnosci metody, oraz czasu

wyuczania.



TABLICA 4.9: Tabela przedstawiajaca wyniki badania poréwnujacego dzialanie
przycinania i powielania prébek ze zbioréw uczacych

Liczba probek 10000 | 10000 | 5000 | 2000 | 2000 | 1000 | 1000 | 900
R all o | er) | @ o) | bez) | (@) | (ez) | (z) |00 | 700 | 600 | 500 | 400|300 |20 | 100
Sprawnosé
(najlepszy 99,50 | 99,38 | 99,36 | 99,23 | 98,88 | 98,65 | 98,50 | 98,49 | 98,32 | 98,35 | 98,05 | 97,95 | 97,65 | 97,50 | 97,39 | 96,81 | 94,07
moment bez
Przeuczenia)
Liczba epok 50 45 50 48 49 |41 |47 |44 |42 |47 |50 |50 |48 |44 |47 |46 |50
Cras 18600 | 19063 | 13695 | 9983 | 4523 | 3791 | 2881 | 2520 | 2340 | 2346 | 2347 | 2135 | 1880 | 1555 | 1500 | 1297 | 1219
wyuczanials]
Cras 310,00 | 317,72 | 228,25 | 166,38 | 75,38 | 63,18 | 48,02 | 42,00 | 39,00 | 39,10 | 39,12 | 35,58 | 31,33 | 25,92 | 25,00 | 21,62 | 20,32

wyuczania[min]|

Yolimouoinau 19915 DPOPW g ¥

¢S
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Tabela ta jasno daje do zrozumienia, ze zaro6wno przycinanie jak i powielanie
nie przynosi efektow dla zadanego zbioru, jednak jesli nie zalezy nam na duzej
doktadnosci to mozemy zmniejszy¢ koszty obliczeniowe na rzecz niewielkiego spadku
jakosci modelu. Dlatego wlaczajac ostatnie badanie uznaje sie, ze metoda z uzyciem

catego zbioru uczacego daje najlepsze rezultaty.

4.2.4 Kod programu

Kod programu podzielony jest na kilka sekcji, ale znajduje sie w jednym pliku.

e Pobieranie bibliotek — zawartos¢ opisana juz w rozdziale 4.2.3, ten blok kodu

znajduje sie w linijkach 1-39,

e funkcja wezytujaca zestaw uczacy ztozony z liter, nosi nazwe: load_az_dataset
i zawiera si¢ miedzy liniami 46, a 71, nie przyjmuje zadnych atrybutow, zwraca
cztery zbiory dwa treningowe oraz dwa testowe, po jednym z obrazami i ety-

kietami,

e funkcja wezytujaca zestaw uczacy ztozony z cyfr, nosi nazwe: load zero_nine_dataset
i zawiera si¢ miedzy liniami 74, a 84, nie przyjmuje zadnych argumentéw,
zwraca cztery zbiory dwa treningowe oraz dwa testowe, po jednym z obrazami

i etykietami,

e sekcja kodu odpowiadajaca za agregacje zbiorow w jeden zbior uczacy, zajmuje

17 linijek poczawszy od linii 88,

e funkcje odpowiedzialng za przycinanie ilosci danych (wspomniane w rozdziale
4.2.4), nosi nazwe cut_contents_of_each_element, przyjmuje trzy atrybuty: pare
zbioréw prébek (obrazow i etykiet) oraz wartosé liczbowa okreslajaca rozmiar,
do ktorego maja zostaé przycicte zestawy wejsciowe, funkcja zajmuje linijki

od 114 do 123 i zwraca pare zbioréow,

e wypelnianie (powielanie probek w zestawach danych — wspomniane w bada-
niach opisanych w rozdziale 4.2.4), funkcja zawierajaca sie w linijkach 126-151,
odpowiedzialna za zwiekszanie rozmiaru zbioréw uczacych poprzez losowe po-
wielanie odpowiednich prébek w tych zbiorach, przyjmuje takie same atrybuty
jak funkcja odpowiedzialna z dodatkiem dwoch zbioréw bedacych wynikiem

funkcji przycinajacej, funkcja ta zwraca réwniez pare zbioréw,

e funkcja odpowiedzialna za tworzenie grafu przedstawiajgcego liczbe probek

uczacych dla kazdego znaku w zbiorze, znajduje sie w linijkach 154-167,

e funkcja, w ktorej zwarta jest architektura sieci wraz z wywolaniem jej uczenia

oraz tworzenia graficznych odzwierciedlen procesu uczenia,
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e na koncu znajduje si¢ wywotanie funkcji uczacej oraz linie kodu odpowie-
dzialne za pomiar czasu wyuczania niezbedny do przeprowadzenia badania

przedstawionego w tabeli 4.8.

4.2.5 Test zbudowanej sieci
Wyniki graficzne

Wyniki podczas uczenia sieci neuronowych mozna przedstawia¢ na wiele sposo-
bow. Jednymi z nich sg wykresy funkcji strat i doktadnosci oraz mapy ciepta. Te
ostatnie sg szczegdlnie uzyteczne podczas testowania sieci klasyfikujacych. Wykresy

Zostaly przedstawione na rysunku 4.23, natomiast mapa ciepta na rysunku 4.24.

CNN_Id_5.model training adamax epochs 50test of LeNet-5 based neural network v2 and set range all without filling

nnnnnnnnnnnnnn

RYSUNEK 4.23: Zrzut ekranu przedstawiajacy wykresy uczenia ostatecznego
modelu sieci neuronowej

Whnioski

Sie¢ zostata wyuczona poprawnie, a wynik walidacji (99.5%) jest bardziej niz
zadowalajacy. Dodatkowo w celu oceny faktycznej skutecznosci (nie tylko dla wy-
uczonej bazy danych), zostal stworzony program testujacy model sieci w faktycz-
nym uzyciu. Program zostatl napisany w jezyku Python z myslag o tym by dziatat
jak skrypt zaimplementowany do aplikacji napisanej w jezyku C# omoéwionej w
rozdziale 5. Wiyniki skutecznosci dla losowych zbiorow danych znakow alfanume-
rycznych sa niskie (nizsze niz zakladane) i wynosza do 40% skutecznosci. Wynika to
z faktu, ze siec neuronowa byta wyuczona na znakach pisanych recznie charaktery-

zujacych sie cienka linig oraz faktem, ze litery drukowane moga mie¢ inng budowe.
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CNN_Id_5.model training adamax epochs 50 test of LeNet-5 based neural network v2 and set range all without filli

RYSUNEK 4.24: Zrzut ekranu przedstawiajacy mape ciepla opisujaca skutecz-
nos¢ wyuczenia ostatecznego modelu sieci neuronowej

Wiekszos¢ tych trudnosci zostata juz opisana w rozdziale 4.1.1 w czesci o nazwie
”Obserwacje i wnioski”.

Zatem nasuwa si¢ pytanie czy ma sens uczenie sieci neuronowych rozpoznawac
tekst jesli mimo maksymalnej skutecznosci dla zbioru uczacego, sie¢ nie radzi sobie
dobrze dla ogdlnych przypadkow. Odpowiedzig jest "tak”, nalezaloby zwiekszy¢
zestaw uczacy o litery drukowane w réznych fontach. Mogloby sie wydawaé, ze
tak staby wynik jest efektem przeuczenia sieci jednak zastosowane srodki zapobie-
gawcze nie przemawiaja za taka konkluzja. Dlatego tez najwazniejszym wnioskiem
ptynacym z catosci tego badania jest fakt, ze sieci neuronowe s bardzo dobrym
narzedziem do rozpoznawania obrazéw, w tym tekstu na obrazach, jednak sa ogra-
niczone poprzez ilos¢ informacji otrzymanych od uzytkownika. Jest to tez podstawa
definicji mocnej i stabej sztucznej inteligencji, przy czym ta pierwsza nie zostata jesz-
cze stworzona, natomiast druga jest zalezna od wiedzy udzielonej przez cztowieka.
Co mozna podsumowa¢ stowami: cztowiek jest obecnie najstabszym punktem stabej

sztucznej inteligencji.



Rozdziat 5
Aplikacja

Program napisany w jezyku C# przy pomocy srodowiska Visual Studio 2019.
Gtownym jego zadaniem jest obrdobka obrazu przy pomocy aparatu matematycz-
nego, filtrow oraz innych form kompozycji obrazu. Wybor jezyka byt kierowany
znajomoscia tego jezyka oraz tatwoscia tworzenia panelu gtéwnego programu (Lay-

outu).

5.1 Layout i funkcjonalnosé

Program posiada okoto osiemdziesieciu funkcji zwigzanych z przetwarzaniem ob-
razu. Podstawowymi funkcjami nie liczac otwierania i zapisywania plikéw sg dzia-
lania na wszystkich pikselach (punktach obrazu), mozemy tego dokonaé za pomoca
suwakéw w oknie RGB.

Wyglad okna programu sktada sie patrzac od géry z paska narzedzi (ukryta jest
tam wiekszo$¢ funkeji aplikacji) oraz okna, w ktorym wezytywany jest obraz otoczo-
nego trzema mniejszymi okienkami zawierajacymi suwaki. Dodatkowo na gtownym
panelu po lewej stronie znajdziemy tez suwaki odpowiadajace za takie funkcje jak
jasnos¢, kontrast i wspotezynnik gamma. 7 prawej strony natomiast skorzysta¢ mo-
zemy z takich dzialan na obrazach jak blur (rozmazywanie), threshold (binaryzacja
obrazu), sptycanie koloréw (color shallow — zmniejszanie palety barw), W dolnym
lewym rogu znajduje sie mate okno podgladu obrazu oryginalnego, natomiast prawy
dolny rég umozliwia czyszczenie nalozonych filtrow (None) oraz usuwanie obrazu z
podgladu (Clear). Dolny pasek oferuje dwie funkcje, pierwsza jest widoczna po
zatadowaniu obrazu i wskazuje na rozdzielczo$¢ obrazu oraz opisuje piksel wska-
zany kursorem poprzez jego wspotrzedne i wartoéci w skali RGB. Po prawej stronie
podczas wykonywania operacji na obrazach widoczny jest pasek postepu koloru zie-

lonego.

Aby w skrécie przyblizyé funkcjonalno$é aplikacji wymienione zostang ogélni-
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RYSUNEK 5.1: Zrzut ekranu przedstawiajacy wyglad gltéwnego okna programu
— wyglad po uruchomieniu

kowo najwazniejsze dostepne w niej funkcje:

e Grayscale — funkcja zamiany oryginalnego obrazu na odcienie szarosci,
e Negatyw — odwrécenie kolorow,
e Sepia — symulacja sepii fotograficznej, czyli tonowania zdjecia barwg brazowa,

e Wykrywanie krawedzi — zamiana oryginalnego obraz na wersje, w ktérej po-

zostaja jedynie krawedzie,
e Lustrzane odbicia — odbijanie potowy obrazu w celu uzyskania symetrii,

e Rotacja — obroty w lewo i prawo o 90 stopni oraz obrot wertykalny i horyzon-

talny,

e Sklejanie — taczenie ze sobg dwoch wybranych obrazéw niezaleznie od ich wiel-
koéci,

e Algorytm pozostawiajacy wybrany kolor w formacie oryginalnym, natomiast

reszta obrazu zostaje zamieniona na odcienie szarosci,

e Mozliwoséé¢ tworzenia podstawowych rysunkéw przy pomocy myszki,

Doktadniejsze dane na temat aplikacji wraz z przyktadami wizualnymi zostaty
przedstawione w dokumentacji programu, bedacej osobnym dokumentem. Dodat-
kowo kod aplikacji z zataczona dokumentacja sa dostepne pod adresem:

https://github.com/Kinoruu/Photo_editor



Rozdzial 6

Podsumowanie

Celem pracy byta implementacja i optymalizacja algorytmu rozpoznawania zna-
kow — OCR przy pomocy dwoch metod i ich poréwnanie. Zatozone cele zostalty
zrealizowane, to znaczy program napisany metodsa deterministyczng oraz wyucze-
nie modelu sieci neuronowej. Wykonane zostaty badania optymalizacyjne, ktorych
rezultaty byty bardziej niz zadowalajace. Udato sie zrealizowa¢ wyuczanie sieci
neuronowej przy pomocy podstawowego zatozonego zakresu znakéw. Oznacza to,
ze projekt ten ma bardzo duze mozliwo$ci rozwojowe. Sa nimi miedzy innymi nowe
zestawy znakéw takie jak znaki specjalne oraz interpunkcyjne, litery alfabetu pol-
skiego, alfabety azjatyckie oraz inne istniejace obecnie jak i wymarte (nieuzywane)
takie jak pismo klinowe. Jako, ze udalo sie zrealizowaé¢ rozpoznawanie znakéw na
obrazie statycznym, jest mozliwos¢ rozwinigcia oprogramowania do przechwytywa-
nia tekstu w obrazie ruchomym nagranym lub w wersji na zywo (obrazu Zrédtowego
pochodzacego prosto z kamery laptopa lub telefonu. Kolejnym krokiem w strone
wiekszej wygody uzytkowania bytoby potaczenie skryptu wykonywalnego w jezyku
Python do aplikacji okienkowej napisanej na przyktad w jezyku C# lub w jezyku
Python z wykorzystaniem biblioteki Tkinter umozliwiajacej tworzenie programu

okienkowego.
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