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1 Uvod

V této préaci se budu zabyvat problémem automatického rozpoznavani znaku z bitmap. Popisu
a pokusim se vysvétlit zakladni myslenky neuronovych siti. Dale osvétlim problematiku automa-
tického rozpozndvani znaku, anglicky OCR - optical character recognition, a uvedu ji do souvis-
losti s neuronovymi sitémi. Budu predpoklddat znalost zékladu linedrni algebry, ¢dsti matematické
analyzy - funkci vice proménnych, a pro ucely tieti sekce druhé kapitoly bude tieba si alespon na
intuitivni urovni promyslet metodu spadu - optimaliza¢ni metodu pro hledani lokédlnich extrému
funkei vice proménnych. Vzhledem ke snaze udrzet fyzicky rozsah prace na minimu budu nékteré

vevs

2 Neuronové sité

2.1 Realny popis

Tuto ¢ést je tfeba brat s rezervou - popis nebude tuplny, budu se soustiedit pouze na ¢asti, které
nam néjakym zpusobem pomohou dobrat se uzitecného vysledku.

Definice 2.1. Synapsi budeme chdpat jako spoj mezi dvéma burnikams.
Definice 2.2. Signdl budeme simulovat numerickou hodnotou putujici neurony a synapsems.

Definice 2.3. Neuron budeme chdpat jako burniku navdzanou na vstupni a vystupni synapse, kterd
po prijeti signdlu muze vyslat na vystup vlastni signdl.

Definice 2.4. Neuronovou sit budeme chdpat jako uskupeni synapsemsi propojenych neuroni.

Nutno dodat, ze netvrdim, ze synapse se daji jednoznacné klasifikovat na vstupni a vystupni,
tento pojem je relativni - pro rizné neurony maji dané synapse ruznou funkci, ovSéem zjednodusi
se nam tim formulace nékterych myslenek.

Definice 2.5. Prdh neuronu budeme chdpat jako mez pro vstupni signaly, kterd uréuje, zda neuron
propusti signdl na vystup.

Definice 2.6. Vdhu synapse budeme chdpat jako jeji schopnost vést signdly.

Prah i vdhu budeme pro nase ucely charakterizovat redlnymi hodnotami. Pfirozené s prahem
budeme porovnéavat, vahou nésobit posilané signaly.
2.2 Matematicky model

V této ¢asti popiSu myslenkovy proces pretvareni vyse definované neuronové sité na jeji matema-
ticky model a osvétlim, k ¢emu takova konstrukce muze slouzit.

Takovou sit budeme chtit simulovat za vypocetnimi tiéely a tedy z praktickych divodi budeme
klasifikovat neurony na vstupni, skryté a vystupni. Vstupni nebudou pfijimat signaly od jinych



neuront, tedy mnozina jejich vstupnich synapsi bude prazdnd, v simulaci jim budou signaly na-
stavovany zvenku a nebudou podléhat jejich prahum. Pro skryté neurony se nic neméni. Vystupni
neurony nebudou déle odesilat signaly jinym neurontm, tedy mnozina jejich vystupnich synapsi
bude prazdna, ale v simulaci z nich budeme ¢ist signély, a tyto signaly budeme povazovat za vystup
sité. Z praktickych duvodu definujeme jesté jeden pojem souvisejici s prahem neuronu.

Definice 2.7. Prahovou funkci budeme chdpat jako redlnou funkci redlné promeénné, kterd na zdkladé
prichoziho signdlu uréi hodnotu odchoziho signdlu.

Dle komentéaie definic v predchozi kapitole bude zékladni prahova funkce pro prah neuronu a
definovana predpisem
@) = 1 P.OkUd T>a
0 jinak
Duvod volby hodnot 0, 1 za moment vyplyne z vykladu, ackoliv zdaleka neni jediny mozny.
Pro dalsi krok si ukazme jednu z nejjednodussich siti:

W

Této siti se ika perceptron. IN je vstupni neuron, OUT je vystupni. Nyni provedeme ruc¢né
simulaci chovani takovéto sité: Ozna¢me prah vystupniho neuronu a, vahu synapse w, prahovou
funkci f. Nastavme na vstup hodnotu x. Vystupnimu neuronu bude vysldna hodnota x, tedy
na jeho vstup doraz{ w - x a neuron zobraz{ f(w - z).

A¢ se tato sit muze zdat jako samoticelnd hifcka, neni tomu tak. Na této zakladni piedstavé
bude zndzornéno nékolik triki, které ndm umozni zjednodusit koneénou reprezentaci, a ukdzeme
si, jaké problémy umi tento druh siti se spravné nastavenymi vahami a prahy fesit.

Vzorovy problém je klasifikace objektu z redlného svéta podle jejich vlastnosti. Tato trividlni
sit dovede, pokud mé spravné nastavenou vahu a prah vstupniho neuronu, rozhodovat napiiklad
o tom, zda pfi prejezdu vozidla po provizornim mosté hrozi, na zakladé jeho hmotnosti, redlné ne-
bezpeci zhrouceni konstrukce. Nastavme prah neuronu na maximélni povolenou hmotnost vozidla
a w = 1. Po nastaveni vahy konkrétniho vozidla na vstup a prubéhu simulace bude na vystupu 1
praveé tehdy, kdyz vozidlo piekracuje povolenou hmotnost a tedy nebezpeci hrozi.

Vys8e uvedend rozhodovaci procedura ma od reality ale pomérné daleko. Pokud by pfes most
projelo vozidlo, které by pirekroc¢ilo hmotnost o par kilogramiu, nemuselo by k ziddné nehodé
dojit, a naopak, pokud by vozidlo bylo 8x tézsi, k havarii by s nejvétsi pravdépodobnosti doslo.
Uvidime, ze neuronové sité obecné maji daleko vétsi uzitek v situacich, kde se vyplati mit kromé
”ano” a "ne” i moznost "moznd”, tedy kde se vyplati mluvit o pravdépodobnostech.

Graf nasi prahové funkce f vypadd pro prah a takto:
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Pro pravdépodobnostni pojeti realné situace se ndm ale mnohem vice hodi funkce spojitd,

1
hladkd. Jedna takovd nabizejici se ti{da funkei je tvaru f(z) = m;a € R>%. Funkci
e
tohoto tvaru se tika sigmoida. Pro kanonickou volbu o = 1 vypadé graf funkce takto:
f(x)
|
o la X

Povsimnéme si, ze funkce je pro pravdépodobnostni pojeti situaci vhodné ve smyslu chovani v
+00, a spojitosti. S takovouto funkei bude vystup sité vypadat jinak: f(w - z) nenabyva hodnot
z {0,1} ale z (0, 1). Sit nyn{ nerozhoduje formou ano/ne, ale uddvé pravdépodobnosti, zda dojde
k nehodé, za predpokladu, Ze méd rozumné nastavenu vahu synapse a prah vstupniho neuronu—nyni
jiz nemusi jit o maximélni povolenou hmotnost.

Uved'me dalsi, jiz méné trivialni pifklad neuronové sité:

Této siti se stéle tika perceptron, a jinymi druhy siti se zde zabyvat nebudeme. Vlevo je
vstupni vrstva, vpravo pak vystupni. Obecné této siti nastavime na vstup vektor a po prubéhu
simulace dostaneme na vystup jiny vektor, tedy tato konkrétni sif mize slouzit ke klasifikaci libo-
volnych situaci, ve kterych je k dispozici 5 parametru. Jelikoz ndm jde o klasifikaci, pfisuzujeme
signalu kazdého vystupniho neuronu miru podobnosti jedné konkrétni polozce z predem znamych
moznosti. Pokud budeme chtit klasifikovat ovoce na zdkladé hmotnosti, diametru (dvou nej-
vzdélenéjsich bodu projekce) a barvy o rgb slozkéch, a nase tii moznosti budou banén, jablko
a grep, budeme to schopni realizovat touto siti, pii spravném nastaveni vah synapsi a prahu
vystupnich neuronu.

Zatim jsme ovSem nefesili, jakym zpusobem se na vstupu do neuronu slou¢i signaly piichozi
z ruznych zdroju. Jelikoz signdly jsou elektrochemické povahy, nabizi se je séitat.



Nynf osvétlim trik, ktery umoziiuje zanedbdvat prdhy neurontd. Vratme se k nasemu prvnimu
piikladu sité - 2 neuronum. Misto abychom porovndvali s prahem vystupniho neuronu, popf. o néj
posouvali hodnotu argumentu nasi sigmoidy, muzeme si vedle vstupniho neuronu piimyslet jesté
jeden neuron trvale nastaveny na 1, a synapsi nastavit vdhu na —a, kde a je prah vystupniho
neuronu. Po této Upravé muzeme vzdy za prah neuronu povazovat 0.

w

Muzeme si ovérit, ze vysledek bude stejny jako v puvodni situaci. V prvnim piikladu jsme
dosli ke kritériu w - < a, zde mdme w - — a < 0, a pro sigmoidu je ovéreni také jen o rozepsani
vyrazu f(w-z). V dalsich uvahdch tento neuron navic nebudeme uvazovat, dolepit do feseni se dé
pohodlné az pii programovani odvozenych algoritmi.

Nyni definuji jednoduchou obecnou funkci, abychom mohli nase piredstavy shrnout do formulky.

Definice 2.8. Necht (x1,%a,...,2,)T € R, f : R — R. Potom definujeme funkci Py : R" — R"
predpisem Py((21,22,....x0)") = (f(21), f(22), .., f(20))"

Tvrzeni 2.1. Necht C je perceptron o m vstupnich a n vystupnich neuronech, f sigmoida, w;;
viha synapse vedouci z i-tého neuronu ve vstupni vrstvé do j-tého neuronu ve vystupni vrstvé.
Potom po provedent simulace se vstupnim vektorem x o slozkdch x4, ..., ,, bude na j-tém vystupnim
neuronu hodnota f(wj -1 +wj2-Ta+ -+ Wjm - Tym). Pokud proky wj,; zapiseme do matice W
tak, Ze W;,; = wj,, a perceptron budeme chdpat jako zobrazeni, bude Cyw(z) = Pr(W - z).

Matici W muzeme pravem fikat vahova matice. Nyni se muzeme zamyslet nad tim, ze v
tomto modelu nastava problém s linedrnimi zavislostmi. Zavislosti posloupnosti vstupnich vektoru
se na vystupu neprojevi linedrné, ale sigmoida tento problém nemuze plné napravit. Tento problém
vedl k ndpadu pouziti skryté vrstvy neuronu, kterd ho skuteéné v praxi odstrarnuje. Simulace
ale funguje na uplné stejném principu - nejdiive zobrazi vektor ze vstupni vrstvy na skrytou
vrstvu, a z té potom na vystupni. Takto upravené siti se fikd vicevrstvy perceptron.

Oznacme takovou sit C, vahové matice Wi ze vstupni do skryté vrstvy, Wa ze skryté do
vystupni. Potom Cprw, w,(x) = Pr(Ws - Py(W; - x)). Nyni zbyvé jedna z poslednich otdzek -
jakym zpusobem lze hledat vdhové matice, aby sit ddvala vysledky blizko pozadovanym. Tato
otazka bude zodpovézena v nasledujici podkapitole. Naznacim, ze tato tloha bude feSena plné
automaticky za pomoci vzorovych dat.
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2.3 Hledani vah synapsi
2.3.1 Metoda spadu

V této ¢ésti zjednodusené popisu metodu, kterou je mozno hledat extrémy funkei vice proménnych.
Tuto metodu potom aplikuji na problém hledani rozumnych véhovych matic. Nejdiive uvedu 1-
dimenziondlni pripad:



Megjme funkci f : R — R, vSude diferencovatelnou. Nase tloha je najit pro tuto funkci lokdlni
extrém - bez Gjmy na obecnosti budeme hledat minimum. Budeme pracovat s iteracni metodou o
predpisu z, 41 = x, —€f'(z,), kde € zvolime rozumné malé, kladné (jak ho ve skuteénosti volit je jiz
spiSe inzenyrska otdzka). Muzeme nahlédnout na nékteré dulezité vlastnosti této metody: Pokud
je f'(zn) = 0, potom 41 = 2, tedy pokud je x, staciondrnim bodem f, a tedy potencidlnim
lokdlnim extrémem, bude jim i ndslednik. Pokud f’(z,) > 0, tedy funkce roste, bude x,11 < zp,
tedy u rozumné se chovajicich funkei f(zn41) < f(x,), a obdobné pro f'(x,) < 0 bude z, 41 > T,
a tedy f(zn+1) < f(z,). Tyto vlastnosti naznacuji, ze nase itera¢ni metoda je schopnd piiblizné
hledat lokalni minima nékterych funkci, pokud existuji a spravné zvolime zq. Jelikoz se jedna
spise o praktickou zalezitost a existuji situace, kdy tato metoda muze selhat, zdrzim se shrnuti
této myslenky do véty, ale tento postup nyni zobecnim pro funkce vice proménnych.

Mgjme funkci f : R® — R a nechf Vf existuje v kazdém bodé R™. Nage tloha zlistava
stejnd - hleddme lokalni minimum f. Budeme pracovat s obdobnou iteraé¢ni metodou: z,+1 =
Zn — €V f(xy,). Stejné jako v predchozim piipadé lze nahlédnout na dilezité vlastnosti stejné
povahy, tedy chovani pfi kladnych, zapornych ¢i nulovych slozkach gradientu v bodé, jen je tieba
pouzit vice predstavivosti. Tedy i tato iteracni metoda nds muze dovést do lokalniho extrému
funkce. Pokud bychom hledali maximum misto minima, pouzili bychom z,; = x, + €V f(z,).
Pro detailnéjsi, obsahlejsi a piipadné rigoroznéjsi vysvétleni této metody bych ¢tenaie rad odkézal
na stranky [Petra Tichého o numerické optimalizaci, anglicky web |OnMyPhd, nebo pfislusnou
literaturu zabyvajici se tématem optimalizace.

2.3.2 Algoritmus pro hledani vah

Nyni odvodim postup, kterym lze hledat vahové matice pro vicevrstvy perceptron. Budu se zabyvat
pouze piipadem jedné skryté vrstvy. Piipad vice vrstev si ¢tenai po pochopeni nize uvedeného
postupu pii patfiéné praci odvodi sam.

Jesté mirné upravim znaceni - vystup perceptronu o vdhovych maticich X,Y, sigmoidé f a
vstupu ¢ budu znacit Cy (¢, X,Y"), jelikoz za moment budeme derivovat dle prvka v X,Y.

Obecn4 tloha, kterou budeme fesit, zni ndsledovné: Necht X € RPX™ Y ¢ R"*P jsou vahové
matice, f je sigmoida, C je vicevrstvy perceptron zobrazujici vektory z R™ do R™ predpisem
Ce(t,X)Y) = Py(Y - Pp(X - 1)) a {(i7,:9);t € [k]} je "vzorovd” mnozina dvojic vektora. Po C
pozadujeme Ve Cr(ir, X,Y) = ;5. Ve skutecnosti se ndm nepodaii dosdhnout pifmo tohoto
kritéria, ale budeme schopni se mu ptiblizit a zaroven zachovat rozumné chovani funkce.

V dalsim textu bude pro vektory notace x; znacit i-tou slozku vektoru x. Nasim klicem k
tspéchu bude definice nasledujici funkce, ktera bude charakterizovat chybu sité pro danou dvojici
vstupu a oéekéwanélho vystupu nasledujicim zpusobem:

Ef,r,s(Xa Y) = 5 ’ Z?:l(cf(ra Xa Y)z - Si)2

Co nas ovSsem bude ve skutec¢nosti zajimat neni hodnota této funkce pro néjkou konkrétni
dvojici (r, s), ale suma téchto chyb pres vSechny zadané dvojice z mnoziny {(;r,;s);i € [k]}.

EY(X,Y) = 30 By pr,a(X,Y)

Zacneme tedy s néjakymi ndhodné ¢i kanonicky zvolenymi vdhovymi maticemi, a nas cil bude
minimalizovat chybu, jakou bude perceptron vykazovat pro vzorovou mnozinu. Aplikujeme tedy
spadovou metodu pfiblizenou v ¢asti 2.3.1 na vsechny prvky matic X,Y a po jednom je aktuali-
zujeme podle nésledujicich dvou predpisu:
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Pti pfipadné implementaci algoritmu zalozeného na této metodé budou tyto dpravy témér jisté
provadény po prvcich, tedy staci spocist pro kazdou dvojici indexu vySe uvedené parcialni derivace
a neni tfeba hledat néjakou maticovou formulku, ktera by zahrnovala vsechny tpravy.

Budeme potiebovat ne-maticovou formulku pro i-tou slozku vystupu sité:

Cf(tava)i = Pf(YPf(Xt))z = f( 521 K,upf(Xt)u) = f( Z:l E/i,u’f(zg;l Xu,v'tu))


http://numopt.blogspot.cz/2013/10/zakladni-spadove-metody.html
http://www.onmyphd.com/?p=gradient.descent

V tuto chvili jiz sta¢i pouze aplikovat znama pravidla pro derivace sou¢inu funkci a slozenych

funkei na vzorec pro celkovou chybu sité:
8E}(X7 Y) k aEf;qT7qS(X’ Y)

— _ k n aCf(q’f', X,Y)w
ay;’j T 4eg=1 T - ZqZI Zw:l(cf(qrv X, Y)w - qsw) ’ T
IC (g, X, Y ) _ O Yiu fOET  Xuwqr0) - F(m Xjw - gTw) pokud w =i
Y, ; 0 jinak
To dohromady dava:
8E}(X7 Y)

v = Zam(Crlar XY )i = gs) - [ (V- Py(X - 4r))) - (X 1))
Obdobné pro druhou matici:

OF,.(X,Y) oF (X,Y) OC(,r, X,Y)
f ) k fiqTsq8 ) k n JACVIEELS) w
—_— = —a e = X.Y)y — AL 4% st Sl 4.4
X, g=1 09X, Zqzl Zw:l(cf(qr’ Y )w = ¢Sw) 9X,

oC r, X,Y m m
C(qr, X, Y)w _ F O Y FOO X ar0))  Yai - £/ (5, X g70) - o7

Coz dohromady dava:

OF,.(X,Y) "

écT = 2521 Zw:1(0f<qrv XY )w = gsw) - f1((Y Pr(X - d")w) Y- /(X qr)i)- q’’j
i,j

Toto je téméfr kompletni feSeni naseho problému a na papife se nevyplati ho dale rozvadét,
v této formé je jiz mozné ho prenést do podoby kédu programu. Na zavér poznamenejme, ze tyto
iterace je tfeba provést fadove 102 az 10® krat, v zavislosti na velikosti sité, ktera mize jit do tisicti
neuronu. Ackoliv je tato metoda pomérné spolehlivd, tak s sebou pfindsi problémy ”inzenyrského
typu”- zékladni otazky jsou napft. jak volit €, aby algoritmus naSel vahové matice spolehlivé,
a piesto rozumné rychle, nebo pravé kolikrat opakovat iteraci - pokud jich bude maélo, sit nebude
pracovat spolehlivé, pokud jich bude piilis§ mnoho, sif miZe zdegenerovat do stavu, kdy se v
okoli vzorovych vstupt bude chovat divoce, témér nespojité. Hlavni, tézko odstranitelny problém
je fakt, ze vysSe definovand chybova funkce obvykle obsahuje velké mmnozstvi lokalnich minim,
a nelze zarucit, ze ma ve vsSech takovych bodech hodnotu blizkou globalnimu minimu. I pfes
tyto nepfijemnosti je vSak tato metoda stale dostate¢né vyhodna. Jedna mald, ¢asto pouzivand
modifikace tohoto algoritmu je neménit jednotlivé vahy v zavislosti na vSech chybach v jednom
kroku ale provddét dpravy po jednotlivych dvojicich (;r,;s). V praxi se ukdzalo, Ze se tim stdva
algoritmus o trochu odolnéjsi vuci stacionarnim bodum.

To, ze tyto chybové funkce skuteéné v netrividlnich ptipadech maji vice lokalnich minim neni
na prvni pohled zfejmé, a zkonstruovat néjakou jednoduchou situaci, ze které by byla moznost
existence vice minim na prvni pohled vidét také neni 1iplné jednoduché. Pokud by se ¢tenaf chtél
presvédéit, Ze tomu tak je, at zkusi pomoci matematického softwaru prozkoumat lokalni extrémy
chybové funkce prislusné perceptronu R — R s jednou skrytou vrstvou o jednom neuronu, a se
dvéma pozadavky na hodnoty v bodech, neboli 2-prvkovou vzorovou mnozinou.

3 Popis problému rozpoznavani znaka z bitmap

V této posledni ¢asti prace struéné priblizim problematiku rozpoznavani znaku z bitmap, zjed-
nodu$im tento problém a uvedu do souvislosti s vicevrstvym perceptronem, a na zavér ucinim par
pozndmek k prevadéni obrazu textu do elektronické podoby obecné.

Pro zacatek je tieba si promyslet, ze pti ¢teni ruéné psaného textu se ¢lovék snazi najit v paméti
néjaky znak - vzor, ktery se nejvice podoba instanci znaku, ktery se snazi rozpoznat. To nés
vede k myslence, ze pokud budeme po nékom/nécem vyzadovat vykondni takového tikolu, musime
nejdiive poskytnout samotné vzory, ke kterym chceme pfifazovat jednotlivé instance - rozpoznavat
je. V nasem ptipadé budeme uvazovat jen Cernobilé znaky, a v obecném piipadé bychom stejné
nejspise redukovali na ¢ernobilé, abychom bez pouziti alpha kandlu dovedli simulovat pruhlednost
znaku.

Reprezentace bitmap blize nebyla nijak uréena, a dokud zustane numericka, je témér libo-
volnd, ale vyplati se pro jednotlivé pixely povazovat redlné hodnoty v intervalu [0; 1], zapsané v



matici. Hodnota 0 odpovidé bilému pixelu, 1 ¢ernému. Trik zvany vektorizace (pfeveden{ matice po
sloupcich na vektor) ndm je jiz z predndsek zndmy, tedy neni tfeba ho komentovat. Ten pouzijeme.

Nyni se dostavame do ¢dsti, ve které je tieba zredukovat problém do formy, na kterou pujde
aplikovat perceptron a tato redukce lze udélat velkym mnozstvim méné ¢i vice podivnych zpusobu.
Ja zde vylozim jeden, ktery je v praxi rozumné pouzit. V dalsim textu budu znakem V minit
vektorizaci - funkci a znakem C' blize neurceny vicevrstvy perceptron.

Zvolme tedy néjakou sadu znaki, ze které budeme chtit rozpoznavat. Pro ted ji budeme chépat
jako indexovanou mnozinu M. Muze to byt ¢eskd abeceda, ¢islice v rozsahu 0-9, azbuka, ¢ cokoliv
jiného, co si vymyslime. Zvolme zobrazeni F' : M — Bitmapy, které ndm ke kazdému znaku v
M poskytne jeho obrdzek (skuteéné zde neztotoziiuji znaky a jejich obrézky). Jedna podminka,
kerd zjednodusuje situaci, i kdyz nenf nezbytnd, je, aby vsechny bitmapy v F(M) mély stejnou
velikost. Pro ted budu pfedpoklddat, Ze je splnéna. Pokud by nebyla, nejspiSe bychom bitmapy
zarovndvali ¢i ménili jejich velikost. Nyn{ zkonstruujme mnozinu T := {(V (F(M;)), e;);i € [|[M]]}
a predlozme ji perceptronu C k dpravé vahovych matic.

Méjme bitmapu z, ze které chceme rozpoznat dosud neznamy znak. Nechdme spocist vektor
C(V(z)) a zjistime index i takovy, ze C(V(x)); ma nejvétsi hodnotu ze viech slozek C'(V(x));.
Potom x povazujeme za obrazek znaku M;.

A to je celd mysSlenka této metody - zkonstruovali jsme zobrazeni, které se pokousi analy-
ticky zjistit, jak moc je predlozeny znak podobny jednotlivym jiz zndmym vzorum, a vzor s
nejvyssi mirou podobnosti povazujeme za spravnou odpovéd konkrétni tilohy identifikovat obrazek.
Zameérné jsem pouzil slovo ”pokousi”, jelikoz vSe opét zavisi na parametrech algoritmu pro upravu
vahovych matic perceptronu. Pokud budou nespravné zvoleny, bude perceptron podavat nesmyslné
vysledky.

4 Poznamky na zaveér

Zda se, ze jsem se zbytecné dlouho zabyval samotnym perceptronem, kdyz bylo mozné tento
problém konstrukce zobrazeni o pozadovanych vlastnostech ”vlepit”do hlavniho tématu této prace
- rozpoznavani znaku. Neni tomu tak. Kdybych tato 2 témata skute¢né sloucil, sice bychom také
zpusobem. Perceptrony a obecné neuronové sité pokryvaji mnohem vétsi tiidu problému, a tedy
z pedagogickych duvodu bylo vhodné je uvést do povédomi Ctendre jako samostatné téma.

Ctenaf by mohl namitnout, ze k feseni naseho problému neuronovych siti viibec neni tfeba,
ze existuji efektivni porovnavaci metody, které funguji na pevné uréeném algoritmu, jehoz pa-
rametry nejsou automaticky modifikovany. Ackoliv takové algoritmy existuji, a v praxi dosahuji
néjakého tspéchu, vétsinou selhdvaji na ”hloupych” pastech, které je za znalosti daného algoritmu
jednoduché zkonstruovat. Navic operuji s podobnostmi znaka v takovém smyslu, Ze je obtizné
odchytavat ptipady, kdy se rozpoznavany znak zadnému vzoru z pohledu ¢lovéka piilis nepodoba.

Tyto ”hloupé” pasti samoziejmé existuji i pro vicevrstvy perceptron - sta¢i mu poskytnout vzor
znaku X, a nasledné instanci, ve které bude kazdy pixel posunuty o 1 v libovolné ose. Na takovéto
situace existuje mnozstvi trividlnich triku, jako vybirdni maxima ne z jedné, ale z vice simulaci
prubéhu, ve kterych se vstup pravé posune v ruznych smérech, nebo zarovnavani, a nékolik dalsich,
které jsou natolik zfejmé, ze je pro zdjemce ponecham jako mentalni cviceni.

Jednu poznamku bych rad vénoval prevodu obrazu textu do elektronické podoby - fetézce
znaku obecné, a to sice, Zze se jedna o stale otevieny problém. Nami pouzivand abeceda znaku je
pomérné bezproblémova co se tyce Eteni, a presto je v praxi obtizné se dostat pies 99% tispésnost,
a to i s pouzitim pokrocilejsich metod, které berou ohled na délku celych slov nebo jeho ¢asti
a predpoklddaji, Ze text ”dava smysl”, af uz v rdmci jednotlivych slov, slovnich spojeni, nebo
celych vét. Daleko vétsi problém délaji ruzné nestandartni fonty - kurziva nebo klasické psaci
pismo, které naprosta vétsina z nas zazila na zakladni skole, zde se spolehlivosti rozpoznéavacich
metod pohybuji okolo 70-90%. Déle jsou problémové nékolikatisicové sady znaku pochazejici z Asie
— neni tézké si rozmyslet, ze zde by se stal vicevrstvy perceptron pomérné drahou simulaci, alespon
v porovnani s perceptronem pro naSich 26 znaku.



5 Zdroje

e Neuronové sité - predmét o ivodu do umélé inteligence absolvovany ve skolnfm roce 2012/2013
na SSPS

e Zaznam z 12. pfedndsky zimniho semestru 2010 pfedmétu 6.034 - Artificial Intelligence na
MIT piistupny na |YouTube

e Shrnuti optimaliza¢ni metody gradientu na strance webu OnMyPhd


http://www.youtube.com/watch?v=q0pm3BrIUFo
http://www.onmyphd.com/?p=gradient.descent
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