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Sieci neuronowe w rozpoznawaniu pisma odrgcznego

Neural networks in recognition of handwriting
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Abstract

Artificial neural networks consist of many simple elements capable of processing data. These are tools inspired by the
construction of the human brain, used in machine learning. The aim of the research was to analyze the occuracy of the
created neural network in the process of handwriting recognition. The article presents the results obtained during the
learning and testing of a convolution network with a different number of hidden layers. Each time learning and testing
the network was carried out using the same set of images (taken from the publicly available IAM database) depicting
handwritten words in English.
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Streszczenie

Sztuczne sieci neuronowe sktadaja si¢ z wielu prostych elementéw zdolnych do przetwarzania danych. To narzedzia
inspirowane budowa ludzkiego mozgu, stosowane w uczeniu maszynowym. Celem badan byla analiza doktadnosci
odpowiedzi stworzonej sieci neuronowej w procesie rozpoznawania pisma odrecznego. W artykule przedstawiono wy-
niki uzyskane podczas nauki i testowania sieci konwolucyjnej o réznej liczbie warstw ukrytych. Kazdorazowo uczenie
i testowanie sieci realizowane bylo za pomocg tego samego zbioru obrazow (zaczerpnigtych z ogdlnodostepnej bazy
IAM Handrwiting Database) przedstawiajacych stowa pisane odrgcznie w jezyku angielskim.
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1. Wstep putery rozpoznawaé odreczne pismo. Jednym z rozwia-
zanh jest uzycie optycznego rozpoznawania znakow
(OCR) do konwersji zeskanowanych dokumentéw pa-
pierowych na forme¢ do odczytu maszynowego (ASCII).
Technologia ta umozliwia rozréznianie drukowanych
Iub odrgcznych znakéw tekstowych wewnatrz cyfro-
wych obrazow fizycznych dokumentéw. Odbywa si¢ to
poprzez zrobienie najpierw zdjgcia dokumentu lub ze-
skanowanie go. Tworzy to obraz rastrowy zlozony z
danych, ktore komputer rozumie, a przez specjalnie
zaprogramowane algorytmy, z ktorych wigkszos¢ jest
wykorzystywana w dziedzinie sztucznej inteligenciji,
komputer rozpoznaje wzorce na obrazie. Nastgpnie
program tworzy lub wyprowadza kody znakéw, zwykle
ASCII, ktére sa rownowazne rozpoznanym znakom z
obrazu wejsciowego. Wigkszos¢ programoéw OCR musi
zosta¢ przeszkolonych, aby mogly lepiej rozpoznawaé
znaki [3].

Sztuczne sieci neuronowe (SSN) sa narzedziami do
modelowania obliczeniowego, ktore pojawily sie
w wielu dyscyplinach w zakresie ksztaltowania ztozo-
nych probleméw w §wiecie rzeczywistym. SSN mozna
zdefiniowa¢ jako struktury zlozone z ggsto polaczonych
prostych  elementéw  przetwarzajacych (zwanych
sztucznymi neuronami lub weztami), ktore sg zdolne do
wykonywania masowo rownoleglych obliczen w celu
przetwarzania danych i reprezentacji wiedzy [1]. Mimo
ze SSN sg abstrakcjami odpowiednikdéw biologicznych,
ich ideg nie jest replikacja dziatania systemow biolo-
gicznych, ale wykorzystanie wiedzy o funkcjonowaniu
sieci biologicznych do rozwigzywania ztozonych pro-
bleméw. Atrakcyjnos¢ SSN wynika z ich niezwyklych
wlasciwosci takich jak nieliniowo$¢, wysoka réwnole-
glos¢, odpornos¢ na awarie i uszkodzenia, zdolno$¢ do
obstugi nieprecyzyjnych i rozmytych informacji oraz
ich zdolnos$¢ do generalizowania [2]. 2. Glebokie uczenie

Obecnie coraz wigcej 0sob korzysta z obrazéw do
reprezentowania i przesylania informacji. Popularne jest
réwniez wydobywanie waznych informacji z obrazow.
Rozpoznawanie obrazu jest waznym obszarem badaw-
czym ze wzgledu na jego szerokie zastosowania.
W  stosunkowo mlodej dziedzinie komputerowego
rozpoznawania wzorcow jednym z trudniejszych zadan
jest doktadne rozpoznawanie ludzkiego pisma, ponie-
waz istnieje znaczna réznorodnos$¢ pisma miedzy kaz-
dym z osobna. Chociaz czlowiek zazwyczaj nie ma
z tym zadnych problemoéw, trudniej jest nauczy¢ kom-

Technologia uczenia maszynowego zasila wiele aspek-
tow wspoczesnego spoleczenstwa: od wyszukiwania
w sieci przez filtrowanie tresci w sieciach spoleczno-
sciowych po rekomendacje na stronach e-commerce
ijest coraz bardziej obecna w produktach konsumenc-
kich, takich jak aparaty fotograficzne i smartfony. Sys-
temy uczenia maszynowego stuza do identyfikacji
obiektow na obrazach, transkrypcji mowy na tekst,
dopasowania wiadomosci, postow lub produktéow do
zainteresowan uzytkownikéw oraz wyboru odpowied-
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nich wynikéw wyszukiwania. Coraz czgéciej aplikacje
te korzystaja z klasy technik zwanych glebokim ucze-
niem si¢, ktore potrafia przetwarza¢ surowe dane do
wektora cech. Uczenie si¢ reprezentacji to zestaw me-
tod, ktore pozwalajg zasila¢ maszyn¢ surowymi danymi
i automatycznie odkrywac reprezentacje potrzebne do
wykrywania lub klasyfikacji [4]. Metody doglgbnego
uczenia si¢ to metody uczenia si¢ reprezentacji z wie-
loma poziomami reprezentacji, uzyskiwane przez ztoze-
nie prostych, ale nieliniowych modutow, z ktérych
kazdy przeksztalca reprezentacj¢ na jednym poziomie
W reprezentacj¢ na wyzszym, nieco bardziej abstrakcyj-
nym poziomie . Dzigki wystarczajacej liczbie takich
transformacji mozna nauczy¢ si¢ bardzo ztozonych
funkcji. W przypadku zadan klasyfikacyjnych wyzsze
warstwy reprezentacji wzmacniajg aspekty danych wej-
sciowych, ktore sg wazne dla dyskryminacji i eliminuja
nieistotne zmiany [5].

W ostatnich latach coraz czesciej wykorzystuje si¢
konwolucyjne sieci neuronowe (CNN, ConvNets), na-
rzedzia do glebokiego uczenia si¢. Sa one szczegdlnie
odpowiednie dla obrazéw jako danych wejSciowych. Na
wejsciu mogg si¢ rowniez pojawi¢ si¢ dane w postaci
tekstu, sygnalow i inne. CNN sktadajg si¢ z trzech ro-
dzajow warstw. Sg to warstwy splotowe, warstwy pulu-
jace 1 warstwy w pelni potaczone [6]. Uproszczona
architektura CNN zostata zilustrowana na rysunku 1.
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Rysunek 1: Schemat konwolucyjnej sieci neuronowe;j [7]

Warstwa splotowa jest miejscem, gdzie wykonuje si¢
operacje matematyczne na matrycach, z ktorych jedna
znich jest zbiorem danych wejSciowych a druga ja-
drem.
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C

Rysunek 2: Procedura mnozenia danych wejsciowych i wag
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Po lewej stronie diagramu (rysunek 2) znajduje si¢ ma-
tryca obrazu (tablica 4x4 w kolorze biatym), posrodku
znajduje si¢ jadro (tablica 2x2 w kolorze zielonym),
apo prawej wynik splotu. Szczegdly przej$cia jadra
przez matrycg obrazu przedstawiono w chmurze na
diagramie. Oto, co si¢ stato: filtr odczytuje kolejno, od
lewej do prawej i od gory do dotu wszystkie piksele

w obszarze dzialania jadra i pomnozyt warto$¢ kazdego
z nich przez odpowiednig warto$¢ jadra. Wynikiem
dziatan warstwy splotowej jest mapa aktywacyjna [8].

Gléwnym zadaniem warstwy taczacej jest prob-
kowanie w dot w celu zmniejszenia ztozonosci kolej-
nych warstw, a tym samym dalsze zmniejszanie liczby
parametrow i zlozonosci obliczeniowej modelu.
W dziedzinie przetwarzania obrazu mozna to uznaé za
podobne do procesu zmniejszania rozdzielczosci. War-
stwy pulujace wprowadza si¢ do modelu, przeciwdziata-
jac przeuczeniu [9]. Ostatnim elementem jest w pehni
polaczona warstwa, ktéra zawiera neurony bezposrednio
polaczone z neuronami w dwodch sasiadujacych war-
stwach, bez potaczenia z zadnymi warstwami w nich
zawartymi. Jest to analogiczne do sposobu, w jaki neu-
rony sa utozone w tradycyjnych formach sztucznych
sieci neuronowych [10].

3. Realizacja badan

Badania zaprezentowanego ponizej modelu zostaty
przeprowadzone na urzadzeniu o parametrach przed-
stawionych na rysunku 3. Dodatkowo, aby nie zaklocaé
przebiegu testow, wszystkie niepotrzebne procesy zosta-
ly zamknigte.

System
Procesor: Intel(R) Core(TM) i7-5500U CPU @ 2.40GHz 240 GHz

Zainstalowana pamiec 8,00 GB

(RAM):

Typ systemu: 64-bitowy system operacyjny, procesor x64

Rysunek 3: Parametry urzadzenia.
3.1. Zestaw danych

W badaniach wykorzystano zasoby bazy IAM (rys. 4).
Jest to zbiodr zdjg¢ przedstawiajacych odrgcznie napisa-
ne teksty w jezyku angielskim. Pierwsza publikacja
bazy TAM ukazata si¢ w 1999 roku. Zbiér wykorzysty-
wany jest glownie do nauki rozpoznawania pisma od-
rgcznego jak rowniez do badan nad identyfikacja autora.
Do utworzenia bazy przyczynito si¢ ponad 600 autorow.
Sktada si¢ z 1539 stron odrgcznie pisanego tekstu, 5685
wyodrgbnionych zdan, 13353 linii z tekstem i 115320
stow. Zasoby bazy to zeskanowane dokumenty zapisane
w formacie png, ktére posiadajg 256 poziomdw szarosci
i rozdzielczos¢ 300 dpi [11].

Na potrzeby pracy wykorzystano jedynie zbior wy-
odrgbnionych stow, ktére podzielono na trzy zestawy:
treningowy, walidacyjny i testowy. Pierwszy z nich
stanowi 70 % catego zbioru pojedynczych stow, drugi
to 20 %, natomiast reszta (10 %) jest zbiorem testowym.
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Rysunek 4: Przyktad zasobow bazy IAM: strona (a), wiersz (c)
i pojedyncze stowa (b) [11].

3.2. Model sieci neuronowej

Skonstruowano model sieci neuronowej, ktory stanowi
polaczenie trzech warstw: CNN (convolutional neural
network), RNN (recurrent neural network) i CTC (con-
nectionist temporal classification). Uproszczony sche-

mat sieci przedstawiono na rysunku 5.

dane ijéciowe
|
|

dane wyjsciowe

Rysunek 5: Schemat modelu

Na wejsciu sieci konwolucyjnej znajduje si¢ zbidr,
ktory sktada si¢ z szarych obrazow. Ze wzgledu na
r6zng dlugo$¢ wyrazéw przyjeto jedng (uniwersalng)
wielko$¢, ktéra wynosi 128 x 32. Obrazy o innych roz-
miarach zostaly przeksztalcone do rozmiaréw uniwer-

salnych.

Listing 1: Definicja sieci konwolucyjnej z pigcioma warstwami
ukrytymi

def conv net (self):

tf.nn.conv2d(self.input,
filter=tf.Variable (tf.random.truncated normal ([
3, 3, 1, 16], stddev=0.5)), padding='SAME',
strides=(1,1,1,1))

relu = tf.nn.relu(conv)

conv =

pool = tf.nn.max pool2d(relu, (1, 2, 2, 1), (1,
2, 2, 1), 'SAME')
conv2 = tf.nn.conv2d(pool,

filter=tf.Variable (tf.random.truncated normal ([
3, 3, 16, 32], stddev=0.5)), padding='SAME',
strides=(1,1,1,1))

relu2 = tf.nn.relu(conv2)

pool2 = tf.nn.max pool2d(relu2, (1, 2, 2, 1),
(1, 2, 2, 1), '"SAME')

conv3 = tf.nn.conv2d(pool2,

filter=tf.Variable (tf.random.truncated normal ([
3, 3, 32, 64], stddev=0.5)), padding='SAME',
strides=(1,1,1,1))

relu3 = tf.nn.relu(conv3)

pool3 = tf.nn.max pool2d(relu3, (1, 1, 2, 1),
(r, 1, 2, 1), '"SAME')

conv4d = tf.nn.conv2d(pool3,

filter=tf.Variable (tf.random.truncated normal ([
3, 3, 64, 128], stddev=0.5)), padding='SAME',
strides=(1,1,1,1))

relud4 = tf.nn.relu(convd)

pool4 = tf.nn.max pool2d(relu4, (1, 1, 2, 1),
(1, 1, 2, 1), '"SAME')

conv5 = tf.nn.conv2d(poold,

filter=tf.Variable (tf.random.truncated normal ([

3, 3, 128, 256], stddev=0.5)), padding='SAME',
strides=(1,1,1,1))

relub5 = tf.nn.relu(conv)d)

pool5 = tf.nn.max pool2d(relu5, (1, 1, 2, 1),
(1, 1, 2, 1), '"SAME')

Listing 1 opisuje sie¢ konwolucyjng zawierajaca
pie¢ warstw ukrytych. Sktada si¢ z warstwy splotowej,
ReLU (rectified linear Units) oraz warstwy pulujace;j.
Dane z wyjscia sieci splotowej sa jednoczesnie danymi
wejsciowymi sieci RNN, ktora sktada si¢ z dwoch
warstw (listing 2).

Listing 2: Definicja sieci rekurencyjnej

def rnn net (self):

rnn_size = 256

celll = tf.contrib.rnn.LSTMCell (rnn_size)
cell2 = tf.contrib.rnn.LSTMCell (rnn_size)
cell = tf.contrib.rnn.MultiRNNCell ([celll,
cell2], state is tuple=True)

([encoder_outputs, encoder_ state], ) =
tf.nn.bidirectional dynamic_ rnn(cell fw=cell,
cell bw=cell, inputs=tf.squeeze (self.pool5,
axis=[2]), dtype=tf.float32)
concat =
tf.expand dims(tf.concat ([encoder outputs,
encoder state], 2), 2)

self.rnnOutput =
tf.squeeze (tf.nn.atrous conv2d(value=concat,
filters=tf.Variable (tf.random.truncated normal (
[1, 1, rnn size * 2, len(self.charList) + 117,
stddev=0.5)), rate=1, padding='SAME'))

4. Wyniki

Na rysunku 5, 6 i 7 przedstawiono doktadnos¢ uzyskana
podczas poszczegdlnych etapéw pracy sieci neuronowe;j
przy réznej liczbie warstw ukrytych. W kazdym przy-
padku zauwazono, ze wraz ze wzrostem liczby warstw
ukrytych ros$nie doktadno$¢ modelu. Najwyzsze wyniki
uzyskano podczas dzialan na zestawie treningowym,
czyli na danych shizacych dopasowaniu wag. Nieco
nizsze wyniki, ale nadal zadowalajace, uzyskano pod-
czas walidacji. Rzeczywista doktadno$¢ modelu przed-

111



Journal of Computer Sciences Institute

15 (2020) 109-113

stawia rysunek 10. Nauczona sie¢ jest sprawdzana
z wykorzystaniem zbioru testujacego. Wszystkie wyniki
przekraczaja prog 90 %. Najwyzsze wyniki uzyskano
dla modelu z siedmioma (95,92 %) i o$mioma (96,77
%) warstwami ukrytymi sieci konwolucyjne;j.
Szczegdtowe wyniki przeprowadzonych badan przed-
stawiono w tabeli 1.
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Rysunek 6: Wyniki uzyskane podczas treningu sieci w zaleznosci od
ilosci warstw ukrytych
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Rysunek 7: Wyniki uzyskane podczas walidacji w zaleznosci od ilo$ci
warstw ukrytych
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Rysunek 8: Wyniki uzyskane podczas testowania sieci w zaleznosci
od ilo$ci warstw ukrytych

Tabela 1: Zbiorcze zestawienie wynikow

Liczba Dokladno$¢ | Dokladnos¢ | Dokladnosé
warstw trenowania walidacji testowania
ukrytych [%] [%] [%]
4 94,02 93,10 92,34
5 94,69 93,84 93,41
6 95,73 94,96 94,80
7 96,81 96,05 95,92
8 97,03 96,83 96,77
5. Whnioski

Sztuczne sieci neuronowe sg coraz czesciej wykorzy-
stywane przez naukowcow i programistow ze wzgledu
na ich bardzo dobre wyniki. W powyzszych badaniach
sprawdzano jak zmienia si¢ dokladnos$¢ odpowiedzi
sieci wraz ze zmiang jej parametrow- w tym przypadku
zmianie podlegata liczba warstw ukrytych. Wyniki
wykazaty wzrost doktadnoséci modelu wraz ze wzrostem
liczby warstw ukrytych sieci konwolucyjnej. Nie zano-
towano znaczacych réznic pomiedzy kolejnymi wyni-
kami. Juz przy czterech warstwach ukrytych wyniki
modelu przekroczyly 90 %, a najlepsze rezultaty zaob-
serwowano przy siedmiu i o$miu warstwach (wyniki
przekroczyty 95 %).
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