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KEZZEL IRT SZAMJEGYEKET FELISMERO NEURONHALO
ROBUSZTUSSAGI VIZSGALATA

BISCHOF BARBARA HAJNALKA, KISS ATTILA ELEMER

A cikkben egy specidlis adatbanyaszati algoritmust, nevezetesen a kézzel
irt szamjegyeket felismeré neurdlis halét vizsgaljuk, mikozben az adathal-
mazt egyre zajosabbd tessziik véletlen torzitdsok hozzdadasdval. A tanité és
a teszt adatok zajossa tételéhez tobbféle mddszert is alkalmazunk. Részle-
tesen elemezziik, hogyan hat a zaj az osztélyozé algoritmusra. Osszefiiggést
taldlunk a felismerés pontossdga és akozott, hogy a teszt és a tanité adat-
halmazok milyen mértékben és milyen mddon tartalmaznak zajt.

1. Bevezetés

Az adatbanydaszat olyan technoldgia, amely képes arra, hogy elemezze a nyers
adatokat informacio szerzés céljabol. Az elnevezés megtéveszto, hiszen nem adatot,
hanem szdmunkra hasznos informéciot, 1j és eddig rejtett osszefliggéseket keresiink
egy nagy adathalmazban.

Manapsag adatok milliéit taroljuk kiilonboz6 adatbazisokban, melyeknek egy
igen jelentGs részét soha nem hasznositjuk. Emiatt jelent6sen megnétt az igény
mind a piaci élet résztvevéi, mind a kutatok feldl, a hatalmas adatbazisokbdl vald
informécio keresésére. Ennek két f6 oka van: egyrészt a novekvé versenyhelyzet mi-
att az tizleti szféra szereplinek sziiksége van az adatbazisokban megbiijé hasznos
informéciokra, igy ez a fokozdédé igény novekvé kutatdi beruhdzasokat indukalt.
Maésrészt az adatbdnydszat a maga multidiszeiplindris (t6bb tudoménydgat érintd)
voltaval attraktiv teriilet szamos kutatd szamaéra.

A sikeres adatbanydaszat alapfeltételei kozt emlithetjiik értelemszeriien a nagy
mennyiségii adatot, hiszen minél nagyobb az adatmennyiség, annal biztosabban
tudjuk kizdrni bizonyos Osszefiiggések esetiségét, azaz anndl kisebb az esélye, hogy
a talalt osszefiiggés csupan a véletlen eredménye.

Tovabbi alapfeltétel az adatok tisztasdga. A zajok, illetve hibas bejegyzések
jobb esetben csak nehezitik az adatbdnyéaszatot, rosszabb esetben azonban ha-
mis eredményekhez vezetnek. Tekintsiink most el azoktdl az esetektol amikor az
adatokat szandékosan torzitjuk, példaul személyes adatok védelmének érdekében.

Alkalmazott Matematikai Lapok (2020)


https://doi.org/10.37070/AML.2020.37.1.04

88 BISCHOF BARBARA HAJNALKA, KISS ATTILA ELEMER

A cikkben egy egyszer(ibb kézirdsfelismer6 program segitségével mutatjuk be,
hogy az adatok kiilonb6z6 moédon vald torzitdsa esetén a neuronhdlé mennyire
ismeri fel az adott karaktert. Osszefiiggéseket mutatunk a felismerés pontossigé-
ra az alapjan, hogy a teszt és a tanité adathalmaz milyen mértékben és mdédon
tartalmaz zajt.

2. Kapcsol6dé munkak

A tiz legnépszeriibb adatelemzéssel, klaszterezéssel és statisztikdval foglalkozd
algoritmus lefrasat a [8] publikdciéban taldlhatjuk meg. Tovébbi algoritmusok
részletesebb leirdsdval és egymastdl eltéré adatbazisra vald tesztelésével, illetve
ezen eredmények Osszehasonlitdsdval és elemzésével [3] foglalkozik.

A kézirasfelismer6 programokrdl altalanossagban, illetve az ehhez kapcsolodd
kérdésekrdl [6]-ban olvashatunk részletesebben. [5] egy olyan 1j algoritmust mutat
be, mely kézzel irott szamok offline felismerésére alkalmas egy egyszerii tobbrétegli
neurdlis hélézat felhasznéalasdval, a halézat a hasonlé szamok hatékony osztalyo-
zdsdra alkalmas. Az Osszetett mintdzatfelismerési problémék megolddsdra a [2]
cikkben harom osszetett neuronhdalézati osztalyozét mutatnak be. A beszéd-, il-
letve kézirdsfelismerésben alkalmazott mély neuralis hélékrdl [7]-ben olvashatunk,
a cikk bemutat egy olyan moddszert, melynek segitségével elérhetjiik, hogy némi
za]j hozzdadasaval a program rosszul osztalyozzon adatokat.

Részletesebb és dtfogébb magyar nyelvii szakirodalom [4], az adatbdnyészat
alapveto fogalmaival és fébb teriileteivel foglalkozik.

3. Elméleti hattér

A mesterséges neuronhdlézat egy biolégiai ihletésii program, ami a biol6gi-
ai neuralishdlé néhany tulajdonsagat modellezi. Ezen modelleket természetesen
nemcsak a biolégidban, hanem szdmos mas teriileten alkalmazzdk foként tanitéd
rendszerként. Leggyakoribb példdja a képfelismerés, vagyis kézirdsos vagy digita-
lis szoveg szkennelésétdl egészen az arcfelismerésig.

A tanuldsi technika szempontjabdl megkiilonboztetiink ellendrzott, illetve nem-
ellen6rzott tipust tanuldst. A kutatdsunk sordn is alkalmazott ellenérzott (fel-
iigyelt tanulds) esetében a rendszer szdmdra nagy szdmu tanité mintapont pérok
(be- és kimeneti értékek) allnak rendelkezésre és a tanitds ezeken az ismert dssze-
rendelt mintaparokon alapul. Mig nemellen6rzoétt tanitasnal cimkézetlen tanito-
pontjaink vannak, igy a halézatnak kivant valaszok ismerete nélkiil kell valamilyen
viselkedést kialakitania, a kdrnyezetbol azonban nincs semmiféle visszajelzés, ami
a halozat viselkedésének helyességére utalna.
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Karakterfelismer6 rendszereknél megkiilonboztetiink online és offline felisme-
rést, ez a tulajdonsaga arra utal, hogy a feldolgozas azonnal, kozvetleniil a betiik,
vagy szé beirdsa utén, vagy passziv moédon, jelentésen késébb torténik. Az on-
line {rasfelismerdk jellemzben egy tigynevezett digitélis tinta (digital ink) techni-
kat alkalmaznak, ahol a beviteli eszk6z mozgésanak folyamata keriil feldolgozasra,
vagyis rendelkezésre all az iras képzésének modja is. Ezzel ellentétben a cikkben is
targyalt offline technikat hasznal6 karakterfelismerok, az irds befejeztével kapott
betiik képét haszndljak fel, azon feliil nem rendelkeznek tovabbi informéaciéval.

A karakterfelismer6 algoritmusnak két alapvetd eleme van, az ugynevezett
tulajdonsdgkinyerd (feature extractor) és az osztélyozé (classifier). A tulajdon-
sag analizis meghatarozza azon jellegzetességeket, amikkel a karakter rendelkezik,
majd ezt kiildi el az osztalyozénak. Az egyik leggyakoribb osztalyozé eljaras a
mintafelismerés, ebben az esetben az egyes pixelek az adott karakterkép sajatossa-
gai. Az osztdlyozds soran az algoritmus képkockanként Gsszehasonlitja a bemeneti
képet a kiilonb6z6 karakter-osztalyok mintaival. Ennek eredményeként egy méro-
szamot kapunk, amely megadja, hogy mennyire hasonlé a bemenet és az adott
minta, az eredménye az a karakter lesz, amihez a minta a legjobban hasonlitott.

4. Kisérletek

A vizsgédlatainkhoz olyan neuralis hélézatot épitettiink ki, amely képes a kéz-
irdsos szamok helyes azonositasdra. Ehhez a széles korben elterjedt MNIST adat-
béazist [1] hasznéltuk, mely kézirdsos szdmjegyeket tartalmaz.

Az MNIST adatbdzisban a tanité adathalmaz (train) 60 ezer mintat, mig a
tesztkészlet 10 ezer képet foglal magdba. A képek halmaza tulajdonképpen egy
nagyobb adatbdzis (NIST) része, amely kozel 250 iré példéit tartalmazza (a képe-
ket 8 biten dbrazoljuk, vagyis legfeljebb 256-féle arnyalatot latunk). Ezen képeket
méretnormalizaltak, tovabba a szamjegyeket a rogzitett kép kozepére helyezték.
Az §ltalunk haszndlt képadatok 28 x 28 sziirkedrnyalatos képpont (Osszesen 784
képpont) formdjaban vannak rogzitve, cimkével egyiitt a kép helyes azonositdss-
hoz.

A karakterfelismer6 programhoz importdlnunk kell a Kereas-t, mely egy a
Python programozési nyelvhez elérheté konyvtar, ami Tensorflow-ra, Theano-ra
vagy CNTK-ra épiil és kifejezetten mély tanuliashoz és neurdlis halézatok gyors
definiciéjahoz hasznalhat6. Hasznalata elonyos, mert igy nem kell manualisan ko-
dolni a linedris algebrat, valamint a sziikséges aktivacids fiiggvényeket (activation
function) és optimalizalékat.

Egy neuronhélézat elrendezése véletlenszerii, mivel annyi rejtett réteggel ren-
delkezik, amennyire sziikség van, és az egyes rétegeken is eltéré szamu neuronok
lehetnek. Az éltalunk felépitett neuronhalézatba 784 képpont fog bemenni, ezen
pixeleket egy 512 neuronbdl 4116 rejtett rétegnek adjuk at, amely ezt 10 neuronnak
adja kimenetként (minden szdmjegyre egyet).
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Kutatasunkhoz sziikségiink volt kiilonbéz6 médon és mértékben zajositott ké-
pek eloallitasira, ehhez alapvetden 5 kiilonb6z6 médszert hasznaltunk, melyek
kozos jellemzbje, hogy a zaj mértéke paraméterezhetd volt, igy segitségiikkel to6bb
adathalmazt is el6 tudtunk allitani. A kovetkez6kben ezen zajgenerald technikdkat
mutatjuk be részletesebben.

4.1. Els6 mddszer - véletlenszeri zaj

Elsé esetben minden kép esetén adott szdmu képpontot vdlasztottunk ki (ezt
a szamot az Osszes képpont szadmanak és az adott adathalmaz zaj szazalékanak a
szorzata adja), véletlenszeriien, egyenletes eloszldssal, majd a képpontot értékétél
fiiggben, O-ra vagy 255-re allitottuk at azt. Ha a képpont értéke nagyobb volt,
mint 128, akkor 0-ra, ellenkez6 esetben pedig 255-re, igy biztositva, hogy a képpont
mindig valtozzon (legfeljebb 255-tel és legaldbb 128-cal né vagy cskken az értéke).
A moédositott képpontok szédma minden kép esetén megegyezik (elhelyezkedésiik
azonban eltérd) egy adathalmazon beliil. Osszesen 50 adathalmazt allitottunk el6
ezzel a modszerrel, a zaj mértéke pedig 1-t0l 50 szazalékig terjed, ami minimum
8, maximum 392 zajos képpontnak felel meg.

o% s% | 10% 15% 0% | 1% 30% /% | ao% as% | s0%
0 pixel 39pixel | 78pixel | 118pixel | 157pixel | 196pixel | 235 pixel | 274pixel | 314pixel | 353pixel | 392 pixel

- (PN &210)3]9

| B P 03

zajositott kép ? N

zaj mértéke

1. dbra. Zajositott kép - véletlenszert zaj hozzdadasaval

Az 1.4bra mutatja, hogy egy-egy kép mennyire tér el az eredetitél, ha adott
szazaléknyi zajt adunk hozza. A karakter 25 és 30 szazalékos zaj esetén is konnye-
dén felismerhetd, de nagy valésziniiséggel még 50 szdzaléknyi torzitasndl is meg
tudjuk mondani, hogy milyen szadm szerepel a képen.

4.2. Masodik moédszer - sorok cseréje

A maésodik mddszernél szintén véletlenszeriien egyenletes eloszlassal vélasztot-
tunk két sorindexet (1 és 28 kozott), majd a kivélasztott indexek alapjén meg-
cseréltiikk a kép két sorat. Minden képnél mas sorindexet jeloltiink ki, de egy
adatkészleten beliil a megcserélt sorparok szama mindig azonos. Tovabba fontos
megjegyezni, hogy a cserék egymds utédn hajtédtak végre (igy kis valdszintiséggel,
de lehetséges, hogy valéjdban nem véltozott a kép). A 2. dbrén ldthatd, hogy hogy
néz ki az eredeti, illetve adott szami sorpar értékeinek felcserélése utan a kép.
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2. dbra. Zajositott kép - sorok felcserélésével

4.3. Harmadik mdédszer - oszlopok cseréje

Harmadik esetben a méasodikhoz hasonlé technikat valasztottunk, azzal a kii-
I6nbséggel, hogy nem a sorokat, hanem az oszlopokat cseréltiik fel a képeken, ennek
eredményét a 3. dbran lathatjuk.
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3. abra. Zajositott kép - oszlopok felcserélésével

Amint azt a 2. és a 3. dbra jol mutatja, a szdmok aranylag jol felismerheték
vagy kikovetkeztethetok. Ebben jelentOs szerepet jatszik, hogy a képen beliil a
szam kozépre van igazitva, ezdltal a kép szélén elhelyezked6 sorok és oszlopok
nem befolyasoljdk nagy mértékben a képek olvashatésagét, igy ezeket egymédssal
megcserélve a karakter tovabbra is konnyedén felismerheto.
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4.4. Negyedik maddszer - fény valtoztatasa

A negyedik mddszer esetében egy adathalmazon beliill minden képet egysé-
gesen vilagositottuk vagy sotétitettiik. Minden pixelhez hozzaadtunk, egy elore
megadott értéket (—200, —150, —100, —50, 0, 50, 100, 150, 200) és ha az igy
kapott érték a [0, 255] intervallumon kiviilre esett, akkor azt az intervallum meg-
felel6 végpontjaval helyettesitettiik. Az igy generalt képeket a 4. dbra szemlélteti
(minden kép bal fels6 pixelét fehérre (0), mig a jobb alsé pixelt feketére &llitottuk
(255), jobban szemléltetve a fény valtozdsat).

hozzaadott
fény

tiszta kép q ; y x \
zajositott I '
kép | 1 ;

hozzaadott
fény

tiszta kép 0 : / 1 4 ; :;

4. abra. Zajositott kép - fény értékének valtoztatasdval

-200 -150 -100 0

0

QY :

0 50 100 150

M <

Altalénosségban elmondhatod, hogy a —100 és 100 kozott szinte biztosan és
egyértelmiien felismerheto a szam, mig —200, —150, 150 és 200-as érték hozzdadasa
esetén nehezebben tudjuk csak beazonositani.

4.5. Otddik médszer - szinek szamanak valtoztatdsa

Az 6todik technika a kép intenzitdsdnak valtoztatdsan alapul. Az eredeti képe-
ket 8 biten abrazoltuk, igy 256 kiilonb6z6 arnyalatot tudtunk megkiilonboztetni.
A kovetkez6kben ezt moédositjuk oly modon, hogy minden pixelt annak értéké-
t6l fiiggben hozzarendeliink egy csoporthoz és az egy csoporthoz tartozd pixeleket
ugyanarra a szinre allitjuk be (az intervallum kozéps6 elemének szinére), ezdltal 7
Gj tanuld és teszt adatkészletet hozunk létre, ahol az adathalmazokban a szinek
szama: 128, 64, 32, 16, 8, 4 és 2.
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szinek szama 256 szin 128 szin 64 szin 32 szin 16 szin 8 szin 4 szin 2s2in
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5. abra. Zajositott kép - intenzitas valtoztatdssal

Az 5. abra szemlélteti az eredeti, illetve a torzitott képet. Ahogy latjuk, 16
szin esetén nem feltétlen tudjuk az eredeti és a zajositott képet megkiilonboztetni
egymastol, ezenfeliil elmondhatjuk, hogy még 2 szin esetén sem romlott jelentosen
az olvashatdsag, és a karakter szépen kivehetd.

5. Eredmények

Az el6z6leg bemutatott zajgenerald technikdk segitségével kiilonbozo tanuld és
teszt adathalmazokat készitettiink, majd egy-egy tanulé adathalmaz segitségével
létrehozott neuralis hélét minden (az adott médszer segitségével eléallitott) teszt
adathalmazzal teszteltiink.

5.1. Els6 moddszer - véletlenszerii zaj

teszt adatokban a zaj
0 39 78 118 157 196 235 274 314 353 392

db
db % o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
0 o 65,6 48,0 37,7 30
8 1 51,0 396
16 2 47,5 31,5
_ 2 3 61,7
E 31 4 |
® 39 5
£ 78 10
B 118 15 so,g 52,6 453
B 157 20 69,9 61,6 55,1
£ 19 25 '
5 a5 30
274 35
314 40

353 45
392 50

1. tablazat. Felismerés pontossiga a véletlenszertien hozzdadott zaj hatasara
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Az 1.tablazatban taldljuk az elsé zajgeneralé moédszerrel késziilt képek esetén
a felismerés pontossiganak eredményeit (jobb olvashatésag érdekében a tébldzat
nem tartalmaz minden eredményt). A sorok megadjdk, hogy a tanité adathal-
mazban egy kép esetén hény szdzalék a zaj (illetve hogy ez hany darab pixelt
jelent), mig az oszlopok a teszt adatokra vonatkoznak. Egy adott sor egy adott
neuronhdaloét jelent, melyet kiillonb6zé mértékben zajositott adatokkal teszteltiink.

A legjobb eredményt (98,2 szdzalék) értelemszeriien abban az esetben értiik el,
amikor a tanité adathalmaz és a teszt adathalmaz sem tartalmazott zajt. Mig a
legrosszabb értékeket (11,0 szazalék) akkor kaptuk, amikor a modell altal betanult
képek minimélis (2-3 szdzalék) zajt tartalmaztak és a teszt adatokndl pedig minden
kép esetében a pixelek felének eltért a szine az eredetitdl.

Azt mondhatjuk, hogyha a tanité adathalmaz képeinek zajossiga X, a teszt
adathalmaz képeinek zajossaga Y, akkor igaz az alabbi Gsszefiiggés: ha X < 25 és
X —-Y >0, vagy ha X > 25 és X +Y < 50, ebben az esetben igaz az, hogy a
neuronhdlé legaldbb 90 szazalékos valdsziniiséggel felismeri az adott karaktert.

5.2. Masodik és harmadik médszer - sorok és oszlopok cseréje

Az oszlopok, illetve sorok cseréjével elballitott képek esetében, hasonlé ered-
ményeket kaptunk, ezeket a 2. és a 3. tdblazatban latjuk. A legjobb érték a zaj
nélkiili adatokban keletkezett, ahogy azt az el6z6 esetben is lattuk, mig a leg-
rosszabb értéket akkor kaptuk, ha a teszt adathalmaz minden képében felcserél-
tiink 13 sort/oszlopot és a tanulé adatokat pedig nem zajositottuk. Az {gy kapott
legrosszabb értékek (40,6 szézalék az oszlop és 32,6 szdzalék a sor cserék esetén)
jelentésen jobbak, mint az els6 (szdzalékos zaj) mddszerrel zajositott képeknél
(11,1 szdzalék).

teszt adatokban a cserék szama

O 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 11 12 13
0 (98,3 89,7 83,8 77,3 70,2 63,6 58,5 52,3 47,9 43,8 40,7 37,2 |
1 97,9 96,4 95,0 93,0 91,3 87,6 84,9 80,8 77,0 72,9 70,2 658 63,1 60,5
9‘?,6 96_;5 95,5 94,0 92,2 89,6 87,0 83,6 79,7 76,2 73,2 69,0 66,3 63,5
97,7 96,8 95,7 94,7 93,2 91,1 888 85,7 82,6 786 76,2 71,9 69,6 665
97,3 96,4 956 94,8 93,7 91,9 90,0 87,6 84,6 81,8 78,9 75,2 72,4 69,8
96,9 96,4 95,6 94,7 93,8 92,4 90,9 88,5 86,5 83,7 81,1 77,7 75,6 73,0
96,8 95,9 95,2 94,6 93,6 92,4 90,6 88,6 86,0 83,9 81,6 78,4 75,1 73,4
96,7 95,8 95,5 94,3 93,9 92,6 91,5 89,7 87,7 85,6 83,8 80,5 78,5 76,0
96,3 95,5 94,8 94,4 93,9 92,4 91,4 89,9 87,5 85,8 84,4 81,5 80,2 77,3
9 /96,0 95,5 94,8 94,2 93,5 92,2 91,7 90,1 88,0 86,4 85,4 82,8 81,1 79,1
10 95,7 95,0 943 93,8 93,4 92,3 91,0 89,7 88,0 869 85,6 83,2 81,5 80,0
11 95,3 94,5 93,9 93,4 92,8 92,2 90,8 89,8 88,2 86,9 85,9 83,9 82,0 80,1
12 95,3 94,6 94,1 93,2 92,5 91,7 91,1 89,9 88,6 87,5 86,4 83,6 82,6 81,1
13 94,9 93,9 93,3 92,8 92,1 91,4 90,2 89,4 87,3 86,8 85,2 83,9 82,0 81,0

L= I - T - )

train adatokban a cserék szama

2. tablazat. Felismerés pontossiga adott szamu sorpar felcserélésének hatdsara
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Sorok esetén az alabbi Gsszefiiggés adja meg, hogy a felismerés pontossaga hol
nagyobb mint 90 szazalék: ha a tanité adathalmaz képeiben a felcserélt sorok
szama X, a teszt adathalmaz képeiben felcserélt sorok szama Y, akkor ha X <7
és X —Y >0, vagy ha X >7és X +Y <13.

Oszlopok cseréje esetén az el6z0hoz hasonléan X a tanité adathalmazra, mig
Y a tesztkészlet képeire vonatkozik, ekkor ha igaz, hogy X —Y > 0, akkor a
neuronhdlé felismeri a karaktert 90 szézalékos valdsziniiséggel.

teszt adatokban a cserék szama

0 1 2 3 4 § 6 7 8 9% 10 1M 12 13
91,2 86,4 80,6 75,2 69,8 64,3 59,5 5! ;
: 91!790,0373859 83,9 81,8 79,3 77,5 749
89,5 88,2 86,5 84,6 82,8 81,5 78,7

91;2 89,8 88,7 87,2 85,2 84,0 819
90,5 89,4 88,0 86,4 85,2 83,7
m 50,3 89,2 87,9 86,5 85,2
92,1 91,6 90,0 88,4 87,8 86,2
. 91,6 90,7 89,6 88,7 87,6
92,6 91,5 91,0 89,6 89,3 B8,0
1,9 91,6 91,1 89,7 88,7 88,0
92,2 91,9 90,4 90,0 88,7
91,9 91,7 90,5 90,0 89,1

W0~ n AW N O

train adatokban a cserék szama

3. tablazat. Felismerés pontossdga adott szamu oszloppar felcserélésének hatasara

Amint az a 2. és a 3. tablazatbdl is kiolvashatd, adott szamu oszlop felcserélése
esetén szamottevéen jobb a karakter felismerésének pontossdga (dtlagosan 85,3
szdzalék), mint ugyanannyi sorpar felcserélése esetén (dtlagosan 90,3 szézalék).
Ennek oka valdszintileg a karakterek elhelyezkedésébol adédik, hiszen a képek nagy
részénél a tényleges betii egy kisebb téglalapban helyezkedik el a kép kozepén.
fgy a téle jobbra, illetve balra lev6 ,szinte” fehér oszlopok felcserélése nem ront
jelentésen az olvashatdésagon.

5.3. Negyedik moédszer - fény valtoztatasa

A 4.tablazatban azt lathatjuk, milyen eredményeket kaptunk a felismerés pon-
tossdgara abban az esetben, amikor a fény erejét allitottuk az egyes képeken. Az
el6zo kisérletekhez hasonléan a legjobb eredményt akkor értiik el, ha a tanul adat-
halmaz és a teszt adathalmaz sem tartalmazott zajt, mig a legrosszabb értéket
(10,28 szazalék) abban a esetben kaptuk, ha a tanulé adathalmaz nem tartalma-
zott zajt, és a teszt adathalmaz képei pedig szemmel lathatéan sotétebbek (pixelek
értékét 200-zal noveltiik).
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hozzaadott fény értéke a teszt adatokban
-200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200

hozzdadott fény értéke a
train adatokban

200 80,6 80,1 79,6 79,1 78,2 79,7 81,3 83,8 82,5
4. tablazat. Felismerés pontossiga a fény valtoztatdsdanak hatasara

Ha a tanité adathalmaz képeinek zajossagat X-szel és a teszt adathal-
maz képeinek zajossdgat Y-nal jeloljiik, akkor igaz az aldbbi Osszefiiggés: ha
—200 < X <150 és —200 <Y <0, vagy ha 50 < X, Y < 150és Y — X <0,
ilyenkor a karakter felismerésének pontossaganak valdsziniisége legalabb 90 széza-
1ék.

5.4. Otddik mddszer - szinek szamanak valtoztatdsa

teszt adatokban a szinek szama
256 128 64 32 16 8 4 2

train adatokban a szinek
szama

5. tablazat. Felismerés pontossiga az intenzitds valtoztatasanak hatésara

A szinek szamédnak valtoztatasdra kapott eredményeket az 5. tdbldzat tartal-
mazza. Amint azt az 5. tdblazaton is lathattuk, hogy nem romlott nagy mérték-
ben az olvashatésdg, igy ennek megfelelGen a karakter felismerésének pontossagara
kapott eredmények is magasak (4tlagukat tekintve 85,5 szdzalék - sszehasonlités-
képp az elsd zajgenerdlé modszerrel kapott eredmények dtlaga 67,7 szdzalék).
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Mivel a csupan 16 szint tartalmazoé képet szabad szemmel szinte meg sem tud-
juk kiilonboztetni a 256 szint tartalmazd képtdl, emiatt az 5. tablazatban lathaté
legmagasabb értéket (98,2 szdzalék) t6bb esetben is elértiik. A felismerés pontos-
sdgdra kapott legrosszabb eredményt (8,9 szdzalék) abban az esetben kaptuk, ha
a tanulé adathalmaz képei 64 szinbdl allt, mig a teszt készlet képei csupan 2-bol.

6. Kovetkeztetések

Az €l6z6 fejezetben targyalt kisérletek alapjdn azt mondhatjuk, ha egy adott
mértékig zajos adatokat szeretnénk felismerni, akkor a legjobb mdédszer, ha a tanito
adathalmazt is hasonlé médon és mértékben zajositjuk. Hiszen igy tudjuk elérni
a felismerés pontossagara a legjobb értéket. Azonban fontos megjegyezni, hogy
ezekben az esetekben mind a teszt és mind a tanité adathalmaz elemei azonos
mennyiségii zajt tartalmaztak, ami egy nagyon specidlis, a valésdgtdl igencsak
eltéro eset.

Karakter felismerés pontossaga véletlenszerii zajjal
ellatott teszt adatok esetén

100,0 %
95,0%
90,0%
85,0%
80,0%
75,0%
70,0%
65,0%
60,0 %
55,0%
50,0 %
45,0%
40,0%
350%

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

Karakterfelismerés pontosséaga

Zaj mértéke a tanulé adathalmaz képeiben
6. abra. Felismerés pontossaga véletlenszeriien zajositott tesztkészlet esetén

Mindezek miatt nézziink egy olyan esetet, ahol tébb tanité adathalmazt hozunk
létre, oly modon, hogy egy-egy halmazon beliil azonos szézaléknyi zajt tartalma-
76 képek szerepelnek (ezen tanité adathalmazok megegyezhetnek az 5. fejezetben
targyalt tanité adathalmazokkal). Az {gy létrejott karakterfelismerd neuronhdlék
mindegyikét ugyanarra az egy teszt adatkészletre teszteljitkk, melyre az teljesiil,
hogy minden egyes kép esetén meghatdroztunk egy véletlen szdmot (1 és 50 ko-
z6tt) és ezzel a véletlenszammal generaltunk zajt (az elsé - szazalékos - zajgenerald
mddszer segitségével) kiilon-kiilon mindegyik kép esetén, ahol a véletlenszdm adta
meg a zaj szazalékos értékét. Ezéltal a tesztadathalmaz a valdésdgnak megfelel6en
eltéré mértékben tartalmaz zajt az egyes képeken.
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Az igy elért eredményeket a 6.4bran lathatjuk, ahol a vizszintes tengely meg-
adja, hogy a neuronhdalé milyen mértéki zajt tartalmazé képeken tanult, mig a
fliggbleges tengely a karakter felismerésének valdszinliségét adja meg. Amint azt
lathatjuk, a legrosszabb esetben nagyjabdl 40 szazalék valdszintiséggel ismeri fel a
képet a program, azonban egyetlen esetben sem éri el a 90 vagy annal nagyobb
szazalékot, atlagosan azt mondhatjuk, hogy a felismerés pontossaga 75-77 széza-
1ék kozott mozog. Ezen értékek megegyeznek az 1. tablazatban a 25%-hoz tartozd
oszloppal, vagyis ha a tesztkészlet minden képét azonosan rontottuk el 25 széza-
lékban.

Ezenfeliil tekintsiink egy tovabbi lehet6séget, amikor egy tanité adathalmazunk
van, melynek minden képe mds mennyiségii zajt tartalmaz és az ezen képek altal
felépitett neuronhdldt teszteljitk kiillonbozo tesztkészletekkel, ebben az esetben a
tesztkészleten beliil a képek egyforman zajosak.

Karakter felismerés pontossaga véletlenszer zajjal
ellatott tanulé adatok esetén

100,0 %
95,0 %
90,0 %
85,0 %
80,0 %
75,0 %
70,0 %
65,0 %

60,0 %
0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45% 50%

Karakterfelismerés pontosséga

Zaj mértéke a teszt adathalmaz képeiben

7. abra. Felismerés pontossaga véletlenszeriien zajositott tanité adathalmaz
esetén

A 7.4bra diagramja mutatja, hogy ha egy neuronhal6t épitiink és azt kiilon-
boz6 tesztkészletekre teszteljitk (vizszintes tengely), akkor milyen pontossiggal
ismeri fel a program a karaktert. Az itt kapott értékek (legrosszabb esetben: 64,3
legjobb esetben: 96,8 dtlagosan: 85,3 szdzalék) hozzdvetélegesen megegyeznek az-
zal az esettel, amikor a tanité6 adathalmaz minden képét azonosan zajositottuk
25 széazalékban, ez az 1.tdbldzatban a 25%-hoz tartozé sor.

Az azonos mértékben zajositott tesztkészlet, és a véletlenszerlien zajt tartal-
mazé kozott talalt Osszefiiggés miatt alatdmasztast nyert az a megallapitas, hogy
egy karakterfelismer6 neuronhdlé felismerésének pontossagat javithatjuk azaltal,
hogy a tanité adathalmaz képeit zajositjuk.
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7. Kitekintés

A cikkben végzett kisérletek sordn a zaj mértékét és modjat valtoztattuk,
ehhez alapvetGen 5 kiilonb6z6 mddszert hasznaltunk, ezenfeliil hasznos lenne to-
vabbi technikdk tesztelése, melyek életszeriibbek és jobban tiikrozik a valdsagot.
Ilyen lehet példaul az elmosédott, homalyos képek vagy a rossz fény beallita-
sokkal készitiink fényképet (egyenletlen megvildgitds, erételjes vaku) vagy elnyuj-
tott/dsszezsugoritott képek (nem megfelels szoghen tartott fényképezégép esetén).

A tovabbiakban még érdemes vizsgalnunk, hogy mivel tudjuk még jobban ja-
vitani a felismerés pontossagat, ez lehet esetleg a neuronhal6 alap beallitasainak
médositasa, vagyis a neuronok és idegrendszerek szamanak valtoztatdsa, vagy a ta-
nul6é adathalmaz méretének moédositasa, tovabbé a Keras altal nyijtott kiilonb6zo
optimalizdlék hasznéalata.

Ezek mellett azt is célszeri vizsgalni, hogy hogyan tudjuk eldénteni egy meg-
adott képrél, hogy milyen mértékben tartalmaz zajt, hiszen ennek az értéknek az
ismeretében kénnyen tudjuk tgy kalibralni a neuronhalénkat, hogy minél nagyobb
valészintiséggel ismerje fel az adott karaktert.
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ROBUSTNESS TESTING OF NEURAL NETWORK FOR HANDWRITTEN DIGIT
RECOGNITION

BARBARA HAJNALKA BISCHOF, ATTILA ELEMER KIss

The paper examines a special data mining algorithm, namely the neural network that rec-
ognizes digits, while making the data set increasingly noisy by adding random distortions. We
analyze in detail how noise affects the classification algorithm. Using a simpler handwriting recog-
nition program, we show how the neural network recognizes a given character when it distorts
data in different ways (we used five different methods to noise the data). We find correlations for
recognition accuracy based on the extent and way in which the test and train data sets contain

noise.

Keywords: data mining, neural network, robustness, handwriting recognition.
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