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Analiza porownawcza wybranych klasyfikatorow w procesie
rozpoznawania drukowanych znakéw alfanumerycznych.

Streszczenie

Praca poswiecona jest zagadnieniu klasyfikacji w zadaniu rozpoznawania znakow
alfanumerycznych. W przeprowadzonych badaniach uzyto klasyfikatorow: kNN, normalnego
klasyfikatora Bayesa, binarnego drzewa decyzyjnego, lasu losowego, AdaBoost, MLP oraz
SVM. Gtéwnym celem pracy bylo poréwnanie powyzszych klasyfikatoréw i préba wybrania
najlepszego sposrod nich w rozpatrywanym zadaniu klasyfikacji. W tym celu okreslono pie¢
kryteriow oceny klasyfikatorow, a nastepnie przeprowadzono szereg badan umozliwiajacych
zebranie niezbednych danych.

Testowanie dziatania klasyfikatorow nie moglto zosta¢ przeprowadzone bez
wczesniejszego predefiniowania klas 1 zestawdw cech opisujacych klasyfikowane obiekty. W
przypadku znakéw alfanumerycznych podziat na klasy byl intuicyjny 1 oczywisty.
Zaproponowanie odpowiedniego zestawu cech opisujacych znaki, ktéry zapewniatby wysoka
skuteczno$¢ ich klasyfikacji przy niskim nakladzie obliczeniowym byto kolejnym celem
pracy. Przygotowano pig¢tnascie réoznych zbioréw cech a nast¢gpnie wybrano sposrdd nich
najlepsze zbiory dla kazdego z badanych klasyfikatoréw. Zbadano réwniez wplyw
normalizacji cech na uzyskiwane wyniki. Ponadto sprawdzono jaki efekt wywierala selekcja
wyznaczonych cech na skuteczno$¢ i1 czas klasyfikacji. Selekcji dokonywano poprzez
stopniowe odrzucanie cech o najmniejszej istotnosci - Wyznaczanej przy pomocy binarnego
drzewa decyzyjnego.

W oparciu o przeprowadzone wczesniej testy wszystkich klasyfikatorow 1 przy
wykorzystaniu najefektywniejszych zestawow cech dla kazdego z nich stworzone zostaty
klasyfikatory kaskadowe, rownolegle i réwnoleglo-kaskadowe. Klasyfikatory kaskadowe
dzielity proces klasyfikacji znakow na dwa etapy: w pierwszym specjalnie wyszkolony
klasyfikator wskazywat czy dany znak jest literg czy tez cyfra, w drugim za$ w zalezno$ci od
wyniku pierwszego etapu znak klasyfikowany byt przy pomocy klasyfikatora rozpoznajacego
same litery lub same cyfry. Klasyfikatory rownolegle skladaty si¢ z kilku klasyfikatorow
dokonujacych jednoczes$nie klasyfikacji danego znaku i okreslajacych jego klasg na podstawie
wspolnego glosowania. Ostatni typ stworzonych klasyfikatorow byt potaczeniem dwodch
wczesniej opisanych. Proces klasyfikacji sktadat si¢ z dwoch etapow jednakze na kazdym

etapie zamiast tylko jednego klasyfikatora decyzje podejmowano na podstawie glosowania



kilku klasyfikatorow. Uzyskane wyniki klasyfikacji zostaly zestawione z wynikami
otrzymanymi dla podstawowych wersji badanych klasyfikatorow.

Badane klasyfikatory zostaly rowniez przetestowane na zestawie 90 tablic
rejestracyjnych w celu poréwnania otrzymanych wynikow z wynikami uzyskanymi wczesniej
w warunkach laboratoryjnych.

Wszystkie badania wykonane zostaly przy wykorzystaniu otwartej biblioteki do
przetwarzania obrazu OpenCV. Praca zawiera przykladowe implementacje badanych
klasyfikatorow w jezyku C++, wraz z komentarzem, co moze stanowi¢ przydatny materiat
dydaktyczny dla wszystkich zainteresowanych wykorzystaniem algorytmow klasyfikacji we

wlasnych programach.



Comparative analysis of selected classifiers in alphanumeric character

recognition.

Summary

This master thesis investigates selected classifiers in alphanumeric character
recognition. Following classifiers were used: kNN, normal Bayes classifier, binary decision
tree, random forest, AdaBoost, MLP and SVM. The main goal was to compare classifiers
mentioned above and to indicate the best of them in run tests. For this purpose five evaluation
criteria were created and a number of tests was performed in order to collect necessary data.

Predefinition of classes and features sets describing classified objects was a necessary
step before the classifiers testing could begin. In case of alphanumerical characters division
into classes was obvious. Another goal of this work was to propose a sufficient set of features
describing characters which would ensure high classification rate at a low computation effort.
Fifteen different sets of features were created and from among them the best set was chosen
for each of the classifiers. The impact of features normalization on classification results was
measured. Furthermore the effect of feature selection on classification rate and time was
checked. Feature selections was done by gradual rejection of features with the lowest
importance - which was calculated with binary decision tree.

Creation of cascade, parallel and parallel-cascade classifiers was based on previous
classifiers tests. The best features sets were used to test them. Cascade classifier were
designed to divide the classification process into two stages: in the first stage specially trained
classifier was indicating whether the character was letter or digit, in the second one -
depending on the outcome of the first stage — the character was classified with algorithm
trained to recognize only letters or digits. Parallel classifier was build from few single
classifiers and their classification was a result of voting of each single classifier used. The
parallel-cascade classifier were a combination of two previous ones. Obtained results were
compared with previous collected data.

The classifiers were also tested on a set of 90 car registration plates in order to compare
obtained results with those obtained previously in the laboratory conditions.

All tests were performed using opensource library for computer vision — OpenCV.
There are also examples of implementations of classifiers in C++ included, with comments,
which may be a useful teaching material for all concerned in using classification algorithms in

their own work.
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Wstep

Klasyfikacja jako poznawanie i tworzenie otaczajgcego nas Swiata poprzez kojarzenie i
wnioskowanie jest procesem myslowym wilasciwym czlowiekowi, niezwykle trudnym do
odtworzenia przez maszyn¢. W naukach informatycznych jest zagadnieniem z dziedziny
sztucznej inteligencji — uczenia maszynowego, zadaniem realizowanym przy uzyciu
algorytmu klasyfikujgcego — tzw. klasyfikatora. Jego dziatanie polega na imitowaniu owego
procesu. Poniewaz pelne odtworzenie go w takim zakresie, w jakim dokonuje si¢ on w
ludzkim moézgu jest niemozliwe, nie istnieje bowiem algorytm zdolny do samodzielnego
wyodregbniania cech i tworzenia klas, zadanie klasyfikacji w naukach informatycznych jest
ograniczone do — mozna by rzec — ostatniego jego etapu, czyli przyporzadkowania danego
obiektu do wybranej klasy. Zardwno cechy jak i klasy sg uprzednio definiowane i opisywane
przez programiste, sam za$§ klasyfikator przygotowywany w trakcie ,uczenia” czy tez
»szkolenia”. Klasyfikacja taka jest de facto zautomatyzowaniem klasyfikacji dokonywanej
przez cztowieka, w tym przypadku rozumianej jako rozpoznawanie, grupowanie i
hierarchizacja — i jako taka znajduje szerokie zastosowanie. Rozpoznawanie spamu przez
programy do obstugi poczty elektronicznej, identyfikowanie tozsamo$ci na podstawie
teczowki, wykrywanie nowotworow na zdjeciach medycznych, rozpoznawanie trendéw na
rynkach finansowych, wyszukiwanie wirusOw na naszych komputerach czy tez
rozpoznawanie pisma r¢cznego to tylko niektdre zagadnienia, dajace pojgcie o tym, jak w
wielu dziedzinach wykorzystywane sg algorytmu klasyfikujace.

Tematem niniejszej pracy jest dziatanie wybranych klasyfikatorow w procesie
rozpoznawania drukowanych znakéw alfanumerycznych. Posréd przetestowanych
algorytmow klasyfikacji znalazty si¢ binarne drzewa decyzyjne, lasy losowe, AdaBoost, k
najblizszych sgsiadow, perceptron wielowarstwowy, normalny klasyfikator Bayesa oraz
SVM. Analizie poddana zostata ich skutecznos¢ klasyfikacji, czasy szkolenia 1 klasyfikacji,
liczba mozliwych konfiguracji, ilo§¢ przestrzeni dyskowej wymaganej do przechowania
utworzonego klasyfikatora a takze wplyw normalizacji danych na uzyskiwane wyniki. Do
obiektow poddanych klasyfikacji nalezato 26 duzych, drukowanych liter alfabetu tacinskiego
oraz 10 drukowanych cyfr arabskich, zapisanych przy uzyciu jednych z najpopularniejszych
czcionek: Arial, Century, Comic Sans, Courier New, Georgia, Helvetica, Perpatua, Tahoma,
Terminal, Times New Roman oraz Verdana. Znaki alfanumeryczne wybrane zostaly z
powodu swojego intuicyjnego podziatu na klasy, a takze regularnych, geometrycznych
ksztattow, ktore utatwity dobor opisujacych je cech.

Badania przeprowadzone zostaty przy wykorzystaniu otwartej biblioteki przetwarzania
obrazow OpenCV w wersji 2.1. Nalezy ona do najpopularniejszych i najbardziej rozwinigtych
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tego rodzaju bibliotek - w jej sktad wchodzi ponad 500 zaawansowanych funkcji, a ich liczba
caty czas ro$nie. Napisana w jezyku C i C++ moze zosta¢ uruchomiona na réznych systemach
operacyjnych: Linux, Windows, Mac OS X oraz Android. OpenCV oferuje takze
rozbudowany modut Machine Learning — uczenia maszynowego, w ktérym projektanci
polozyli duzy nacisk na rozpoznawanie wzorcow oraz klasteryzacje. Ponadto OpenCV jest
zintegrowana z bibliotekami ROS (Robot Operating System) i PCL (Point Cloud Library),
ktorych celem jest dostarczenie uniwersalnego i wieloplatformowego oprogramowania dla
inteligentnych maszyn i1 systemow, zdolnych do zawansowanej, cho¢ jednak gorszej niz
ludzka, percepcji otoczenia.

Zasadniczym celem przeprowadzonych badan bylo przetestowanie i poréwnanie
najczesciej wykorzystywanych algorytméw klasyfikacji 1 wskazanie najefektywniejszego
spos$rod nich w wybranym zadaniu. Kolejnym celem byta préba stworzenia, w oparciu o
otrzymane wyniki, klasyfikatora roéwnoleglo-kaskadowego sktadajacego si¢ z wybranych
klasyfikatorow oraz zaproponowanie takiego zestawu cech opisujacych znaki, ktory
pozwolilby osiggna¢ zadowalajaca skutecznos$¢ klasyfikacji przy niskim naktadzie
obliczeniowym. Dodatkowym celem wykonanej pracy bylo pokazanie jak nalezy
wykorzysta¢ zaimplementowane w OpenCV metody klasyfikacji we wlasnym programie,
gdyz z powodu bardzo skromnej dokumentacji, w dodatku dostepnej tylko w jezyku
angielskim, nie jest to zadaniem prostym. Nalezy rowniez zaznaczy¢, 1z celem autora nie bylo
stworzenie programu OCR, tak wigc podczas rozpoznawania znakéw nie byla
przeprowadzana dodatkowa analiza stownikowa 1 kontekstowa, a rozpoznawane znaki
wystepowaty w postaci tatwej do segmentacji (czarny znak na biatym tle).

Niniejsza praca sktada si¢ ze wstepu, czterech rozdziatdéw, podsumowania i bibliografii.
Pierwszy rozdzial zawiera opis dziatania wszystkich siedmiu wykorzystanych klasyfikatoréw
oraz ich implementacji w bibliotece OpenCV. W drugim rozdziale omoéwiony zostat sposob
generowania zbioré6w cech uzytych do uczenia i testowania klasyfikatorow — zastosowane
czcionki, zapis znakow, liczba stworzonych probek oraz zbiory cech opisujacych obiekty i
metody ich wyznaczania. Trzeci rozdziat przedstawia wyniki badan otrzymanych przy
pomocy wybranych klasyfikatorow oraz przyktadowe implementacje poszczegdlnych metod
klasyfikacji. W czwartym rozdziale omodwiony zostal sposob realizacji klasyfikatora
réwnoleglo-kaskadowego, a takze umieszczone zostaly pomiary skutecznosci klasyfikacji

zbioru tablic rejestracyjnych przy uzyciu najskuteczniejszych klasyfikatorow.



1 Kilasyfikatory i ich implementacja w OpenCV

1.1 Klasyfikator

Zadaniem klasyfikatora jest przyporzadkowanie nieznanemu obiektowi, W oparciu o
wyznaczony dla niego zbidr cech, jednej z predefiniowanych klas. W celu dokonania
poprawnej klasyfikacji, klasyfikator musi zosta¢ wczesniej odpowiednio przygotowany.
Pierwszy etap nazywa si¢ szkoleniem Ilub trenowaniem klasyfikatora 1 wymaga
przygotowania specjalnego zbioru danych — zbioru uczacego. Zbior ten sktada si¢ z wektorow
cech klasyfikowanych obiektow 1 odpowiadajacych im klas. Na jego podstawie, w procesie
szkolenia klasyfikator uczy si¢ przyporzadkowywac obiekty posiadajace odpowiednie
wartosci cech do konkretnych klas. Drugim etapem przygotowywania Klasyfikatora jest
sprawdzenie jego skuteczno$ci klasyfikacji na drugim zbiorze danych — zbiorze testowym.
Zbidr testowy ma taka samg konstrukcje jak zbior uczacy, w jego sktad wchodzg jednak
obiekty, ktore nie pojawily si¢ w zbiorze uczacym. Klasyfikator, korzystajac ze wczedniej
nabytej wiedzy, dokonuje klasyfikacji nieznanych obiektow, a wyniki tej klasyfikacji
porownywane s3 z faktycznymi klasami poszczegdlnych obiektow. Im wiecej obiektow
zostato poprawnie sklasyfikowanych, tym wigksza jest skuteczno$¢ klasyfikatora. Jezeli
skuteczno$¢ klasyfikacji jest niezadowalajaca pojawia si¢ konieczno$¢ zmiany parametrow
klasyfikatora (jezeli istnieje taka mozliwo$¢) lub zmiany zbioru uczacego - na zbior
sktadajacy sie z wigkszej liczby obiektéw poszczegdlnych klas lub zbidr zawierajacy inne
cechy [11].

Zbiory uczacy 1 testowy tworzy si¢ przewaznie na podstawie jednego zbioru danych
referencyjnych. Czesto okoto 70% danych umieszczanych jest w zbiorze uczacym, reszta za$
w zbiorze testowym [11]. Wigksze i bardziej zréznicowane zbiory uczgce przewaznie
pozwalaja uzyska¢ klasyfikatory skuteczniejsze, cho¢ czasami zbyt roznorodny zbior nie daje
si¢ poprawnie sklasyfikowac.

Bardzo wazng cecha klasyfikatora jest jego zdolno$¢ do generalizacji, czyli
dokonywania poprawnej klasyfikacji na obiektach spoza zbioru uczacego. Czasami podczas
szkolenia klasyfikator zbytnio dostosowuje si¢ do klasyfikowania obiektow ze zbioru
uczacego (,,uczac si¢” takze szumu zawartego w danych wejsciowych), co powoduje spadek

zdolnosci generalizacji. Zjawisko to nazywane jest przeuczeniem klasyfikatora.



1.2 K najblizszych sasiadow (k nearest neighbours)

KNN zaliczany jest do grupy algorytmow ,lazy learning”, czyli algorytmoéow, dla
ktorych konstruowanie opisu funkcji docelowej klasyfikatora odbywa si¢ na etapie
klasyfikacji obiektu, a nie podczas szkolenia klasyfikatora. W praktyce oznacza to, iz uczenie
klasyfikatora ogranicza si¢ do zapisania w pamigci catego zbioru uczacego [4]. Klasyfikacja
odbywa si¢ poprzez porownanie klasyfikowanego obiektu ze wszystkimi zapamigtanymi
obiektami ze zbioru uczacego i wybranie sposrod nich k najbardziej podobnych obiektow. W
celu oszacowania podobienstwa dwoch wektorow cech najcze$ciej uzywa sie metryki
euklidesowej lub ulicznej, wybierajac obiekty, dla ktorych odleglos¢ ta jest najmniejsza.
Klasyfikowanemu obiektowi przypisywana jest klasa reprezentowana przez najwigkszg liczbe
obiektow sposrod k wybranych sasiadow. W przypadku, gdy kilka klas reprezentowanych jest
przez ta sama liczbe sgsiadow, wybierana jest klasa sgsiadow najblizszych klasyfikowanemu
obiektowi. Parametr k nalezy wybra¢ eksperymentalnie w celu otrzymania jak najlepszej
klasyfikacji dla danego zbioru danych. Dla matych wartosci k algorytm jest bardziej podatny
na szumy. Duze wartosci k zwigkszajg czas wykonywania wymaganych obliczen [12]. Nie
zawsze zwigkszanie parametru k daje lepsze wyniki klasyfikacji. Algorytm KNN traktuje
wszystkie atrybuty wektora cech, jako jednakowo wazne co moze prowadzi¢ do nieskutecznej
klasyfikacji w wyniku dominacji mniej znaczacych cech nad cechami wazniejszymi. Aby
unikna¢ takiej sytuacji nalezy wybra¢ odpowiedni zbior cech lub dokona¢ modyfikacji
algorytmu tak, aby kazda cecha miata przypisang wage opisujaca jej waznosc¢ [7].

Najprostsza modyfikacjg klasyfikatora kNN jest klasyfikator minimalno-odlegto$ciowy,
ktory dokonuje klasyfikacji nieznanego obiektu na podstawie klasy znalezionego pierwszego
najblizszego sasiada (k = 1). Metoda ta sprawdza si¢ w przypadku zbioru danych, w ktorych
istnieja wyrazne podziaty obiektow na klasy, w przeciwnym wypadku klasyfikacja czgsto
moze okaza¢ si¢ btedna (wowczas algorytm kNN dla k > 1 modglby juz sobie poradzi¢
znacznie lepiej). Zaleta wyszukiwania tylko jednego sgsiada jest skrocenie czasu klasyfikacji
nieznanego obiektu. Bardziej ztozona modyfikacja kNN jest metoda k najblizszych
prototypow [5]. Polega ona na podzieleniu zbioru uczacego na podzbiory, a nastepnie
wyznaczeniu usrednionych wektorow cech dla obiektow z kazdego z utworzonych
podzbioréw. W efekcie tego dzialania caty zbidr uczacy redukuje si¢ do zbioru wektorow
cech reprezentujacych poszczegdlne podzbiory. Dzigki takiemu podejs$ciu znaczaco zmniejsza
si¢ ilo§¢ danych, ktore musza by¢ zapamigtane na etapie szkolenia klasyfikatora, ilo$¢
porownan, ktére muszg by¢ wykonane na etapie klasyfikacji, a takze podatno$¢ na szumy
wystepujace w zbiorze danych uczacych. Kluczowym zadaniem przy powyzszej metodzie jest

odpowiednie podzielenie zbioru uczacego na podzbiory tak, aby obiekty do siebie podobne
4



znalazly si¢ w tych samych podzbiorach. Podziat moze by¢ dokonany w oparciu o wiedzg
posiadang na temat zbioru uczacego (w przypadku niniejszej pracy moze by¢ to np. podzial na
klasy znakoéw) lub tez przy wykorzystaniu automatycznych metod grupowania (np. k-means).
Klasyfikator KNN w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine Learning pod
nazwg CvKNearest. Mozliwos¢ konfiguracji klasyfikatora ograniczona jest jedynie do

doboru parametru k. Ponizej znajduje si¢ model jego klasy [20]:

class CvKNearest : public CvStatModel{
public:

CvKNearest () ;
virtual ~CvKNearest () ;

CvKNearest ( const CvMat* train data, const CvMat* responses,
const CvMat* sample idx=0, bool is regression=false,
int max k=32 );

virtual bool train( const CvMat* train data,
const CvMat* responses,
const CvMat* sample idx=0,
bool is regression=false,
int max k=32, bool update base=false );

virtual float find nearest( const CvMat* samples, int k,
CvMat* results,
const float** neighbors=0,
CvMat* neighbor responses=0, CvMat* dist=0 )
const;

virtual void clear();
int get max k() const;
int get var count() const;
int get sample count() const;
bool is regression() const;
protected:
}i

Aby otrzymaé dziatajacy klasyfikator nalezy stworzy¢ obiekt klasy CvKNearest.
Danymi przekazywanymi do konstruktora sa odpowiednio: macierz wektoréw cech obiektow
ze zbioru uczacego (kolejne wektory cech muszg znajdowac si¢ w kolejnych wierszach
macierzy), macierz zawierajgca klasy kolejnych obiektéw ze zbioru uczgcego, macierz
wskazujaca, ktore z obiektoéw ze zbioru uczacego maja by¢ rozpatrywane (pozostawienie tej
zmiennej ustawionej domyslnie na 0 powoduje rozpatrywanie catego zbioru uczacego),
warto$¢ true (dokonywana jest klasyfikacja), parametr k, warto§¢ false, jezeli ma zostac
utworzony nowy Klasyfikator lub true, jesli wczesniej wyszkolony klasyfikator ma zostac¢
doszkolony na nowym zbiorze uczacym. Konstruktor automatycznie uruchamia metode

train (), tak wiec klasyfikator jest gotowy do uzytku.



Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody find nearest (). Danymi
przekazywanymi do metody sa odpowiednio: macierz wektorow cech obiektow, ktore maja
zosta¢ poddane klasyfikacji, parametr k, pusta macierz wynikow przeprowadzonej
klasyfikacji (jezeli klasyfikowany jest wiecej niz jeden obiekt), ktora zostanie wypetniona
podczas wykonywania metody, pusta tablica wskaznikow do znalezionych podczas
klasyfikacji najblizszych sasiadéw, pusta macierz klas znalezionych najblizszych sgsiadow i
pusta macierz odleglosci znalezionych najblizszych sgsiadow od klasyfikowanych obiektow.
Jezeli na raz przeprowadzana jest klasyfikacja tylko jednego obiektu, metoda zwraca
oszacowang klas¢ obiektu.

Dzigki danym zwroconym w macierzach neighbors responses i dist, mozna
zweryfikowa¢ wybor klasy dokonany przez klasyfikator i ewentualnie dokona¢ korekty
wyboru. Implementacja algorytmu kNN w OpenCV zawiera btad i podczas wybierania
najlepszej klasy spos$rod sagsiadéw najblizszy sasiad jest pomijany. W celu zapewnienia
poprawnosci klasyfikacji nie powinno si¢ korzysta¢ z wynikdw zwrdconych przez metode
find nearest (), lecz wyznaczy¢ klas¢ obiektu klasyfikowanego na podstawie informacji

o znalezionych najblizszych sgsiadach.

1.3Klasyfikator Bayesa

Klasyfikator Bayesa klasyfikuje nieznane obiekty na podstawie okreslonego dla nich
prawdopodobienstwa przynalezenia do poszczegdlnych klas. Podstawg dziatania klasyfikatora
jest twierdzenie Bayesa dotyczace prawdopodobienstw warunkowych, wyrazone w postaci

wzoru [15]:

P(w;)P(Clwy)

P(w;|C) =
(@il = S bwpreciop

(1.3.1)

gdzie w; jest hipoteza méwigca o przynaleznosci klasyfikowanego obiektu do i-tej klasy,
P(w;) jest prawdopodobiefistwem a priori hipotezy w;, P(C|w;) jest prawdopodobienstwem
przynalezno$ci klasyfikowanego obiektu do i-tej klasy pod warunkiem posiadania przez niego
wektora cech C, a k jest liczba klas obiektow [12]. Poniewaz celem klasyfikatora jest
wybranie najbardziej prawdopodobnej hipotezy w; poprzez poréwnanie i wybranie
najwickszego P(w;|C) (a nie dokladne wyliczenie poszczegdlnych wartosci P(w;|C))
mianownik réwnania 1.3.1 moze zosta¢ pominigty, gdyz jest on taki sam dla wszystkich
przypadkow, dzigki czemu réwnanie moze zosta¢ uproszczone do postaci [7]:

P(w;|C) = P(w;)P(Clw;). (1.3.2)
Prawdopodobienstwo P(w;) jest wyznaczane na podstawie analizy zbioru uczacego poprzez

obliczenie ilorazu wszystkich obiektow danej klasy przez liczbe wszystkich obiektow w
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zbiorze. Prawdopodobienstwo P(C|w;) jest szacowane na podstawie rozktadu wektorow cech
poszczegbdlnych klas w zbiorze uczacym. W szczegolnym przypadku mozna dokonad
zatozenia o braku zalezno$ci pomiedzy poszczegdlnymi cechami, dzigki czemu mozna
przyjaé, iz zdarzenia losowe polegajace na posiadaniu przez obiekt konkretnych warto$ci
poszczegdlnych cech sg od siebie niezalezne. Klasyfikatory przyjmujace powyzsze zatozenie
nazywane sg naiwnymi klasyfikatorami Bayesa. Poniewaz zatozenie o braku zaleznosci
pomigdzy poszczegdlnymi cechami jest przewaznie bledne zaklada si¢ model dystrybucji
wielowymiarowej, losowej — najczesciej rozktad normalny [12]. W takim przypadku P(C|w;)
WYNOosi:

P(Clw;) = exp(—2(C —s)" * M; "+ (C — 57)) , (1.3.3)

1
(2m)n/2|M;| /2
gdzie 5i jest srednig wektora cech dla i-tej klasy a M; macierza kowariancji dla i-tej klasy.
Stosujac seri¢ przeksztatcen rownan 1.3.2 i 1.3.3 otrzymuje sie:
P(w;|C) = In(P(w))) — An|M;| — 2(C —s)" * M7 % (C —s)). (1.3.4)

W procesie uczenia klasyfikator wylicza macierze kowariancji M;, zas w procesie klasyfikacji
danego obiektu wyznacza dla niego wszystkie P(w;|C) i przypisuje go do klasy o
najwigkszym prawdopodobienstwie P(w;|C). Klasyfikator Bayesa opierajacy si¢ na zatozeniu
o normalnym rozktadzie cech nazywa si¢ normalnym klasyfikatorem Bayesa.

Normalny klasyfikator Bayesa w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine
Learning pod nazwg CvNormalBayesClassifier. Klasyfikator nie posiada mozliwosci

konfigurowania go. Ponizej znajduje si¢ model jego klasy [20]:

class CvNormalBayesClassifier : public CvStatModel/{
public:

CvNormalBayesClassifier();

virtual ~CvNormalBayesClassifier();

CvNormalBayesClassifier( const CvMat* train data,
const CvMat* _responses,
const CvMat* var idx=0,
const CvMat* sample idx=0 );

virtual bool train( const CvMat* train data,
const CvMat* responses,
const CvMat* wvar idx = 0,
const CvMat* sample idx=0, bool update=false );

virtual float predict( const CvMat* samples, CvMat* results=0 ) const;
virtual void clear();

virtual void save( const char* filename, const char* name=0 );
virtual void load( const char* filename, const char* name=0 );

virtual void write( CvFileStorage* storage, const char* name );

virtual void read( CvFileStorage* storage, CvFileNode* node );
protected:

e}



Aby otrzyma¢ dziatajacy  klasyfikator nalezy  stworzy¢  obiekt  klasy
CvNormalBayesClassifier. Danymi przekazywanymi do  konstruktora sg
odpowiednio: macierz wektorow cech obiektow ze zbioru uczacego (kolejne wektory cech
musza znajdowac si¢ w kolejnych wierszach macierzy), macierz zawierajaca klasy kolejnych
obiektéw ze zbioru uczacego, macierz wskazujaca, ktoére z cech maja by¢ brane pod uwage
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie calego
zestawu cech) oraz macierz wskazujaca, ktoére z obiektoéw ze zbioru uczacego majg byc
rozpatrywane (pozostawienie tej zmiennej ustawionej domyslnie na 0 powoduje
rozpatrywanie calego zbioru uczacego). Konstruktor automatycznie uruchamia metode
train (), tak wiec klasyfikator jest gotowy do uzytku.

Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (). Danymi
przekazywanymi do metody sa odpowiednio: macierz wektorow cech obiektow, ktore maja
zosta¢ poddane klasyfikacji oraz pusta macierz wynikéw przeprowadzonej klasyfikacji (jezeli
Klasyfikowany jest wiecej niz jeden obiekt), ktora zostanie wypetniona podczas wykonywania

metody. Jezeli klasyfikowany jest tylko jeden obiekt metoda zwraca wybrang dla niego klase.

1.4 Binarne drzewo decyzyjne

Binarne drzewo decyzyjne z duzym powodzeniem moze by¢ uzywane jako klasyfikator.
Jego implementacja charakteryzuje si¢ stosunkowo niewielka zlozono$cia obliczeniowg i
pamigciowg. Dodatkowymi zaletami wynikajacymi z zasady konstruowania drzewa
decyzyjnego jest mozliwos$¢ okreslenia waznosci poszczegdlnych cech bioragcych udziat w
procesie klasyfikacji oraz zobrazowanie calego procesu w sposob czytelny dla czlowieka
[11]. Binarne drzewo decyzyjne przystosowane jest do klasyfikacji bardzo duzych zbiorow
danych, a proces wyznaczania klasy dla nieznanego obiektu, ze wzgledu na konstrukcje
drzewa, jest krotki i mato skomplikowany obliczeniowo. Binarne drzewo decyzyjne opisuje w
formie skierowanego, acyklicznego grafu zalezno$¢ wyniku klasyfikacji od wartosci
poszczegblnych cech klasyfikowanego obiektu. Sktada si¢ z korzenia, weztow, galezi i lisci.
Korzen jest gléwnym weztem drzewa. Wezet jest elementem, w ktorym wykonywany jest test
wartosci pojedynczych cech. Z kazdego wezla wychodza dwie galezie odpowiadajace
poszczegdlnym wynikom testu wykonanego w danym wezle. Galezie mogg prowadzi¢ do
innych weztow lub do lisci. LiScie sg zakonczeniami drzewa i reprezentuja poszczegdlne
klasy [5].

Nauka klasyfikatora polega na zbudowaniu binarnego drzewa decyzyjnego dla

dostarczonego zbioru uczacego. Algorytm realizujacy to zadanie nazywa si¢ algorytmem
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zstgpujacym. Drzewo tworzone jest od korzenia (pierwszego wezta) poprzez kolejne
potaczone z nim wezly az do zwienczajacych je lisci. W kazdym wezle dokonywany jest
podziat zbioru na dwa podzbiory, tak wigc na kolejnych poziomach drzewa analizowana jest
coraz mniejsza ilos¢ danych [8]. Kluczowym elementem tworzenia drzewa jest dobranie
odpowiedniego testu podziatu zbioru w wezle [7]. Jako kryterium oceny efektywnosci testu
przyjmuje si¢ niespdjno$¢ powstatych przy jego uzyciu dwoch nowych weztdw. Im bardziej
klasy wektoréow przydzielonych do danego wezta sa jednorodne, tym mniejsza jest jego
niespojnos¢. Najczesciej stosowanymi miarami niespdjnosci sa [5]:
* niespdjnos¢ entropijna:

i(P)= — Yk 1'; || log 'f; || (1.4.1)

* niespdjnos¢ btednej klasyfikacji:

[Pl

i(P) = 1— max;—y_ L (1.4.2)
* niespdjnos¢ Giniego:

. 1 IPilN2

i(P) = 2(1 - T, 22, (1.43)

gdzie P to zbidr uczacy danego wezta, i(P) to wartos¢ miary niespdjnosci wezta, P; to
podzbior P skladajacy si¢ z samych wektorow i-tej klasy, k oznacza liczbg wszystkich klas
za$ |P| i | P;| to liczba elementéw w poszczegodlnych zbiorach.

W momencie, gdy jeden z wyznaczonych podzbioréw sktada si¢ z samych obiektow
jednej klasy tworzony jest li§¢ 1 nadawana jest mu odpowiednia etykieta (odpowiadajaca
klasie wszystkich elementéw ze zbioru). Czasami zbidr, ktéry musi zosta¢ podzielony sktada
si¢ z elementow réznych klas 1 nie da si¢ wyznaczy¢ testu, ktory rozdzielitby go na dwa mniej
zrdznicowane zbiory lub drzewo osiagne¢lo juz zdefiniowana przez projektanta maksymalng
glebokos¢ (liczbe nastepujacych po sobie weztdow, znajdujacych si¢ na drodze od korzenia do
liscia). W takiej sytuacji dalszy podzial staje si¢ niemozliwy 1 musi zosta¢ utworzony lis¢.
Nalezy wtedy podja¢ decyzje jak sklasyfikowaé zbidr. Najprostszym, cho¢ nie jedynym,

rozwigzaniem jest przypisanie etykiecie kategorii dominujacej wsrod obiektow w zbiorze [5].
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Rysunek 1. Przyklad binarnego drzewa decyzyjnego. [5]

Zbudowane w ten sposob binarne drzewo decyzyjne w jak najlepszy sposob klasyfikuje
zbior danych uczacych, jest do niego dopasowane, przez co zdolno$¢ klasyfikowania
nieznanych obiektow moze by¢ niewystarczajaca. W celu poprawienia skutecznosci
klasyfikacji nowych obiektow stosuje si¢ mechanizm przycinania drzewa (ang. pruning)
[7]1[11]. Polega on na analizie poszczegdlnych weztéw, odnajdowania tych najstabszych i
zastgpowania ich odpowiednimi lié¢mi. Operacja ta moze by¢ wykonywana zaré6wno na
etapie budowania drzewa w trakcie podejmowania decyzji o doborze testu w wezle lub juz na
istniejgcym drzewie. W efekcie zastosowania powyzszej metody drzewo decyzyjne staje si¢
mniejsze (czg$¢ galezi zostata usunigta), gorzej klasyfikuje zbidr uczacy, lecz jego zdolnosé
do generalizacji wzrasta.

Binarne drzewo decyzyjne w OpenCV zaimplementowane jest w module Machine

Learning pod nazwa CvDTree. Ponizej znajduje si¢ model klasy [20]:

class CV_EXPORTS CvDTree : public CvStatModel{
public:

CvDTree () ;

virtual ~CvDTree();

virtual bool train( const CvMat* train data, int tflag,
const CvMat* responses, const CvMat*
_var_ 1idx=0,const CvMat* sample idx=0,
const CvMat* var type=0,
const CvMat* missing mask=0,
CvDTreeParams params=CvDTreeParams () );

virtual bool train( CvMLData* data,
CvDTreeParams params=CvDTreeParams () );
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virtual float calc error( CvMLData* data, int type ,
std::vector<float> *resp = 0 );

virtual bool train( CvDTreeTrainData* train data,
const CvMat* subsample idx );

virtual CvDTreeNode* predict( const CvMat* sample,
const CvMat* missing data mask=0,

bool preprocessed input=false ) const;

virtual const CvMat* get var importance();
bi

Konfiguracja klasyfikatora odbywa si¢ poprzez obiekt klasy CvDTreeParams:

struct CV_EXPORTS CvDTreeParams {

int max_ categories;
int max_depth;

int min sample count;
int cv_folds;

bool use surrogates;

bool wuse 1se rule;

bool truncate pruned tree;
float regression_accuracy;
const float* priors;

CvDTreeParams () : max categories(10), max depth (INT MAX),
min sample count (10), cv_folds(10),
use surrogates(true), use lse rule(true),
truncate pruned tree(true), regression accuracy(0.01f),
priors (0) {}

CvDTreeParams ( int max depth, int min sample count,

float regression accuracy, bool use surrogates,
int max categories, int cv folds,
bool use lse rule, bool truncate pruned tree,
const float* priors )

max categories( max categories), max depth( max depth),

min sample count( min sample count), cv_folds ( _cv_folds),

use surrogates( use surrogates), use lse rule( use lse rule),

truncate pruned tree( truncate pruned tree),

regression accuracy( regression_accuracy),

priors( priors) {}

bi
Obiekt CvDTreeParams umozliwia ustawienie nastepujacych parametrow:

e max depth - definiuje maksymalng glebokos¢ kazdego z drzew w lesie,

e min sample count - oznacza minimalng liczbe obiektow, ktoéra musi przypadaé
na dany wezet, aby mogt on zosta¢ podzielony na kolejne dwa wezty,

e regression accuracy - uzywane jesttylko w zadaniu regresji,

e use surrogates - okreSla czy dla weztow, oprocz optymalnych testow podziatu,

maja by¢ wyznaczane rOwniez zamienne testy, uzywane, gdy brakuje czesci danych,

11



max_categories - definiuje maksymalnag ilo$¢ klastrow, na ktore dzielony jest
zbior danych podczas poszukiwania dla nie go testu podziatu - warto$¢ ta powinna by¢
mniejsza od liczby wszystkich kategorii w zbiorze uczacym,

cv_folds - okresla ile razy ma by¢ wykonana walidacja krzyzowa,

Use lse rule - ustawione na true zapewnia stworzenie drzewa odporniejszego
na szumy, lecz mniej skutecznego, jezeli drzewo bedzie przycinane,

truncate pruned tree - okresla czy galezie odrzucone w procesie
przycinania drzewa majg zosta¢ skasowane (true) czy tez informacje o nich majg
zosta¢ zachowane (false),

priors - macierz wag poszczegoOlnych klas ze zbioru uczacego. Im wyzsza jest
waga dla danej klasy, tym bardziej znaczacy, w poroéwnaniu do innych btednych

Klasyfikacji, jest btad klasyfikacji dla tej klasy.

W celu stworzenia dzialajacego klasyfikatora nalezy utworzy¢ obiekt klasy CvDTree.

Trenowanie klasyfikatora odbywa si¢ przy pomocy metody train () przyjmujacej

nastepujace dane:

macierz wektoréw cech obiektow ze zbioru uczacego,

flaga okreslajaca czy kolejne wektory cech znajduja si¢ w kolejnych wierszach czy
kolumnach pierwszej macierzy,

macierz zawierajaca klasy kolejnych obiektéw ze zbioru uczacego,

macierz wskazujaca, ktore z cech majg by¢ brane pod uwage (pozostawienie tej
zmiennej ustawionej domyslnie na 0 powoduje rozpatrywanie catego zestawu cech),
macierz wskazujaca, ktore z obiektow ze zbioru uczgcego maja by¢ rozpatrywane
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie
catego zbioru uczacego),

macierz okreslajaca typy poszczegoélnych cech wektora cech (CV_VAR ORDERED)
oraz wyniku klasyfikacji (CV_ VAR CATEGORICAL),

macierz wskazujgca wybrakowane dane,

obiekt klasy CvRTParams.

Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (). Danymi

przekazywanymi do metody sa odpowiednio: wektor cech obiektu, ktory ma zosta¢ poddany

klasyfikacji, macierz wskazujgca wybrakowane dane. Metoda zwraca oszacowang klase

ohiektu.
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1.5 Las losowy

Las losowy jest zbiorem drzew decyzyjnych. W procesie klasyfikacji nieznanego
obiektu kazde z drzew decyzyjnych dokonuje klasyfikacji niezaleznie od pozostatych drzew.
Nastepnie zliczane sa wszystkie klasy okreSlone przez poszczegélne drzewa, a obiektowi
przypisywana jest klasa, ktora zostala wskazana najwicksza ilo$¢ razy. Istotng cechg lasu
losowego jest jego niepodatnos¢ na przetrenowanie oraz wysoka efektywnos¢ nawet dla
bardzo duzych zbioréw uczacych sktadajgcych si¢ z bardzo rozbudowanych wektoréow cech.
Pozwala oszacowa¢ wazno$¢ poszczegdlnych cech biorgcych udziat w procesie klasyfikacji.
Tak samo jak drzewo decyzyjne, dokonuje skutecznej klasyfikacji w przypadku braku czeSci
danych wektora cech klasyfikowanego obiektu [6].

Budowanie lasu losowego polega na niezaleznym szkoleniu okreslonej liczby drzew
decyzyjnych. Wszystkie drzewa decyzyjne tworzone sg przy uzyciu tego samego zestawu
parametréw. Dla kazdego drzewa ze zbioru uczacego klasyfikatora wydzielany jest podzbior
danych uczacych. Liczba wybranych obiektow réwna jest liczbie klas wystepujacych w
zbiorze uczacym. Poszczegdlne obiekty wybierane sg losowo, w efekcie czego czgsé
obiektow moze powtarza¢ si¢ w réznych podzbiorach uczacych, a cze$¢ moze nie
wystepowa¢ w zadnym. Nastepnie drzewo szkolone jest w oparciu o okolo 76% [20]
obiektow z podzbioru uczacego, pozostate obiekty uzywane sg na etapie dotgczania drzewa
do lasu w celu oszacowania btedu klasyfikacji (OOB error) oraz wyznaczenia waznosSci
poszczegbdlnych cech. Podczas szkolenia kazdego z drzew, w momentach dokonywania
podziatu danych w weztach, nie sg brane pod uwage wszystkie cechy obiektow a jedynie m
losowo wybranych (kazdy wezet moze rozpatrywac inny podzbior cech). Warto§¢ m jest stata
dla wszystkich drzew i powinna by¢ duzo mniejsza od liczby wszystkich cech.

Skuteczno$¢ klasyfikacji lasu losowego uzalezniona jest od dwoch czynnikow.
Pierwszym z nich jest korelacja pomiedzy dowolnymi dwoma drzewami. Im jest wigksza tym
skuteczno$¢ klasyfikacji jest gorsza. Drugim jest skutecznos$¢ klasyfikacji kazdego z drzew
decyzyjnych. Zwiekszanie skuteczno$ci poszczegolnych drzew zwigksza skuteczno$¢ catego
lasu. Oba czynniki uzaleznione sa od parametru m. Zwigkszajac m zwigksza si¢ korelacje
pomiedzy poszczegdlnymi drzewami oraz skuteczno$¢ klasyfikacji pojedynczych drzew.
Zmniejszajagc M otrzymuje si¢ efekt odwrotny. Odpowiedniag wartos¢ m nalezy dobrac
eksperymentalnie.

Przydatng cecha lasu losowego jest mozliwo$¢ wyznaczenia podobienstwa (ang.
proximity) dwoch obiektow. Przy pomocy kazdego z drzew decyzyjnych w lesie dokonuje si¢
klasyfikacji obu obiektéw. Podobienstwo wyrazone jest jako iloraz liczby klasyfikacji obu

obiektow do tej samej klasy przez poszczegdlne drzewa i liczby wszystkich drzew w lesie.
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Las losowy w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine Learning pod

nazwg cvRTrees. Ponizej znajduje si¢ model klasy lasu losowego [20]:

class CV_EXPORTS CvRTrees : public CvStatModel{
public:

CvRTrees () ;

virtual ~CvRTrees();

virtual bool train( const CvMat* train data, int tflag,
const CvMat* responses, const CvMat* var idx=0,
const CvMat* sample idx=0, const CvMat* var type=0,
const CvMat* missing mask=0,
CvRTParams params=CvRTParams () );

virtual bool train( CvMLData* data, CvRTParams params=CvRTParams () );
virtual float predict( const CvMat* sample, const CvMat* missing = 0 )
const;
virtual float predict prob( const CvMat* sample,

const CvMat* missing = 0 ) const;

virtual void clear();

virtual const CvMat* get var importance();

virtual float get proximity( const CvMat* samplel,
const CvMat* sample2, const CvMat* missingl = O,
const CvMat* missing2 = 0 ) const;

virtual float calc_error( CvMLData* data, int type ,
std::vector<float> *resp = 0 );

virtual float get train error();

virtual void read( CvFileStorage* fs, CvFileNode* node );
virtual void write( CvFileStorage* fs, const char* name ) const;

CvMat* get active var mask();
CVRNG* get rng();

int get tree count() const;
CvForestTree* get tree(int i) const;

protected:

}i

virtual bool grow forest( const CvTermCriteria term crit );
// array of the trees of the forest

CvForestTree** trees;

CvDTreeTrainData* data;

int ntrees;

int nclasses;

double oob_error;

CvMat* var importance;

int nsamples;

CvRNG rng;
CvMat* active var mask;

Konfiguracja klasyfikatora odbywa si¢ poprzez obiekt klasy CvRTParams:
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struct CV_EXPORTS CvRTParams : public CvDTreeParams {

//Parameters for the forest

bool calc var importance; // true <=> RF processes variable importance
int nactive vars;

CvTermCriteria term crit;

CvRTParams () : CvDTreeParams( 5, 10, 0, false, 10, 0, false, false, O
), calc var importance(false), nactive vars(0) {
term crit = cvTermCriteria( CV_TERMCRIT ITER+CV_TERMCRIT EPS, 50,

}i

)7
}

CvRTParams ( int max depth, int min sample count,

float regression_ accuracy, bool use surrogates,
int max categories, const float* priors,
bool calc var importance,
int nactive vars, int max num of trees in the forest,
float forest accuracy, int termcrit type )
CvDTreeParams ( max depth, min sample count, regression accuracy,
_use_ surrogates, _max_categories, 0,
false, false, priors ),
calc var importance( calc var importance),
nactive vars( nactive vars) {
term crit = cvTermCriteria(termcrit type,
max num of trees in the forest, forest accuracy);

Obiekt CvDTreeParams umozliwia ustawienie nast¢pujgcych parametrow:

max_depth - definiuje maksymalng glgbokos¢ kazdego z drzew w lesie,

min sample count - oznacza minimalng liczbe obiektow, ktora musi przypada¢
na dany wezet, aby mégt on zosta¢ podzielony na kolejne dwa wezty,
regression_accuracy - uzywane jest tylko w zadaniu regresji,

use surrogates - okresla czy dla wezlow oprocz optymalnych testow podziatu
maja by¢ wyznaczane rowniez zamienne testy, uzywane gdy brakuje czgsci danych,
max categories - definiuje maksymalng ilo$¢ klastrow, na ktore dzielony jest
zbior danych podczas poszukiwania dla nie go testu podziatu, warto$¢ ta powinna by¢
mniejsza od ilosci wszystkich kategorii w zbiorze uczacym,

calc var importance - wskazuje czy maja by¢ okreSlane waznosci
poszczegdlnych cech,

nactive vars - liczba losowo wybieranych obiektow m,

max num of trees in the forest - okreSla maksymalng ilos¢ drzew, z
ktoérych sktada sig las,

forest accuracy - to akceptowalny btad klasyfikacji lasu,

termcrit type - okreSla krytertum przerwania szkolenia klasyfikatora. Jezeli
przyjmuje on wartoS¢ CV_TERMCRIT ITER Kklasyfikator skonczy uczenie w

momencie utworzenia maksymalnej ilosci drzew, dla CV. TERMCRIT EPS uczenie
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zostanie przerwane, gdy btad klasyfikatora bedzie mniejszy lub rowny
akceptowalnemu btedowi klasyfikacji, za$ dla
CV_TERMCRIT ITER|CV_TERMCRIT EPS uczenie zostanie przerwane, jezeli
spetniony zostanie jeden z powyzszych warunkow.
W celu stworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezy utworzy¢ obiekt klasy CvRTrees.
Trenowanie klasyfikatora odbywa si¢ przy pomocy metody train () przyjmujacej
nastgpujace dane:

e macierz wektoréw cech obiektow ze zbioru uczacego,

e flaga okreslajaca czy kolejne wektory cech znajdujg si¢ w kolejnych wierszach czy
kolumnach pierwszej macierzy,

e macierz zawierajaca klasy kolejnych obiektow ze zbioru uczacego,

e macierz wskazujaca, ktore z cech majg by¢ brane pod uwagg (pozostawienie tej
zmiennej ustawionej domyslnie na 0 powoduje rozpatrywanie catego zestawu cech),

e macierz wskazujaca, ktore z obiektow ze zbioru uczacego maja by¢ rozpatrywane
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie
catego zbioru uczacego),

e macierz okreslajaca typy poszczegélnych cech wektora cech (CV_VAR ORDERED)
oraz wyniku klasyfikacji (CV_. VAR CATEGORICAL),

e macierz wskazujgca wybrakowane dane, oraz obiekt klasy CvRTParams.

Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (). Danymi
przekazywanymi do metody sa odpowiednio: wektor cech obiektu, ktory ma zosta¢ poddany
klasyfikacji oraz macierz wskazujaca wybrakowane dane. Metoda zwraca oszacowang klase
obiektu.

Do wyznaczenia podobienstwa dwoch obiektow stuzy metoda get proximity (),

ktora jako parametry przyjmuje dwa wektory cech obiektow.

1.6 AdaBoost

Metoda wzmacniania klasyfikatorow (ang. boosting) jest ogolng i efektywna metoda
tworzenia skutecznych klasyfikatorow poprzez 1laczenie ze sobg wielu stabych
klasyfikatorow. Najpopularniejszym algorytmem implementujacym metod¢ wzmacniania
klasyfikatorow jest algorytm AdaBoost. W przeciwienstwie do wigkszosci algorytmow
klasyfikacji, AdaBoost pozwala dokonywac jedynie klasyfikacji binarnej (dwie klasy). Biorac
pod uwage powyzszy fakt, dobierane do konstrukcji klasyfikatora stabe klasyfikatory
powinny mie¢ skuteczno$¢ klasyfikacji wigksza od 50%, czyli wigksza od przypadkowego
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wyboru. Najczesciej do tej roli dobierane sg proste drzewa decyzyjne — w niektorych
przypadkach wystarczajace moga okaza¢ si¢ nawet drzewa sktadajace si¢ tylko z jednego
wezta. Cho¢ powszechnie uwaza sie¢, iz AdaBoost jest odporny na przeuczenie, szczegdtowe
badania wykazaty btednos$¢ tego zatozenia dla bardzo duzych iteracji dziatania algorytmu [9].

Algorytm w pierwszej fazie swojego dziatania wszystkim obiektom ze zbioru uczacego
przypisuje wagi w; = % gdzie i jest numerem konkretnego obiektu a N liczbg wszystkich

obiektow w zbiorze. Nastepnie losowo wybiera h obiektow ze zbioru uczacego tworzac nowy
zbior C; 1 uzywa go jako zbioru uczacego do trenowania pierwszego stabego klasyfikatora K; .
Dla utworzonego klasyfikatora K;wyznaczany jest blad klasyfikacji E;, jako suma wag

obiektow zle sklasyfikowanych oraz wspotczynnik skalowania wag a; opisany wzorem [13]:

1-Eg
Ex

@, = Lin(==5), (1.6.1)

Przy uzyciu a;wyznaczane s3 nowe wagi dla wszystkich obiektow w zbiorze uczacym w
nastepujacy sposob:

e~ % dla poprawnie sklasyfikowanego obiektu

e%k dla btednie sklasyfikowanego obiektu (1.6.2)

(OF] :(bi*{

Po wyznaczeniu nowych warto$ci, wagi sg normalizowane. W kolejnych iteracjach algorytm
tworzy nowe podzbiory uczace Cruwzgledniajac wagi przypisane poszczegdlnym obiektom.
Obiekty z wickszymi wagami maja wicksza szans¢ dosta¢ si¢ do podzbioru uczacego. W ten
sposOb kolejne stabe klasyfikatory E) przygotowywane sa bardziej pod katem klasyfikacji
obiektow wczesniej biednie sklasyfikowanych (trudniejszych przypadkow). Dla kazdego
wytrenowanego stabego klasyfikatora Kj algorytm wyznacza Ej, a, oraz zestaw wag dla
obiektow w zbiorze uczacym. Algorytm wykonywany jest kolejne T- 1 razy [7].

Klasyfikacja nieznanego obiektu polega na klasyfikacji obiektu T wytrenowanymi
klasyfikatorami K, sumujac ich odpowiedzi fi(x) wymnozone przez odpowiadajace im
wspotczynniki skalowania ay:

wybrana klasa = Y¥_; ay fi. (). (1.6.3)

Klasyfikator AdaBoost w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine

Learning pod nazwg cvBoost. Stabymi klasyfikatorami uzytymi do budowy klasyfikatora sg

drzewa decyzyjne. Ponizej znajduje si¢ model klasy klasyfikatora AdaBoost [20]:

class CV_EXPORTS CvBoost : public CvStatModel {
public:

// Boosting type

enum { DISCRETE=0, REAL=1, LOGIT=2, GENTLE=3 };

// Splitting criteria
enum { DEFAULT=0, GINI=1, MISCLASS=3, SQERR=4 };

CvBoost () ;
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virtual ~CvBoost();

CvBoost ( const CvMat* train data, int tflag,

const CvMat* responses, const CvMat* var idx=0,
const CvMat* sample idx=0, const CvMat* var type=0,
const CvMat* missing mask=0,

CvBoostParams params=CvBoostParams () );

virtual bool train( const CvMat* train data, int _tflag,

const CvMat* responses, const CvMat* var idx=0,
const CvMat* sample idx=0, const CvMat* var type=0,
const CvMat* missing mask=0,

CvBoostParams params=CvBoostParams(),

bool update=false );

virtual bool train( CvMLData* data,

CvBoostParams params=CvBoostParams(),
bool update=false );

virtual float predict( const CvMat* sample, const CvMat* missing=0,

CvMat* weak responses=0,
CvSlice slice=CV_WHOLE SEQ,
bool raw mode=false,

bool return sum=false ) const;

Konfiguracja klasyfikatora odbywa si¢ poprzez obiekt klasy CvBoostParams:

struct CV_EXPORTS CvBoostParams : public CvDTreeParams {

}i

int boost type;

int weak count;

int split criteria;
double weight trim rate;

CvBoostParams () ;
CvBoostParams ( int boost type, int weak count, double weight trim rate,

int max depth, bool use surrogates, const float* priors

)7

Obiekt CvBoostParams umozliwia ustawienie nastepujacych parametrow:

boost type — okresla typ modyfikacji algorytmu AdaBoost, moze przyjmowac
cztery wartos$ci: CvBoost: :DISCRETE, CvBoost: :REAL,
CvBoost::LOGIT, CvBoost: :GENTLE. Wedlug dokumentacji
najkorzystniejsza w zadaniu klasyfikacji jest modyfikacja CvBoost : : REAL,

weak count - okresla ile stabych klasyfikatorow ma zosta¢ uzytych podczas
konstruowania klasyfikatora,

weight trim rate - moze by¢ uzyty do przyspieszenia szkolenia
klasyfikatora. Obiekty ze zbioru uczacego, dla ktoérych wagi sa mniejsze niz 1 -
weight trim rate nie sg brane pod uwage podczas tworzenia nowych zbiorow

uczacych w kolejnych etapach uczenia klasyfikatora,
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split criteria - moze przyjmowa¢ jednag z czterech wartosci:
CvBoost: :DEFAULT, CvBoost: :GINI, CvBoost::MISCLASS lub
CvBoost::SQERR 1 okresla metode wybierania optymalnych testow w
poszczegbdlnych weztach konstruowanych drzew,

max_depth, use surrogates ipriors - s3 to parametry drzew decyzyjnych i

ich opis zostal umieszczony w rozdziale po§wigconym drzewom decyzyjnym.

W celu stworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezy utworzy¢ obiekt klasy CvBoost.

Trenowanie klasyfikatora odbywa si¢ przy pomocy metody train() przyjmujacej

nastgpujace dane:

macierz wektoréw cech obiektow ze zbioru uczacego,

flaga okreslajaca czy kolejne wektory cech znajdujg si¢ w kolejnych wierszach czy
kolumnach pierwszej macierzy,

macierz zawierajaca klasy kolejnych obiektow ze zbioru uczacego,

macierz wskazujaca, ktore z obiektow ze zbioru uczacego maja by¢ rozpatrywane
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie
catego zbioru uczacego),

macierz okreslajaca typy poszczegdlnych cech wektora cech (CV. VAR ORDERED)
oraz wyniku klasyfikacji (CV_. VAR CATEGORICAL),

macierz wskazujaca wybrakowane dane,

obiekt klasy CvBoostParam,

warto$¢ false, jezeli ma zosta¢ utworzony nowy klasyfikator lub true, jesli wczesniej
wyszkolony klasyfikator ma zosta¢ doszkolony na nowym zbiorze uczacym.

Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (). Danymi

przekazywanymi do metody s3 odpowiednio:

macierz wektorow cech obiektéw, ktore majg zosta¢ poddane klasyfikacii,

macierz wskazujaca wybrakowane dane,

pusta macierz odpowiedzi kazdego ze stabych klasyfikatorow,

zakres wskazujacy, ktore ze stabych klasyfikatorow maja zosta¢ uzyte,

warto$¢ false, jezeli wektory cech sg znormalizowane lub true jesli klasyfikatora ma
sam dokona¢ normalizacji

warto$¢ true, je$li funkcja ma zwroci¢ sume odpowiedzi kazdego ze stabych

klasyfikatorow zamiast wybranej klasy.
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1.7 MLP (perceptron wielowarstwowy)

Klasyfikator dziatajacy na zasadzie perceptronu wielowarstwowego jest siecig
neuronowyq sktadajgca si¢ z warstw polaczonych ze sobg neuronéw nieliniowych. Sktada si¢ z
warstwy wejsciowej 1 wyjsciowej. Kolejne warstwy znajdujace si¢ pomigdzy nimi nazywane
sg warstwami ukrytymi. W szczegélnym przypadku sie¢ moze nie posiada¢ zadnych warstw
ukrytych i nazywana jest wtedy siecig jednowarstwowa [17]. Warstwa wejsciowa zawsze
sktada si¢ z tylu neuronéw ile wartosci znajduje si¢ w wektorze cech za§ warstwa wyjsciowa
z tylu neuronéw z ilu klas sktada si¢ zbior uczacy [17][18]. Liczba warstw ukrytych i
znajdujacych si¢ w nich neurondw nie jest z gory okreslona i musi by¢ dobrana do
konkretnego zadania klasyfikacji [7]. Warstwy taczone sg ze sobg tak, ze kolejne warstwy sa

wyjsciami dla wczesniejszych 1 wejsciami dla nastgpnych.

Warstwa ukryta 1

Wektor W " )
wejsciowy arstwa ukryta Wektor

wyjsciowy

Warstwa wejsciowa Warstwa wyjsciowa

Rysunek 2. Struktura perceptronu wielowarstwowego.

Kazdy z neuronéw wchodzacych w sktad perceptronu wielowarstwowego posiada n
wejs¢, jedno wyjscie, funkcje aktywacji ¢ oraz okreslong warto$¢ progu w,. Kazde jego
wejscie ma przypisang odpowiedniag wage w;. Warto$¢ wyjsciowa neuronu Y jest wynikiem
funkcji aktywacji ¢ , ktorej argumentem jest suma iloczynow wartosci x;znajdujacych si¢ na
poszczegolnych wejsciach i odpowiadajacych im wag w; oraz progu w, [5]:

Y= @(wo+ Xisg w;xy), (1.7.1)
Funkcja aktywacji ¢ moze przyjmowac rézne postacie, lecz powinna spelnia¢ dwa warunki:

dazy¢ do pewnych ustalonych wartosci, gdy jej argument dazy do plus lub minus
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nieskonczonos$ci oraz mie¢ nieskomplikowang pochodna, aby jej obliczanie podczas procesu
uczenia nie bylo zbyt ztozone obliczeniowo. Najczesciej wybierang funkcja jest funkcja
sigmoidalna. Uzywane s3 jej dwie postaci. Pierwsza zwana unipolarng, przyjmuje wartosci z

zakresu [0,1] opisana jest wzorem:
1

p(x) = = (1.7.2)
1 posiada pochodng w postaci:
@' (x) = Bx(1—x), (1.7.3)
Druga zwana bipolarng, przyjmuje wartosci z zakresu [-1,1] opisana jest wzorem:
p(x) = tanh(Bx) = S0 (L.7.4)
1 posiada pochodng w postaci:
o' (x)= f(x+D(x—1), (1.7.5)

Proces uczenia sieci polega na iteracyjnej modyfikacji wag poszczegdlnych neurondw
tak, aby minimalizowana byta funkcja energetyczna, ktora dla jednego neuronu moze zostac
przedstawiona w nastepujacej postaci [14]:

E=>(y-2)? (1.7.6)
gdzie z jest oczekiwang warto$cig wyjscia neuronu a y faktyczng. Modyfikacja wag odbywa
si¢ w oparciu o regulg delta uwzgledniajaca minimalizacj¢ funkcji  bledu
sredniokwadratowego dla zbioru wektoréw wejsciowych 1 ich oczekiwanych wartosci
wyjsciowych. Btad na wyjsciu i-tego neuronu wynosi:

gt = z' —yt, (1.7.7)

W kazdej iteracji i uczenia sieci wyznaczany jest wektor zmian wag Aw', ktéry stuzy do
wyznaczenia wag w nastgpnej iteracji:

W' = o} + Aw), (1.7.8)

Wspotczynnik zmiany wag Aa)}-' moze by¢ wyznaczany na wiele sposobow, najczesciej

stosowanymi s3 metoda gradientowa 1 uczenie z momentu. Pierwszy sposob opisuje Aw} jako:

Aw} = nele' (y)xt, (1.7.9)

gdzie 0 <1 <1 jest wspolczynnikiem uczenia, od ktdrego zalezy szybkos$¢ i doktadnosc¢

uczenia neuronu. Im n jest wiekszym tym sie¢ uczy si¢ dluzej i staje si¢ bardziej doktadna,

lecz ros$nie rowniez ryzyko, iz sie¢ moze utraci¢ swoja zdolno$¢ generalizacji. Uzycie zbyt

matego wspotczynnika uczenia da w rezultacie malo skuteczng sie¢. Metoda nazywa si¢

gradientowa, gdyz modyfikacja wag odbywa si¢ w kierunku ujemnego gradientu funkcji

energetycznej. Drugi sposob jest modyfikacja pierwszego i polega on na braniu pod uwage

nie tylko gradientu funkcji, ale rowniez zmiany tych samych wag w iteracji wczesniejszej:
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Aw} = n18'p' (%] + nyhwf ™t (1.7.10)
gdzie:
Awj™' = 0 — o (1.7.11)
Wspoétczynnik 7, nazywany jest momentum. Metoda ta pozwala na szybsze osiggnigcie
funkcji energetycznej a dodatkowo pozwala omija¢ minima lokalne i znajdowa¢ minima
globalne. Aby metoda dziatata skutecznie nalezy odpowiednio dobra¢ wspdtczynniki 1, i 75.
W sposdb bezposredni btad na wyjsciu poszczegdlnych neurondéw danej warstwy
mozna wyliczy¢ jedynie dla warstwy ostatniej. W celu okreslenia btedéw na wyjsciu warstw
poprzedzajacych ostatnig stosuje si¢ wiele réznych metod. Najpopularniejsza z nich jest
metoda wstecznej propagacji. Polega ona na wyznaczaniu btedu wyjscia i-tego neurony na
warstwie n - 1 poprzez obliczenie sumy iloczynéw wag taczacych ten neuron z neuronami

warstwy n i odpowiednich sktadowych wektora bigedu na wyjsciu warstwy n:

k
gn—l,i = 2]‘21 gn,jwn,jen—Lia (1712)

gdzie &,_4,; jest bledem na wyjéciu i-tego neuronu warstwy n-1, &, ; jest bledem na wyjsciu
kolejnych neuronéw warstwy N, wn jon-1,; jest wartoscig kolejnych wag taczacych i-ty
neuron warstwy n-1 z poszczegdlnymi neuronami warstwy n a k,, jest liczba neuronéw na
warstwie n. Btedy wyznaczane sg kolejno od przedostatniej warstwy do warstwy pierwsze;j.

W procesie szkolenia sieci neuronowej sposob wprowadzania kolejnych wektorow
cech, ktore zostang wykorzystane do nauki, ma wplyw na koncowg strukture sieci.
Najczgs$ciej stosowane sg trzy sposoby prezentacji danych. Pierwszy polega na podawaniu na
wejscie sieci kolejnych wektorow cech ze zbioru uczacego 1 modyfikowaniu po tej operacji
wag neuronow. Przy takim rozwigzaniu podczas kazdej iteracji sieci wagi sa zmieniane tyle
razy ile zbidr uczacy posiada obiektow. Drugi sposob jest modyfikacjg pierwszego polegajaca
na zmianie wag neuronow tylko raz podczas kazdej iteracji w oparciu o usredniony btad
wyliczony podczas prezentacji wszystkich wektorow cech. Trzeci sposob jest réwniez
modyfikacja pierwszego polegajaca na losowym wybieraniu wektorow cech ze zbioru
uczacego i po ich prezentacji modyfikacji wag sieci.

Perceptron wielowarstwowy w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine

Learning pod nazwa cvANN MLP. Ponizej znajduje si¢ model jego klasy [20]:

class CV_EXPORTS CvANN MLP : public CvStatModel {
public:
CvANN MLP () ;
CvANN MLP( const CvMat* layer sizes,
int _activ_func=SIGMOID SYM,
double f paraml=0, double f param2=0 );

virtual ~CvANN MLP () ;
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virtual void create( const CvMat* layer sizes,
int activ_ func=SIGMOID SYM,
double f paraml=0, double f param2=0 );
virtual int train( const CvMat* inputs, const CvMat* outputs,
const CvMat* sample weights,
const CvMat* sample idx=0,
CvANN MLP TrainParams
_params = CvANN MLP TrainParams (), int flags=0 );

virtual float predict( const CvMat* inputs, CvMat* outputs ) const;
virtual void clear();

// possible activation functions
enum { IDENTITY = O, SIGMOID_SYM = 1, GAUSSIAN = 2 };

// available training flags
enum { UPDATE WEIGHTS = 1, NO INPUT SCALE = 2, NO OUTPUT SCALE = 4 };

Konfiguracja klasyfikatora odbywa si¢ poprzez wybranie funkcji aktywacji i jej parametrow
oraz zdefiniowanie liczby warstw 1 znajdujacych si¢ na nich neuronéw podczas tworzenia

obiektu klasy a takze poprzez obiekt klasy CvANN MLP TrainParams:

struct CV_EXPORTS CvANN_MLP_TrainParams{
CvANN MLP TrainParams();
CvANN MLP TrainParams( CvTermCriteria term crit, int train method,
double paraml, double param2=0 );
~CvANN MLP TrainParams () ;
enum { BACKPROP=0, RPROP=1 };

CvTermCriteria term crit;
int train method;

// backpropagation parameters
double bp dw scale, bp moment scale;

// rprop parameters
double rp dwO, rp dw plus, rp dw minus, rp dw min, rp dw max;

OpenCV udostepnia dwie metody oszacowywania btedéow na poszczegolnych
warstwach neuronéw, BACKPROP czyli wsteczng propagacj¢ oraz RPROP bedacy
modyfikacja wczesniejszej zapewniajaca wicksza szybko$¢ uczenia. Parametry paraml i
param?2 dla metody BACKPROP odpowiadaja odpowiednio wspolczynnikowi uczenia
(bp _dw scale) oraz momentum (bp moment scale) a dla RPROP rp dw0O i
rp_dw_min. Pozostate parametry metody RPROP nie s3 ustawiane przez konstruktor i
nalezy jest ustawi¢ samodzielnie. Kryterium zakonczenia uczenia sieci CvTermCriteria

nalezy poda¢, jako CV.TERMCRIT ITER Z okreslong liczba iteracji. Funkcja aktywacji
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moze przyja¢ jedna z trzech postaci:  tozsamoSciowa CvANN MLP::IDENTITY,
sigmoidalng CVANN MLP::SIGMOID SYM oraz gausowska CvANN MLP::GAUSSIAN
(ktora nie jest do konca zaimplementowana). Liczbe warstw 1 ich neuronow definiuje si¢
poprzez macierz 1xN wartosci gdzie N jest iloScig warstw a poszczegolne warto§ci macierzy
okreslajg ilo$¢ neurondw na danej warstwie.

W celu stworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezy utworzy¢ obiekt Kklasy
CvANN MLP przekazujac do konstruktora odpowiednio: macierz opisujaca warstwy
neurondw, typ funkcji aktywacji oraz dwa parametry funkcji aktywacji. Domys$lng funkcja
aktywacji jest funkcja sigmoidalna a parametry tej funkcji ustawiane sg na 0.
Zaimplementowana w bibliotece funkcja sigmoidalna dla parametréw zerowych zawsze
przyjmowaé bedzie wartos¢ 0, dlatego tez uzycie takich parametrow jest niepoprawne. W
praktyce okazuje si¢, ze OpenCV dla zerowych parametrow funkcji aktywacji samo
przypisuje im wartosci 0.(6) oraz 1.7159. Utworzong sie¢ nalezy nastgpnie wytrenowaé przy
uzyciu funkcji train (), ktéra przyjmuje nastepujace dane:

e macierz wektorow cech obiektow ze zbioru uczacego (wektory cech musza by¢
zapisane jako kolejne wiersze macierzy),

e macierz zawierajaca klasy kolejnych obiektow ze zbioru uczacego,

e macierz zawierajaca wagi dla poszczegdlnych obiektow ze zbioru uczacego (tylko dla
metody RPROP),

e macierz wskazujaca, ktore z obiektow ze zbioru uczacego majg byé rozpatrywane
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie
catego zbioru uczacego),

e obiekt klasy CvANN MLP TrainParams,

e flage przyjmujaca wartos¢ 0 lub 1 jezeli wagi maja by¢ modyfikowane w oparciu o
wczesniej wyznaczone a hieprzeliczane od nowa, 2 jezeli wektory wchodzace do
danej warstwy maja by¢ skalowane, 4 jezeli wektory wychodzace z danej warstwy
majg by¢ skalowane.

Klasyfikacji nieznanego obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (), ktora jako
dane otrzymuje: macierz wektorow cech obiektow, ktore maja zosta¢ poddane klasyfikacji
oraz pustg macierz wynikow przeprowadzonej klasyfikacji (jezeli klasyfikowany jest wiecej
niz jeden obiekt), ktéora zostanie wypelniona podczas wykonywania metody. Jezeli

klasyfikowany jest tylko jeden obiekt metoda zwraca wybrang dla niego klase.
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1.8 SVM (maszyna wektorow nosnych)

SVM (ang. Support Vector Machine) w swej najprostszej formie jest liniowym
klasyfikatorem binarnym. Jego dziatanic polega na wyznaczeniu hiperplaszczyzny H
dzielgcej zbior danych, na dwa rozdzielne podzbiory, w taki sposob, aby odleglosé
hiperptaszczyzny od najblizszych obiektow z obu podzbioréw byta jak najwigksza. Najblizsze
hiperptaszczyznie obiekty z obu podzbioré6w nazywane sa wektorami nosnymi (ang. support
vectors), zas odlegto$¢ miedzy dwoma hiperptaszczyznami (H; i H,) wyznaczonymi przez
wektory nosne obu klas nazywana jest marginesem separacji. Szeroko$¢ marginesu separacji
wpltywa na zdolno$¢ generalizacji klasyfikatora. Im margines jest szerszy tym zdolno$¢
generalizacji jest wigksza, co jednak powoduje gorsza klasyfikacje danych uczacych (czesé
danych znajduje si¢ wewnatrz marginesu 1 moze zosta¢é blgdnie sklasyfikowana).
Hiperptaszczyzny H,; i H, sa rownoleglte do hiperptaszczyzny H i oddalone od niej o tg sama
odlegtos¢ [12][19][1].
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Rysunek 3. Przyklad separacji liniowej zbioru bialych i czarnych kropek. Kropki otoczone okregami stanowia
wektory no$ne wyznaczajace hiperplaszczyzny H 1 i H 2.[1]

Poszukiwana hiperptaszczyzna opisana jest rownaniami [1]:
w'x;+ b=>1dlay;, =1, (1.8.1)
oraz

w'xi+ b<-1dlay;, = —1, (1.8.2)
gdzie w jest normalng do hiperptaszczyzny, % jest odlegtoscia hiperptaszczyzny od $rodka

uktadu wspotrzednych, ||w]|| jest normg euklidesowa w, x; jest punktem w uktadzie

wspotrzednych obrazujacym i-ty obiekt a y; jest klasa i-tego obiektu (przyjmujaca warto$¢ 1
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lub -1). Margines separacji przyjmuje warto$¢ tak wiec poszukiwanie hiperplaszczyzny

lwll®
H sprowadza si¢ do wyznaczenia:
min,, "2, (1.8.3)
przy warunkach ograniczajacych wynikajacych z rownan 1.8.11 1.8.2:
yi(w-x;+ b)=dlai=1,2,..,N. (1.8.4)
Minimalizacja loli® jest problemem optymalizacji kwadratowej z liniowymi ograniczeniami,

2
dlatego tez do jej rozwigzania wykorzystuje si¢ metode mnoznikow Lagrange’a.
Poszukiwanie wartosci 1.8.3 przy warunkach 1.8.4 zamienia si¢ na poszukiwanie minimum
funkciji:

Lwba)= " 58 iy 0 +b) + B, (18.5)
gdzie a; sa mnoznikami Lagrange’a i spelniajg warunek @; = 0. Réwnanie 1.8.5 mozna
sprowadzi¢ do postaci dualnej L, (), a problem poszukiwania minimum L(w, b, @) zamieni¢

na problem poszukiwania maksimum L, («) gdzie:

Lp(a) =X, a; — % Y XN aagyiyix - g, (1.8.6)
przy zatozeniu:
a; 20, XL a;y; =0, (1.8.7)
oraz dodatkowych warunkach Karusha-Kuhna-Tuckera:
a;(yi(w-x;+b)—1) =0. (1.8.8)

Warto$ci a; sa niezerowe wylacznie dla wektoréw nosnych, dla pozostatych punktow
przyjmuja wartosc¢ 0.

Powyzsze rownania sa prawdziwe jedynie dla danych separowalnych liniowo i
utworzony na ich podstawie klasyfikator SVM dokonywat bedzie btednych klasyfikacji dla
innych zbiorow danych. Aby umozliwi¢ klasyfikacj¢ danych nie w peini separowalnych
liniowo do rownan 1.8.1 i 1.8.2 wprowadza si¢ dodatkowe zmienne §; > 0dlai=1,2,... N
zmniejszajace margines separacji:

w'xi+b=>21-¢§ dlay; =1, (1.8.9)

wxi+ b<-1+¢ dlay;, = —1, (1.8.10)

Jezeli spetniony jest warunek 0 < &; < 1 to punkt danych (x;, y;) lezy wewnatrz marginesu

separacji, jednak po jego wiasciwej stronie. W przypadku, gdy &; > 1 punkt znalazt si¢ po

niewlasciwej stronie hiperptaszczyzny i nastgpita niepoprawna klasyfikacja. W wyniku
dodania zmiennych &; wyrazenie 1.8.3 przyjmuje wartosc:

llewll?

min(=—+ C(Xi€)™), (1.8.11)
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gdzie C jest wspolczynnikiem oceny straty zwigzanej z kazda bledna klasyfikacja a jego
warto$¢ dobierana jest eksperymentalnie, za$ k najczgsciej przyjmuje wartos¢ rowng 1, co
upraszcza obliczenia [1]. Podczas poszukiwania maksimum funkcji L, (a) (1.8.6) dochodzi
dodatkowe ograniczenie dla parametru a;:

a; < C. (1.8.12)
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Rysunek 4. Dane nie w pelni separowalne liniowo. Rysunek 5. Dane nieseparowalne liniowo.

W praktyce wiele ze zbioréw danych poddawanych klasyfikacji nie jest separowalnych
liniowo. W takim przypadku dane muszg zostaé przetransformowane do wysoce
wielowymiarowej przestrzeni. Im wigkszy jest wymiar nowej przestrzeni tym wigksze jest
prawdopodobiefnstwo znalezienia hiperplaszczyzny umozliwiajacej poprawne podzielenie
danych. Rownanie 1.8.6 przyjmuje postac:

Lp(@) = T a; — 5 B, B, aueyyiy @ (x;) - D (x;), (1.8.13)
gdzie @ jest funkcja transformujaca zbior danych do wysoce wielowymiarowej przestrzeni.
Poniewaz wyznaczanie ®(x;), @(x;) oraz ich iloczynu skalarnego dla wielowymiarowych
przestrzeni jest bardzo skomplikowane obliczeniowo wyrazenie ®(x;)* ®(x;) w réwnaniu
(1.8.13) zastgpowane jest funkcjg jadra K (x;, x;). Dzigki tej operacji doktadna posta¢ funkcji
@ nie musi by¢ znana, a funkcje jadra moga by¢ dobrane tak, aby ich ztozonos$¢ obliczeniowa
byta zadowalajaca. Do najczgéciej uzywanych funkcji jadra naleza:

e Funkcje wielomianowe:

K(xi,x) = (x;- %), (1.8.14)

e Funkcje sigmoidalne:

K(x;,x;) = tgh(tx; - x; — 6), (1.8.15)

e RBF:
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2
i =

K(x;,x;) = exp(6—2).

(1.8.16)

Skutecznos$¢ klasyfikatora SVM dla danego zbioru danych w znacznym stopniu uzalezniona

jest od doboru odpowiedniej funkcji jadra, a dobor ten musi zosta¢ przeprowadzany

eksperymentalnie.

Klasyfikator SVM w OpenCV zaimplementowany jest w module Machine Learning

pod nazwg CvSVM. Ponizej znajduje si¢ model jego klasy [20]:

class CvSVM : public CvStatModel {
public:
// SVM type

enum { C_SVC=100, NU SVC=101, ONE _CLASS=102, EPS_SVR=103, NU SVR=104 };

// SVM kernel type
enum { LINEAR=0, POLY=1, RBF=2, SIGMOID=3 };

// SVM params type
enum { C=0, GAMMA=1, P=2, NU=3, COEF=4, DEGREE=5 };

CvSVM() ;
virtual ~CvSVM() ;

CvSVM( const CvMat* train data, const CvMat* responses,
const CvMat* var idx=0, const CvMat* sample idx=0,

CvSVMParams _params=CvSVMParams () );

virtual bool train( const CvMat* train data, const CvMat*

const CvMat* var idx=0,
const CvMat* sample idx=0,
CvSVMParams params=CvSVMParams ()

virtual bool train auto( const CvMat* train data,
const CvMat* responses,
const CvMat* var idx, const
CvMat* sample idx, CvSVMParams _params,
int k fold = 10,

)7

:C),
:GAMMA) ,
:P),

:NU) ,
:COEF) ,
:DEGREE) ) ;

CvParamGrid C _grid = get default grid(CvSVM:
CvParamGrid gamma grid = get default grid(CvSVM:
CvParamGrid p grid = get default grid(CvSVM:
CvParamGrid nu grid = get default grid(CvSVM:
CvParamGrid coef grid = get default grid(CvSVM:
CvParamGrid degree grid = get default grid(CvSVM:
virtual float predict( const CvMat* sample ) const;
virtual int get support vector count() const;
virtual const float* get support vector (int i) const;
virtual CvSVMParams get params () const { return params; };

virtual void clear();

static CvParamGrid get default grid( int param id );

virtual void save( const char* filename, const char* name=0 );
virtual void load( const char* filename, const char* name=0 );

virtual void write( CvFileStorage* storage, const char* name );
virtual void read( CvFileStorage* storage, CvFileNode* node );

int get var count() const { return var idx ? var idx->cols

_responses,

var _all;

28



protected:

}i

Konfiguracja klasyfikatora odbywa si¢ poprzez obiekt CvSVMParams :

struct CvSVMParams {
CvSVMParams () ;
CvSVMParams ( int svm type, int kernel type,

double degree, double gamma, double coef(,
double C, double nu, double p,
CvMat* class weights, CvTermCriteria term crit );

int svm_type;

int kernel type;

double degree; // for poly

double gamma; // for poly/rbf/sigmoid

double coef0; // for poly/sigmoid

double C; // for CV_SVM C SVC, CV_SVM EPS_SVR and CV_SVM NU SVR

double nu; // for CV_SVM NU SVC, CV_SVM ONE CLASS, and
CV_SVM NU SVR

double p; // for CV_SVM EPS SVR

CvMat* class_weights; // for CV_SVM C_SVC

CvTermCriteria term crit; // termination criteria

}i

Obiekt CvBoostParams umozliwia ustawienie nastgpujacych parametrow:

svm_type - okresla typ uzytego SVM 1 moze przyjmowac¢ wartosci:
cvsvM::C_svCc | cvsvM::nNU sve - klasyfikacja dwu i wieloklasowa,
cvsvM: :ONE_cLASs - klasyfikator wyznacza granic¢ otaczajaca zbior uczacy i

odzielajaca go od reszty przestrzeni, oraz CvSVM::EPS SVR i CvSVM::NU SVR,
ktére uzywane sa w zadaniau regresji,

kernel type - funkcjg jadra: cvsvMm::TLINEAR - liniowa, cvsvM::POLY -
wielomianowa, cvsvM::RBF - radialna, cvsvmM::s1GMoID — sigmoidalna,
degree, gamma, coefol, c, nu, P - paramtery odpowiedzialne Za
konfigurowanie poszczegolnych metod klasyfikacji i regresji oraz funkcji jadra,
class weights - macierz wag dla poszczegolnych klas uzywana przy
oszacowywaniu waznosci btedu klasyfikacji,

term crit - warunki zakonczenia uczenia, tak samo jak w poprzednich

klasyfikatorach.

W celu stworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezy utworzy¢ obiekt klasy CvBoost.

Trenowanie Kklasyfikatora odbywa si¢ przy pomocy metody train () przyjmujacej

nastgpujace dane:

macierz wektoréw cech obiektow ze zbioru uczacego,

macierz zawierajgca klasy kolejnych obiektéw ze zbioru uczacego,
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e macierz wskazujaca, ktore z cech majg by¢ brane pod uwage (pozostawienie tej
zmiennej ustawionej domyslnie na 0 powoduje rozpatrywanie catego zestawu cech),

e macierz wskazujaca, ktére z obiektow ze zbioru uczacego majg by¢ rozpatrywane
(pozostawienie tej zmiennej ustawionej domys$lnie na 0 powoduje rozpatrywanie
catego zbioru uczacego),

e obiekt CvBoostParam.

Parametry klasyfikatora w zaleznosci od uzytego typu SVM i funkcji jadra moga rowniez
zosta¢ wyznaczone automatycznie dla danego zbioru danych przy wuzyciu funkcji
train auto (). Najwazniejszym parametrem powyzszej funkcji jest paramter Kk
okreslajacy liczbe walidacji krzyzowych przeprowadzonych podczas ustalania parametrow.
Im jest on wigkszy, tym teoretycznie dobrane paramtery sa lepsze jednakze czas takiego
szkolenia znacznie wzrasta. W niektorych przypadkach zwigkszanie k nie powoduje dalszej
zmiany wyznaczonych parametrow.

Klasyfikacji obiektu dokonuje si¢ przy uzyciu metody predict (), dla ktorej jako

argument podaje si¢ wektor cech klasyfikowanego obiektu.
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2 Zbiory danych

2.1 Przygotowanie danych

W przeprowadzonych badaniach klasyfikatory zostaty przetestowane na zbiorze danych
sktadajacym si¢ z 26 liter alfabetu lacinskiego oraz 10 cyfr arabskich. Sposrdd niezliczonej
liczby czcionek komputerowych do uczenia klasyfikatorow wybrano siedem, kierujac si¢ ich
popularnos$cig i roznorodnosciag. Nalezg do nich: Arial, Century Gothic, Comic Sans, Tahoma,
Terminal, Times New Roman oraz Verdana. Powyzszych czcionek uzyto roéwniez do
testowania klasyfikatoréw. W celu zbadania skutecznos$ci klasyfikacji nieznanych typow
czcionek zbior testowy poszerzony zostat o kolejnych pig¢: Georgia, Courier New, Helvetica,
Perpatua. Wybrane czcionki naleza do najpopularniejszych i najczesciej uzywanych,
jednocze$nie zapewniaja roéznorodnos¢ zbioru danych. Obrazy ze znakami przygotowano
wykorzystujac darmowy program graficzny Gimp w wersji 2.0. Do zapisu znakow
alfanumerycznych uzyto czcionek o wielkosci 120 punktow, aby uwyraznié
charakterystyczne cechy poszczegélnych liter 1 zapewni¢ wystarczajaca rozdzielczosé
podczas skalowania w dot. W celu powigkszenia i zr6znicowania zbioru danych kazdy zestaw
znakow zapisano dodatkowo w roéznych wariantach uzytych czcionek (pogrubiona,
pochylona, pochylona i pogrubiona). Poniewaz segmentacja obrazu nie byta celem
przeprowadzonych badan dla ulatwienia litery i cyfry zapisano czarnym kolorem na biatym
tle. Kazdy z zestawow znakéw alfanumerycznych umieszczono w oddzielnym pliku TIFF
(bez kompresji), a nastgpnie przy pomocy napisanego programu wykrywajacego kontury
podzielono na 36 plikow o wielkosci 150x150 pikseli zawierajacych poszczegdlne znaki
alfanumeryczne (znak bez skalowania umieszczony zostat w samym $rodku obrazu). Program
zrealizowano w oparciu o funkcje OpenCV cvFindContours wywolywang z parametrem
CV_RETR_CCOMP, na wczesniej zbinaryzowanym obrazie znaku (ustawienie odpowiedniej
warto$ci progowania pozwolito odrzuci¢ szum powstaly podczas graficznego przetwarzania
obrazu i utatwito wyszukiwanie konturéw). Zbyt mate kontury zostaty odrzucone, a te, ktore

pozostaty okreslaty wykryte na obrazie litery i cyfry.

31



Rysunek 6. Obraz z 36 znakami alfanumerycznymi zapisanymi przy pomocy pogrubionej czcionki Comic Sans.

Rysunek 7. Obraz z Rysunku 1 po wykryciu konturéw (zaznaczonych na czerwono). Niebieskie prostokaty wskazuja
wielko$¢ i polozenie poszczegélnych znakéw.
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Rysunek 8. Wybrane znaki z Rysunku 1 po detekcji konturow i umieszczeniu ich w oddzielnych plikach o rozmiarze
150 na 150 pikseli.

W rezultacie przeprowadzonych operacji otrzymano 756 liter (czcionki Comic Sans i
Tahoma posiadaty tylko wariant pogrubienia za§ Terminal nie posiadat Zadnego), ktore
nastgpnie poddano dziataniu losowego szumu oraz dziesigciu réznym przeksztalceniom
afinicznym otrzymujac w ten sposob zbidr danych sktadajacy si¢ z 9072 liter. Czg$¢ cienkich
liter w konsekwencji dodania szumu zostala rozdzielona na kilka kawatkow, takie przypadki
usunigto ze zbioru i nie rozpatrywano ich klasyfikacji. Aby zapewni¢ jednakowa ilo$¢ znakow
alfanumerycznych kazdego rodzaju wybrano sposrod kazdego z nich 248 znakow. Zbior

ostateczny skladal si¢ wigc z 8928 elementow.

33



W celu zachowania informacji na temat rodzaju znaku oraz czcionki i jej wariantu

zastosowano nastgpujace nazewnictwo plikow z wydzielonymi znakami:
ZNAK WARIANT CZCIONKA MODYFIKACJA NrMODYFIKACJLI.tif,
Gdzie:
e ZNAK przyjmuje wartos¢ z zakresu A-Z0-9,
e WARIANT to odpowiednio:
o n-—dlaczcionki normalnej,
o b—pogrubionej,
o 1—kursywy,
o M —polaczeniu kursywy z pogrubieniem,
e CZIONKA to odpowiednio:
o 1-Arial,
o 2—Century,
o 3-Comic Sans,
o 4-Tahoma,
o 5-—Terminal,
o 6—Times New Roman,
o 7-—\Verdana,
e MODYFIKACJA to odpowiednio:
o n-—szum,
o W — przeksztalcenie afiniczne,

o 0-oryginalna litera,

o NrMODYFIKACJI przyjmuje warto$¢ od 0 do 9 i wystepuje tylko wtedy, gdy

dana litera zostato poddana jednemu z przeksztatcen afinicznych.

Przygotowany wedlug powyzszego opisu zbior 8928 liter przetworzono programem do

wyznaczania cech znakow.
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Rysunek 9. Przyklad zaszumienia i znieksztalcen litery T (pogrubiony Comic Sans). Odpowiednio znak oryginalny,
zaszumiony i poddany 10 transformacjom.

35



2.2 Cechy

2.2.1 Znaczenie cech

Najwazniejsza 1 zarazem najtrudniejsza czynno$cig podczas tworzenia klasyfikatorow
jest odpowiednie dobranie zestawu cech dla konkretnego zadania klasyfikacji. Wybor
odpowiednich cech wymaga dobrej znajomosci klasyfikowanych obiektow 1 w duzej mierze
zalezy od osoby przygotowujacej zbior' [10][11][16]. Cechy powinny byé na tyle
szczegotowe, by uchwyci¢ charakterystyczne wlasciwosci konkretnego obiektu a zarazem na
tyle ogdlne by dobrze opisywaly wszystkie klasyfikowane obiekty. Zbyt mata ich ilo$¢ nie
pozwoli na odpowiednie przydzielenie obiektu do oczekiwanej klasy za$ zbyt duza wydluzy
czas szkolenia klasyfikatora, czas jego dziatania a takze moze pogorszy¢ jego umiejetno$e
generalizowania [6]. Kazda cecha powinna by¢ mozliwa do wyznaczenia dla kazdego
klasyfikowanego obiektu, jej brak moze znaczaco wplyna¢ na skutecznos$¢ klasyfikacji
danego obiektu a nawet calej klasy obiektow (jezeli wiele z cech nie zostanie wyznaczonych).
Poprawno$¢ wybranego zbioru cech mozna sprawdzi¢ dopiero po wytrenowaniu klasyfikatora
na zbiorze uczacym 1 przetestowaniu go na zbiorze testowym. Jezeli wyniki nie sg
zadowalajace nalezy zweryfikowaé wybrane cechy 1 wprowadzi¢ poprawki lub tez wyznaczy¢

inny zbior cech.

2.2.2 Wyboér cech

W przeprowadzonych badaniach zastosowano trzy rézne zestawy cech. Ilo$¢ zestawow
nie byta okreslona arbitralnie, lecz ustalita si¢ w trakcie prowadzenia badan. Pierwsze dwa
zestawy nie dawaty wystarczajaco dobrych wynikow, trzeci za$ okazat sie wystarczajacy.
Skuteczno$¢ klasyfikacji przy uzyciu kazdego z nich opisano w czesci praktycznej, w tym

rozdziale skupiono si¢ za$ jedynie na sposobie ich wyznaczania.

2.2.2.1 Zestaw pierwszy — Momenty Hu

Na zestaw ten sktadalo si¢ 7 momentow Hu. Momenty te z definicji sg niezalezne od
translacji, rotacji i skalowania obrazu. Jezeli okazalyby si¢ wystarczajacym zestawem cech w

zadaniu klasyfikacji znakow alfanumerycznych pozwolityby bardzo uprosci¢ proces

! Nalezy wspomnieé o istnieniu metod umozliwiajacych czesciowa automatyzacje doboru cech jednakze
wymagaja one roéwniez ingerencji czlowieka i nie s3 omawiane w niniejszej pracy.

36



segmentacji tekstu przed klasyfikacjg. Momenty Hu wyznacza si¢ w oparciu o momenty

centralne, ktore dla obrazu cyfrowego oblicza si¢ nastgpujacym wzorem [20]:

Upq = Zny(x - x')p (y - Y')qf(x. y) ) (22211)

gdzie f(x,y) jest obrazem, x' = % , Yy = % , & Mjj jednym z momentéw zwyktych dla
00

00

obrazu cyfrowego w skali szaro$ci wyrazonych rOwnaniem:

Mij =Y. Xy x'y'(x,y), (2.2.2.1.2)
Kolejne momenty Hu opisuja wzory:

Iy =120 + Moz, (2.2.2.1.2)
Iy = (20 — Mo2)* + (2n11)%, (2.2.2.1.3)
Is = (N30 — 31m12)* + (3121 — M03)%, (2.2.2.1.4)
I = (30 — 3112)* + (21 + Mo3)?, (2.2.2.1.5)
Is = (30 — 3M12)(M30 — M2)[(M30 + 112)? — 321 + Mo3)?] + (321 — Moz) (21 —
M03)[3(M30 + M12)* — (21 + M03)?], (2.2.2.1.6)

Is = (20 — Mo2)[(M30 + M12)* — (21 + M03)?] + 4n11(M30 — N12) (M21 — Mo3),
(2.2.2.1.7)

I; = (3121 — M03)(M30 + N12)[(M30 + 7712)2 — 3(ny + 7703)2] — (30 — 3M2)(M21 +

M03)[3(M30 + M12)* = (21 + 103)°], (2.2.2.1.8)
Momenty Hu wyznaczone zostaly przy uzyciu funkcji dostarczonej przez OpenCV

cvGetHuMoments.

2.2.2.2 Zestaw drugi — cechy geometryczne

Na zestaw ten sktadato si¢ 11 cech opisujacych ksztalty geometryczne klasyfikowanych

znakow, byty to kolejno [2]:

1. Liczba zamknigtych konturow (otwordéw), ktore posiadat dany znak. Dla przyktadu A

posiadata jedng, B dwie a 1 zero - cvFindContours

2. Obwod zewnetrzny litery - cvContourPerimeter

3. Obwod otworow litery - cvContourPerimeter

4. Tloraz wysoko$ci i szerokoscki minimalnego prostokata opisujacego dang litere -
cvMinAreaRect?
Iloczyn wysokosci i szerokosci minimalnego prostokata opisujacego dang litere.
Wysokos¢ prostokata opisujacego dang litere.

Szeroko$¢ prostokata opisujacego dang litere.

L N o O

Kat minimalnej elipsy opisujacej dang literg.
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9. Iloczyn wysoko$ci 1 szerokosci minimalnej elipsy opisujacej dang litere -
cvFitEllipse?2
10. Pole convex-hull - cvConvexHull?2

11. Obwod convex-hull - cvConvexHull?2

2.2.2.3 Zestaw trzeci — cechy gestosciowe (liczba zapalonych pikseli)

W celu wyznaczenia tego zestawu cech obraz ze znakiem zamieniany byt na obraz czarno-
bialy i dzielony na NxM prostokatow. N okreslata liczbe prostokatow w poziomie a M w
pionie. Dla kazdego obszaru ograniczonego wyznaczonym prostokatem zliczane byly
wszystkie czarne piksele a nastgpnie zapisywane jako wartosci kolejnych cech. W ten sposéb

zmieniajgc parametry N i M mozna byto generowac rézne zestawy cech.

Rysunek 10. Przyklad podzialu 4x4 dla litery W.

2.2.3 Ekstrakcja cech

Opisane powyzej zestawy cech wyznaczono, dla kazdego znaku z przygotowanego
wczesniej zbioru danych, przy uzyciu programu Ekstrakcja Cech. Program wczytywat po
kolei kazdy obraz z zapisanym znakiem, dokonywat pomiaru jego cech a nastgpnie zapisywat
w pliku wynikowym wiersz zawierajacy klase znaku, informacje o uzytej czcionce, jej
wariancie 1 zastosowanych modyfikacjach oraz wszystkie wyznaczone wartosci oddzielone
przecinkami.

Przyktad drugiego zestawu cech dla litery A zapisanej pogrubiong czcionka Arial w
oryginalnej postaci:
Ab,1,0,,1,427.078,122.426,1.08654,11752,114,105,180.568,9491.92,7412,367.709

Proces wyznaczania cech dzielit si¢ na 4 etapy. Wczytanie obrazu zawierajacego znak i
wyszukanie na nim kontur6w (ten sam mechanizm, ktory zostal uzyty podczas tworzenia

zbioru danych) w celu zlokalizowania znaku.
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Rysunek 11. Wczytany obraz litery B.

Rysunek 12. Wykryty kontur litery B.

Utworzenie okna o rozmiarze 128x128 pikseli, proporcjonalne przeskalowanie znaku tak, aby
jego dhuzszy bok (szeroko$¢ lub wysokos¢) wynosit 122 pikseli i umieszczenie znaku

dokladnie w $rodku okna.

vy

Rysunek 13. Litera B po przeskalowaniu i umieszczeniu w srodku okna 128x128.

Wyszukanie konturéw na poprzednio przygotowanym oknie.

5

Rysunek 14. Kontur litery B po detekcji w oknie 128x128.

Wyznaczenie cech dla znalezionego konturu.
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2.2.4 Otrzymane zbiory

Przy pomocy opisanych powyzej technik stworzono nastepujace zbiory:
Niezmienniki Hu (7 cech)
Niezmienniki Hu i otwory (8 cech)
Cechy geometryczne bez otworow (10 cech)
Cechy geometryczne i otwory (11 cech)
Cechy geometryczne i otwory wraz z niezmiennikami Hu (18 cech)
Cechy gestosciowe — podziat 3x3 (9 cech)
Cechy gestosciowe — podziat 4x4 (16 cech)
Cechy gestosciowe — podziatl 4x5 (20 cech)

© © N o g~ w D

Cechy gestosciowe — podziat 5x5 (25 cechy)

[EEN
o

. Cechy gestosciowe — podziat 6x6 (36 cech)

[EEY
[EEY

. Cechy gestosciowe — podziat 7x7 (49 cech)

[EEN
N

. Cechy gestosciowe — podziat 8x8 (64 cechy)

[HEN
w

. Cechy gestosciowe — podziat 9x9 (81 cech)

[EEN
N~

. Cechy gestosciowe — podziat 13x13 ( cech)

[EEN
a1

. Cechy gestosciowe — podziat 16x16 (256 cech)

2.2.5 Przygotowanie zbioru uczacego i testowego

Szkolenie 1 testowanie klasyfikatora odbywa si¢ w oparciu o dwa zbiory danych —
uczacy 1 testowy. Podczas testowania klasyfikatorow uzyto dwoch typoéw zbiorow
testujacych. Pierwszy z nich stworzony zostat na podstawie zbioru danych, z ktérego powstat
zbidr uczacy (przy zachowanym zatozeniu rozlgcznosci zbioru uczacego 1 testowego). W
sktad drugiego wchodzity znaki zapisane czcionkami, ktore nie wystepowaly w zbiorze
uczacym.

Najczgsciej na zbidr uczacy sklada si¢ okolo 70% zbioru danych, pozostate elementy
trafiajg do zbioru testowego. Bardzo istotne jest odpowiednie rozdzielenie danych pomig¢dzy
oba zbiory. Nalezy unika¢ sytuacji, w ktorych znaki poszczegodlnych klas nie s3 w miarg
rownomiernie rozdzielone miedzy zbiory uczace i testowe. Umieszczenie 90% znakow A w
zbiorze testowym a jedynie 10% w zbiorze uczacym da w efekcie klasyfikator stabo
rozpoznajacy litery A (za mato danych, aby wystarczajgco opisa¢ dang klase). Odwrotna
sytuacja nie da za to mozliwosci dobrego przetestowania skuteczno$ci klasyfikatora (za mato
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danych do testowania). Aby zapewni¢ zadowalajace roztozenie znakow migdzy oba zbiory
program Przygotuj Dane — shuzacy do generowania zbiorow uczacych i testowych,
wykonywat nastepujace czynnosci. Dzielit zbior danych na 36 podzbioréw. Kazdy podzbior
sktadat si¢ ze znakow danej klasy 1 miat tyle samo elementow (w przypadku gtéwnego zbioru
danych sktadajacego si¢ z 8928 liter bylo to 248 elementow). Z kazdego z podzbioréw
wybierat losowo 68% wszystkich znakow (169) i umieszczal je w zbiorze uczacym, pozostate
32% (79) trafiato do zbioru testowego. W efekcie powyzszych dziatan otrzymywano zbior
uczacy sktadajacy sie z 6084 znakow i zbidr testowy obejmujacy 2844 znakow.

Nalezy zauwazy¢, ze kazda z wygenerowanych par zbiorow uczacych i testowych byla
nieznacznie inna a powstate w oparciu o nig klasyfikatory mogty dawac troche inne wyniki (z
przeprowadzonych testow wynika, ze skuteczno$¢ moze wahac si¢ od okoto -0.5% do okoto
+0,5%).

Ze wzgledow praktycznych program taczyl oba zbiory w jeden, na poczatku
umieszczajgc caty zbidr uczacy a po nim zbior testowy. Programy szkolace klasyfikatory

pierwsze 6084 wierszy traktowatly jako dane uczace za$ kolejne 2844 jako dane testowe.

2.2.6 Normalizacja danych

Wartosci liczbowe cech wyznaczonych dla uzywanych w badaniach zbiorow danych
nalezaty do przedziatu od -1 do 1718. Podczas szkolenia klasyfikatora zbyt duza rozpigto$¢
liczbowa danej cechy moze powodowaé zmniejszenie jej przydatnosci w procesie
klasyfikacji. W przypadku, gdy jedna z cech przyjmuje warto$ci znacznie wigksze niz
pozostate moze dojs$¢ do sytuacji, w ktorej znaczenie tej cechy falszywie wzro$nie i zmniejszy
wage pozostalych, teoretycznie rownie waznych lub nawet wazniejszych. Przykladem moze
by¢ porownanie ilosci otworé6w danego znaku z jego wysoko$cig. Praktycznie wszystkie
znaki mialy t¢ samg wysokos¢, ktora wynosita 122 piksele, przez co byta cechg mato wazna.
[lo$¢ otwordéw byla zas cechg bardzo istotng, ale przyjmujaca warto$¢ z zakresu od 0 do 2.
Porownujac obie cechy jedynie na podstawie ich warto$ci liczbowej wysoko$¢
zdominowataby ilo$¢ otworéw, co byloby oczywiscie sytuacja niepozadang. Jednym ze
sposobow uniknigcia powyzszej sytuacji jest okreslenie wagi kazdej z cech i przekazanie tej
informacji klasyfikatorowi. Niestety implementacja wigkszosci klasyfikatorow w OpenCV nie
daje takiej mozliwosci. Dodatkowo podejscie takie wymagato ocenienia przydatnosci
poszczegdlnych cech wzgledem innych, co czesto jest zadaniem bardzo trudnym. Drugim

sposobem, uzytym w przeprowadzonych badaniach, byta normalizacja wartosci kazdej z cech.
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Normalizacja polega na odwzorowaniu jednego zbioru wartosci w drugi zbidr wartosci
z zakresu od 0 do 1. Minimalna warto$ci odwzorowywanego zbioru zostaje zamieniona na 0,
maksymalna na 1 a pozostale wartosci s3 odpowiednio przeliczane i przypisywana jest im
wartos¢ z zakresu (0,1).

Program Przygotuj Dane normalizowal oddzielnie zbidr uczacy i testowy. Najpierw
dokonywal normalizacji zbioru uczacego, normalizujgc kolejno wszystkie cechy wedlug

Wzoru:

C. = Ci+ |min |
L |min c|+|max ]|

(2.2.6.1),

gdzie C; to wartos¢ i-tej cechy w wektorze cech a |min C| i |max C| to odpowiednio
warto$ci bewzgledne minimalnej i maksymalnej wartosci sposrod wszystkich i-tych cech dla
calego normalizowanego zbioru. Dzigki powyzszej operacji wszystkie wartosci cech byly
zawsze wigksze lub rowne 0 i mozna byto dokonaé¢ dalszej normalizacji. Kolejnym krokiem
bylo wyznaczenie nowej warto$¢ poprzez wyliczenie ilorazu pobranej warto$ci z sumg
maksymalnej warto$ci cechy wyznaczonej wczesniej i znalezionej wartosci absolutnej. Po
znormalizowaniu zbioru uczacego dokonywal normalizacji zbioru testowego w oparciu 0
minimalne i maksymalne warto$ci cech wyznaczone podczas normalizacji zbioru uczgcego.
Takie podejscie wymuszone byto faktem teoretycznej nieznajomosci wszystkich elementéw

zbioru testowego, ktory musial by¢ rozpatrywany jako pojedyncze znaki a nie ich zbior.

Przyktad wektora cech sktadajgcego si¢ z momentéw Hu,

przed normalizacja:
A,0.279452,0.00310253,0.0124125,0.000182388,-2.72596e-007,1.01494e-005,3.16225e-008
po normalizacji:

A,0.063,0,0.002,0,0.006,0.005,0.839
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3 Testy klasyfikatorow

3.1 Klasyfikator Bayesa

Klasyfikator Bayesa w OpenCV  zaimplementowany

zostat w  klasie

CvNormalBayesClassifier. Poniewaz nie mozna go byto konfigurowa¢ zadnymi

parametrami, w celu utworzenia dziatajacego klasyfikatora wystarczyto jedynie utworzyc

obiekt klasy i uruchomié¢ dla niego metode train (). Testowanie stworzonego klasyfikatora

przebiegalo w nastepujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru uczacego i testowego podawane

byly jako argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji porownywane byly z klasami

badanych znakéw. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych) ;

//tworzenie wektora klas zbioru uczacego

cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32F);
for( i=0; i<iWielkoscZbioruUczacego; i++) {
float* fKlasa = (float*) ( cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr + i*

cvmmKlasyZbioruUczacego->step) ;
fKlasal[0] = cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i];

//tworzenie zbioru uczacego

cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy, 0, iWielkoscZbioruUczacego) ;

//mierzenie czasu szkolenia

int iSzkolenieStart = clock();
//szkolenie
CvNormalBayesClassifier cvBayes = new cvBayes|();

cvBayes.train (&cvmZbiorUczacy, cvmKlasyZbioruUczacego) ;

int iSzkolenieKoniec = clock();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora
int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;
int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = 0;
iTestowanieStart = clock();

for( i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; i++{
CvMat cvmObiekt;
cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1i);
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float fKlasa = cvBayes.predict (&cvmObiekt) ;

int iKlasyfikacja = fabs(fKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i]) <
FLT EPSILON ? 1 : 0;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

Testowanie klasyfikatora Bayesa ograniczyto si¢ jedynie do wytrenowania go dla
réznych zbiorow danych i dokonania na tych zbiorach klasyfikacji. Skuteczno$¢ klasyfikacji
danych uczacych nie osiaggnela dla Zadnego zbioru wartosci 100%, lecz byta zawsze wigksza
od skutecznos¢ klasyfikacji zbioru testowego i przewaznie wigksza od niej o okoto 0,5 do 0,9
punktu procentowego. Najlepsze wyniki klasyfikacji otrzymano dla zbioru 36 cech
gestosciowych przy podziale 6x6. Sredni czas uczenia klasyfikatora dla tego zbioru wynosit
0,208 s, czas klasyfikacji wszystkich znakow ze zbioru 3,738 s a pojedynczego znaku 0,0004
s. Dla wybranego zbioru normalizacja danych poprawita wyniki klasyfikacji jednak w bardzo
nieznacznym stopniu — mediana klasyfikacji zbioru testowego dla danych znormalizowanych
to 99,4% a dla nieznormalizowanych 99,3% czyli wynik poprawil si¢ o 0,1 punktu
procentowego. Najgorsza klasyfikacja zbioru testowego dla danych gestosciowych 6x6
wynosita 99,1 % a najlepsza 99,7% co przektadalo si¢ na bledng klasyfikacje 27 1 9 znakow
sposrdd 2884. Dla mediany skutecznosci klasyfikacji rownej 99,4% btedna klasyfikacja
wystapita dla 16 znakow. Taka skutecznos$¢ klasyfikacji klasyfikator osiggnat dla wariantow
zbiorow numer 5, 6 1 8. Blednie sklasyfikowane znaki dla zbioru numer 6 znajduja si¢ w

Tabeli 1 ponize;j.
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Tabela 1. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 6 zestawu 6x6 cech gesto§ciowych.

Znak Wynik klasyfikacji | Opis probki | Obraz probki
0 O 0 b3 w2 0
1 I 1m6n ]
1 R 1b4w?2 1
1 R 1m7 w6 1
1 R 1 b7 w2 1
2 R 2 b3 w2 2
5 B 5b3w2 5
5 S 5b7w?2 5
6 B 6. b7 w2 6
A K ADb4wDO A
F B F b6 w0 F
J 6 Jb1web J
J 1 Jn5wao \
O 0 Ob4wl 0
P R P b6 w0 Y
Z 1 Znz2n Z

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow (Tabela 2) zawierajaca $rednie i
mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesieciu wynikéw, ,,n” 0znacza

dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.
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Tabela 2. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz
maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosci | skutecznosé | skutecznosé | skutecznosé 3
klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji |klasyfikacji | | i Sr. Czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr. czas | Sr. czas klasyfikacji
uczacego testowego |testowego |testowego |uczenia |klasyfikacji|jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [s] [s] itery [ms]
7hun 30,5 27,6 35,0 28,4| 0,013 0,909 0,102
7hu un 37,7 33,8 38,1 36,1| 0,009 0,910 0,102
7hu, dziury n 41,2 38,7 45,0 40,0 0,009 0,927 0,104
7hu, dziury un 47,5 43,9 48,1 46,0/ 0,011 0,924 0,103
10 cech ksztalu
n 89,5 86,7 88,9 88,3| 0,016 1,072 0,120
10 cech ksztalu
un 87,5 85,2 88,3 86,3| 0,017 1,059 0,119
10 cech
ksztaltu, dziury
n 92,3 89,9 91,6 90,9| 0,019 1,144 0,128
10 cech
ksztaltu, dziury
un 90,5 87,5 914 89,2| 0,017 1,148 0,129
10 cech
ksztaltu, dziury,
7hun 96,7 94,9 96,4 95,6| 0,038 1,637 0,183
10 cech
ksztaltu, dziury,
7hu un 95,9 93,4 95,5 94,7| 0,037 1,645 0,184
3x3n 95,7 94,3 95,4 94,8| 0,013 0,977 0,109
3x3 un 95,5 93,6 95,0 94,6| 0,014 0,974 0,109
4x4 n 98,0 96,8 98,0 97,6| 0,047 1,417 0,159
4x4 un 95,5 94,3 95,5 95,0| 0,044 1,422 0,159
4x5n 99,4 98,9 99,5 99,2| 0,060 1,736 0,194
4x5 un 98,8 98,0 99,5 98,7| 0,064 1,744 0,195
5x5n 99,4 98,6 99,4 98,9| 0,094 2,249 0,252
5x5 un 99,3 97,2 99,3 98,8| 0,092 2,255 0,253
6Xx6 n 99,9 99,1 99,7 99,4| 0,208 3,738 0,419
6Xx6 un 99,9 98,6 99,6 99,3| 0,208 3,753 0,420
7x7 n 100,0 98,7 99,5 99,1| 0,409 6,303 0,706
7x7 un 99,6 97,9 98,8 98,5| 0,417 6,308 0,707
8x8 n 100,0 98,2 99,2 99,0| 0,750 9,747 1,092
8x8 un 99,9 97,4 98,8 98,3| 0,748 9,725 1,089
9x9 n 2,8 2,8 2,8 2,8 1,306 14,788 1,656
9x9 un 100,0 97,0 98,4 97,7| 1,305 14,814 1,659
13x13 n 2,8 2,8 2,8 2,8 9,153 57,817 6,476
13x13 un 2,8 2,8 2,8 2,8 9,085 58,361 6,537
16x16 n 2,8 2,8 2,8 2,8| 25,933 131,572 14,737
16x16 un 2,8 2,8 2,8 2,8| 25,905 128,614 14,406

Dane znormalizowane dla wszystkich zbioréw cech procz 7hu i 7hu, otwory daty

nieznacznie lepsze wyniki niz nieznormalizowane. Dodanie informacji o otworach poprawito

skuteczno$¢ klasyfikacji dla zbioréw 7hu (o okoto 10 punktéw procentowych), 10 cech

ksztaltu (o okoto 3 punkty procentowe). Same 7hu jak i 10 cech ksztaftu okazato sig

niewystarczajace do poprawnego rozpoznawania znakow. Dopiero potaczenie ze sobg obu

zbiorow 1 dodanie informacji o otworach pozwolito uzyska¢ lepsze wyniki, cho¢ wciaz

niewystarczajace (95,6% zbioru testowego to 125 blednych klasyfikacji). Dla cech

gestosciowych otrzymano znacznie lepsze wyniki niz dla pozostatych zbiorow cech.
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Najmniejszy przyjety podziat (3x3 czyli 9 cech) zapewnit wyniki porownywalne z cechami 10
cech ksztaltu, otwory, 7hu (w sumie 18 cech) a klasyfikator szkolit si¢ trzy razy szybciej,
testowanie za$ trwato prawie dwa razy krocej. Zadowalajgca skutecznos¢ klasyfikacji pojawia
si¢ juz przy podziale 4x5 i nieznacznie zmieniata si¢ az do przedzialu 6x6 gdzie byla
najwigksza. Dla podziatlow 7x7 1 8x8 zacz¢la powoli spadac. Dla podziatow 9x9, 13x13 i
16x16 wyniosta tyle samo, czyli 2,8% co zapewne byto wynikiem bledu dziatania normalnego
klasyfikatora Bayesa w OpenCV, spowodowanego zbyt duza iloscig cech i niemozliwoscia
znalezienia prawidtowosci migdzy nimi. Ciekawym przypadkiem jest nieznormalizowany
zbior 9x9 cech gestosciowych, dla ktérego skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego
wyniosta 97,7% chociaz dla tego samego zbioru znormalizowanych danych wynosita ona
2,8%. Wraz ze wzrostem liczby cech zawsze wzrastat czas szkolenia klasyfikatora, lecz nie
zawsze wzrastata skuteczno$¢ klasyfikacji.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 6x6 wykonano testy
klasyfikatora na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace —

wyniki ujeto w Tabeli 3 ponize;j.

Tabela 3. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 6x6 cech gestosciowych.

Zestaw | Dane Skuteczno$¢ klasyfikacji
1| dane 6x6 testowe.cechyn 88,4
2 | dane 6x6 testowe.cechyn 88,6
3| dane 6x6 testowe.cechyn 89,5
4| dane 6x6 testowe.cechyn 87,4
5| dane 6x6 testowe.cechyn 88,1
6| dane 6x6 testowe.cechyn 87,9
7 | dane 6x6 testowe.cechyn 88,4
8| dane 6x6 testowe.cechyn 88,2
9| dane 6x6 testowe.cechyn 87,9

10| dane 6x6 testowe.cechyn 88,6

Minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji wynosita 87,4%, maksymalna 89,5% a mediana 88,3%
co skutkowato odpowiednio 73, 60 i 67 zle sklasyfikowanymi znaki sposrod 576. Mediana
skuteczno$ci klasyfikacji byla mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbiorow
testowych o 11,1 punktu procentowego. Dla danych nieznormalizowanych mediana
skutecznos$ci wynosita 87,9%.

Ostatnim wykonanym testem normalnego klasyfikatora Bayesa byta proba stworzenia
trzech wspoétdziatajacych ze soba klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji.
Ponizej znajduja si¢ tabele (Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6) przedstawiajace wyniki kolejno dla
klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery i klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.
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Tabela 4. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrozniajacego cyfry od liter na zbiorze 6x6 cech gesto§ciowych.

Skutecznos¢ Skutecznos¢

klasyfikacji zbioru | klasyfikacji zbioru
Zestaw Dane uczacego [%] testowego [%]
1 dane 6x6.cechyn 86,9 87,1
2 dane 6x6.cechyn 86,4 85,3
3 dane 6x6.cechyn 86,9 86,2
4 dane 6x6.cechyn 87,2 86,4
5 dane 6x6.cechyn 86,4 86,8
6 dane 6x6.cechyn 87,2 86,2
7 dane 6x6.cechyn 86,3 86,4
8 dane 6x6.cechyn 86,6 86,9
9 dane 6x6.cechyn 86,5 86,7
10 dane 6x6.cechyn 86,7 86,0

Tabela 5. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 6x6 cech gestoSciowych.

Skutecznosé Skutecznos¢

klasyfikacji klasyfikacji

zbioru zbioru
Zestaw Dane uczacego [%] testowego [%]
1 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,5
2 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,6
3 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,7
4 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,5
5 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,4
6 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
7 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,9
8 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,6
9 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,6
10 dane 6x6 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

Tabela 6. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 6x6 cech gestosciowych.

Skutecznosé Skutecznos¢

klasyfikacji klasyfikacji

zbioru zbioru
Zestaw Dane uczacego [%] testowego [%]
1 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,7
2 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,7
3 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,5
4 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,4
5 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,8
6 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,7
7 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,8
8 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,8
9 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,7
10 dane 6x6 same litery.cechyn 100,0 99,7




Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzj¢ wynosita
85,3%, maksymalna 87,1%, a mediana 86,4%, przetozyto si¢ odpowiednio na 424, 372 i 392
zle sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora liter minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 99,4%, maksymalna 99,8%, a mediana 99,7%, czyli odpowiednio
13, 4 i 6 zle sklasyfikowanych liter za$ dla klasyfikatora cyfr skuteczno$¢ minimalna
wynosita 99,4%, maksymalna 100%, a mediana 99,6%, w rezultacie czego zle
sklasyfikowanych zostalo odpowiednio 5, 0 i 3 cyfr. Pomimo bardzo dobrych wynikow
klasyfikatorow liczb i cyfr ($rednio 10 zle sklasyfikowanych znakow) staba skutecznos$c
rozrdzniania liczb od cyfr czyni powyzsze rozwigzanie nieskutecznym.

W  wyniku przeprowadzonych eksperymentéw ustalono, iz najlepszym sposrod
przetestowanych zbioréw cech dla normalnego klasyfikatora Bayesa byt zbior cech
gestosciowych 6x6. Otrzymane dla niego wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego,

oraz dodatkowego zbioru testowego wynosity odpowiednio: 99,9%, 99,4% i 88,3%.

3.2 K najblizszych sasiadéw (k nearest neighbours)

Klasyfikator KNN w OpenCV zaimplementowany zostat w klasie CvKNearest. W
celu utworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezato jedynie utworzy¢ obiekt Klasy.
Testowanie stworzonego klasyfikatora przebiegalo w nastgpujacy sposob - kolejne znaki ze
zbioru uczacego 1 testowego podawane byly jako argument metody predict(), a wyniki
klasyfikacji poréwnywane byty z klasami badanych znakéw. Ponizej znajduje si¢

przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych) ;

//tworzenie wektora klas zbioru uczacego
cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32F);

for( i=0; i<iWielkoscZbioruUczacego; i++) {
float* fKlasa = (float*) ( cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr + i*
cvmKlasyZbioruUczacego->step) ;
fKlasa[0] = cvmKlasyZbioruDanych->data.f1l[i];

}

//tworzenie zbioru uczacego
cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy, 0, iWielkoscZbioruUczacego);
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//mierzenie czasu szkolenia
int iSzkolenieStart = clock();

CvKNearest cvknKNN = CvKNearest (&cvmZbiorUczacy, cvmKlasyZbioruUczacego, O,

false, K);
int iSzkolenieKoniec = clock{();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora

int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;

int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = O0;

CvMat* cvmNajblizsziSasiedzi = cvCreatMat(l, K, CV_32FCl);
CvMat* cvmOdlegloscSasiadow = cvCreatMat(l, K, CV_32FCl);
iTestowanieStart = clock();

for (

i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; i++{
CvMat cvmObiekt;
cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1);

float fKlasa = cvknKNN. find nearest (&cvmObiekt, K, 0, 0,
cvmNajblizsziSasiedzi, cvmOdlegloscSasiadow) ;

int iKlasyfikacja = fabs(fKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i]) <
FLT EPSILON ? 1 : 0;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - 1iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

Konfiguracja klasyfikatora KNN ograniczyta si¢ jedynie do dobrania odpowiedniej

ilosci rozpatrywanych sgsiadow. Dla klasyfikatora minimalno-odlegtosciowego z definicji k

przyjeta wartos¢ 1. Przeprowadzone badania na pierwszym zestawie danych wykazaly, iz

najskuteczniejsza klasyfikacja wystepuje dla k réwnego 3. Wraz ze wzrostem parametru k

wzrastal czas klasyfikacji a skuteczno$¢ klasyfikacji malata. Dodatkowo zaimplementowany

w OpenCV algorytm kNN podczas klasyfikacji nieznanego obiektu w przypadkach spornych

(np. znalezionych 3 réznych sgsiadow, lub dwodch sasiadow jednej klasy 1 dwoch sgsiadow

drugiej klasy) pomijat najblizszego sasiada 1 rozwazal nastepnych. Biad ten zostat

wyeliminowany poprzez ignorowanie wyniku zwroconego przez metode £ind nearest ()

1 samodzielng analiz¢ wszystkich znalezionych sgsiadow 1 na jej podstawie wybranie

poprawnej klasy.

50



Pierwszym testowanym typem klasyfikatora kNN byt klasyfikator minimalno-

odlegtosciowy. Najlepsze wyniki klasyfikacji otrzymano dla znormalizowanego zbioru 256

cech gestosciowych przy podziale 16x16. Sredni czas uczenia klasyfikatora dla wybranego

zbioru wynosit 18,7 ms, czas klasyfikacji wszystkich znakow ze zbioru 103,29 s a

pojedynczego znaku 11,57 ms. Najgorsza klasyfikacja zbioru testowego dla danych

gestosciowych 16x16 wynosita 99,2 % a najlepsza 99,8% co przektadalo si¢ na bigdng

klasyfikacj¢ 24 i1 7 znakéw sposrod 2884. Dla mediany skutecznosci klasyfikacji réwnej

99,6% bledna klasyfikacja wystapita dla 12 znakéw. Zblizong skutecznos¢ klasyfikacji

klasyfikator osiggnat dla wariantéw zbioréw numer 1, 5 i 6. Kolejne zle sklasyfikowane znaki

dla zbioru numer 6 zostaty przedstawione w Tabeli 7.

Tabela 7. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 6 zestawu 16x16 cech gestoSciowych dla klasyfikatora

minimalno-odleglo$ciowego.

Znak Wynik klasyfikacji | Opis prébki Obraz prébki
0 0] n_3 w_2 O
0 0] n_3 w6 0
1 b6 w5 1
1 b 6 n l
E F m_6_n E
J 1 n5 w2 'l
J 1 n5w.>5 J
o 0 i_6_w_8 O
o 0 b_1 w_3 0
R P n_2_w_2 R
T b 6 n T
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Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow dla klasyfikatora minimalno-

odlegtosciowego (Tabela 8) zawierajaca $rednie i mediany dla kazdego zbioru danych zamiast

wszystkich dziesi¢ciu wynikoéw, ,,n” 0znacza dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.

Tabela 8. Wyniki testowania klasyfikatora minimalno-odleglo$ciowego na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz

przedstawia Srednie czasy uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru

uczgcego i testowego oraz maksymalng i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego

typu cech.
Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosci | skutecznos¢ | skutecznos¢ | skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji Sr. Czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr. czas | Sr. czas klasyfikacji
uczgcego testowego |testowego |testowego |uczenia | klasyfikacji | jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [ms] [s] litery [ms]
7hun 60,7 42,4 53,8 44,6 1,5 5,681 0,636
7hu un 100,0 59,0 62,1 60,5 1,6 5,672 0,635
7hu,
otwory n 88,8 56,2 68,2 63,0 3,2 4,645 0,520
7hu,
otwory un 100,0 69,0 73,0 71,4 0 4,644 0,520
10 cech
ksztaltu n 100,0 78,4 81,0 80,5 3,1 6,339 0,710
10 cech
ksztaltu
un 100,0 61,6 63,7 62,9 3,2 6,325 0,708
10 cech
ksztaltu,
otwory n 100,0 83,1 85,4 83,8 4,8 7,227 0,809
10 cech
ksztaltu,
otwory un 100,0 60,3 63,9 62,9 <<1 7,236 0,810
10 cech
ksztaltu,
otwory,
7hun 100,0 83,4 85,8 84,9 <<1 9,409 1,054
10 cech
ksztaltu,
otwory,
7hu un 100,0 61,5 65,4 62,4 <<1 9,427 1,056
3x3 n 100,0 93,6 94,5 93,9 <<1 5,669 0,635
3x3 un 100,0 94,0 95,0 94,5 6,2 5,661 0,634
4x4 n 100,0 97,0 98,0 97,7 1,6 7,755 0,869
4x4 un 100,0 97,1 98,0 97,8 4,6 7,745 0,868
4x5n 100,0 97,5 98,6 98,3 1,6 9,320 1,044
4x5 un 100,0 97,7 98,7 98,5 1,5 9,310 1,043
5x5n 100,0 98,6 99,2 98,9 1,5 12,761 1,429
5x5 un 100,0 98,5 99,3 99,0 3,1 12,764 1,430
6x6 n 100,0 98,9 99,5 99,4 1,5 16,317 1,828
6x6 un 100,0 98,9 99,5 99,3 3,2 16,308 1,827
7x7 n 100,0 99,1 99,7 99,4 3,2 22,075 2,473
7x7 un 100,0 99,1 99,6 99,4 3,1 22,081 2,473
8x8 n 100,0 99,1 99,8 99,5 4,7 27,442 3,074
8x8 un 100,0 99,1 99,8 99,5 6,3 27,455 3,075
9%x9 n 100,0 99,3 99,7 99,5 7,9 34,795 3,897
9x9 un 100,0 99,2 99,7 99,5 1,6 34,781 3,896
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13x13 n 100,0 99,3 99,5 99,4 11,0 69,781 7,816
13x13 un 100,0 99,1 99,4 99,3 11,2 69,716 7,809
16x16 n 100,0 99,2 99,8 99,6 18,7 103,292 11,569
16x16 un 100,0 99,1 99,7 99,5 17,2 103,334 11,574

Dla wszystkich zbioré6w poza znormalizowanymi 7hu i 7hu, otwory skuteczno$¢
klasyfikacji danych uczacych wynosita 100%. Otrzymane wyniki klasyfikacji zbioru
uczacego dla powyzszych zbiorow wskazuja na to, iz wektory cech réznych znakéw po
znormalizowaniu byly takie same. Dla zbiorow zawierajacych dane ksztaltu normalizacja
danych w znacznym stopniu poprawita wyniki klasyfikacji zbioru testowego: o 17,6 punktu
procentowego dla dane 10 cech ksztaftu, 0 21 punktéw procentowych dla dane 10 cech
ksztaltu, otwory oraz 22,5 punktu procentowego dla dane 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu. Dla
zbiorow cech gestosciowych mniejszych od 6x6 dane nieznormalizowane przynosilty
nieznacznie lepsze wyniki klasyfikacji zbioru testowego: 0,6 punktu procentowego dla 3x3
oraz 0,1 punktu procentowego dla 4x4, 4x5, 5x5. Dla pozostatych zbioréw cech
gestosciowych wyniki dla danych znormalizowanych byly lepsze o 0,1 punktu procentowego.
Normalizacja danych nie miata wplywu na czas szkolenia Kklasyfikatora ani na czas
klasyfikacji. Zwigkszanie liczby cech poprawialo wyniki klasyfikacji zbioru testowego
jednoczes$nie wydhluzajac czas szkolenia i klasyfikacji.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech gestosciowych 16x16 wykonano testy
klasyfikatora minimalno-odleglosciowego na zbiorach testowych zapisanych innymi

czcionkami niz zbiory uczace — wyniki ujeto w Tabeli 9 ponize;.

Tabela 9. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 16x16 cech gestosciowych dla klasyfikatora minimalno-
odleglosciowego.

Skutecznosé
Zestaw |Dane klasyfikacji [%]
1 dane 16x16.cechyn 94,6
2 dane 16x16.cechyn 94,6
3 dane 16x16.cechyn 95,1
4 dane 16x16.cechyn 94,1
5 dane 16x16.cechyn 95,3
6 dane 16x16.cechyn 95,3
7 dane 16x16.cechyn 95,1
8 dane 16x16.cechyn 95,1
9 dane 16x16.cechyn 95,8
10 dane 16x16.cechyn 95,1

Minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji wynosita 94,1%, maksymalna 95,8% a mediana 95,1%
co skutkowato odpowiednio 34, 24 i 28 Zle sklasyfikowanymi znaki sposrod 576. Mediana

skutecznosci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbiorow
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testowych o 4,5 punktu procentowego. Dla danych nieznormalizowanych mediana

skuteczno$ci klasyfikacji wynosita 94,3%.

Ostatnim wykonanym testem klasyfikatora minimalno-odlegto$ciowego byta proba

stworzenia trzech wspotdziatajacych ze sobag klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej

klasyfikacji. Ponizej znajduja si¢ tabele (Tabela 10, Tabela 11, Tabela 12) przedstawiajace

wyniki kolejno dla klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra,

klasyfikatora klasyfikujacego litery i klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.

Tabela 10. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora minimalno-odleglo$ciowego rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze

16x16 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]

1 dane 16x16.cechyn 100,0 99,7

2 dane 16x16.cechyn 100,0 99,5

3 dane 16x16.cechyn 100,0 99,7

4 dane 16x16.cechyn 100,0 99,6

5 dane 16x16.cechyn 100,0 99,6

6 dane 16x16.cechyn 100,0 99,5

7 dane 16x16.cechyn 100,0 99,6

8 dane 16x16.cechyn 100,0 99,7

9 dane 16x16.cechyn 100,0 99,5

10 dane 16x16.cechyn 100,0 99,8

Tabela 11. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora minimalno-odleglo$ciowego rozpoznajacego cyfry na zbiorze 16x16

cech gestosciowych.

Skutecznos¢
Skutecznos$¢ | klasyfikacji
klasyfikacji zbioru
zbioru testowego
Zestaw | Dane uczacego [%] | [%]

1 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

2 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

3 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

4 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

5 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

6 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

7 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,7

8 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,7

9 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

10 dane 16x16 same cyfry.cechyn 100,0 99,7
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Tabela 12. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora minimalno-odleglo$ciowego rozpoznajacego litery na zbiorze 16x16

cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,9
2 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,8
3 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,8
4 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,9
5 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,9
6 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,8
7 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 100,0
8 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,9
9 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,7
10 dane 16x16 same litery.cechyn 100,0 99,8

Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje wynosilta
99,5%, maksymalna 99,8%, a mediana 99,6%, przetozyto si¢ odpowiednio na 15, 51 12 Zle
sklasyfikowanych znakéw. Dla klasyfikatora cyfr minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 99,7%, maksymalna 100%, a mediana 99,9%, czyli odpowiednio
2, 01 1 zle sklasyfikowanych cyfr za$ dla klasyfikatora liter skuteczno$¢ minimalna wynosita
99,7%, maksymalna 100%, a mediana 99,8%, w rezultacie czego zle sklasyfikowanych
zostato odpowiednio 6, 0 1 4 liter. Wyniki klasyfikatora liczb 1 cyfr byty praktycznie idealne a
klasyfikatora podejmujacego decyzje bardzo wysokie. Powyzsze rozwigzanie okazalo si¢
prawie tak samo skutecznym jak rozwigzanie podstawowe.

Drugim testowanym typem klasyfikatora kNN byt klasyfikator dla k=3. Najlepsze
wyniki Kklasyfikacji otrzymano dla znormalizowanego zbioru 81 cech gestosciowych przy
podziale 9x9. Sredni czas uczenia klasyfikatora dla wybranego zbioru wynosit 96,9 ms, czas
klasyfikacji wszystkich znakow ze zbioru 36,7 s a pojedynczego znaku 4,1 ms. Najgorsza
klasyfikacja zbioru testowego dla danych gestosciowych 9x9 wynosita 99,2 % a najlepsza
99,6% co przekladalo si¢ na btedng klasyfikacj¢ 24 1 10 znakow sposrod 2884. Dla mediany
skutecznosci klasyfikacji réwnej 99,4% bledna klasyfikacja wystgpita dla 18 znakdéw.
Zblizong skutecznos¢ klasyfikacji klasyfikator osiggnat dla wariantow zbioréw numer 2, 61 9.

Kolejne Zle sklasyfikowane znaki dla zbioru numer 9 zostaty przedstawione w Tabeli 13.
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Tabela 13. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 9 zestawu 9x9 cech gestosciowych dla klasyfikatora

k=3.
Znak Wynik klasyfikacji | Sasiedzi Opis prébki | Obraz prébki

0 0 00O i_2_w_2 0
0 0 000 i_2_w_6 O
0 0 000 m_7_w_7 0
0 0 00O n_2_w_2 O
0 0 00O n_3_w_2 O
1 I b_6_n l

1 I 11 i 2 w2 ]
1 111 m_2 n ]

1 111 m_2 w_2 ’
1 111 m_2 w4 ’
1 111 m_2_w_9 ’

E F FFF m_6_n E
| 1 111 b 6 w_0 1
J 3 J33 ii7_w_2 ']
J 1 J11 n_5 w_2 j
Q G 0GQ i_2_n Q

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow dla klasyfikatora k=3 (Tabela 14)

zawierajgca Srednie 1 mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesigciu

wynikoéw, ,,n” oznacza dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.

56



Tabela 14. Wyniki testowania klasyfikatora k=3 na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy

uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz

maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawow danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosci | skutecznosc | skutecznosé | skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji Sr. czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr. czas |Sr. czas Klasyfikacji
uczacego testowego |testowego |testowego |uczenia |klasyfikacji|jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [ms] [s] litery [ms]
7hun 58,3 42,9 52,5 44,6 1,6 7,056 0,790
7hu un 87,4 55,6 57,6 56,7 |<<0 7,014 0,786
7hu,
otwory n 82,1 55,7 64,6 61,3 3,1 5,159 0,578
7hu,
otwory un 88,5 65,3 69,2 68,1 3,2 5,213 0,584
10 cech
ksztaltu n 92,2 76,9 79,4 78,8 46,8 6,875 0,770
10 cech
ksztaltu
un 88,1 59,4 61,8 60,8 1,5 6,952 0,779
10 cech
ksztaltu,
otwory n 94,5 80,8 84,1 82,7 50 8,386 0,939
10 cech
ksztaltu,
otwory un 88,1 58,6 61,9 61,0 1,6 8,539 0,956
10 cech
ksztaltu,
otwory,
7hun 94,9 81,3 84,4 83,2 9,3 10,242 1,147
10 cech
ksztaltu,
otwory,
7hu un 88,2 59,6 62,1 60,6 91,9 10,152 1,137
3x3 n 97,6 91,9 93,3 92,8 23,5 7,098 0,795
3x3 un 97,7 92,1 94,1 93,2 56,1 6,327 0,709
4x4 n 99,0 96,5 97,6 97,0 71,9 8,592 0,962
4x4 un 99,0 96,6 97,8 97,2 4,7 8,542 0,957
4x5n 99,3 97,2 98,1 97,8 81,2 10,847 1,215
4x5 un 99,3 97,3 98,2 97,8 78,1 10,877 1,218
5x5n 99,5 98,3 98,9 98,6 82,9 13,522 1,515
5x5 un 99,5 98,3 98,9 98,6 78,1 13,528 1,515
6X6 n 99,6 98,8 99,2 99,1 57,6 18,014 2,018
6X6 un 99,6 98,6 99,2 99,1 12,5 17,689 1,981
7x7 n 99,7 99,0 99,5 99,1 75,1 24,286 2,720
7x7 un 99,7 98,7 99,3 99,2 18,5 23,564 2,639
8x8 n 99,7 98,9 99,6 99,4| 124,8 29,061 3,255
8x8 un 99,7 98,9 99,5 99,3| 139,2 29,083 3,257
9x9 n 99,8 99,2 99,6 99,4 96,9 36,723 4,113
9x9 un 99,7 99,0 99,6 99,3 98,5 36,845 4,127
13x13 n 99,7 98,9 99,3 99,1 141 73,164 8,195
13x13 un 99,6 98,8 99,2 99,0 21,6 77,549 8,686
16x16 n 99,7 99,1 99,5 99,3 35,9 112,997 12,656
16x16 un 99,7 98,9 99,4 99,2 28,2 112,405 12,590
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Skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru uczacego dla zadnego ze zbiordw cech nie siggneta 100%.
Dla zbiorow zawierajacych dane ksztaltu normalizacja danych w znacznym stopniu poprawita
wyniki klasyfikacji zbioru testowego: o 18 punktu procentowego dla dane 10 cech ksztaftu, o
21,7 punktu procentowego dla dane 10 cech ksztaltu, otwory oraz 22,6 punktu procentowego
dla dane 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu. Dane nieznormalizowane dla zbioru cech
gestosciowych 3x3 polepszyly skuteczno$¢ klasyfikacji o 0,4 punktu procentowego a dla
zbioré6w 5x5 1 7x7 0 0,1 punktu procentowego zas dla zbiorow 9x9, 13x13 i 16x16 pogorszyty
wyniki o 0,1 punktu procentowego. Dla zbiorow cech gestosciowych 4x5 i 8x8 normalizacja
nie wptyneta na wyniki. Zwiekszanie liczby cech stopniowo poprawiato skutecznos$¢
klasyfikacji az do 81 cech.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 9x9 wykonano testy
klasyfikatora k=3 na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace —

wyniki ujeto w Tabeli 15 ponize;.

Tabela 15. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 9x9 cech gestosciowych dla klasyfiaktora k=3.

Skutecznos¢
klasyfikacji
Zestaw | Dane [%]

1 dane 9x9.cechyn 96,0
2 dane 9x9.cechyn 96,2
3 dane 9x9.cechyn 95,3
4 dane 9x9.cechyn 96,0
5 dane 9x9.cechyn 95,5
6 dane 9x9.cechyn 95,3
7 dane 9x9.cechyn 96,5
8 dane 9x9.cechyn 96,4
9 dane 9x9.cechyn 96,2
10 dane 9x9.cechyn 95,3

Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji wynosita 95,3%, maksymalna 96,5% a mediana 96,0%
co skutkowato odpowiednio 27, 20 i 23 zle sklasyfikowanymi znaki sposréd 576. Mediana
skutecznos$ci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbiorow
testowych o 3,9 punktu procentowego. Dla danych nieznormalizowanych mediana
skuteczno$ci klasyfikacji wynosita 95,5%.

Ostatnim wykonanym testem klasyfikatora k=3 byla proba stworzenia trzech
wspotdziatajacych ze sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji. Ponizej
znajduja si¢ tabele (Tabela 16, Tabela 17, Tabela 18) przedstawiajace wyniki kolejno dla
klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery i klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.
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Tabela 16. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora k=3 rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw |Dane [%] [%]
1| dane 9x9.cechyn 99,8 99,4
2 | dane 9x9.cechyn 99,7 99,7
3 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,4
4 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,5
5 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,5
6 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,6
7 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,4
8 | dane 9x9.cechyn 99,7 99,4
9 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,6
10 | dane 9x9.cechyn 99,8 99,5

Tabela 17. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora k=3 rozpoznajacego cyfry na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
2 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
3 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
4 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
5 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
6 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
7 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
8 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
9 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
10 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

Tabela 18. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora k=3 rozpoznajacego litery na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczgcego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1| dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 99,8
2 | dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 100,0
3| dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 99,9
4 | dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 99,9
5| dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
6 | dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 99,8
7 | dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 100,0
8 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
9 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,6
10 | dane 9x9 same litery.cechyn 99,9 99,9
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Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzj¢ wynosita
99,4%, maksymalna 99,7%, a mediana 99,5%, przetozyto si¢ odpowiednio na 18, 9 i 15 Zle
sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora cyfr minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 99,9%, maksymalna 100%, a mediana 100%, czyli odpowiednio
1, 0 1 0 zle sklasyfikowanych cyfr za$ dla klasyfikatora liter skuteczno§¢ minimalna wynosita
99,6%, maksymalna 100%, a mediana 99,9%, w rezultacie czego zle sklasyfikowanych
zostato odpowiednio 8, 0 i 3 liter. Wyniki klasyfikatora liczb i cyfr byly praktycznie idealne a
klasyfikatora podejmujacego decyzje bardzo wysokie. Powyzsze rozwigzanie okazato si¢

prawie tak samo skutecznym jak rozwigzanie podstawowe.

3.3Binarne drzewo decyzyjne

Binarne drzewo decyzyjne w OpenCV zaimplementowane zostato w klasie CvDTree.
W celu utworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezato utworzy¢ obiekt klasy 1 wywolaé¢ dla
niego metod¢ train () dostarczajac jej jako jeden z argumentow obiekt klasy
CvDTreeParams stuzacy do konfigurowania parametrow klasyfikatora. Testowanie
stworzonego klasyfikatora przebiegalo w nastepujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru
uczacego 1 testowego podawane byly jako argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji

poréwnywane byly z klasami badanych znakoéw. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych);

//tworzenie wektora klas zbioru uczacego
cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32F);

for( i=0; i<iWielkoscZbioruUczacego; 1i++) {
float* fKlasa = (float*) ( cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr + i*
cvmKlasyZbioruUczacego->step) ;
fKlasa[0] = cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i];

//tworzenie zbioru uczacego
cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy, 0, iWielkoscZbioruUczacego):;

//typy cech

CvMat* cvTypyCech = cvCreateMat (iIloscCech+l, 1, CV_8U);
cvSet (cvTypyCech, cvScalarAll (CV_VAR ORDERED)) ;
cvSetReallD (cvTypyCech, iIloscCech, CV_VAR CATEGORICAL) ;
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CvDTree cvdTree = CvDTree():;

//parametry drzewa
CvDTreeParams cvdtParametry = CvDTreeParams (36, 1, 0, false, 8, 1, false,
false, NULL);

//mierzenie czasu szkolenia

int iSzkolenieStart = clock();

//szkolenie

cvdTree.train (&cvmzbiorUczacy, CV_ROW SAMPLE, cvmKlasyZbioruUczacego, O,
0, cvTypyCech, 0, cvdtParametry);

int iSzkolenieKoniec = clock();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora
int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;
int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = O0;
iTestowanieStart = clock();

for( i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; 1++{
CvMat cvmObiekt;
cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1i);

float fKlasa = cvdTree.predict (&cvmObiekt)->value;

int iKlasyfikacja = fabs(fKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i]) <
FLT EPSILON ? 1 : 0;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - 1iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

Pierwszym krokiem podczas testowania klasyfikatora bylo wyznaczenie jego
nastepujacych parametrow: max depth, min sample count, max categories,
cv_folds 1 use 1lse rule. WartoSci dobierane byly eksperymentalnie a badania
przeprowadzone zostaly w oparciu o pierwszy zestaw zbiorow. Parametrom
max categories Imax depth wstgpnie zostaty przypisane te same wartosci, rOwne
iloci klas w zbiorach danych (36 réznych znakéw), cv_folds 1 use lse rule

odpowiedzialne za przycinanie powstatego drzewa zostaly wyzerowane, za$
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min sample count ustawiono warto$¢ 2. Testy wykazaly, iz zwigkszanie parametru
min sample count pogarszalo skutecznos$¢ klasyfikacji zardéwno zbioru uczacego jak i
testowego. Zwigkszanie warto$ci max depth 1 max categories ponad wartos¢ 36
zgodnie z oczekiwaniami nie przynosito zadnych zmian w skuteczno$ci klasyfikacji. Dla
wigckszych max categories wydluzat si¢ czas szkolenia, co wynikato z implementacji
algorytmu w  OpenCV, o0 czym informowata dokumentacja. Zmniejszanie
max categories nie mialo wptywu zardwno na skutecznos¢ klasyfikacji jak 1 na czas
uczenia, minimalna warto$¢ nie mogla by¢ jednak mniejsza niz 2. Dla max depth
wiekszego od 23 wyniki pozostawaly bez zmian, zwigkszanie parametru nie zmieniato takze
czasu szkolenia. Najlepsze wyniki otrzymywano dla min sample count réwnego 1,
chociaz wedtug dokumentacji 2 powinno by¢ najmniejsza warto$cia tego parametru. Uzycie
agresywniejszej metody przycinania drzewa poprzez ustawienie use 1lse rule na 1
pogorszyto wyniki klasyfikacji o $rednio 15 punktéw procentowych. Zastosowanie krzyzowe;j
walidacji wynikéw (cv_folds) jednokrotnie nie zmienito skutecznosci klasyfikacji za$ dla
wickszej liczby krzyzowych walidacji skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru uczacego spadata
srednio o 0,1 punktu procentowego a zbioru testowego wzrosta o 0,05 punktu procentowego.
Na podstawie przeprowadzonych badan wybrano nastgpujace warto$ci parametrow:
max depth réwne 36, min sample count réwne 1, max categories roéwne
8, cv_folds rownel i use 1lse rule roéwne0.

Skuteczno$¢ klasyfikacji danych uczacych dla wigkszoséci zbioréw wynosita 100%.
Najlepsze wyniki klasyfikacji otrzymano dla zbioru 81 cech ggsto§ciowych przy podziale 9x9.
Sredni czas uczenia klasyfikatora dla tego zbioru wynosit 0,776 s, czas klasyfikacji
wszystkich znakoéw ze zbioru 0,01 s a pojedynczego znaku 1 ns. Dla wybranego zbioru
normalizacja danych nie wplyngta na wyniki. Najgorsza klasyfikacja zbioru testowego dla
danych gestosciowych 9x9 wynosita 93,1 % a najlepsza 94,8%, co przektadato si¢ na btedng
klasyfikacj¢ 195 1 148 znakow sposrod 2884. Dla mediany skutecznos$ci klasyfikacji rowne;j
93,5% btedna klasyfikacja wystgpita dla 186 znakéw. Zblizong skutecznos¢ klasyfikacji
klasyfikator osiggnat dla wariantdw zbioréw numer 3, 4, 8, 91 10.

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow (Tabela 19) zawierajaca $rednie i
mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesieciu wynikéw, ,,n” 0znacza

dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.
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Tabela 19. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz
maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego typu cech.

Min. Mediana

Mediana skutecznos$¢ | Max. skutecznos$¢

skutecznosci | klasyfikacji [ skutecznos¢ | klasyfikacji Sr. czas

klasyfikacji | zbioru klasyfikacji zbioru Sr. czas | Sr. czas klasyfikacji

zbioru testowego |zbioru testowego | uczenia | klasyfikacji | jednej
Dane uczacego[%] | [%] testowego[%] | [%] [s] [s] litery [ns]
7hun 62,5 45,8 56,9 47,01 0,176 0,008 0,885
7hu un 100,0 72,7 75,8 74,5| 0,137 0,008 0,885
7hu, otwory n 89,0 54,8 69,1 66,6| 0,174 0,013 1,400
7hu, otwory
un 100,0 80,2 83,8 81,9| 0,138 0,006 0,694
10 cech
ksztaltu n 99,6 71,8 74,2 72,6| 0,166 0,006 0,672
10 cech
ksztaltu un 99,5 71,9 73,9 72,6 0,175 0,009 1,042
10 cech
ksztaltu,
otwory n 100,0 75,1 79,9 77,5| 0,170 0,003 0,358
10 cech
ksztaltu,
otwory un 100,0 75,0 78,9 76,8| 0,175 0,011 1,198
10 cech
ksztaltu,
otwory, 7hu n 100,0 83,1 85,7 84,4| 0,242 0,006 0,706
10 cech
ksztaltu,
otwory, 7hu
un 100,0 87,1 88,7 88,2| 0,247 0,006 0,706
3x3n 100,0 81,0 84,0 81,9| 0,142 0,010 1,064
3x3 un 100,0 80,9 84,3 81,6| 0,141 0,013 1,411
4x4 n 100,0 84,3 86,4 85,6| 0,222 0,005 0,526
4x4 un 100,0 84,3 86,2 85,5| 0,219 0,011 1,232
4x5 n 100,0 86,3 89,2 87,2| 0,261 0,008 0,851
4x5 un 100,0 86,4 89,3 87,1| 0,263 0,005 0,515
5x5n 100,0 91,5 93,1 92,3| 0,291 0,009 1,053
5x5 un 100,0 91,5 93,1 92,3| 0,292 0,005 0,526
6X6 N 100,0 91,0 92,8 92,0| 0,411 0,006 0,717
6X6 un 100,0 90,9 92,8 92,0| 0,408 0,010 1,064
7x7 n 100,0 91,8 93,8 92,7| 0,505 0,011 1,232
7x7 un 100,0 91,9 93,7 92,7| 0,502 0,006 0,717
8x8 n 100,0 92,1 94,4 93,1| 0,748 0,008 0,885
8x8 un 100,0 92,1 94,4 93,1| 0,750 0,008 0,874
9x9 n 100,0 93,1 94,8 93,5| 0,776 0,010 1,064
9x9 un 100,0 93,2 94,8 93,5| 0,775 0,006 0,706
13x13 n 100,0 92,5 94,0 93,0| 1,550 0,011 1,232
13x13 un 100,0 92,5 93,9 93,0| 1,552 0,009 1,053
16x16 n 100,0 90,7 94,0 93,1| 3,034 0,011 1,243
16x16 un 100,0 90,6 94,0 93,1| 3,031 0,009 1,053

Dane znormalizowane dla wszystkich zbioréw cech procz 7hu, 7hu, otwory, 10 cech

ksztaltu, otwory, 7hu daty zblizone lub takie same wyniki jak dane nieznormalizowane.

Dodanie

informacji o

otworach poprawito

skutecznos$é

klasyfikacji

dla

zbioru
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znormalizowanego 7hu o okoto 19 punktéw procentowych, nieznormalizowanego 7hu 0
okoto 6 punktow procentowych, a dla /0 cech ksztattu (o okoto 5 punktéw procentowych).
Zaden ze zbiorow cech nie zapewnil odpowiedniej skutecznosci klasyfikacji zbioru
testowego, chociaz klasyfikacja zbiorow uczacych w wigkszosci przypadkéw wynosita 100%.
Zbior 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu dat lepsze wyniki niz cze$¢ zbiorow cech gestosciowych,
dopiero dla podziatu 5x5 klasyfikacja zbioru testowego byla skuteczniejsza. Najwyzsza
skuteczno$¢ otrzymano dla zbioru 9x9, chociaz jest ona zblizona do skutecznosci klasyfikacji
zbiorow 8x8, 13x13 i 16x16. Wraz ze wzrostem liczby cech zawsze wzrastal czas szkolenia
klasyfikatora za$§ skutecznos¢ klasyfikacji wzrastala do pewnego momentu a potem
utrzymywata si¢ na w miar¢ statym poziomie.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 9x9 wykonano testy
klasyfikatora na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace —

wyniki ujeto w Tabeli 20 ponize;.

Tabela 20. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznosé
Zestaw |Dane klasyfikacji
1 {dane 9x9,cechyn 76,0
2| dane 9x9,cechyn 78,1
3| dane 9x9,cechyn 78,8
4| dane 9x9,cechyn 79,3
5] dane 9x9,cechyn 76,9
6 | dane 9x9,cechyn 78,8
7 [ dane 9x9,cechyn 79,2
8 | dane 9x9,cechyn 77,6
9| dane 9x9,cechyn 76,4
10 [ dane 9x9,cechyn 80,0

Minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji wynosita 76%, maksymalna 80% a mediana 78,5% co
skutkowato odpowiednio 138, 115 1 124 Zle sklasyfikowanymi znaki sposrod 576. Mediana
skuteczno$ci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbiorow
testowych o 15 punktow procentowych. Dla danych nieznormalizowanych mediana
skutecznosci klasyfikacji rowniez wynosita 78,5%.

Ostatnim wykonanym testem binarnego drzewa decyzyjnego byla proba stworzenia
trzech wspoétdziatajacych ze sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji.
Ponizej znajdujg si¢ tabele (Tabela 21, Tabela 22, Tabela 23) przedstawiajace wyniki kolejno
dla klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery 1 klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.
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Tabela 21. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznosc | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw Dane [%] [%]
1 9x9.cechyn 100,0 95,9
2 9x9.cechyn 100,0 94,7
3 9x9.cechyn 100,0 95,5
4 9x9.cechyn 100,0 95,5
5 9x9.cechyn 100,0 94,6
6 9x9.cechyn 100,0 95,7
7 9x9.cechyn 100,0 95,4
8 9x9.cechyn 100,0 95,0
9 9x9.cechyn 100,0 95,5
10 9x9.cechyn 100,0 95,0

Tabela 22. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznos¢
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw Dane [%] [%]
1 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,7
2 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,3
3 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,7
4 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,7
5 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 98,0
6 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,2
7 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,3
8 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,7
9 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 97,7
10 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 98,5

Tabela 23. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 96,4
2 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 95,1
3 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 95,9
4 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 95,3
5 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 96,3
6 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 96,6
7 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 95,8
8 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 96,2
9 dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 96,3
10 |dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 95,8




Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje¢ wynosita
94,6%, maksymalna 95,9%, a mediana 95,4%, przetozylo si¢ odpowiednio na 155, 118 i 131
zle sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora cyfr minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 97,2%, maksymalna 98,5%, a mediana 97,7%, czyli odpowiednio
22, 12 i 18 Zle sklasyfikowanych cyfr za§ dla klasyfikatora liter skuteczno$§¢ minimalna
wynosita 95,1%, maksymalna 96,6%, a mediana 95,9%, w rezultacie czego zle
sklasyfikowanych zostato odpowiednio 100, 69 i 85 liter. W oparciu i przeprowadzone
badania stwierdzono, iz powyzsze rozwigzanie jest mniej skuteczne niz podstawowe
podejscie.

Binarne drzewo decyzyjne pozwala wyliczy¢ wazno$¢ kazdej z cech w procesie
klasyfikacji. Wyznaczone wartosci dla zbioru 9x9 sg takie same dla zbioru znormalizowanego

1 nieznormalizowanego 1 znajdujg si¢ ponizej w Tabeli 24.

Tabela 24. Wazno$ci cech dla 9x9 cech gesto§ciowych.

Waznosé Waznosé
Cecha Waznos¢ cech | Cecha cech Cecha cech

1 0,0207 28 0,0000 55 0,0000
2 0,0257 29 0,0135 56 0,0069
3 0,0314 30 0,0143 57 0,0000
4 0,0310 31 0,0264 58 0,0143
5 0,0243 32 0,0346 59 0,0198
6 0,0158 33 0,0202 60 0,0090
7 0,0287 34 0,0363 61 0,0120
8 0,0119 35 0,0174 62 0,0061
9 0,0111 36 0,0000 63 0,0000
10 0,0000 37 0,0000 64 0,0000
11 0,0004 38 0,0136 65 0,0043
12 0,0147 39 0,0423 66 0,0018
13 0,0203 40 0,0111 67 0,0032
14 0,0229 41 0,0509 68 0,0000
15 0,0040 42 0,0254 69 0,0000
16 0,0009 43 0,0129 70 0,0115
17 0,0000 44 0,0199 71 0,0024
18 0,0000 45 0,0000 72 0,0000
19 0,0000 46 0,0000 73 0,0000
20 0,0008 a7 0,0080 74 0,0220
21 0,0091 48 0,0190 75 0,0095
22 0,0074 49 0,0070 76 0,0003
23 0,0350 50 0,0253 77 0,0119
24 0,0086 51 0,0185 78 0,0177
25 0,0413 52 0,0119 79 0,0196
26 0,0077 53 0,0141 80 0,0114
27 0,0000 54 0,0000 81 0,0000

W  wyniku przeprowadzonych eksperymentéw ustalono, iz najlepszym sposrod

przetestowanych zbiorow cech dla binarnego drzewa decyzyjnego byl zbior cech
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gestosciowych 9x9. Otrzymane dla niego wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego,
oraz dodatkowego zbioru testowego wynosity odpowiednio: 100%, 93,5% i 78,5%.

3.4 Las losowy

Las losowy w OpenCV zaimplementowany zostal w klasie CvRTrees. W celu
utworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezato utworzy¢ obiekt klasy i wywota¢ dla niego
metod¢ train () dostarczajac jej jako jeden z argumentow obiekt klasy CvRTParams
stuzacy do konfigurowania parametréw klasyfikatora. Testowanie stworzonego klasyfikatora
przebiegato w nast¢pujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru uczacego i testowego podawane
byly jako argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji por6wnywane byly z klasami
badanych znakow. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych) ;

//tworzenie wektora klas zbioru uczacego
cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32F);

for( i=0; i<iWielkoscZbioruUczacego; i++) {
float* fKlasa = (float*) ( cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr + i*
cvmKlasyZbioruUczacego->step) ;
fKlasal[0] = cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i];

//tworzenie zbioru uczacego
cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy, 0, iWielkoscZbioruUczacego) ;

//typy cech

CvMat* cvTypyCech = cvCreateMat (iIloscCech+1l, 1, CV_8U);
cvSet (cvTypyCech, cvScalarAll (CV_VAR ORDERED)) ;
cvSetReallD (cvTypyCech, iIloscCech, CV_VAR CATEGORICAL);

CvRTrees cvrTrees = CvRTrees () ;

//parametry drzewa

CvRTParams cvrtParametry = CvRTParams (36, 1, 0, false, 8, NULL, false, O,
0, 0, 0);

cvrtParametry.term crit.max iter = 100;

cvrtParametry.term crit.epsilon = 0.01;

cvrtParametry.term crit.type = CV_TERMCRIT ITER|CV_TERMCRIT EPS;

//mierzenie czasu szkolenia
int iSzkolenieStart = clock();
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//szkolenie
cvrTrees.train(&cvmZbiorUczacy, CV_ROW SAMPLE, cvmKlasyZbioruUczacego, 0,
0, cvTypyCech, 0, cvrtParametry);

int iSzkolenieKoniec = clock{();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora
int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;
int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = 0;
iTestowanieStart = clock();

for( i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; i++{
CvMat cvmObiekt;
cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1i);

float fKlasa = cvrTrees.predict (&cvmObiekt) ;

int iKlasyfikacja = fabs(fKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i]) <
FLT EPSILON ? 1 : O;

if (i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

Pierwszym krokiem podczas testowania klasyfikatora bylo wyznaczenie jego
nastepujacych parametrow: max depth, min sample count, max categories,
max num of trees in the forest, nactive vars, forest accuracy.
Wartosci dobierane byly eksperymentalnie a badania przeprowadzone zostalty w oparciu o
pierwszy zestaw zbiorow. Pierwsze trzy parametry odpowiedzialne za konfiguracj¢ binarnych
drzew decyzyjnych ustalone zostalty w oparciu o uprzednio przeprowadzone dla nich badania.
Poczatkowo parametrowi forest accuracy przypisana zostala wartos¢ 0,01,
maksymalna ilos¢ drzew wynosita 100 a nactive vars wynosilo 0, co domyslnie
przypisywalo mu warto$¢ pierwiastka kwadratowego ilosci cech. Jako kryterium stopu
przyjeto osiggnigcie maksymalnej ilosci drzew lub akceptowalnego biedu klasyfikacji lasu.
Badania wykazaly, iz zwickszanie liczby drzew powoduje nieznaczne zwigkszenie
skutecznosci klasyfikacji wydluzajac jednak zauwazalnie czas uczenia 1 klasyfikacji.

Poréwnanie lasu skladajacego si¢ ze 100 drzew i lasu skladajacego si¢ z 1700 drzew
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wskazalo, iz skuteczno$¢ klasyfikacji drugiego byta wigksza o S$rednio 0,2 punktu
procentowego za$ czas uczenia byt dluzszy o $rednio 485 s a czas klasyfikacji o0 34 s, gdzie
dla pierwszego lasu $redni czas uczenia wynosit 31 s a czas klasyfikacji 1,4 s. Jedynie dla
potowy zbioréw cech osiggnicty zostat akceptowalny blad klasyfikacji, dla pozostatych
szkolenie klasyfikatora przerywane byto z powodu osiggni¢cia maksymalnej ilosci drzew w
lesie. Zmniejszenie akceptowalnego biedu do 0,001 zwigkszylo skutecznos$¢ klasyfikacji
$rednio o 0,1 punktu procentowego i wydluzyto czas uczenia Srednio o 16 s. Dodatkowo dla
najlepiej klasyfikowanego podczas wszystkich testow zbioru cech gegstosciowych 13x13
wynik pozostat zawsze ten sam (cho¢ wydtuzaty si¢ czasy), niezaleznie od zwigkszania liczby
drzew i zmniejszania akceptowalnego bledu. Parametr nactive vars na etapie ustalania
powyzszych parametrow nie byl modyfikowany, gdyz jego dobdr uzalezniony byt od ilosci
cech w zbiorze a te byly rozne dla poszczegdlnych zbiorow. Dla wybranego zbioru 16x16
najlepsza wartosciag okazata si¢ warto§¢ domyslna czyli 16. Zwickszanie 1 zmniejszanie
parametru nactive vars skutkowato skroceniem czasu szkolenia i Klasyfikowania
trzykrotnie, ale spadata takze skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego. Na podstawie
przeprowadzonych badan wybrano nastgpujace wartosci parametrow: max depth roéwne
36, min sample count rowne 1, max categories rowne 8§,
max num of trees in the forest roéwne 100, nactive vars réwne O,
forest accuracy rowne 0,01.

Dla wigkszosci zbioréw skuteczno$¢ klasyfikacji danych uczacych wynosita 100%.
Najlepsze wyniki klasyfikacji otrzymano dla zbioru 81 cech ggstosciowych przy podziale 9x9,
nalezy jednak wspomnie¢, iz wyniki dla zbiorow gestosciowych wigkszych od 6x6 byly
praktycznie takie same. Sredni czas uczenia klasyfikatora dla wybranego zbioru wynosit 14 s,
czas klasyfikacji wszystkich znakow ze zbioru 0,33 s a pojedynczego znaku 0,04 ms.
Normalizacja danych nie wptyngta na wyniki. Najgorsza klasyfikacja zbioru testowego dla
danych gestosciowych 9x9 wynosita 99,1 % a najlepsza 99,6% co przektadalo si¢ na btedng
klasyfikacje 26 i 12 znakow sposrod 2884. Dla mediany skuteczno$ci klasyfikacji rownej
99,4% bledna klasyfikacja wystapita dla 17 znakéw. Zblizong skuteczno$¢ klasyfikacji
klasyfikator osiggnat dla wariantow zbiorow numer 4 i 6. Kolejne zle sklasyfikowane znaki

dla zbioru numer 6 zostaty przedstawione w Tabeli 25.
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Tabela 25. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 6 zestawu 9x9 cech gestoSciowych.

Znak | Wynik klasyfikacji Opis prébki | Obraz prébki
0 0 0_i_7_w_6 O
0 0 0_b_3_w_2 0
0 0 0.n_3 w2 O
1 1b6n l
1 I 1. 6_n /
1 I 1m2n ,
B 8 B n2w38 B
B 8 B.b2n B
J I Jn5w0o0 X
L VA Lm 7 w2 L
0] 0 On4d4w3 0
o] 0 O b 4 w3 0
o] 0 O b 4wl 0
Q 0 Qi 2n Q
T I Tn2n T
T Z Ti2n I
Y Vv Yb3w?2 y

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow (Tabela 26) zawierajaca $rednie i
mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesigciu wynikoéw, ,,n” 0znacza

dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.
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Tabela 26. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia Srednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz
maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosci | skutecznos¢ | skutecznosc | skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji |klasyfikacji | klasyfikacji Sr. czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr. czas |Sr. czas Klasyfikacji
uczgcego testowego |testowego |testowego |uczenia | klasyfikacji | jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [s] [s] litery [ms]
7hun 63,2 49,5 63,3 50,5| 13,316 2,510 0,281
7hu un 100 82,6 85,2 84,5| 9,858 1,855 0,208
7hu, dziury
n 50,4 41,4 54,6 45,6| 13,631 1,362 0,153
7hu, dziury
un 99,1 88,1 90,1 89,3| 9,952 1,695 0,190
10 cech
ksztalu n 100 83,0 86,0 85,1| 11,477 1,713 0,192
10 cech
ksztalu un 100 82,8 85,9 85,0| 11,475 1,702 0,191
10 cech
ksztaltu,
dziury n 100 86,4 89,0 87,8| 11,653 1,660 0,186
10 cech
ksztaltu,
dziury un 100 86,4 89,0 88,0| 11,688 1,645 0,184
10 cech
ksztaltu,
dziury, 7hu
n 100 92,3 96,1 93,8| 15,492 1,595 0,179
10 cech
ksztaltu,
dziury, 7hu
un 100 95,2 97,0 96,3 | 14,777 1,503 0,168
3x3 n 100 92,7 94,4 93,4| 10,099 1,666 0,187
3x3 un 100 92,1 94,2 93,5| 10,096 1,672 0,187
4x4 n 100 96,4 97,5 96,7 | 13,520 1,550 0,174
4x4 un 100 96,4 97,4 96,9| 13,531 1,553 0,174
4x5 n 100 97,0 98,0 97,7 | 15,206 1,505 0,169
4x5 un 100 97,0 98,0 97,7 | 15,200 1,508 0,169
5x5 n 100 98,0 99,0 98,6| 15,113 1,208 0,135
5x5 un 100 98,0 99,0 98,6| 15,111 1,210 0,135
6Xx6 n 100 99,0 99,4 99,1| 15,531 0,884 0,099
6X6 un 100 99,0 99,4 99,1| 16,028 0,919 0,103
7x7 n 100 99,0 99,5 99,3| 11,284 0,439 0,049
7x7 un 100 99,0 99,5 99,3| 11,353 0,440 0,049
8x8 n 100 99,1 99,6 99,3| 15,461 0,434 0,049
8x8 un 100 99,1 99,6 99,3| 15,686 0,437 0,049
9x9 n 100 99,1 99,6 99,4| 14,037 0,333 0,037
9x9 un 100 99,1 99,6 99,4| 14,281 0,345 0,039
13x13 n 100 99,2 99,6 99,3| 26,458 0,312 0,035
13x13 un 100 99,2 99,6 99,3 | 26,306 0,314 0,035
16x16 n 100 99,0 99,5 99,4| 41,512 0,275 0,031
16x16 un 100 99,0 99,5 99,4| 41,706 0,274 0,031
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Dane nieznormalizowane dla zbioréw cech 7hu, 7hu, otwory, 10 cech ksztaltu, otwory,
7hu, 3x3 i1 4x4 daty lepsze wyniki niz dane znormalizowane (dla dwoch pierwszych zbiorow
odpowiednio az o 34 i 43,7 punktdw proco netowych), dla pozostatych zbiorow normalizacja
nie wpltywata na skuteczno$¢ klasyfikacji. Dodanie informacji o otworach pogorszyto
skuteczno$¢ klasyfikacji dla zbioru 7hu o okoto 5 punktéw procentowych, zas dla 10 cech
ksztaltu poprawito o okoto 2 punkty procentowe. Zbiér 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu dat
lepsze wyniki niz zbiér cech gestosciowych 3x3. Najwyzsza skuteczno$¢ otrzymano dla
zbiorow 9x9 oraz 16x16, chociaz jest ona zblizona do skutecznosci klasyfikacji zbiorow 8x8 i
13x13. Wraz ze wzrostem liczby cech zawsze wzrastal czas szkolenia klasyfikatora za$
skuteczno$¢ klasyfikacji wzrastata do pewnego momentu a potem utrzymywata si¢ na w
miare staltym poziomie. Jako najlepszy zbidér wybrany zostal 9x9, poniewaz czas jego
szkolenia byl krétszy niz zbioru 16x16.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 9x9 wykonano testy
klasyfikatora na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace —

wyniki ujeto w Tabeli 27 ponize;.

Tabela 27. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 9x9 cech gestosciowych.

Zestaw | Dane Skutecznosé klasyfikacji [%]
1 dane 9x9.cechyn 95,3
2 dane 9x9.cechyn 95,1
3 dane 9x9.cechyn 95,7
4 dane 9x9.cechyn 95,7
5 dane 9x9.cechyn 95,8
6 dane 9x9.cechyn 95,8
7 dane 9x9.cechyn 96,0
8 dane 9x9.cechyn 95,5
9 dane 9x9.cechyn 95,1
10 dane 9x9.cechyn 95,8

Minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji wynosita 95,1%, maksymalna 96,0% a mediana 95,7%
co skutkowato odpowiednio 28, 23 i 25 zle sklasyfikowanymi znaki spos$rod 576. Mediana
skuteczno$ci klasyfikacji byla mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbioréw
testowych o 3,7 punktu procentowego.

Ostatnim wykonanym testem lasu losowego byla proba stworzenia trzech
wspotdzialajacych ze sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji. Ponizej
znajduja si¢ tabele (Tabela 28, Tabela 29, Tabela 30) przedstawiajace wyniki kolejno dla
klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery 1 klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.
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Tabela 28. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ Skutecznos¢
klasyfikacji zbioru | klasyfikacji zbioru
Zestaw |Dane uczacego [%] testowego [%)]

1 dane 9x9.cechyn 100,0 99,1
2 dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
3 dane 9x9.cechyn 100,0 98,7
4 dane 9x9.cechyn 100,0 98,9
5 dane 9x9.cechyn 100,0 98,9
6 dane 9x9.cechyn 100,0 98,9
7 dane 9x9.cechyn 100,0 98,9
8 dane 9x9.cechyn 100,0 98,7
9 dane 9x9.cechyn 100,0 98,7
10 dane 9x9.cechyn 100,0 98,8

Tabela 29. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢

klasyfikacji Skutecznos¢

zbioru uczacego | klasyfikacji zbioru

Zestaw Dane [%] testowego [%]

1 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,6
2 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,5
3 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,7
4 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9
5 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,6
6 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
7 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,1
8 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9
9 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9
10 dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9

Tabela 30. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznosé

klasyfikacji Skutecznos¢

zbioru klasyfikacji zbioru

Zestaw Dane uczacego [%] | testowego [%]
1| dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,7
2 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,5
3 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,7
4 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,3
5 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,6
6 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,5
7 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,7
8 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,4
9 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
10 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
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Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje¢ wynosita
98,7%, maksymalna 99,5%, a mediana 98,9%, przetozylo si¢ odpowiednio na 39, 13 i 32 Zle
sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora cyfr minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 99,1%, maksymalna 100%, a mediana 99,8%, czyli odpowiednio
7, 01 2 zle sklasyfikowanych cyfr za$ dla klasyfikatora liter skuteczno§¢ minimalna wynosita
99,3%, maksymalna 100%, a mediana 99,6%, w rezultacie czego zle sklasyfikowanych
zostato odpowiednio 14, 0 i 7 liter. Pomimo bardzo dobrej skutecznos$ci klasyfikatorow liter i
cyfr, niska skutecznos¢ klasyfikatora dokonujacego rozréznienia czy dany znak jest literg czy
cyfra czynila powyzsze rozwigzanie gorszym od podejscia podstawowego.

W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw ustalono, iz najlepszym sposrod
przetestowanych zbiorow cech dla lasu losowego byt zbidr cech gestosciowych 9x9.
Otrzymane dla wybranego zbioru wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego, oraz

dodatkowego zbioru testowego wynosily odpowiednio: 100%, 99,4% 1 95,7%.

3.5 AdaBoost

AdaBoost w OpenCV zaimplementowany zostal w klasie cvBoost. W celu
utworzenia dzialajacego klasyfikatora nalezalo utworzy¢ obiekt klasy i wywota¢ dla niego
metode train() dostarczajagc  jej jako jeden =z argumentow obiekt klasy
CvBoostParams stuzacy do konfigurowania parametréw klasyfikatora. Poniewaz
klasyfikator AdaBoost umozliwiat jedynie klasyfikacj¢ binarng wczytany zbior danych musiat
zosta¢ odpowiednio zmodyfikowany. Kazdy wektor cech i odpowiadajaca mu klasa znaku
zostaly zastgpione przez 36 tych samych wektorow cech lecz z przypisanymi warto$ciami
klasy rownymi 0 lub 1 — 1 dla i-tego wektora odpowiadajgcego numerowi klasy badanego
znaku, 0 — dla pozostatych wektoréw. Testowanie stworzonego klasyfikatora przebiegato w
nastepujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru uczacego i testowego podawane byly jako
argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji poréwnywane byly z klasami badanych

znakow. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych):;

//konwersja danych
cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32F);
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CvMat* cvmNowyZbiorUczacy = cvCreateMat (cvmZbiorDanych->rows * 36,
iIloscCech+1l, CV_32F);
cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (cvmZbiorDanych->rows * 36, 1, CV_32S)

for(i = 0; i < cvmZbiorDanych->rows; i++) {
float* fWiersz = (float*) ( cvmZbiorDanych ->data.ptr +
cvmZbiorDanych->step*1i) ;

for(j = 0; 7 < 36; j++){
float* fNowyWiersz = (float*) (cvmNowyZbiorUczacy->data.ptr +

cvmNowyZbiorUczacy->step* (1*36+7)) ;

for(k = 0; k < iIloscCech; k++)

fNowyWiersz [k] = fWiersz [k];
fNowyWiersz [iIloscCech] = (float)j;
int iKlasa = 0;

if(3 >= 27 && j <= 36)
iKlasa = j + 22;
else
iKlasa = j + 'A';

cvmKlasyZbioruUczacego ->data.i[i*36 + j] =
cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i] == iKlasa;

//typy cech

CvMat* cvTypyCech = cvCreateMat (iIloscCech+2, 1, CV_8U);
cvSet (cvTypyCech, cvScalarAll (CV_VAR ORDERED)) ;
cvSetReallD (cvTypyCech, iIloscCech, CV_VAR CATEGORICAL) ;
cvSetReallD (cvTypyCech, iIloscCech+l, CV_VAR CATEGORICAL);

CvBoost cvbAdaBoost;

//mierzenie czasu szkolenia
int iSzkolenieStart = clock();

//szkolenie

cvbAdaBoost.train (cvmNowyZbiorUczacy, CV_ROW SAMPLE,
cvmKlasyZbioruUczacego, 0, 0, cvTypyCech, 0,
CvBoostParams (CvBoost: :REAL, 100, 0.95, 5, false, 0 ));

int iSzkolenieKoniec = clock();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora

int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;

int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = O0;

CvMat* cvmObiektTmp = cvCreateMat(l, iIloscCech + 1, CV_32F);

CvMat* cvmOdpowiedzi = cvCreateMat (1,
cvbAdaBoost.get weak predictors()->total, CV_32F);

iTestowanieStart = clock();

for( i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; i++{
double dMaxSuma = -DBL MAX;
int iKlasa = 0;
CvMat cvmObiekt;
cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1i);

’
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for(k = 0; k < iIloscCech; k++)
cvmObiektTmp->data.fl[k] = cvmObiekt.data.fl[k];

for(j = 0; j < 36; Jj++){
cvmObiektTmp->data.fl[iTIloscCech] = (float)j;
cvbAdaBoost.predict (cvmObiektTmp, 0, cvmOdpowiedzi) ;
double dSuma = cvSum(cvmOdpowiedzi) .val[0];

if (dMaxSuma < dSuma) {
dMaxSuma = dSuma;

if(3 >= 26 && j <= 35)

best class = Jj + 22;
else

best class = j + 'A';

int iKlasyfikacja = fabs(iKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i]) <
FLT EPSILON ? 1 : O;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

Pierwszym krokiem podczas testowania klasyfikatora byto ustalenie jego nastepujacych
parametrow: max depth, boost type, weak count, split criteria,
weight trim rate.  WartoSci dobierane byly eksperymentalnie a badania
przeprowadzone zostaly w oparciu o pierwszy zestaw zbiorow. Parametr max depth i
weak count odpowiadaty za glebokos¢ 1 ilo$¢ drzew decyzyjnych uzytych podczas
konstruowania klasyfikatora. Parametrowi weak count przypisano warto$¢ 100. Pierwsza
przyjeta warto$cia parametru max depth bylo 36 zgodnie z wynikami otrzymanymi
podczas testow drzew decyzyjnych. Czas szkolenia zbiorow dla max depth 36 byl bardzo
dhugi (np. dla zbioru 16x16 27266s), tak wigc warto$¢ parametru byta stopniowo zmniejszana
az do warto$ci 5 (czas szkolenia dla zbioru 16x16 wyniést 6316s). Zyskano w ten sposdb
znaczne przyspieszenie procesu uczenia klasyfikatora (ponad 4 razy szybciej) kosztem
nieznacznie gorszej skutecznosci klasyfikacji zbioru testowego — nie wiecej niz 0,1 punktu
procentowego. Najlepsze wyniki uzyskano dla boost type GENTLE, chociaz

dokumentacja wskazuje, iz do zadania klasyfikacji najlepiej nadaje si¢ REAL. Jako
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spli criteria uzyto wartosci DEFAULT. Dla parametru weight trim rate
przyjeto wartos¢ 0,95 — zmniejszanie tej warto$ci niezauwazalnie wplywalo na skrocenie
czasu uczenia a zarazem zmniejszato skutecznos¢ klasyfikacji zbioru testowego.
Normalizacja danych dla cech ggstosciowych nie wplywata na wyniki klasyfikacji za$
dla pozostatych cech skutkowata obnizeniem skuteczno$ci. Najlepsze wyniki klasyfikacji
otrzymano dla zbioru 81 cech ggstosciowych przy podziale 9x9. Ze wzgledu na dlugi czas
szkolenia zbiorow 13x13 i 16x16 oraz ich skuteczno$¢ mniejszg niz dla zbioru 9x9 w
przeprowadzonych badaniach zostaty uwzglednione tylko zestawy numer 2, 3, 4 i 10. Sredni
czas uczenia klasyfikatora dla wybranego zbioru wynosit 1929 s, czas klasyfikacji wszystkich
znakow ze zbioru 11,5 s a pojedynczego znaku 1,3 ms. Najgorsza klasyfikacja zbioru
testowego dla danych gestosciowych 9x9 wynosita 99,4% a najlepsza 99,7% co przektadato
si¢ na btedng klasyfikacje 17 i 9 znakow sposrod 2884. Dla mediany skutecznosci klasyfikacji
rownej 99,5% bledna klasyfikacja wystgpita dla 14 znakéw. Zblizong skutecznos¢
klasyfikacji klasyfikator osiggnat dla wariantow zbiorow numer 5, 6 i 9. Kolejne Zle

sklasyfikowane znaki dla zbioru numer 5 zostaty przedstawione w Tabeli 31.

Tabela 31. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 5 zestawu 9x9 cech gesto$ciowych .

Znak | Wynik klasyfikacji | Opis prébki | Obraz prébki

O

0 o] 0 n3 w2

1 7 1m2w2 ’

1 | 1i2 w2 ]

1 I 102 w1 .’

1 I 1 n6woO X

1 | 1i2n ]

8 B 8_i_ 7 w 2 8

I 1 I_m_1 w.oO I

I Y l_i_6_w_2 [
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0] 0 Om6 w1l 0

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow (Tabela 32) zawierajaca $rednie i

mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesigciu wynikoéw, ,,n” 0znacza

dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.

Tabela 32. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz
maksymalna i minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosci | skutecznosc | skutecznosé | skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji |klasyfikacji | klasyfikacji Sr. czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr.czas | Sr. czas klasyfikacji
uczacego testowego |testowego |testowego |uczenia |klasyfikacji|jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [s] [s] litery [ms]
7hun 56,7 47,2 56,3 48,9 | 153,788 10,564 1,183
7hu un 89,8 76,4 78,7 77,6 172,150 10,742 1,203
7hu, otwory n 74,7 60,0 70,0 65,9| 173,000 10,711 1,200
7hu, otwory un 95,5 84,1 87,3 85,3 | 189,402 10,764 1,206
10 cech ksztaltu
n 92,4 77,6 80,1 78,9 | 227,317 10,639 1,192
10 cech ksztaltu
un 93,6 79,8 81,3 80,5| 226,819 10,523 1,179
10 cech
ksztaltu,
otwory n 95,4 83,9 85,8 85,1| 238,710 10,469 1,173
10 cech
ksztaltu,
otwory un 95,8 83,7 86,1 85,3 | 240,644 10,427 1,168
10 cech
ksztaltu,
otwory, 7hun 99,3 91,3 94,9 92,5| 395,647 10,527 1,179
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10 cech

ksztaltu,

otwory, 7hu un 99,7 95,4 96,7 96,0| 410,800 10,605 1,188
3x3n 99,2 90,6 92,5 91,5| 211,131 10,675 1,196
3x3 un 99,2 90,6 92,2 91,5| 214,547 11,172 1,251
4x4 n 100,0 96,6 97,3 97,1| 381,452 10,922 1,223
4x4 un 100,0 96,6 97,3 97,1| 377,527 10,953 1,227
4x5n 100,0 97,5 98,2 98,0 474,605 10,936 1,225
4x5 un 100,0 97,5 98,2 98,0 473,905 10,845 1,215
5x5n 100,0 98,7 99,4 99,2 | 600,273 10,880 1,219
5x5 un 100,0 98,7 99,4 99,2 | 598,552 10,966 1,228
6x6 n 100,0 99,1 99,5 99,3| 870,852 11,117 1,245
6Xx6 un 100,0 99,1 99,5 99,3| 892,401 11,363 1,273
7X7 n 100,0 99,2 99,6 99,411165,750 11,005 1,233
7x7 un 100,0 99,2 99,6 99,4|1166,405 11,208 1,255
8x8 n 100,0 99,2 99,7 99,5|1528,769 11,322 1,268
8x8 un 100,0 99,2 99,7 99,5|1543,630 11,289 1,264
9x9 n 100,0 99,4 99,7 99,5|1929,055 11,483 1,286
9x9 un 100,0 99,4 99,7 99,5|1921,569 11,495 1,288
13x13 n 100,0 99,5 99,8 99,5|4176,887 12,145 1,360
13x13 un 100,0 99,5 99,8 99,514171,540 12,090 1,354
16x16 n 100,0 99,3 99,7 99,6 | 6616,820 12,582 1,409
16x16 un 100,0 99,3 99,7 99,6 | 6511,785 12,762 1,429

Dla danych nieznormalizowane ze zbiorow cech innych niz cechy gestosciowe

otrzymano lepsze wyniki niz dla danych znormalizowanych - odpowiednio o 28,7 punktu
procentowego na zbiorze 7hu, 19,7 punktu procentowego na zbiorze 7hu, otwory, 1,6 punktu
procentowego na /0 cech ksztattu, 0,2 punktu procentowego na 10 cech ksztattu, otwory i 3,5
punktu procentowego na 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu. Dodanie informacji o otworach
polepszyto skutecznos$¢ klasyfikacji dla zbioru 7hu o 7,7 punktu procentowego, za$ dla 10
cech ksztattu 4,8 punktu procentowego. Zbior 10 cech ksztaltu, otwory, 7hu dat lepsze wyniki
niz zbior cech gestosciowych 3x3. Wraz ze wzrostem liczby cech zawsze wzrastat czas
szkolenia klasyfikatora za$ skuteczno$¢ klasyfikacji wzrastala az do zbioru 9x9 potem za$
male¢ utrzymywata si¢ na zblizonym poziomie.

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 9x9 wykonano testy
klasyfikatora na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczgce —

wyniki ujeto w Tabeli 33 ponize;.
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Tabela 33. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 9x9 cech gestosciowych.

Zestaw |Dane Skutecznos¢ klasyfikacji [%]
1| dane 9x9.cechyn 95,3
2 | dane 9x9.cechyn 95,1
3| dane 9x9.cechyn 95,7
4 | dane 9x9.cechyn 95,7
5| dane 9x9.cechyn 95,8
6 | dane 9x9.cechyn 95,8
7 | dane 9x9.cechyn 96,0
8 | dane 9x9.cechyn 95,5
9 | dane 9x9.cechyn 95,1

10 | dane 9x9.cechyn 95,8

Minimalna skutecznos$¢ klasyfikacji wynosita 95,1%, maksymalna 96% a mediana 95,7% co
skutkowato odpowiednio 28, 23 i 25 zle sklasyfikowanymi znaki sposrod 576. Mediana
skutecznos$ci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbioréw
testowych o 3,8 punktu procentowego.

Ostatnim wykonanym testem AdaBoost byta proba stworzenia trzech wspotdziatajacych
ze sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji. Ponizej znajduja si¢ tabele
(Tabela 34, Tabela 35, Tabela 36) przedstawiajace wyniki kolejno dla klasyfikatora
podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora klasyfikujacego
litery 1 klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.

Tabela 34. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
2 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,8
3| dane 9x9.cechyn 100,0 99,4
4 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,6
5 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
6 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
7 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,6
8 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
9 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
10 | dane 9x9.cechyn 100,0 99,5
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Tabela 35. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 9x9 cech gestoSciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1| dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
2 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
3 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
4 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
5 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
6 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
7 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 99,9
8 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
9 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
10 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

Tabela 36. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1| dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,903
2 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,854
3 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,805
4 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,757
5 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,951
6 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,805
7 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,951
8 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,951
9 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,903
10 | dane 9x9 same litery.cechyn 100 99,951

Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje wynosita
99,4%, maksymalna 99,8%, a mediana 99,5%, przetozyto si¢ odpowiednio na 17, 5, 13 Zle
sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora cyfr minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla
zbioru testowego wynosita 99,9%, maksymalna 100%, a mediana 100%, czyli odpowiednio
1, 0 1 0 Zle sklasyfikowanych cyfr za$ dla klasyfikatora liter skuteczno§¢ minimalna wynosita
99,8%, maksymalna 99,95%, a mediana 99,9%, w rezultacie czego zle sklasyfikowanych
zostalo odpowiednio 5, 1 1 2 liter. Skutecznos¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych
klasyfikatorow byta bardzo wysoka jednak powyzsze rozwigzanie nie daje lepszych efektow

niz rozwigzanie podstawowe.
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W wyniku przeprowadzonych eksperymentéw ustalono, iz najlepszym sposrod
przetestowanych zbioréw cech dla drzew decyzyjnych byl zbior cech gestosciowych 9x9.
Otrzymane dla wybranego zbioru wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego, oraz

dodatkowego zbioru testowego wynosity odpowiednio: 100%, 99,5% i 95,7%.

3.6 MLP (perceptron wielowarstwowy)

MLP w OpenCV zaimplementowany zostat w klasie cvANN MLP. W celu utworzenia
dziatajacego klasyfikatora nalezalo utworzy¢ obiekt klasy i wywota¢ dla niego metode
train () dostarczajac  jej jako jeden z  argumentéw  obiekt  klasy
CVvANN MLP TrainParams shuzacy do konfigurowania parametrow klasyfikatora. Ze
wzgledu na implementacje MLP wszystkie klasy musiaty przyjmowaé wartosci liczbowe z
zakresu od 0 do liczby klas pomniejszonej o jeden. Testowanie stworzonego klasyfikatora
przebiegalo w nastepujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru uczacego i testowego podawane
byly jako argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji poréwnywane byty z klasami
badanych znakow. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych);

cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32S);
for(i = 0; i < iWielkoscZbioruUczacego; i++) {
int iKlasa = 0;

if (cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i] >= 48
&& cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i] <= 57)

iKlasa = cvRound(cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i]) - 22;
else

iKlasa = cvRound(cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i]) - 'A';
float* fWektor = (float*) ( cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr

+ i* cvmKlasyZbioruUczacego->step);

for(j = 0; j < 36; j++)
fWektor [j] = 0.f;
fWektor[iKlasa] = 1.f;

}

cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy, 0, iWielkoscZbioruUczacego) ;

int iWarstwy[10];
iWarstwy[0] = cvmZbiorDanych->cols;
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for (k=0;k<iIloscWarstw; k++)

iWarstwy[k+1l]= iWarstwyUkrytelk];

iWarstwy [k+1] = 36;

CvMat cvmWarstwy =
cvMat ( 1, iIloscWarstw +2, CV_ 328, iWarstwy);

CVANN MLP cvamMlp.create (&cvmWarstwy) ;

//mierzenie czasu szkolenia
int iSzkolenieStart = clock();

//szkolenie
cvamMlp.train (&cvmZbiorUczacy, cvmKlasyZbioruUczacego, O,

CvANN MLP TrainParams (

cvTermCriteria (CV_TERMCRIT ITER, iIloscIteracji,

CvANN MLP TrainParams::BACKPROP,0.001));

int iSzkolenieKoniec = clock();
int iCzasSzkolenia = iSzkolenieKoniec - iSzkolenieStart;

//testowanie klasyfikatora

int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;

int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = 0;

CvMat* cvmOdpMLP = cvCreateMat(l, 36, CV_32F );
iTestowanieStart = clock();

for( i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; 1++{

else
iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

}
int iTestowanieKoniec = clock();
int iCzasTestowania = iTestowanieKoniec - iTestowanieStart;
double dSkutecznoscDlaUczacego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double) iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
(double) (cvmZbiorDanych->rows - iWielkoscZbioruUczacego) * 100;

CvMat cvmObiekt;

int iKlasa = 0;

cvGetRow (cvmZbiorDanych, &cvmObiekt, 1i);
CvPoint cvpPunkt = {0,0};

mlp.predict (&cvmObiekt, cvmOdpMLP) ;
cvMinMaxLoc (cvmOdpMLP, 0, 0, 0, &cvpPunkt, 0);

if (cvpPunkt.x >= 26 && cvpPunkt.x <= 35)
iKlasa = cvpPunkt.x + 22;

else
iKlasa = cvpPunkt.x + 'A';

int iKlasyfikacja = fabs(iKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i])

FLT EPSILON ? 1 : O;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

0,

<
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Stworzenie skutecznego klasyfikatora MLP jest bardzo skomplikowane. Nie istniej
zadna skuteczna metoda pozwalajaca ustali¢ strukture sieci przed rozpoczgciem badan. Liczba
warstw 1 neuronow musi zosta¢ dobrana eksperymentalnie 1 uzalezniona jest od rodzaju
danych poddawanych klasyfikacji [11]. Kolejnymi zmiennymi wptywajacymi na dziatanie
sieci jest momentum, wspoOlczynnik uczenia, ilo§¢ iteracji uczenia oraz funkcja aktywacji
(uzalezniona od jej parametrow). Liczba kombinacji powyzszych parametréw jest
nieskonczona a wykonanie pelnych testow niemozliwe. Z tego powodu przeprowadzone
badania nie sg kompletne 1 wyczerpujace, przyblizaja jedynie mozliwe do osiggni¢cia wyniki.

Jako funkcje aktywacji przyjeto funkcje sigmoidalng o parametrach @ =1 j §=1
Pozostale funkcje aktywacji nie byly testowane. Przeprowadzone badania wykazaty, iz dla
sieci z trzema warstwami ukrytymi i 50 neuronami na kazdej, wyniki klasyfikacji dla
przygotowanych zbiorow byty zadowalajace. Dla powyzszych parametrow najlepsze wyniki
osiggni¢to dla wspodtczynniku uczenia 0,01 i momentum 0,1. Dokumentacja OpenCV zaleca
uzycie wspodtczynnika klasyfikacji rownego 0,1 jednak dla takiej wartosci sie¢ nie byta w
stanie klasyfikowa¢ zadnego z przygotowanych zbiorow (skuteczno$¢ uczenia i testowania
wynosita 0, musial wigc wystapi¢ btad zaimplementowanego algorytmu). Zmniejszanie
wspotczynnika uczenia ponizej 0,01 nieznaczenie wydtuzatlo czas uczenia i1 nie przynosito
widocznych zmian w skuteczno$ci klasyfikacji, podobnie momentum. Jako ilo§¢ iteracji
przyjeto 1000 powtérzen. Sie¢ o opisanych powyzej parametrach przetestowano na
pierwszych trzech zestawach zbioréw cech. Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow
(Tabela 37) zawierajaca $rednie i mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich
trzech wynikow (z pominigciem zbioréw zawierajacych 10 cech ksztattu, dla ktérych wyniki
wahaty si¢ nawet o 82 punktow procentowych), ,,n” oznacza dane znormalizowane, ,,un”
nieznormalizowane.

Zbiory cech skladajace si¢ z momentow hu zostaty bardzo stabo sklasyfikowane,
podobnie zbiory zawierajace 10 cech ksztaltu (cze$¢ tych zbiorow =zostata jednak
sklasyfikowana na poziomie 96%). Sposrod zbiorow cech gestosciowych wybrano podziat
8x8 i1 sprawdzono jaka struktura sieci bytaby dla niego najlepsza. Przetestowano warianty
sieci z jedng, dwiema i trzeba warstwami. Liczba neurondw na pierwszej warstwie zmieniata
si¢ od 10 do 100, a na drugiej od 10 do 50 za$ na trzeciej od 30 do 70, za$ liczba iteracji od
100 do 900. Na podstawie przeprowadzonych badan zdecydowano si¢ wybraé sie¢ trzy
warstwowg z odpowiednio 70, 50 1 70 neuronami i 400 iteracjami. Nie byla to sie¢ dajaca
najwigkszg skuteczno$¢ klasyfikacji, jednak byla ona mniejsza jedynie o 0,1 punktu
procentowego za$ czas jej szkolenia byl prawie dwukrotnie krotszy od najefektywniejszej

sieci. Dodatkowo mniejsza liczba iteracji zmniejszata ryzyko przeuczenia sieci.
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Tabela 37. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz
maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 3 zestawéw danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana

skutecznosci | skutecznosc¢ | skutecznosc | skutecznosé

klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji Sr. czas

zbioru zbioru zbioru zbioru Sr.czas |Sr. czas klasyfikacji

uczacego testowego |testowego |testowego |uczenia |klasyfikacji|jednej
Dane [%] [%] [%] [%] [s] [ms] litery [ms]
7hun 2,8 2,8 14,3 2,8(2164,765| 468,667 0,052
7hu un 2,8 2,8 3,3 2,812133,755| 463,000 0,052
7hu,
otwory n 3,6 2,9 4,8 3,612173,213| 469,000 0,053
7hu,
otwory un 2,8 2,7 4,7 2,8|2177,422| 468,333 0,052
3x3 n 99,8 96,4 98,0 96,5|2242,427| 520,667 0,058
3x3 un 99,9 95,3 98,2 97,5|2099,177| 468,333 0,052
4x4 n 2,8 2,8 2,8 2,812249,021| 489,667 0,055
4x4 un 2,8 2,8 2,8 2,8|2251,229| 484,333 0,054
4x5 n 100,0 99,3 99,6 99,4 |2178,631| 494,667 0,055
4x5 un 100,0 98,7 99,7 99,3|2293,479| 505,333 0,057
5x5 n 100,0 99,4 99,8 99,8 |2160,375 500,000 0,056
5x5 un 100,0 99,5 99,9 99,8 |2055,490| 505,333 0,057
6X6 Nn 100,0 99,4 99,8 99,6 1710,078| 536,333 0,060
6X6 un 100,0 99,6 99,9 99,7 | 2097,203 521,000 0,058
7x7 n 100,0 99,5 99,7 99,7 |2219,016| 577,667 0,065
7x7 un 100,0 99,5 99,8 99,7 | 2348,683 562,667 0,063
8x8 n 100,0 99,6 99,9 99,7 |2610,146| 593,667 0,066
8x8 un 100,0 99,6 99,9 99,7|2817,209| 609,000 0,068
9x9 n 100,0 99,4 99,7 99,7 |2278,719| 635,333 0,071
9x9 un 100,0 99,4 99,7 99,7 |2728,396| 635,333 0,071
13x13 n 100,0 99,3 99,7 99,5 |3632,802 812,333 0,091
13x13 un 100,0 99,2 99,7 99,6 |2421,484| 807,333 0,090
16x16 n 100,0 99,4 99,7 99,6 13984,771| 1036,667 0,116
16x16 un 100,0 99,5 99,7 99,5/4221,469| 1031,000 0,115

W Tabeli 38 zamieszono biednie sklasyfikowane znaki dla zbioru 8x8 cech

gestosciowych z 9 zestawu.
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Tabela 38. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 9 zestawu 8x8 cech gestosciowych .

Obraz
Znak Odgadniety znak | Opis prébki probki
0 o] 0_i_2_ w6 O
1 I 1n1ln_ 1
I X I_m_6_w_2 I
0] 0 O_i_6_w_1 O
0] 0 O_b_ 4 w 3 0
0] 0 On4d4w3 0

Dla najlepiej klasyfikowanego zbioru cech ggstosciowych 8x8 wykonano testy
klasyfikatora na zbiorach testowych zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace —

wyniki ujeto w Tabeli 39 ponize;.

Tabela 39. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 8x8 cech gestosciowych.

Skutecznosé
klasyfikacji
Zestaw |Dane [%]

1 dane 8x8.cechyn 93,6
2 dane 8x8.cechyn 94,6
3 dane 8x8.cechyn 94,3
4 dane 8x8.cechyn 92,9
5 dane 8x8.cechyn 93,8
6 dane 8x8.cechyn 94,3
7 dane 8x8.cechyn 93,6
8 dane 8x8.cechyn 94,1
9 dane 8x8.cechyn 93,8
10 dane 8x8.cechyn 94,3

Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji wynosita 92,9%, maksymalna 94,6% a mediana 93,9%
co skutkowato odpowiednio 41, 31 i 35 Zle sklasyfikowanymi znaki sposrdéd 576. Mediana
skutecznosci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos$¢ klasyfikacji podstawowych zbioréw
testowych o 5,8 punktu procentowego.

Ostatnim wykonanym testem MLP byla proba stworzenia trzech wspoétdziatajacych ze
sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji. Ponizej znajduja si¢ tabele

(Tabela 40, Tabela 41, Tabela 42, Tabela 43) przedstawiajace wyniki kolejno dla
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klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery i klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.

Tabela 40. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 8x8 cech gestoSciowych.

Skuteczno$¢ klasyfikacji | Skutecznosé klasyfikacji
Zestaw | Dane zbioru uczacego [%] zbioru testowego [%]
1 dane 8x8 n 99,98 99,5
2 dane 8x8 n 99,98 99,5
3 dane 8x8 n 99,97 99,3
4 dane 8x8 n 99,95 99,4
5 dane 8x8 n 99,95 99,6
6 dane 8x8 n 100,00 99,2
7 dane 8x8 n 100,00 99,3
8 dane 8x8 n 100,00 99,5
9 dane 8x8 n 100,00 99,3
10 dane 8x8 n 99,95 99,5

Tabela 41. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 8x8 cech gestoSciowych.

Skutecznosé Skutecznos¢
klasyfikacji zbioru klasyfikacji zbioru
Zestaw | Dane uczacego [%] testowego [%]

1 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
2 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
3 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
4 dane 8x8 same cyfry n 100,0 99,9
5 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
6 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
7 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
8 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0
9 dane 8x8 same cyfry n 100,0 99,9
10 dane 8x8 same cyfry n 100,0 100,0

Tabela 42. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 8x8 cech gestosciowych.

Skutecznosé Skutecznosé
klasyfikacji zbioru | klasyfikacji zbioru
Zestaw | Dane uczacego [%] testowego [%]

1 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
2 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
3 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
4 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
5 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
6 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
7 dane 8x8 same litery n 100,0 99,9
8 dane 8x8 same litery n 100,0 99,9
9 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0
10 dane 8x8 same litery n 100,0 100,0

87



Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje wynosita
99,2%, maksymalna 99,6%, a mediana 99,5%, przetozylo si¢ odpowiednio na 22, 111 16 zZle
sklasyfikowanych znakow. Dla klasyfikatora cyfr i klasyfikatora liter mediana skutecznos$¢
klasyfikacji dla zbioru testowego wynosita 100%. Badania wykazaly, iz powyzsze podejscie
przyniosto bardzo dobre efekty, skuteczno$¢ klasyfikacji byta mniejsza od podstawowego
podejscia jedynie o 0,2 punktu procentowego.

W  wyniku przeprowadzonych eksperymentéw ustalono, iz najlepszym sposrod
przetestowanych zbiorow cech dla MLP byt zbior cech gestosciowych 8x8. Otrzymane dla
wybranego zbioru wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego, oraz dodatkowego zbioru

testowego wynosity odpowiednio: 100%, 99,7% i 93,9%.

3.7 SVM (maszyna wektoréw nosnych)

Klasyfikator SVM w OpenCV zaimplementowany zostat w klasie CvsSvM. W celu
utworzenia dziatajacego klasyfikatora nalezato utworzy¢ obiekt klasy i wywota¢ dla niego
metod¢ train() lub train auto() dostarczajac jej jako jeden z argumentéw obiekt
klasy CvSvMParams stuzacy do konfigurowania parametrow klasyfikatora. Testowanie
stworzonego klasyfikatora przebiegalo w nastepujacy sposob - kolejne znaki ze zbioru
uczacego 1 testowego podawane byly jako argument metody predict(), a wyniki klasyfikacji

poréwnywane byly z klasami badanych znakoéw. Ponizej znajduje si¢ przyktadowy kod.

CvMat* cvmZbiorDanych;

CvMat* cvmZbiorUczacy;

CvMat* cvmKlasyZbioruDanych;
CvMat* cvmKlasyZbioruUczacego;
CvMat* cvmKlasyZbioruTestowego;

WczytajDane (&cvmZbiorDanych, &cvmKlasyZbioruDanych);

//tworzenie wektora klas zbioru uczacego

cvmKlasyZbioruUczacego = cvCreateMat (iWielkoscZbioruUczacego, 1, CV_32S);
for(i = 0; i < iWielkoscZbioruUczacego; i++) {
int iKlasa = 0;

if (cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i] >= 48
&& cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i] <= 57)

iKlasa = cvRound(cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i]) - 22;
else
iKlasa = cvRound(cvmKlasyZbioruDanych ->data.fl[i]) - 'A';
float* fWektor = (float*) (cvmKlasyZbioruUczacego->data.ptr
+ i* cvmKlasyZbioruUczacego->step);
fWektor[0] = iKlasa;
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//tworzenie zbioru uczacego

cvGetRows (cvmZbiorDanych, &cvmZbiorUczacy,

//ustawianie parametroéw

CvSVMParams cvsvmParametry = CvSVMParams ()
cvsvmParametry.svm type = 100;
cvsvmParametry.kernel type = 2;
cvsvmParametry.gamma = 0.03375;
cvsvmParametry.C = 312.5;

//mierzenie czasu szkolenia

int iSzkolenieStart = clock();

//szkolenie
CvSVM cvsSVM.train (&cvmZbiorUczacy,
cvsvmParametry) ;

clock () ;
iSzkolenieKoniec -

int iSzkolenieKoniec =
int iCzasSzkolenia =

//testowanie klasyfikatora
int iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy = 0;
int iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy = 0;
iTestowanieStart = clock();

i=0; i< cvmZbiorDanych->rows; 1i++{
CvMat cvmObiekt;

cvGetRow (cvmZbiorDanych,

int iKlasa

for (

&cvmObiekt,

if (iKlasa >= 26 && i1Klasa <= 35)
iKlasa = iKlasa + 22;

else

IAI;

iKlasa = iKlasa +

int iKlasyfikacja
FLT EPSILON ? 1

0;

if(i < iWielkoscZbioruUczacego)

cvmKlasyZbioruUczacego,

0, iWielkoscZbioruUczacego) ;

’

0, 0O,

iSzkolenieStart;

i);

cvsSVM.predict (&cvmObiekt) ;

fabs (iKlasa - cvmKlasyZbioruDanych->data.fl[i])

iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy += iKlasyfikacja;

else

iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy += iKlasyfikacja;

clock () ;
iTestowanieKoniec -

int iTestowanieKoniec =
int iCzasTestowania =

double dSkutecznoscDlaUczacego = (double)
(double) iWielkoscZbioruUczacego * 100;
double dSkutecznoscDlaTestowego = (double)

(double) (cvmZbiorDanych->rows -

iWielkoscZbioruUczacego)

iTestowanieStart;
iPoprawnaKlasyfikacjaUczacy /

iPoprawnaKlasyfikacjaTestowy /
* 100;

<
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Pierwszym krokiem podczas testowania klasyfikatora bylo wybranie jednej z dwoch
dostepnych metod klasyfikacji a dla niej typu jadra i odpowiednich parametrow. W tym celu
wyszkolono klasyfikatory przy pomocy funkcji train auto() dla metody C_SVC i
NU SVC 1 réznych funkcji jadra: LINEAR, POLY, RBF, SIGMOID. Najkrétszy czas
uczenia uzyskano przy uzyciu funkcji LINEAR a wyniki klasyfikacji zbioru testowego
przekraczaty 99%. Dla RBF czas uczenia byl dluzszy (we wszystkich przypadkach mniejszy
niz 50s) a wyniki klasyfikacji zbioru uczacego i testowego nieznacznie lepsze. Dla funkcji
POLY i SIGMOID klasyfikator szkolit si¢ bardzo dlugo (powyzej 3 godzin). W wyniku
przeprowadzonych badan wybrano metode C_SVC i funkcj¢ jadra RBF. Przy uzyciu funkcji
train auto () dla 10 walidacji krzyzowych na zbiorach cech gestosciowych wyznaczono
parametry gamma 1 C. Dla wszystkich zbioréw wyznaczane parametry byly takie same,
jedynie dla zbiorow 13x13 i 16x16 parametr C byl mniejszy. Pomimo tego wynik klasyfikacji
dla zbiorow 13x13 i 16x16 przy uzyciu wartosci parametrow wyznaczonych dla innych
zbioréw gestosciowych byt taki sam jak wynik dla parametrow wyznaczonych dla tych
zbiorow.

Z przeprowadzonych badan wynika, iz normalizacja danych, na ktorych operuje
klasyfikator SVM jest konieczna. Najwyzszg skuteczno$¢ otrzymano dla zbiorow 16x16 i 9x9,
chociaz jest ona zblizona do skutecznoséci klasyfikacji zbiorow 8x8, i 13x13. Wraz ze
wzrostem liczby cech zawsze wzrastal czas szkolenia klasyfikatora za§ skuteczno$é¢
klasyfikacji wzrastala do pewnego momentu a potem utrzymywala si¢ na w miar¢ stalym
poziomie. Jako najlepszy zbidr wybrany zostat zbidr cech gestosciowych 9x9, poniewaz czas
uczenie byt ponad dwukrotnie krétszy niz czas uczenia dla zbioru 16x16. Dla wigkszos$ci
zbiorow cech gestosciowych skutecznos$¢ klasyfikacji danych uczacych wynosita 100%. Dla
wybranego zbioru 81 cech gestosciowych 9x9 $redni czas uczenia klasyfikatora wynosit 15 s,
czas klasyfikacji wszystkich znakow ze zbioru 16 s a pojedynczego znaku 1,8 ms. Najgorsza
klasyfikacja zbioru testowego dla danych gestosciowych 9x9 wynosita 99,5 % a najlepsza
99,9% co przektadato si¢ na btedng klasyfikacje 17 1 3 znakdw sposrod 2884. Dla mediany
skutecznosci klasyfikacji rownej 99,8% bledna klasyfikacja wystapita dla 7 znakéw. Zblizong
skuteczno$¢ klasyfikacji klasyfikator osiggnal dla wariantow zbiorow numer 2, 5, 8 1 9.

Kolejne zle sklasyfikowane znaki dla zbioru numer 9 zostalty przedstawione w Tabeli 43.
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Tabela 43. Blednie sklasyfikowane znaki i ich poprawne klasy z 9 zestawu 9x9 cech gestosciowych.

Znak Wynik klasyfikacji | Opis prébki | Obraz prébki

0 o 0i1web O
0 o 0i2w6b O
0 o 0. n2 w6 O
0 0] 0On2w2?2 O
1 1b6n l

1 1m2n 1

1 1m2 w2 ’

Ponizej znajduje si¢ uproszczona tabela wynikow (Tabela 44) zawierajaca $rednie i

mediany dla kazdego zbioru danych zamiast wszystkich dziesigciu wynikéw, ,,n” 0znacza

dane znormalizowane, ,,un” nieznormalizowane.

Tabela 44. Wyniki testowania klasyfikatora na réznych zbiorach danych. Kazdy wiersz przedstawia $rednie czasy
uczenia, klasyfikacji i klasyfikacji jednej litery, mediany skutecznosci klasyfikacji zbioru uczacego i testowego oraz

maksymalna i minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji zbioru testowego dla 10 zestawéw danego typu cech.

Mediana Min. Max. Mediana
skutecznosc | skutecznosc | skutecznosc | skutecznosé
i klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji | klasyfikacji Sr. czas
zbioru zbioru zbioru zbioru Sr.czas |Sr. czas klasyfikacji
uczacego testowego |testowego |testowego |uczenia |klasyfikacji|jednej litery
Dane [%] (%] [%] (%] [s] [s] [ms]
7hun 8,5 6,6 14,2 8,5| 12,769 24,175 2,708
7hu un 23,8 21,3 25,2 23,3| 17,125 17,314 1,939
7hu,
otwory n 20,2 14,2 21,9 19,4| 16,338 16,780 1,879
7hu,
otwory un 33,6 30,7 36,1 33,6| 17,274 12,576 1,409
10 cech
ksztaltu n 80,8 78,4 80,7 79,8| 13,189 7,150 0,801
10 cech
ksztaltu un 100,0 4,8 5,8 54| 26,506 28,412 3,182
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10 cech

ksztaltu,

otwory n 84,6 83,1 85,1 83,9| 13,655 6,775 0,759
10 cech

ksztaltu,

otwory un 100,0 4,9 5,8 53| 27,320 28,848 3,231
10 cech

ksztaltu,

otwory,

7hun 88,6 87,1 88,2 87,5| 14,435 8,217 0,920
10 cech

ksztaltu,

otwory,

7huun 100,0 4,8 6,1 5,1| 29,712 30,907 3,462
3x3 n 93,6 91,1 92,8 92,3| 12,222 4,025 0,451
3x3 un 100,0 6,0 6,4 6,1| 21,388 27,784 3,112
4x4 n 98,8 97,9 98,7 98,0 11,858 4,008 0,449
4x4 un 100,0 4,1 5,7 52| 21,534 29,985 3,358
4x5n 99,3 98,5 99,2 98,9| 11,141 3,997 0,448
4x5 un 100,0 4,7 5,7 49| 23,301 31,222 3,497
5x5n 99,3 98,7 99,5 99,1 9,364 4,327 0,485
5x5 un 100,0 4,9 6,0 5,3| 24,808 33,110 3,709
6x6 n 99,8 99,5 99,8 99,7| 10,720 6,033 0,676
6x6 un 100,0 4,4 5,4 4,6| 30,480 37,018 4,146
7x7 n 99,9 99,4 99,8 99,7 | 11,195 8,291 0,929
7%x7 un 100,0 4,5 5,4 5,0/ 35,501 41,664 4,667
8x8 n 99,9 99,7 99,9 99,7 | 12,838 11,547 1,293
8x8 un 100,0 4,3 5,3 4,6| 42,042 46,232 5,178
9%x9 n 100,0 99,5 99,9 99,8 | 14,867 15,966 1,788
9%x9 un 100,0 4,4 5,5 49| 49,261 52,537 5,885
13x13 n 100,0 99,6 99,8 99,7 | 27,092 25,877 2,898
13x13 un 100,0 4,5 5,3 4,8| 86,148 80,634 9,032
16x16 n 100,0 99,4 99,9 99,8 | 41,633 40,578 4,545
16x16 un 100,0 4,6 5,5 5,1|132,044 108,120 12,110

Dla zbioru cech gestosciowych 9x9 wykonano testy klasyfikatora na zbiorach testowych

zapisanych innymi czcionkami niz zbiory uczace — wyniki ujeto w Tabeli 45 ponize;.

Tabela 45. Wyniki klasyfikacji dodatkowego zbioru testowego 9x9 cech gestosciowych.

Zestaw | Dane Skutecznos¢ klasyfikacji [%]
1| dane 9x9.cechyn 98,8
2 | dane 9x9.cechyn 98,6
3 | dane 9x9.cechyn 98,6
4 | dane 9x9.cechyn 98,8
5 | dane 9x9.cechyn 99,0
6 | dane 9x9.cechyn 98,5
7 | dane 9x9.cechyn 98,7
8 | dane 9x9.cechyn 98,7
9 | dane 9x9.cechyn 98,8

10 | dane 9x9.cechyn 98,7
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Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji wynosita 98,5%, maksymalna 99% a mediana 98,7% co
skutkowalo odpowiednio 8, 6 1 7 zle sklasyfikowanymi znaki sposrod 576. Mediana
skutecznosci klasyfikacji byta mniejsza od skutecznos¢ klasyfikacji podstawowych zbioréw
testowych o 1,1 punktu procentowego. Dla pozostalych zbiorow cech, zgodnie z
oczekiwaniami, skuteczno$¢ klasyfikacji byta nizsza niz dla wybranego 9x9.

Ostatnim wykonanym testem SVM byta préba stworzenia trzech wspoldziatajacych ze
sobg klasyfikatorow w celu dokonania poprawnej klasyfikacji. Ponizej znajduja si¢ tabele
(Tabela 46, Tabela 47, Tabela 48, Tabela 49) przedstawiajace wyniki kolejno dla
klasyfikatora podejmujacego decyzje, czy dany znak jest litera czy cyfra, klasyfikatora
klasyfikujacego litery i klasyfikatora klasyfikujacego cyfry.

Tabela 46. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢

klasyfikacji Skutecznos¢

zbioru klasyfikacji zbioru

Zestaw | Dane uczacego [%] |testowego [%)]

1 | dane 9x9.cechyn 97,0 96,9
2 | dane 9x9.cechyn 99,4 98,9
3 | dane 9x9.cechyn 98,6 97,9
4 | dane 9x9.cechyn 97,0 96,3
5 | dane 9x9.cechyn 98,7 98,1
6 | dane 9x9.cechyn 98,4 98,1
7 | dane 9x9.cechyn 99,2 99,1
8 | dane 9x9.cechyn 97,9 97,8
9 | dane 9x9.cechyn 99,6 99,2
10 | dane 9x9.cechyn 97,6 97,2

Tabela 47. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozrézniajacego cyfry od liter na zbiorze 9x9 cech gestosciowych
przy uzyciu parametré6w wyznaczonych specjalnie dla tego dwuklasowego zbioru danych.

Skutecznosé Skutecznosé
klasyfikacji klasyfikacji
zbioru zbioru
Zestaw | Dane uczacego [%] |testowego [%]
1| dane 9x9.cechyn 99,6 99,4
2 | dane 9x9.cechyn 99,3 99,5
3 | dane 9x9.cechyn 99,6 99,2
4 | dane 9x9.cechyn 99,5 99,5
5 | dane 9x9.cechyn 99,5 99,4
6 | dane 9x9.cechyn 99,5 99,6
7 | dane 9x9.cechyn 99,6 99,2
8 | dane 9x9.cechyn 99,4 98,9
9 | dane 9x9.cechyn 99,6 99,2
10 | dane 9x9.cechyn 99,5 99,3
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Tabela 48. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego cyfry na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
2 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
3 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
4 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
5 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
6 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
7 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
8 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
9 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0
10 | dane 9x9 same cyfry.cechyn 100,0 100,0

Tabela 49. Wyniki klasyfikacji dla klasyfikatora rozpoznajacego litery na zbiorze 9x9 cech gestosciowych.

Skutecznos¢ | Skutecznosé
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Zestaw | Dane [%] [%]
1| dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
2 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
3| dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
4 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
5| dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
6 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
7 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0
8 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
9 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 99,9
10 | dane 9x9 same litery.cechyn 100,0 100,0

Minimalna skuteczno$¢ klasyfikacji dla klasyfikatora podejmujacego decyzje¢ wynosita

96,3%, maksymalna 99,2%, a mediana 98,0%, przetozylto si¢ odpowiednio na 105, 23 i 58 Zle

sklasyfikowanych znakéw. Zastosowanie specjalnie dobranych parametréw do klasyfikacji

zbioru dwuklasowego przyniosto znaczng popraweg wynikow klasyfikacji, minimalna

skuteczno$¢ wzrosta do 98,9%, maksymalna do 99,6 a mediana do 99,3% dzi¢ki czemu liczba

zle sklasyfikowany znakéw spadta do odpowiednio 32, 11 1 20. Dla klasyfikatora cyfr

mediana skuteczno$¢ klasyfikacji dla zbioru testowego wynosita 100 za$§ dla klasyfikatora

liter skuteczno$¢ minimalna wynosita 99,9%, maksymalna 100%, a mediana 100%, w

rezultacie czego zle sklasyfikowanych zostalo odpowiednio 3, 0 i O liter. Pomimo bardzo

dobrej skutecznosci klasyfikatorow liter 1 cyfr, niska skuteczno$¢ klasyfikatora dokonujacego
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rozrdznienia czy dany znak jest literg czy cyfra czynila powyzsze rozwigzanie gorszym od
podejscia podstawowego.

W  wyniku przeprowadzonych eksperymentow ustalono, iz najlepszym sposrod
przetestowanych zbiorow cech dla SVM byl zbior cech gestosciowych 9x9. Otrzymane dla
wybranego zbioru wyniki klasyfikacji zbioru uczacego, testowego, oraz dodatkowego zbioru

testowego wynosity odpowiednio: 100%, 99,8% i 98,7%.

3.8. Wazno$¢ cech danych gestosciowych

W przeprowadzonych badaniach dla zbioréow cech gestosciowych wykorzystywane
zostaty wszystkie wyznaczone cechy. Na podstawie analizy obrazow znakéw z naniesiong na
nie siatkg reprezentujaca poszczegdlne podziaty na obszary cech, autor zauwazyt, iz cze$¢ z
obszarow dla wigkszosci lub wszystkich znakow pozostaje pusta. Obszary takie teoretycznie
nie wplywaty na klasyfikacj¢, gdyz nie wnosily zadnych dodatkowych informacji na temat
znaku. Usunigcie ich nie powinno wige byto mie¢ zadnego negatywnego efektu na dziatanie
Klasyfikatora a mogloby skroci¢ czas uczenia i klasyfikacji. W celu wyznaczenia waznosci
poszczegolnych cech wykorzystano binarne drzewa decyzyjne a jako badany zbidr wybrano
zbidr cech gestosciowych 9x9, ktory byl najlepszym zbiorem danych dla wigkszosci
klasyfikatorow. Waznosci kazdej z 81 cech, wyznaczonych dla zbioru uczacego U,

sktadajacego si¢ z 6084 znakow ze zbioru podstawowego, zostaly zamieszczone na Rysunku
15.
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Rysunek 15. Wazno$ci 81 cech gestosciowych dla zbioru uczacego U, skladajacego si¢ z 6084 znakéw ze zbioru
podstawowego.
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Na podstawie wyznaczonych waznosci 81 cech dla zbioru U, wybrano trzy podzbiory cech.
Pierwszy sktadat si¢ z 19 cech, dla ktorych waznos¢ byta wigksza od 0,02, drugi z 27 cech,
dla ktérych waznos$¢ byta wigksza od 0,015, trzeci za$ z 42 cech, dla ktorych wazno$¢ byta
wieksza od 0,01. Przy pomocy wyznaczonych zestawow cech, wytrenowano klasyfikatory
MLP, SVM, binarne drzewo decyzyjne, AdaBoost oraz kNN dla k =3 i przetestowano ich
skuteczno$¢ klasyfikacji dla zbioru podstawowego i dodatkowego U;. Wyniki Klasyfikacji

zostaly przedstawione w Tabeli 50 ponizej.

Tabela 50. Wyniki klasyfikacji zbioru U podstawowego i dodatkowego przy uzyciu klasyfikatoréw wyszkolonych w
oparciu o pelny zestaw 81 cech oraz o trzy podzestawy skladajace si¢ z 19, 27 oraz 42 cech wyznaczone w oparciu o
zbior U,.

Binarne

Liczba drzewo
Zbiodr cech SVM MLP AdaBoost | kNN k=3 |decyzyjne
Podstawowy uczacy 81| 99,95%| 100,00% | 100,00%| 99,69%| 100,00%
Podstawowy uczacy 42 99,92%| 100,00%| 100,00%| 99,74%| 100,00%
Podstawowy uczacy 27| 99,85%| 100,00% | 100,00%| 99,52%| 100,00%
Podstawowy uczacy 19| 95,27%| 79,44% 99,46% | 96,92%| 100,00%
Podstawowy testowy 81| 99,86%| 99,90% 99,59% | 99,47% 93,95%
Podstawowy testowy 42| 99,97%| 99,90% 99,65% | 99,54% 94,16%
Podstawowy testowy 27| 99,82% | 99,72% 99,40% | 99,16% 93,39%
Podstawowy testowy 19| 94,20%| 77,11% 94,83% | 92,79% 87,17%
Dodatkowy 81| 95,66%| 93,06% 95,83% | 95,49% 77,43%
Dodatkowy 42| 95,83%| 93,93% 95,53% | 95,83% 78,47%
Dodatkowy 27| 91,32%| 89,41% 93,92% | 91,49% 75,00%
Dodatkowy 19| 81,25%| 60,42% 79,86% | 76,73% 66,84%

Badania wykazaly, iz ograniczenie liczby cech do 42 dla klasyfikatorow SVM, kNN 1
binarnego drzewa decyzyjnego skutkowalo nieznacznym zwigkszeniem skutecznosci
klasyfikacji. MLP podobnie jak pozostate klasyfikatory, przy zbyt malej liczbie cech
dokonywaly gorszej klasyfikacji, dla podstawowego zbioru testowego wynik uzyskany dla 42
cech byt taki sam jak dla 81 cech, za$ dla zbioru dodatkowego lepsze wyniki uzyskano dla 42
cech. Klasyfikator AdaBoost najlepiej klasyfikowal wszystkie zbiory dla 81 cech..

Uzyte zestawy cech wyznaczone zostaly na podstawie waznos$ci cech dla zbioru U,
przetestowane za$§ zostaty dla zbioru U;. Nastepny test polegat na wyznaczeniu w podobny
sposob zestawOw cech na podstawie ich wazno$¢ dla zbioru U; (Rysunek 16). Procz progdéw
waznosci cech rownych 0,02, 0,015, 0,01 uzyto dwoch dodatkowych: 0,005 oraz > 0. Liczba
cech dla poszczegélnych zakresow waznosci okazala si¢ inna niz przy wczesniej

wygenerowanych podzbiorach, odpowiednio: 20, 25, 39, 54 i 64. Jak wida¢ na Rysunku 17
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waznosci poszczegélnych cech dla zbiorow U, i U;byly rézne co uzasadnione bylo innym

wymieszanie obu zbiorow uczacych.
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Rysunek 16. Wazno$¢ 81 cech dla zbioru uczacego U, skladajacego si¢ z 6084 znakéw ze zbioru podstawowego.
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Rysunek 17. Wazno$¢ 81 cech dla zbioru uczacego U, oraz U;.

Wyniki klasyfikacji zbioru U; przy uzyciu zbioré6w cech wyznaczonych w oparciu o waznosci
cech dla zbioru U; (Tabela 51) nie pokryty si¢ z tymi dla wczesniej przeprowadzonych
testow. Binarne drzewo decyzyjne osiggneto najlepsze wyniki dla wszystkich 81 cech,
chociaz dla progu waznosci 0,01 (39 cech) skutecznos¢ klasyfikacji dodatkowego zbioru byta
taka sama jak dla 81 cech. kNN dla k=3 zbiér uczacy klasyfikowatl najlepiej dla progu
wazno$ci 0,005 (54 cechy), zbior testowy dla progu 0,01 za§ zbiér dodatkowy dla progu
wiekszego od 0. AdaBoost najlepszej klasyfikacji dokonato dla cech z waznos$cia wigksza od
0,005. MLP zbiér testowy najlepiej klasyfikowalo dla wszystkich 81 cech za§ dodatkowy
zbior dla progu wiekszego od 0. SVM zbidr testowy najlepiej klasyfikowato dla progu 0,01
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za$ dodatkowy zbior dla wszystkich 81 cech. Na podstawie uzyskanych wynikéw nie mozna
byto wskaza¢ zadnej prawidtowosci pomigdzy progiem waznosci cech a uzyskanymi

wynikami klasyfikacji dla wszystkich klasyfikatoréw.

Tabela 51. Wyniki klasyfikacji zbioru U, przy uzyciu klasyfikatoré6w wyszkolonych w oparciu o pelny zestaw 81 cech
oraz o pie¢ podzestawoéw skladajacychsie z 20, 25, 3, 54 oraz 64 cech.

Binarne
Liczba drzewo
Zbiodr cech SVM MLP AdaBoost | kNN k=3 |decyzyjne
Podstawowy uczacy 81| 99,95%| 100,00% | 100,00%| 99,69% | 100,00%
Podstawowy uczacy 64| 99,95%| 100,00% | 100,00% | 99,72%| 100,00%
Podstawowy uczacy 54| 99,95%| 100,00% | 100,00% | 99,75%| 100,00%
Podstawowy uczacy 39| 99,87%| 100,00% | 100,00%| 99,70% | 100,00%
Podstawowy uczacy 25| 99,75% | 100,00% | 100,00%| 99,52% | 100,00%
Podstawowy uczacy 20| 99,51%| 100,00% | 100,00%| 99,39%| 100,00%
Podstawowy testowy 81| 99,86%| 99,90% 99,58% | 99,47% 93,95%
Podstawowy testowy 64| 99,86%| 99,86%| 99,58%| 99,54%| 93,95%
Podstawowy testowy 54| 99,90%| 99,86%| 99,61%| 99,54%| 93,95%
Podstawowy testowy 39| 99,97%| 99,83% 99,58% | 99,61% 94,06%
Podstawowy testowy 25| 99,79%| 99,58%| 99,26%| 99,30%| 93,35%
Podstawowy testowy 20| 99,51%| 99,05% 98,77% | 98,80% 92,51%
Dodatkowy 81| 95,66%| 93,06%| 95,83%| 95,49% 77,43%
Dodatkowy 64| 95,14%| 94,27%| 95,49%| 95,66% 77,43%
Dodatkowy 54| 94,62%| 93,58%| 96,01%| 95,49% 77,26%
Dodatkowy 39| 94,62%| 91,32%| 94,44%| 95,14% 77,43%
Dodatkowy 25| 91,67%| 90,28%| 90,80%| 90,97% 74,31%
Dodatkowy 20| 89,76%| 86,81%| 90,92%| 87,32% 75,17%

Kolejny test wykonano na nowym zbiorze U, oraz podzestawach cech utworzonych w
oparciu 0 wyznaczone waznosci dla tego zbioru (wyniki w Tabeli 52). Wazno$¢ cech zostata
przedstawiona na Rysunku 18 za$ na Rysunku 19 umieszone zostalo zestawienie waznosci
cech dla wszystkich trzech zbioréw U, dla ktoérych byly one wyznaczane. Wazno$¢
poszczegodlnych cech dla réznych zbiordw uczacych (z kilkoma wyjatkami, jak np. zerowe
cechy 18, 19, 37, 38, 54, 55 lub wysoce znaczace jak 39 i 41) byla przewaznie r6zna przez co

nie mozna byto wyznaczy¢ jednego zbioru waznych cech dla wszystkich zbiorow.
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Rysunek 18. Wazno$¢ 81 cech dla zbioru uczacego U, skladajacego si¢ z 6084 znakow ze zbioru podstawowego.
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Rysunek 19. Wazno$¢ 81 cech dla zbioru uczacego U, U, oraz U,.

Wyniki klasyfikacji zbioru U, przy uzyciu zestawow cech wyznaczonych dla tego zbioru
zostaly umieszczone w Tabeli 52. Jedynie dla klasyfikatora AdaBoost wyniki klasyfikacji w
zaleznosci od zbioru cech dla zbioru U, pokryly si¢ z tymi dla zbioru U; - najlepsze wyniki
uzyskano dla cech o waznosci wigkszej od 0,005.

Przeprowadzone badania wykazaty, iz zmniejszenie liczby cech poprzez odrzucenie
tych, ktore dostarczaja mniej danych o badanym obiekcie, moglo zwigkszy¢ skutecznos¢
klasyfikacji wybranych klasyfikatoroéw. Waznosci poszczegolnych cech wyznaczane przy
uzyciu binarnego drzewa decyzyjnego byly inne dla kazdego z uzytych zbioréw uczacych, tak
wigc mozna zalozy¢, iz dobor podzbioru cech powinien by¢ wykonywany przed kazdym
rozpoczeciem trenowania klasyfikatora dla nowego zbioru uczacego. Przeprowadzone testy
dla binarnego drzewa decyzyjnego potwierdzily, iz w jego przypadku odrzucenie cech o
zerowej waznosci nie wptywa na skuteczno$¢ klasyfikacji zmniejszajac jednak nieznacznie
czas szkolenia klasyfikatora. Wyznaczane w badaniach podzbiory cech pozwalaly poprawié
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skuteczno$¢ klasyfikacji wszystkich klasyfikatoréw, jednakze jedynie w przypadku
klasyfikatora AdaBoost jeden podzbior cech gwarantowal poprawe klasyfikacji zaréwno
zbioru podstawowego testowego oraz dodatkowego — dla innych klasyfikatorow lepsze
wyniki uzyskiwano dla réoznych podzbioréw cech dla zbioru testowego podstawowego oraz
dodatkowego. Wyniki testow przeprowadzone dla zbioru U; przy uzyciu podzbioréw cech
wyznaczonych w oparciu o zbiér Uywykazaty, iz istnieje mozliwo§¢ dobrania takiego
podzbioru cech, ktory pozwolitby poprawi¢ skuteczno$¢ klasyfikacji zaréwno zbioru
podstawowego uczacego i testowego jak i1 zbioru dodatkowego — cho¢ dobor ten nie moze by¢
realizowany przez binarne drzewo decyzyjne lecz przez jedne z wielu metod doboru

optymalnych zbiorow cech.

Tabela 52. Wyniki klasyfikacji zbioru U, przy uzyciu klasyfikatoré6w wyszkolonych w oparciu o pelny zestaw 81 cech
oraz o pie¢ podzestawow skladajacychsie z 19, 29, 38, 56 oraz 65 cech.

Binarne
Liczba drzewo
Zbiodr cech SVM MLP AdaBoost | kNN k=3 | decyzyjne
Podstawowy uczacy 81| 100,00% | 100,00% | 100,00%| 99,75%| 100,00%
Podstawowy uczacy 65| 100,00% | 100,00% | 100,00% | 99,84%| 100,00%
Podstawowy uczacy 56| 100,00% | 100,00% | 100,00%| 99,82%| 100,00%
Podstawowy uczacy 38| 99,97% | 100,00% | 100,00%| 99,75%| 100,00%
Podstawowy uczacy 29| 99,93%| 100,00% | 100,00%| 99,75%| 100,00%
Podstawowy uczacy 19| 99,52%| 99,98% | 100,00% | 99,39% | 100,00%
Podstawowy testowy 81| 99,79%| 99,82%| 99,58%| 99,19% 93,67%
Podstawowy testowy 65| 99,72%| 99,58% 99,58% | 99,26% 93,67%
Podstawowy testowy 56| 99,68%| 99,75% 99,61% | 99,40% 93,53%
Podstawowy testowy 38| 99,75%| 99,68%| 99,58%| 99,40% 93,14%
Podstawowy testowy 29| 99,58%| 99,51% 99,26% | 99,19% 93,07%
Podstawowy testowy 19| 98,84%| 98,66%| 98,77%| 98,45% 91,60%
Dodatkowy 81| 95,66%| 92,54%| 95,83%| 95,83% 78,65%
Dodatkowy 65| 95,49%| 91,84%| 94,49%| 95,66% 78,65%
Dodatkowy 56| 94,79%| 92,88%| 96,01%| 95,49% 78,82%
Dodatkowy 38| 93,93%| 91,67%| 94,44% | 94,27% 76,91%
Dodatkowy 29| 93,58%| 90,28%| 90,80%| 93,06% 76,56%
Dodatkowy 19| 86,81%| 84,55%| 90,97%| 86,46% 74,48%
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4 Testy klasyfikatora réwnoleglego i réwnoleglo-kaskadowego

4.1. Opis klasyfikatorow

W poprzednim rozdziale opisane zostaty badania przeprowadzone dla poszczegdlnych
typow klasyfikatoréw. Klasyfikacja znakéw odbywata si¢ gléwnie w oparciu o oceng
dokonang przez jeden klasyfikator — nazywany klasyfikatorem calo$ciowym. Przetestowane
zostalo rowniez inne podejscie do tworzenia klasyfikatora. Zamiast uzywac jednego
klasyfikatora do klasyfikacji znakéw alfanumerycznych, stworzono trzy klasyfikatory tego
samego typu, z ktorych kazdy pehit inng funkcje. Pierwszy podejmowat decyzje, czy dany
znak byt literg czy tez cyfra, zas pozostate dwa klasyfikowaly odpowiednio same cyfry lub
same litery. Klasyfikator ten nazwany zostal klasyfikatorem kaskadowym. Przeprowadzone
doswiadczenia wykazaly, iz w kazdym z analizowanych przypadkéw klasyfikator kaskadowy
klasyfikowal gorzej niz klasyfikator cato$ciowy. Niezadowalajaca skutecznos$¢ klasyfikacji
wynikata przewaznie z niedostatecznej skutecznosci podczas podejmowania decyzji czy dany
znak jest literg czy tez cyfrag — nieprzekraczajaca 99,63%. W celu poprawienia efektywnosci

klasyfikatora kaskadowego nalezato wigc usprawni¢ jego zdolno$¢ do rozrdzniania liter od

cyfr.

Tabela 53. Mediany skuteczno$ci podejmowania decyzji, klasyfikacji cyfr oraz klasyfikacji liter dla wszystkich
badanych klasyfikatorow.

Mediana

skutecznosci Mediana Mediana

rozrozniania skutecznosci | skutecznosci

cyfr od liter klasyfikacji | klasyfikacji
Klasyfikator Zbior [%] liter [%] cyfr [%]
Bayes 6x6 n 86,41 99,71 99,62
kNN k=1 16x16 n 99,63 99,83 99,87
kNN k=3 9x9 n 99,49 99,85 100,00
Binarne drzewo decyzyjne | 9x9 n 95,45 96,03 97,72
Las losowy 9x9 n 98,88 99,64 99,81
AdaBoost 9x9 n 99,54 99,90 100,00
MLP 8x8 n 99,46 100,00 100,00
SVM 9x9 n 99,30 100,00 100,00
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Rysunek 20. Schemat klasyfikatora kaskadowego.

Przeprowadzone testy wykazaly, iz zbiory btednie sklasyfikowanych znakow dla
kazdego z klasyfikatoréw nie byty takie same. Bazujac na tej obserwacji autor zdecydowatl si¢
zastapi¢ jeden klasyfikator kilkoma réznymi klasyfikatorami a wynik klasyfikacji uzalezni¢
od przeprowadzonego przez nie ,,glosowania” wigkszosciowego. Zbudowany w ten sposob
klasyfikator nazwany zostat klasyfikatorem réwnolegtym. Klasyfikator sktadajacy si¢ z kilku
réznych klasyfikatorow dokonujacych tej samej klasyfikacji nazwany zostal klasyfikatorem
rownoleglym. Klasyfikator kaskadowy uzywajacy na kazdym etapie klasyfikatora
rownolegtego zamiast klasyfikatora catosciowego nazwany zostat klasyfikatorem rownolegto-

kaskadowym.

Klasyfikator
catosciowy 1

I Klaslyﬁ'kator
catosciowy 2

Gtosowanie

Klasyfikator
catosciowy N

Rysunek 21. Schemat klasyfikatora rownoleglego.
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Rysunek 22. Schemat klasyfikatora rownoleglo-kaskadowego.

4.2. Konstrukcja klasyfikatorow i ich testy na zbiorze podstawowym i
dodatkowym

Do budowy klasyfikatora rownolegto-kaskadowego uzyto klasyfikatorow SVM, MLP i
AdaBoost, ze wzgledu na ich wysoka skutecznos¢ odrozniania liter od cyfr oraz klasyfikacji
liter 1 cyfr. Powyzsze klasyfikatory zostalty wytrenowane na zbiorze uczacym sktadajacym si¢
z 6084 znakow. Jako wynik klasyfikacji przyjmowano klas¢ wskazang przez przynajmniej
dwa klasyfikatory. W przypadku niewystgpienia takiej sytuacji klasa okreslana byla na
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podstawie odpowiednio: AdaBoost podczas rozrdzniania cyfr od liter, MLP podczas
klasyfikowania liter oraz SVM podczas klasyfikowania cyfr.

Powyzszy klasyfikator rownoleglo-kaskadowy przetestowany zostat na dwoch zbiorach
danych, nazwanych podstawowym i dodatkowym. W skiad pierwszego wchodzito 8955
znakow (w tym 6084 ze zbioru uczacego) zapisanych tymi samymi czcionkami co zbidr
uczacy. Drugi sktadat si¢ z 576 znakoéw zapisanych innymi czcionkami niz zbidr uczacy.
Podczas klasyfikacji zbioru podstawowego zostato blednie sklasyfikowanych 7 znakéw —
skutecznos¢ 99,92% , za$ dla zbioru dodatkowego 28 — skutecznos¢ 95,10%. Dla porownania
wyniki klasyfikacji tych samych zbioréw klasyfikatorami kaskadowymi zostaly zamieszczone

w Tabeli 54 ponize;j.

Tabela 54. Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego klasyfikatorami kaskadowymi SVM, MLP i AdaBoost
oraz klasyfikatorem réwnolegto-kaskadowym AdaBoost-MLP-SVM.

Liczba btednie Liczba btednie

sklasyfikowanych | Skutecznos¢ sklasyfikowanych | Skutecznos¢

znakdéw dla zbioru | klasyfikacji zbioru znakdw dla zbioru | klasyfikacji zbioru
Klasyfikator podstawowego podstawowego [%] dodatkowego dodatkowego [%]
SVM 57 99,36 33 94,27
MLP 20 99,78 49 91,49
AdaBoost 12 99,87 35 93,92
Rownolegto-
kaskadowy
AdaBoost-
MLP-SVM 7 99,92 28 95,10

Klasyfikator rownoleglo-kaskadowy zapewnit wiec lepsza skutecznos$¢ klasyfikacji niz same
klasyfikatory kaskadowe. Znaczne rdznice otrzymano w pordéwnaniu z klasyfikatorami
kaskadowymi SVM 1 MLP, jednakze AdaBoost osiagnal zblizone wyniki.

Oba zbiory — podstawowy i dodatkowy, zostaly sklasyfikowane przy pomocy
klasyfikatorow catkowitych SVM, MLP i1 AdaBoost aby poréwnac¢ ich skutecznos¢ z
zaproponowanym klasyfikatorem rownolegto-kaskadowym, wyniki umieszczono w Tabeli 55

ponizej.

Tabela 55. Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego klasyfikatorami catosciowymi SVM, MLP i AdaBoost.

Liczba btednie Skutecznos¢ Liczba btednie Skutecznos¢

sklasyfikowanyc | klasyfikacji sklasyfikowanyc | klasyfikacji

h znakéw dla zbioru h znakéw dla zbioru

zbioru podstawowego | zbioru dodatkowego
Klasyfikator | podstawowego [%] dodatkowego [%]
SVM 5 99,94 26 95,49
MLP 7 99,92 38 93,40
AdaBoost 11 99,88 25 95,66
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Klasyfikator réwnoleglo-kaskadowy klasyfikowat lepiej zbior podstawowy niz klasyfikatory
AdaBoost 1 tak samo jak MLP 1 gorzej niz SVM, natomiast zbior dodatkowy klasyfikowat
gorzej niz SVM 1 AdaBoost za$ lepiej niz MLP. Nie mozna wi¢c jednoznacznie orzec, ktore z
rozwigzan jest bardziej skuteczne.

Kolejnym przebadanym klasyfikatorem byt klasyfikator rownolegly sktadajacy si¢ z
klasyfikatorow catosciowych SVM, MLP i AdaBoost. W przypadku, gdy co najmniej dwa
klasyfikatory nie wskazaty tej samej klasy, klasa znaku okre$lana byta na podstawie oceny
dokonanej przez SVM. Powyzszy klasyfikator réwnolegly podczas klasyfikacji zbioru
podstawowego sklasyfikowat btednie 3 znaki — skutecznos¢ 99,97% , zas$ podczas klasyfikacji
zbioru dodatkowego 24 — skutecznos¢ 95,8%. Tym samym klasyfikator rownolegly okazat si¢
skuteczniejszy od wszystkich wczeséniej przetestowanych rozwigzan.

Analiza blednie sklasyfikowanych znakow 1 odpowiedzi poszczegdlnych
klasyfikatorow biorgcych udziat w ustalaniu klasy znakow wykazata, iz w czesci przypadkow
jeden z klasyfikatorow wskazywat dobrg klase lub dobrze identyfikowal znak jako cyfre lub
litere, lecz jego ocena byla odrzucana przez pozostale dwa klasyfikatory. Proba poprawienia
tej sytuacji bylo dodanie kolejnych dwoch klasyfikatoréw bioracych udziat w gtosowaniu, co
mogloby poprawi¢ klasyfikacje w trudnych przypadkach. Wybranymi dodatkowymi
klasyfikatorami byly klasyfikatory kNN, jeden dla k=3 a drugi minimalno-odleglosciowy.
Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego 1 dodatkowego przy uzyciu klasyfikatora
kaskadowego kNN dla k=3, kaskadowego minimalno-odlegtosciowego i klasyfikatorow
catosciowych: kNN dla k=3 i1 minimalno-odleglosciowego, zostaty przedstawione w Tabeli

56 i Tabeli 57 ponize;.

Tabela 56. Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego klasyfikatorami kaskadowymi kNN dla k=3 i
minimalno-odlegtosciowym.

Liczba btednie Skutecznos¢ Liczba btednie Skutecznosc¢

sklasyfikowanyc | klasyfikacji sklasyfikowanyc | klasyfikacji

h znakéw dla zbioru h znakoéw dla zbioru

zbioru podstawowego | zbioru dodatkowego
Klasyfikator | podstawowego [%] dodatkowego [%]
kNN k=3 15 99,83 31 94,62
kNN k=1 9 99,90 24 95,83
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Tabela 57. Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego klasyfikatorami catosciowymi kNN dla k=3 i
minimalno-odlegtosciowym.

Liczba btednie Skutecznos¢ Liczba btednie Skutecznos¢

sklasyfikowanyc | klasyfikacji sklasyfikowanyc | klasyfikacji

h znakéw dla zbioru h znakoéw dla zbioru

zbioru podstawowego | zbioru dodatkowego
Klasyfikator | podstawowego [%] dodatkowego [%]
kNN k=3 13 99,85 23 96,01
kNN k=1 11 99,88 29 94,97

Jako wynik klasyfikacji dla klasyfikatora roéwnoleglo-kaskadowego sktadajacego si¢ z
pieciu roznych klasyfikatorow (AdaBoost, SVM, MLP, kNN dla k=3 i1 minimalno-
odlegtosciowy) przyjmowano klase wskazang przez przynajmniej trzy z nich. W przypadku
niewystapienia takiej sytuacji wybierana byla klasa wskazana przez dwa klasyfikatory. Jezeli
w wyniku glosowania dwie rézne klasy otrzymaly po dwa glosy, wybierana byla
klasyfikator
podejmowania decyzji, MLP podczas klasyfikacji liter i SVM podczas klasyfikacji cyfry. W

odpowiednio klasa wskazana przez: minimalno-odlegtosciowy podczas
sytuacji gdy kazdy klasyfikator wskazal inng klase wybierana bylta klasa oszacowana przez:
klasyfikator minimalno-odleglosciowy podczas podejmowania decyzji, MLP podczas
klasyfikacji liter i SVM podczas klasyfikacji cyfry. Powyzszy klasyfikator rownoleglo-
kaskadowy podczas testow sklasyfikowal btednie 6 znakéw ze zbioru podstawowego —
skuteczno$¢ 99,93% , oraz 26 znakdéw ze zbioru dodatkowego — skutecznos$¢ 95,50%. Jego
skuteczno$¢ nie okazata si¢ wigc znaczaco lepsza od klasyfikatora rownolegto kaskadowego
AdaBoost-MLP-SVM, za$ czas klasyfikacji zwigkszyt si¢ prawie trzykrotnie. Dodatkowo
powyzszy klasyfikator nie okazal si¢ skuteczniejszy od przetestowanego wczesniej
Klasyfikatora rownolegltego.

W ostatnim przeprowadzonym badaniu przetestowano dziatanie klasyfikatora
rownolegtego skladajacego si¢ z pieciu roznych klasyfikatorow calosciowych: AdaBoost,
SVM, MLP, kNN dla k=3 i minimalno-odlegtosciowego. Wybor klasy przebiegal w ten sam
sposob co w klasyfikatorze réwnoleglto kaskadowym sktadajacym si¢ z pigciu réznych
klasyfikatorow — oczywiscie zamiast etapow rozrdzniania cyfr od liter oraz klasyfikacji cyfr
lub liter, wystepowat tylko jeden etap klasyfikacji znaku. Podczas testow otrzymano
nastepujace wyniki: 4 Zle sklasyfikowane znaki ze zbioru podstawowego — skutecznos¢
99,96% oraz 20 zle sklasyfikowanych znakéw ze zbioru dodatkowego — skuteczno$¢ 96,5%.
W poréwnaniu z klasyfikatorem rownolegtlym SVM-MLP-AdaBoost, testowany klasyfikator
podczas rozpoznawania zbioru podstawowego pomylit si¢ o jeden raz wiecej, ale za to o
cztery razy mniej podczas klasyfikacji zbioru dodatkowego. Mozna wigc przypuszczaé, iz
testowany klasyfikator w praktyce okaze si¢ skuteczniejszy gdyz przewaznie rozpoznawane
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beda znaki niezapisane czcionkami uzytymi w zbiorze podstawowym, a zbioér dodatkowy
klasyfikowany byt o jeden punkt procentowy lepiej. Sredni czas klasyfikacji testowanego
klasyfikatora wynosit 19 ms czyli ponad pi¢¢ razy dtuzej niz klasyfikatora réwnoleglego
SVM-MLP-AdaBoost.

Nalezy rowniez nadmieni¢, iz rozrdznienie cyfry 0 od litery O w wielu testowanych
przypadkach byto bardzo trudne — nawet dla cztowieka. Pominigcie blednych klasyfikacji
cyfry 0 jako litery O oraz litery O jako cyfry 0 spowodowalo polepszenie wynikow

klasyfikacji, co zostalo przestawione w Tabeli 58.

Tabela 58. Wyniki klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego, z pomini¢ciem blednych klasyfikacji 0 i O - przy
uzyciu wszystkich przetestowanych klasyfikatorow.

Liczba blgdnie Skutecznos¢ Liczba blednie Skutecznosé
sklasyfikowanych | klasyfikacji sklasyfikowanych | klasyfikacji
znakow dla zbioru znakoéw dla zbioru
zbioru podstawowego | zbioru dodatkowego
Klasyfikator | Typ podstawowego [%] dodatkowego [%]
NN-3NN-
SVM-MLP-
AdaBoost rownolegty 1 99,99 16 97,2
SVM-MLP-
AdaBoost rownolegty 1 99,99 20 96,5
MLP calosciowy 1 99,99 32 94,4
SVM calosciowy 3 99,97 22 96,2
NN-3NN-
SVM-MLP- | réwnolegto
AdaBoost kaskadowy 4 99,96 22 96,2
AdaBoost- | réwnolegto
MLP-SVM kaskadowy 4 99,96 24 95,8
kNN k=1 kaskadowy 6 99,93 20 96,5
AdaBoost calosciowy 6 99,93 21 96,4
kNN k=1 calosciowy 6 99,93 25 95,7
kNN k=3 calosciowy 7 99,92 18 96,9
kNN k=3 kaskadowy 9 99,90 24 95,8
AdaBoost kaskadowy 9 99,90 31 94,6
MLP kaskadowy 17 99,81 45 92,2
SVM kaskadowy 44 99,51 29 95,0

4.3. Testy na zbiorach znakow z tablic rejestracyjnych

Dla pieciu najskuteczniejszych klasyfikatoréw zostaly przeprowadzone dodatkowe testy przy
uzyciu zbioru sktadajacego si¢ ze znakdow alfanumerycznych pochodzacych ze zdjgc 93 tablic
rejestracyjnych. W procesie automatycznej segmentacji obrazu z tablicami zostato

wyodrebnionych 606 znakow sposrod 608. Otrzymane znaki réznity si¢ od siebie wielkoscia,
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cz¢$¢ z nich byla niewyrazna, zaszumiona, przekrzywiona lub zlewata si¢ z innymi
elementami tablicy rejestracyjnej (Rysunek 23). Nie wszystkie znaki reprezentowane byty
przez ta samg liczbe probek — doktadne liczby probek przypadajace na kazdy znak zostaly

zamieszczone w Tabeli 59 ponize;.

Tabela 59. Liczby wystapien poszczegélnych znakéw na 93 badanych tablicach rejestracyjnych.

Znak Liczba Znak Liczba Znak Liczba

0 27 C 4 (0] 1
1 33 D 2 P 2
2 38 E 23 Q

3 28 F 10 R 19
4 36 G 10 S 12
5 29 H 3 T 7
6 34 | 3 U 9
7 30 J 8 \Y 2
8 30 K 12 w 51
9 30 L 45 X 2
A 17 M 8 Y 3
B 20 N 6 Z 13

Rysunek 23. Zestawienie zdje¢ 93 tablic rejestracyjnych.
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Rysunek 24. Zbinaryzowane znaki wydzielone z 93 tablic rejestracyjnych przedstawionych na Rysunku 18.

Wiyniki klasyfikacji powyzszego zbioru danych okazaty si¢ znacznie gorsze od wynikow
klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego (Tabela 60). Szczegétowa analiza wynikow
wykazata, iz najgorzej klasyfikowanymi znakami byly: litera A, M i W (w tym przypadku
wszystkie klasyfikacje byly bledne, klasyfikatory W klasyfikowaty przewaznie jako N lub 4,
A zawsze jako 4, zas M przewaznie jako N lub 4, w zaleznosci od klasyfikatora). Dodatkowo
znaczna czg$¢ cyfr 5 klasyfikowana byta jako litera S. Oczywiscie nie byly to jedyne Zle
klasyfikowane znaki, lecz dla pozostatych odsetek blednych klasyfikacji mozna bylo w

wiekszosci przypadkoéw uznaé za akceptowalny.

Tabela 60. Wyniki klasyfikacji znakéw z tablic rejestracyjnych przy uzyciu 6 najefektywniejszych klasyfikatorow.

Liczba bfednie Skutecznos¢ klasyfikacji

sklasyfikowanych | zbioru znakoéw z tablic
Klasyfikator Typ znakoéw z tablic | [%]
NN-3NN-SVM-MLP-AdaBoost rownolegty 178 70,63
SVM-MLP-AdaBoost rownolegty 184 69,64
MLP calosciowy 161 73,43
SVM calosciowy 209 65,51
NN-3NN-SVM-MLP-AdaBoost rownolegto-kaskadowy 168 72,28
AdaBoost-MLP-SVM rownolegto-kaskadowy 162 73,27
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Testy wykazaty, iz pomimo bardzo wysokiej skutecznosci badanych klasyfikatorow podczas
klasyfikacji zbioru podstawowego i dodatkowego, ich skutenoczno$¢ przy zbiorze znakoéw z
tablic rejestracyjnych byta gorsza nawet o ponad 26 punktow procentowych. Dodatkowo
najlepszym klasyfikatorem okazat si¢ MLP, za$ klasyfikatory rownoleglo-kaskadowe
osiggnety wyniki jedynie nieznacznie gorsze, co nie pokrywato si¢ ze wczesniejszymi testami.
Nie udato si¢ niestety jednoznacznie okresli¢, co bylo powodem tak stabej klasyfikacji —
skladalo si¢ na to zapewne kilka czynnikdw. Kroj znakow uzytych do trenowania
klasyfikatorow, w niektorych przypadkach znacznie odbiegal od kroju znakow z tablic
rejestracyjnych. Najlepszym przyktadem byta litera W — w zbiorze podstawowym jak i
dodatkowym zewnetrzne ramiona litery rozchodzity si¢ pod wigkszym katem a wewnetrzne

ramiona stykaly si¢ o wiele wyzej (Rysunek 25).

WWWWWWWW
WWWWWWW wW
WWWWWWWWwW

Rysunek 25. Czegs¢ liter W uzytych do trenowania klasyfikatorow.

Znaki z tablic rejestracyjnych czgsto nie byly idealnie ustawione W poziomie, tak jak miato to
miejsce w zbiorze podstawowym i dodatkowym oraz czesto byly znieksztalcone przez
prespektywe. Ich wielko$¢ takze nie byta odpowiednia przez co wymagaly znacznego
powigkszenia (2-5 razy) co powodowato znieksztatcenia i szumy. Dodatkowo litery z tablic
rejestracyjnych poddane zostaly kompresji JPEG, gdzie zbiér podstawowy i1 dodatkowy
zapisane byty przy pomocy kompresji bezstratnej TIFF.

4.4. Whnioski

Sposrod zbadanych klasyfikatorow dla zbioru podstawowego i dodatkowego najwyzsza
skuteczno$cig charakteryzowaly si¢ klasyfikatory réwnolegte. Klasyfikatory rownolegto-
kaskadowe klasyfikowaly znaki lepiej od klasyfikatorow kaskadowych i1 catoSciowych — z
jednym wyjatkiem, catosciowym SVM. W wiekszos$ci przypadkow klasyfikatory calosciowe
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okazywaty bardziej doktadne od klasyfikatoréw kaskadowych, jednakze te drugie
klasyfikowaly szybciej. Dla zbioru znakoéw z tablic rejestracyjnych wyniki klasyfikacji byty
znacznie gorsze (nawet 0 26 punktow procentowych) a dodatkowo najlepszym klasyfikatorem
okazal si¢ klasyfikator MLP 1 nieznacznie od niego gorsze klasyfikatory rownolegto-
kaskadowe, co nie pokrywalo si¢ z wczesniejszymi wynikami. Powodem takiej sytuacji byla
zapewne zla jakos$¢ Klasyfikowanych znakéw, nie pozwalajaca precyzyjnie wyznaczy¢
porzadanych cech. W tym przypadku, gdy skutecznos¢ klasyfikacji samych liter i samych syfr
nie byla tak wysoka jak przy zbiorze podstawowym i dodatkowym, ujawnita si¢ oczekiwana
przewaga klasyfikatora rownoleglo-kaskadowego nad pozostatymi klasyfikatorami.

Wada klasyfikatoréw kaskadowych 1 rownoleglo kaskadowych byla koniecznosé
wyznaczania réznych wektorow cech dla badanego znaku, co w efekcie wydtuzato czas jego
Klasyfikacji (mierzony w badaniach czas klasyfikacji nie obejmowat generowania zestawow).
Klasyfikatory rownolegto-kaskadowy oraz rownoleglty skladajace si¢ z pieciu rdéznych
klasyfikatorow wymagaly wygenerowania w sumie 401 cech, gdzie klasyfikator cato§ciowy
SVM charakteryzujacy si¢ zblizong skutecznosciag wymagat tylko 81. Dodatkowym problem
podczas uzywania klasyfikatorow kaskadowych 1 réwnoleglo-kaskadowych byto ich
douczanie. Biorgc pod uwage fakt, iz jedynie klasyfikatory MLP i AdaBoost mogly zosta¢
doszkolone, wszystkie pozostale musialy by¢ szkolone od nowa w oparciu o zbidr uczacy
uzupelniony o nowe znaki. W przypadku klasyfikatora rownoleglo-kaskadowego
sktadajacego si¢ z pieciu réznych klasyfikatorow, dodanie nowego znaku wigzato si¢ z
wyszkoleniem lub douczeniem dziesigciu klasyfikatorow (pig¢ rozrdézniajacych znaki od cyfr
oraz pi¢¢ klasyfikujacych cyfre lub litere), zas dla klasyfikatora catosciowego SVM nalezato
wyszkoli¢ tylko jeden. Nalezy réwniez wspomnie¢ o konieczno$ci przechowywania
wyszkolonych klasyfikatorow 1 ich zbiorow uczacych a takze czasie koniecznym na
wcezytanie zapisanych klasyfikatorow aby byly gotowe do dzialania. W wigkszoS$ci
przypadkoéw kwestia dodatkowego miejsca przestrzeni dyskowej lub operacyjnej mogta
zosta¢ pomini¢ta. Istotny mogt si¢ jednak okaza¢ czas przygotowywania klasyfikatorow do
pracy. Jezeli program klasyfikujacy uruchamiany byl za kazdym razem od nowa dla kazdego
znaku czas przygotowywania klasyfikatorow byt kilkudziesigciokrotnie dluzszy niz sama
klasyfikacja 1 w takim przypadku mniejsza ilos¢ klasyfikatorow wyraznie wptywala na
efektywnos$¢ programu. Podsumowujac, w przypadku gdy czas i zasoby systemowe nie byly
istotne klasyfikatory rownolegle i1 rownoleglo-kaskadowe stawaty si¢ poszukiwanym
rozwigzaniem. W przeciwnym wypadku nalezato skorzysta¢ z klasyfikatorow cato$ciowych

lub ewentualnie z klasyfikatora rownoleglego AdaBoost-SVM-MLP.
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Podsumowanie

Przeprowadzone przez autora badania objely osiem roznych klasyfikatoréw. Kazdy z
nich (za wyjatkiem MLP) zostat wytrenowany i przetestowany na przynajmniej 340 zbiorach
danych 2 co tacznie trwato ponad 160 godzin. Podczas testow mierzona byla skutecznos$c
klasyfikacji zbiordw uczacych oraz testowych, czas uczenia oraz klasyfikacji znaku, zdolno$¢
wytrenowanego klasyfikatora do rozpoznawania znakdéw zapisanych innymi czcionkami niz
zbiory uczace, a takze czas wczytywania wytrenowanego klasyfikatora oraz ilo§¢ przestrzeni
dyskowej wymaganej do jego zapisania. Badany byl réwniez wptyw normalizacji danych na
uzyskane wyniki, a takze stopien konfigurowalnos$ci klasyfikatora.

Jako podstawowe kryterium oceny klasyfikatora przyjeto jego skuteczno$é
klasyfikowania zbioru testowego oraz dodatkowego zbioru testowego zapisanego innymi
czcionkami niz zbior uczacy. Skutecznos¢ klasyfikacji zbioru uczacego, cho¢ réwniez istotna
obrazowata jedynie zdolno$¢ klasyfikatora do zapamietywania danych nie za$ do
generalizacji. Badania wykazaty, iz skuteczno$¢ analizowanych klasyfikatoréw zmieniata si¢
w zalezno$ci od uzytych zbioréow cech. Dlatego tez dobranie odpowiedniego zbioru bylo
zadaniem kluczowym a dokonane poréwnanie klasyfikatorow przeprowadzone zostalo w
oparciu o najlepsze zestawy cech dla kazdego z nich. Najmniej korzystnym zestawem cech
okazat si¢ znormalizowany 7hu — w tym przypadku brak normalizacji poprawiat skuteczno$¢
klasyfikacji nawet o kilkanascie punktéw procentowych. Najefektywniej klasyfikowatl go las
losowy osiggajac 100% na zbiorze uczacym 1 84,5% na zbiorze testowym, za$ najgorzej
MLP, ktory sklasyfikowato zbior na poziomie 3%. Dodanie informacji o otworach znaczaco
poprawito skutecznos$¢ klasyfikacji, szczegdlnie dla klasyfikatorow innych niz las losowy (z
pominigciem MLP, ktory tak samo jak w poprzednim przypadku nie potrafil sklasyfikowac
tego zestawu). Pomimo ogo6lnej poprawy skutecznos$ci wszystkich klasyfikatorow, to las
losowy uzyskaly najlepsze wyniki, odpowiednio 99,1% oraz 89,3%. Kolejny zbior 10 cech
ksztaftu w przeciwienstwie do 7hu byl skuteczniej klasyfikowany przy zastosowaniu
normalizacji. Ponownie najskuteczniejszym klasyfikatorem okazat si¢ las losowy
klasyfikujacy zbidr uczacy ze skutecznoscig 100% a testowy 85,1%, za$ najmniej
efektywnym MLP ze skutecznoscig 19% dla obu zbiorow. Podobnie jak przy 7hu dodanie
informacji o otworach poprawilo skutecznos$¢ klasyfikacji cho¢ juz nie w tak znacznym
stopniu bo jedynie o kilka punktow procentowych. Najlepsze wyniki uzyskano dla lasu
losowego — 100% zbiér uczacy, 87,8% zbiér testowy, najgorsze zas dla MLP, ktory w

zalezno$ci od zestawu danych uczacych potrafil osiggna¢ nawet skutecznos¢ wieksza od 97%

2 Bayes, minimalno-odlegtosciowy, kNN k=3, binarne drzewo decyzyjne oraz las losowy przetestowane

zostaty na 380 zbiorach, za§ MLP na 85.
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lecz dla pozostatych nie przekraczajaca 20%. Potaczenie cech 7hu, 10 cech ksztaltu oraz
informacji o otworach pozwolito dalej zwigkszy¢ skutecznos$¢ klasyfikacji dla wszystkich
klasyfikatorow. W tym przypadku korzystniejsze wyniki wuzyskano dla danych
nieznormalizowanych. Tak jak przy poprzednich zbiorach najlepszg efektywnos$¢ osiagnat las
losowy, odpowiednio 100% dla zbioru uczacego i 96,3% dla zbioru testowego za$ najgorsza
MLP. Nieznacznie gorsza skuteczno$¢ od lasu losowego otrzymano dla klasyfikatora
AdaBoost — 99,7% dla zbioru uczacego oraz 96% dla zbioru testowego. Ostatnim typem
badanych cech byly cechy gestosciowe przy zastosowaniu réznych podziatow. W wiekszosci
analizowanych przypadkéw nawet mato zageszczone zestawy jak 3x3 oraz 4x4 przynosity
lepsze efekty niz uzycie wezeéniej oméwionych zbioréw cech.® Informacje o najlepszych
zbiorach cech oraz skutecznos$ci ich klasyfikacji dla poszczegolnych klasyfikatoréw znajduja

si¢ w Tabeli 61 ponize;.

Tabela 61. Najlepsze zbiory cech i skutecznosci ich klasyfikacji dla poszczegolnych Klasyfikatoréw.

Mediana Mediana
skutecznosci | skutecznosci
klasyfikacji | klasyfikacji
zbioru zbioru
uczacego testowego
Klasyfikator Zbibr cech | [%] [%]
Bayes 6x6 99,9 99,4
KNN dla k=3 9x9 99,8 99,4
Las losowy 9x9 100 99,4
AdaBoost 9x9 100 99,5
MLP 8x8 100 99,7
SVM 9x9 100 99,8
Minimalno-odleglosciowy |16x16 100 99,6
Binarne drzewo decyzyjne |9x9 100 93,5

Podczas przeprowadzonych testow zaobserwowano, iz dla wszystkich klasyfikatorow
procz klasyfikatora minimalno-odlegtosciowego oraz AdaBoost, skuteczno$¢ klasyfikacji
rosta stopniowo, wraz ze wzrostem zageszczenia podzialu a po osiggnigeciu pewnego
zageszczenia zaczynata spada¢. Mozna wiec przypuszczac, 1z zwigkszanie gestosci a co za
tym idzie liczby cech dla wigkszosci klasyfikatorow nie wptywa korzystnie na skutecznos¢
klasyfikacji." Wyjatkiem okazat si¢ klasyfikator minimalno-odlegtosciowy, ktorego

skuteczno§¢ rosta wraz z gestoscia podziatu®, oraz AdaBoost, dla ktorego skutecznosé

3 Dla zbioru 10 cech ksztattu, 7hu, otwory Drzewo decyzyjne binarne uzyskiwalo lepsze wyniki

klasyﬁkacp niz dla zbioréw 3x3, 4x4, 4x5, zas AdaBoost dla 4x4

Przeprowadzone badania nie pozwolily jednoznacznie stwierdzi¢ czy zbyt duza ilo§¢ cech powoduje
zmniejszenie skutecznos$ci klasyfikacji poszczegolnych klasyfikatorow czy tez jest to jedynie wynikiem zbyt
gqstego podziatu niepozwalajgcego skutecznie uchwyci¢ subtelnych réznic w znakach.

Poniewaz zbiér 16x16 byl najgestszym uzytym zbiorem nalezaloby wykona¢ dodatkowe badania dla
wiekszych zbioréw w celu potwierdzenia wniosku.
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utrzymywala si¢ na w miare¢ statym poziomie. Jako najlepszy zestaw cech wybrano 9x9 cech
gestosciowych, dla ktérego otrzymano najwyzsze skutecznos$ci klasyfikacji dla pigciu
klasyfikatorow a dodatkowo dla minimalno-odlegtosciowego i MLP byly one jedynie
nieznacznie gorsze od uzyskanych na najlepszych dla nich zestawach. Normalizacja danych
nie wplywata znaczaco na wyniki a dla zbiorow gestszych niz 5X5 wyniki nie réznily si¢
praktycznie wcale. Wyjatkiem okazal si¢ klasyfikator SVM, ktory nie byl w stanie
klasyfikowa¢ zbiorow danych, ktore nie zostaly wczesniej znormalizowane.
Najodpowiedniejszymi zestawami cech okazaty si¢ wigc cechy gestoSciowe i w oparciu 0 nie
dokonane zostato dalsze porownywanie klasyfikatorow.

Wedhlug przeprowadzonych badan najskuteczniejszej klasyfikacji zbioru uczacego i
testowego dokonywaly klasyfikatory SVM, MLP i minimalno-odlegtosciowy (wyniKi
przedstawiono w Tabeli 61). Pomimo bardzo zblizonych wynikow dla zbiorow
podstawowych, klasyfikator SVM okazat si¢ najskuteczniejszym klasyfikatorem znacznie
skuteczniej klasyfikujac dodatkowy zbior testowy — 98,7%, podczas gdy minimalno-
odleglosciowy osiagnat 95,1% a MLP tylko 93,9%. Nalezy zauwazy¢, iz klasyfikator MLP
cho¢ bardzo dobrze klasyfikujacy zbior uczacy i testowy, sklasyfikowal dodatkowy zbidr
testowy gorzej niz wiekszos¢ pozostatych klasyfikatorow — mniej skuteczne okazaly sie
jedynie Bayes i binarne drzewo decyzyjne.

Jako drugie istotne kryterium oceny klasyfikatorow przyjeto czas szkolenia
klasyfikatora i czas klasyfikacji jednego znaku. Analizujagc zebrane pomiary zauwazono, iz
wraz ze wzrostem liczby cech wzrastat czas klasyfikacji dla wszystkich klasyfikatorow procz
binarnego drzewa decyzyjnego 1 lasu losowego. Dla pierwszego czas klasyfikacji zmieniat si¢
niezaleznie od liczby cech, cho¢ dla cech gestosciowych pojawita si¢ pewna regularnos¢ — dla
parzystej liczby cech czas byt krotszy niz dla nieparzystej (np. czas dla zbioru 3x3 byt dtuzszy
niz dla zbioru 16x16). Dla drugiego wraz ze wzrostem liczby cech czas klasyfikacji malal.
Srednie czasy uczenia i klasyfikacji jednego znaku dla poszczegolnych klasyfikatoréw zostaty

umieszczone w Tabeli 62 ponize;j.

Tabela 62. Srednie czasy uczenia i klasyfikacji jednego znaku dla poszczegélnych klasyfikatoréw.

Sredni czas
klasyfikacji
Sredni czas | jednego

Klasyfikator uczenia [s] | znaku [ms]
Bayes 0,21 0,42
kNN dla k=3 0,10 411
Las losowy 14,00 0,04
AdaBoost 1929,00 1,30
MLP 2610,00 0,07
SVM 14,87 1,79
Minimalno-odlegto$ciowy 0,02 11,57
Binarne drzewo decyzyjne 0,78 0,001
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Najszybciej szkolacym si¢ klasyfikatorem byt klasyfikator minimalno-odlegto$ciowy,
dla ktorego Sredni czas szkolenia wynosit 0,02 s najdluzej za$ szkolit si¢ MLP — 2610 s.
Najskuteczniejszy klasyfikator, czyli SVM uczyt si¢ 14,87 s. Najszybszej klasyfikacji jednego
znaku dokonywato binarne drzewo decyzyjne — 0,001 ms, najdtuzszej za$ klasyfikator
minimalno-odleglosciowy — 11,57 ms. SVM osiaggnelo jeden z gorszych czasoéw klasyfikacji
rowny 1,79 ms. Istotno$¢ czasu szkolenia jako kryterium klasyfikacji uwidaczniala si¢ w
sytuacji wymagajacej doszkolenia istniejacego juz klasyfikatora do rozpoznawania nowych
znakow. W praktyce operacja ta dla wiekszos$ci klasyfikatorow polegata na dodaniu do zbioru
uczacego danych nowego znaku i ponownym wyszkoleniu klasyfikatora, co z kazdym
dodanym w ten sposob znakiem oznaczalo dluzszy czas szkolenia.® W przypadku
najskuteczniejszego klasyfikatora SVM operacja ta zajmowata co najmniej 14,9 s. Cho¢ czasy
szkolenia AdaBoost i MLP byly bardzo dlugie, oba klasyfikatory posiadaty opcje douczania.
Dzigki niej klasyfikator nie musial by¢ szkolony od poczatku, co bardzo skracato czas
potrzebny do nauczenia si¢ nowego znaku a dodatkowo wykluczato koniecznosé
przechowywania wraz z klasyfikatorem zbioru uczgcego. Czas douczania jednego znaku dla
klasyfikatora AdaBoost wynosit okoto 47 ms za$ dla MLP okoto 250 ms.’

Klasyfikatorem udostepniajacym najwieksza liczbg konfiguracji byl niekwestionowanie
MLP — kombinacja liczby neurondéw, warstw ukrytych, funkcji aktywacji i ich parametrow
oraz wartosci momentum 1 wspotczynnika uczenia byta nieskonczona. W tym przypadku
ogromna konfigurowalno$¢ byta zarbwno mocna i jak i stabg strong klasyfikatora. Metoda
prob i btedow mozna byto osiagnaé zadowalajace wyniki w rozsadnym czasie, jednakze
dobranie parametrow optymalnych bytoby bardzo trudne i1 czasochlonne oraz wymagatoby
przeprowadzenia obszernych badan. Drugim wysoce konfigurowalnym klasyfikatorem okazat
si¢ SVM udostepniajacy dwie metody klasyfikacji modyfikowane kilkoma parametrami i
korzystajace z czterech rdéznych funkcji jadra. W wykonanych testach uzyto funkcji
automatycznie wyznaczajgcej parametry poszczegolnych metod klasyfikacji, ktora znacznie
ulatwita konfigurowanie klasyfikatora.® Dla binarnego drzewa decyzyjnego w
przeprowadzonych badaniach osiem dostgpnych parametréw w nieznacznym stopniu
wplywalo na osiagnigte wyniki klasyfikacji. Sytuacja wygladata podobnie dla lasu losowego i
AdaBoost, ktore bazowaly na binarnym drzewie decyzyjnym. Klasyfikator kNN

6 Wymienione $rednie czasy szkolenia klasyfikatorow zostaly zmierzone dla zbioru uczacego

sktadajacego si¢ z 6084 znakow.

! Badania dla zbioréw uczacych sktadajacych sie¢ z 1800, 4032 oraz 6084 znakéw wykazaty, iz czas
douczania jest taki sam dla kazdego z rozpatrzonych zbioré6w uczacych. Mozna wigc przypuszczaé, iz czas
douczania nie jest zalezny od liczby znakéw w zbiorze uczacym.

8 Mozna przypuszczaé, iz automatyczne wyznaczanie parametrOw nie zwraca najlepszych wartosci jakie
moglyby by¢ dobrane dla danego zadania a co za tym idzie istnieje mozliwo$¢ polepszenia uzyskanych
wynikow.
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konfigurowany byl jedynie jednym parametrem — liczbg rozpatrywanych sasiadow, za$
klasyfikator minimalno-odleglosciowy oraz Bayesa nie mogly by¢ konfigurowane wecale.
Ilo$¢ wymaganej przestrzeni dyskowej do przechowywania wyszkolonego klasyfikatora
a takze czas jego wczytywania uznane zostaly za najmniej wazne cechy klasyfikatora. S
Zgodnie z przypuszczeniami czas wczytywania byt $cisle powigzany z wielkoscig zapisanego
klasyfikatora - im ta byla wigksza, tym wczytywanie trwalo dluzej. Z racji swojej
implementacji klasyfikator kNN (a wigc rowniez minimalno-odleglosciowy) nie mogt zostacé
zapisany, jako poszukiwang wielko$¢ przyjeto wiec rozmiar pliku z danymi uczacymi za$
czas okreslono jako czas wczytywania tego pliku. 10 Wyniki pomiaréw zostaty umieszczone

w Tabeli 63 ponize;j.

Tabela 63. Rozmiary zapisanego klasyfikatora oraz czas jego wczytywania dla réznych zbiorow gestosciowych dla
poszczegolnych klasyfikatorow. Oznaczenie ,,[n]” przy zbiorze oznacza najlepszy zbiér danych dla danego
klasyfikatora.

Rozmiar

zapisanego | Czas

klasyfikatora | wczytywania
Klasyfikator Zbior [kB] [ms]
MLP 3x3 327 63
MLP 8x8 449 94
MLP 16x16 877 188
Boost 3x3 2461 344
Boost 9x9 2570 359
Boost 16x16 2499 344
SVM 3x3 906 203
SVM 9x9 2152 547
SVM 16x16 7347 2062
KNN dla k=3 3x3 536 281
KNN dla k=3 9x9 2892 1735
KNN dla k=3 16x16 7139 4875
Bayes 3x3 241 47
Bayes 6X6 2998 567
Bayes 16x16 123516 24047
Las losowy 3x3 66772 9125
Las losowy 9x9 13629 1859
Las losowy 16x16 10145 1391
Minimalno-odlegtosciowy | 3x3 536 281
Minimalno-odlegtosciowy | 9x9 2892 1735
Minimalno-odlegtosciowy | 16x16 7139 4875
Binarne drzewo decyzyjne | 3x3 513 79
Binarne drzewo decyzyjne | 9x9 204 62
Binarne drzewo decyzyjne | 16x16 220 47

° W obecnych czasach dostgpne komputery posiadaja bardzo duze zasoby pamigci dyskowej a

wcezytywanie zapisanego klasyfikatora powinno odbywac¢ si¢ tylko raz na caty etap dziatania klasyfikatora lub
programu.

1o Funkcja wezytujaca dane z pliku nie byta optymalizowana pod wzglgdem czasu wykonywania, tak
wiec przy dobraniu odpowiedniej implementacji czasy wczytywania mogtyby ulec skroceniu.
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Przeprowadzone badania wykazaty, iz czas wczytywania binarnego drzewa
decyzyjnego malat wraz ze wzrostem liczby cech, za§ rozmiar zapisanego klasyfikatora raz
rost raz malal. Dla klasyfikatora AdaBoost rozmiar zapisanego pliku oraz czas wczytywania
byl bardzo zblizony niezaleznie od zestawu cech. Dla klasyfikatora Bayesa zaobserwowano
znaczny wzrost rozmiaru pliku podczas zwigkszania liczby cech. Podobnie wzrastat czas
wezytywania klasyfikatora. Dla lasu losowego w przeciwienstwie do pozostatych
klasyfikatorow wraz ze zwigkszaniem liczby cech obserwowano zmniejszanie rozmiaru i
skracanie czasu wczytywania klasyfikatora. Rozmiary i czas wczytywania dla klasyfikatora
KNN dla k=3 oraz minimalno-odlegtosciowego byly takie same. Dla swojego najlepszego
zestawu cech najdtuzej wezytywat sie klasyfikator minimalno-odlegtosciowy — 4875 ms, za$
najkrocej binarne drzewo decyzyjne. Najwigcej miejsca potrzebowat las losowy — 13629 kB,
za$ najmniej binarne drzewo decyzyjne.

W przeprowadzonych testach klasyfikacja cyfry 0 jako litery O oraz litery O jako cyfry
0 traktowana byla jako klasyfikacja bigdna i tym samym wplywata negatywnie na
wyznaczang skuteczno$¢ klasyfikatora. Z racji tego, iz oba znaki, w wielu przypadkach, byty
ciezkie do odrdznienia nawet przez czlowieka, niepoprawna ich klasyfikacja mogtaby nie
zosta¢ rozpatrywana jako btad. Przy takim zalozeniu skuteczno$¢ klasyfikacji wzrostaby -
szczegolnie dla MLP oraz SVM.

Skutecznos¢ klasyfikacji  wszystkich klasyfikatorow mogla zosta¢ nieznacznie
poprawiona poprzez odrzucenie czesci najmniej znaczacych cech z wybranego zbioru 9x9
cech gestosciowych. Cho¢ uzycie do tego celu binarnego drzewa decyzyjnego nie dalo
zadowalajacych rezultatow, pokazato iz odpowiedni proces selekcji cech moze korzystnie
wptyna¢ na dziatanie klasyfikatora, nie tylko zwigkszajac jego skuteczno$¢ ale rowniez
skracajac czas jego szkolenia i dziatania.

Pomimo bardzo wysokiej skutecznosci badanych klasyfikatoréw podczas klasyfikacji
zbioru podstawowego 1 dodatkowego (powyzej 99%) skutecznos$¢ klasyfikacji znakow
pobranych z tablic rejestracyjnych nie przekroczyta 75%. Tak niska efektywnos¢
klasyfikatorow wywolana byla szeregiem czynnikéw - przede wszystkim niezadowalajaca
jakoscig probek, ich rotacja, zbyt malym rozmiarem oraz innym krojem niz znaki nalezace do
zbioru uczacego klasyfikatorow. Przeprowadzone testy pokazaty wiec, iz klasyfikatory, w
celu uzyskania jak najlepszej skutecznosci klasyfikacji dla danego zbioru danych, powinny
by¢ szkolone na obiektach jak najbardziej zblizonych do badanych obiektéw. Szczegolnie
dobrze zalezno$¢ ta wida¢ bylo podczas klasyfikacji litery W z tablic rejestracyjnych.
Pomimo tego, iz wyszkolone klasyfikatory bezbtednie klasyfikowaty litery W ze zbioru
podstawowego a takze bardzo dobrze ze zbioru dodatkowego (gdzie znaki zapisane byly

innymi czcionkami niz te ze zbioru podstawowego) nie sklasyfikowaty poprawnie ani jednej
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litery W ze zbioru znakow z tablic rejestracyjnych — kroj tej litery odbiegat znacznie od kroju
liter zawartych w zbiorze uczacym, przez co pomimo duzej zdolnosci generalizacji badanych
klasyfikatorow zadnemu z nich nie udato si¢ poprawnie sklasyfikowac tego znaku.

Poréwnanie przebadanych klasyfikatoréw wykazato, iz zaden z nich nie byt lepszy od
pozostatych dla wszystkich rozpatrywanych kryteriow. W przypadku, gdy najistotniejsza byta
jedynie skuteczno$¢ klasyfikacji a pozostale kryteria nie byly wazne najlepszym
Klasyfikatorem wybrano SVM. Jezeli kluczowa w konkretnym zadaniu byla szybkos¢
klasyfikacji pojedynczego znaku las losowy lub ewentualnie MLP bylo poszukiwanym
klasyfikatorem. AdaBoost i MLP okazywaly si¢ efektywniejsze od SVM w sytuacjach
wymagajacych szybkiego doszkalania klasyfikatora do rozpoznawania nowych znakow.
Klasyfikator kNN a w szczegdInosci minimalno-odleglosciowy z racji najszybszego szkolenia
1 braku konieczno$ci konfiguracji nadawat si¢ $wietnie do oceniania przydatnosci réznych
zbioréw cech. Rozpatrywane w rozdziale czwartym klasyfikatory réwnolegte 1 rownoleglo-
kaskadowe pozwolily uzyska¢ wigksza skutecznos¢ klasyfikacji niz klasyfikatory
podstawowe kosztem zwigkszenia wymaganych zasoboéw pamieci, ztozonosci obliczeniowej i
czasu. Cho¢, w zaproponowanej formie, klasyfikator rownolegto-kaskadowy nie okazat si¢
najskuteczniejszym klasyfikatorem, uzyskane wyniki wskazaly, iz opisane podejsScie do
problemu jest skuteczne i wymaga jedynie dopracowania metody rozrdzniania znakéw od
cyfr. W przypadku klasyfikacji innych obiektow niz cyfry i litery klasyfikator rownolegto-
kaskadowy prawdopodobnie okazatby si¢ skuteczniejszy od klasyfikatora cato$ciowego.
Nalezy réwniez zwroci¢ uwage na wyniki testow klasyfikacji znakow z tablic rejestracyjnych,
podczas ktorych klasyfikator rownoleglto-kaskadowy byt drugim najlepszym (po MLP)
klasyfikatorem.

Wyniki przeprowadzonych badan jak 1 przykladowe implementacje wybranych
algorytméw moga stanowi¢ baze do dalszych badan klasyfikatorow nie tylko w zadaniu

klasyfikacji znakow alfanumerycznych, lecz i dla innych zagadnien.
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