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Santrauka

Rasysena yra vienas i§ zmogaus elgsenos biometriniy duomeny, o raSysenos atpazinimas yra
viena i§ kompiuterinés vaizdy analizés sri¢iy. Siame darbe nagrin¢jama viena i§ raSysenos atpazi-
nimo uzduoc¢iy — autoriy atpazinimas, daznai sutinkama kriminalistinéje dokumenty ekspertizéje.
Darbe jgyvendinti du Siamo architekttiros konvoliuciniai neuroniniai tinklai skirti statinio, nuo
teksto nepriklausomo, autoriy verifikavimo uzdaviniui spresti, t.y. atsakyti | klausima ar teksta pa-
radé tas pats zmogus. Siu tinkly architektiiros paremtos SigNet ir DeepWriter neuroniniais tinklais.
Realizuoti modeliai apmokyti naudojant ,,JAM handwriting database* duomeny rinkinj, o ju vei-
kimui jvertinti ir palyginti atlikti du eksperimentai. Geriausi gautieji rezultatai, su vienu i$ tinkly,

siekeé 95.05% verifikacijos tiksluma, su 3.34% vienodos klaidos tikimybe.

Raktiniai ZodZiai: raSysenos atpaZinimas, autoriy atpaZinimas, konvoliuciniai neuroniniai

tinklai



Summary

Handwriting is one of human behavioral biometrics and handwriting recognition is a part of
computer image analysis. This work covers one area of handwriting recognition - writer identifica-
tion, which is commonly encountered in forensics document expertise. In this work, two Siamese
architecture convolutional neural networks are implemented, for the static, text independendent,
writer verification task, to answer the question whether the text is written by the same person. The
architecture of these networks is inspired by the SigNet and DeepWriter neural networks. Both
models were trained on the "IAM handwriting database”, and two experiments were performed
to test and compare their performance. The best results, achieved with one of the networks, were

95.05% verification accuracy with 3.34% equal error rate.

Keywords: handwriting recognition, writer recognition, convolutional neural networks



Ivadas

Radysena — zmogaus ra§ymo stilius, naudojant kokia nors raymo priemong [Pre]. Zmogaus
raSysena yra vienas i$ jo biometriniy duomeny, taciau prieSingai nei fiziniai biometriniai duomenys,
kaip veido bruozai ar pir§ty atspaudai, kurie yra igimti, raSysena yra priskiriama prie elgsenos
biometrijos, nes ra§ymo stilius yra tai, ka Zzmogus iSmoksta.

RaSysenos atpazinimas yra viena i§ vaizdy analizés sriciy, leidzian¢iy kompiuteriui inter-
pretuoti ranka rasyta teksta tiek i$ fiziniy Saltiniy, kaip popieriniy dokumenty nuotraukos, tiek is
elektroniniy Saltiniy, tokiy kaip patys paprasc¢iausi irenginiai lie¢iamu ekranu ar specialiai tam pri-
taikyty skaitmeniniy planseciy. RaSysenos atpazinimas apima platy spektra su tuo susijusiy uzda-
viniy, pvz.: optinis simboliy atpazinimas, leidZiantis konvertuoti ranka rasyta teksta { kompiuterini
teksta, paraSy verifikavimas, leidziantis verifikuoti paraso autentiSkuma, ar autoriy atpazinimas,
leidziantis nustatyti teksto autoriy.

Siame darbe nagrin¢jama viena i ra§ysenos atpazinimo uzduo¢iy — autoriy atpaZinimas. Au-
toriy atpazinimo sistemy tikslas yra identifikuoti ar verifikuoti autoriy, pagal jo raSysena. Viena i$
Sio uzdavinio pritaikymo sri¢iy yra biometrinés sistemos, identifikuojancios zmogaus tapatybe, kur
raSysena gali biiti biiti vienintelis ar tik pagalbinis biometrinis duomuo, taciau tai néra taip placiai
i8plite, kaip veido, pirSty atspaudy ar akies rainelés atpazinimo sistemos, dél gana didelés raSysenos
variacijos, apsunkinancios tokiy sistemy darba, kai to paties Zzmogaus rasysena, skirtingy raSymuy
metu, gali skirtis gana stipriai. Vienas iS raSysenos atpazinimo sistemy privalumy yra tai, kad ju igy-
vendinimas daugeliu atvejy yra pigesnis, nei pirSty atspaudy ar akies rainelés atpazinimo sistemy.
Be biometriniy sistemy, raSysenos atpazinimas pritaikomas ir tokiose srityse kaip: automatizuota
dokumenty ekspertiz¢, naudojama kriminalistikoje, kaip pagalbiné teksto autoriy identifikavimo
priemone, senoves rankraséiy klasifikacija [SCV09], padedanti skaitmenizuoti senovinius tekstus
ir jy autorius, ar iSmanieji susitikimy kambariai [LSB"06], leidZiantys ne tik konvertuoti susitikimo
metu ranka rasyta teksta i kompiuterini dokumenta, bet ir atpazinti jo autoriuy.

Sio darbo tikslas yra igyvendinti viena i§ radysenos verifikavimo metody, kuris atlikty dviejy
teksty palyginima, ir leisty nustatyti ar tai yra to paties ar skirtingy zmoniy rasytas tekstas. Sis
metodas galéty biti pritaikomas biometrinése sistemose, verifikuojant Zzmoguy, ar kriminalistikoje,

uztikrinant tiriamojo teksto autentiSkuma.



Darbo tikslui pasiekti iSsikelti Sie uzdaviniai:

. Susipazinti su raSysenos verifikavimo uzduotimi, apzvelgti su ja susijusius darbus ir juose

taikomus metodus.
. Realizuoti viena i$ raSysenos verifikavimo metoduy.

. Su realizuotu metodu atlikti keleta eksperimenty ir palyginti gautuosius rezultatus.



1. RaSysenos atpaZinimo apzvalga

Siame skyriuje apzvelgiami rasysenos tipai, jos atpazinimo sistemy skirstymas pagal priklau-

somuma nuo teksto ir autoriaus. Taip pat apzvelgiami su raSysenos atpazinimu susij¢ darbai.

1.1. RaSysenos tipai

Visi skaitmenizuoti raSysenos duomenys yra skirstomi { dvi grupes: statinj teksta (angl. off-
line) ir dinamini teksta (angl. online) [IO091]. Statinis tekstas yra tekstas paraSytas ant popieriaus
ranka, o véliau skaitmenizuotas naudojant kameras ar skenavimo jrenginius. Dinaminis tekstas
gaunamas rasymui naudojant elektroninius prietaisus, tokius kaip skaitmeninés plansetés, jutimi-
niai ekranai ar specialiai tam pritaikyti raSikliai.

Dinaminio teksto pranaSumas pries statinj, tai kad be teksto atvaizdo, yra suteikiama ir papil-
doma informacija, kaip ra§ymo greitis ir pagreitis skirtingose vietose, spaudimo stiprumas, rasiklio
atkélimo pozicijos ir kitos raSymo ypatybés.

Dél daugiau ir jvairesniy dinaminio teksto suteikiamy duomenuy, tokio teksto autoriy veri-
fikavimo metodai yra tikslesni, o jo padirbimas yra sudétingas, taciau statinio teksto duomenys
yra prieinami lengviau, nes ju skaitmenizavimui nereikia jokiy specialiy prietaisy, o raSymas ant
popieriaus yra nattiralesnis ir priimtinesnis daugelyje sri¢iy.

Abiejy teksto tipy atzvilgiu, teksto autoriaus verifikavimas iSlieka sudétingas uzdavinys, dél
didelés duomeny variacijos klasés viduje, kai to paties Zmogaus rastas, skirtingy raSymy metu, gali

skirtis gana stipriai.

1.2. RaSysenos atpaZinimo skirstymas pagal priklausomuma nuo teksto

Rasysenos atpazinimo metodus galima klasifikuoti | dvi grupes: nuo teksto priklausomus ir
nepriklausomus [AS14]. Nuo teksto priklausomose sistemose ir mokymo, ir prognozavimo me-
tu, autoriaus identifikavimui ar verifikavimui naudojamas tas pats tekstas, kuris dazniausiai biina
sudarytas i$ pavieniy zodziy arba simboliy. Nuo teksto nepriklausomose sistemose, mokymui ir
autoriaus identifikavimui, gali biiti pateikiamas bet koks tekstas.

Nuo teksto priklausomas rasysenos atpazinimas sutinkamas retai, o viena pagrindiniy tokiy



sistemy pritaikymo sri¢iy yra parasy atpazinimas, nes tas pats paraSas (tekstas) yra naudojamas
ir mokymui, ir identifikavimui. Nuo teksto nepriklausomas raSysenos atpazinimas pritaikomas
praktikoje ten, kur vienodo teksto surinkimas yra nepriimtinas, pavyzdziui kriminalistikoje, iden-

tifikuojant nusikaltimo jtariamaji.

1.3. RaSysenos atpazinimo skirstymas pagal priklausomuma nuo autoriaus

Rasysenos atpazinimo sistemos, taip pat gali biiti klasifikuojamos i dvi grupes pagal ju paskir-
ti: nuo rasanciojo priklausomas ir nepriklausomas [PJB*08]. Nuo rasanciojo priklausomy sistemy
paskirtis yra identifikuoti rasantiji, t.y. nustatyti jo tapatybg, o nepriklausomos sistemos atlieka
raSanciojo verifikavima, t.y. nustato ar rasantysis yra tas, kuo jis tvirtina esas.

Nuo rasanciojo priklausomose sistemose kiekvienam teksto autoriui yra reikalingas atskiras
modelis. Teksto autoriaus identifikavimo metu yra atlickamas vienas su daug (angl. one-to-many)
palyginimas. Tokiy sistemy trikumas yra tai, kad kiekvienam naujam autoriui reikalingas naujas
modelis, o jo apmokymui reikalingas didelis kiekis duomeny. Nuo raSanciojo nepriklausomose
sistemose yra naudojamas vienas bendras modelis visiems autoriams, o verifikavimo metu yra
atlickamas palyginimas vienas su vienu (angl. one-to-one). Abu sistemy tipai yra panasiis tuo, kad
grazina tam tikra panaSumo mata tarp teksto pavyzdziy, tac¢iau identifikavimo metu yra atlickama
daugiaklase klasifikacija, nustatanti autoriaus tapatybeg, o verifikavimo metu binarin¢ klasifikacija,

patvirtinanti arba paneigianti autoriaus tapatybe.

1.4. Rasysenos duomeny bazés

Rasysenos atpazinimo darbuose, dominuoja trys pagrindinés abécélés: lotynu, kiny ir araby,
tod¢l placiausiai naudojamos, ranka raSyto teksto duomeny bazés, yra biitent Siomis abécélémis.
Lotyny kalbos abécélés daugiausiai sudarytos i$ anglu kalbos teksto. Keletas populiariy raSysenos
duomeny baziy pateikiama toliau.

IAM [MBO02] statinio teksto duomeny baz¢ yra sudaryta i§ 13353 angly kalbos teksto eiluciy,
kurias para$é 657 autoriai. Si duomeny bazé yra prieinama ne tik taip teksto eilutés, bet ir kaip
pavieniai Zodziai, sakiniai ir pilni skenuoti teksto puslapiai. IAM taip pat turi ir dinaminio teksto

duomeny bazg [LBO05], sudaryta i§ 13049 eiluciy, parasyty 21 autoriaus.



RIMES [GCB*09] dinaminio teksto angly kalbos duomeny bazé sudaryta i§ 12723 puslapiy
laisky, i§ daugiau nei 1300 autoriy. Duomeny bazé surinkta papraSius savanoriy parasyti laiska,
vienu 1§ devyniy apraSyty scenarijy susijusiy su verslo ir klienty santykiais. RIMES duomenu
rinkinys naudotas neviename ICDAR ir ICFHR konkurse.

CASIA [LYW™"11] dinaminio ir statinio teksto duomeny bazés yra vieni didZiausiy kiny rasto
duomeny rinkiniy. Tiek dinaminis, tiek statinis tekstas Sioje duomeny bazéje gautas vienu metu,
naudojant specialy rasikli, leidzianti rasyti ant popieriaus, kartu i§gaunant ir dinaminius raS§ymo
duomenis. Ir statinio, ir dinaminio teksto duomeny rinkiniai pasirasyti 1020 autoriy ir yra sudaryti

1§ 3.9 milijono simboliy i§ 7356 skirtingy klasiy.

1.5. RaSysenos atpazinimo darby apzvalga

Rasysenos atpazinimas yra gana placiai tyrinéta tema per pastaruosius keleta deSimtmeciy.
Vieni pirmyju darby pasirodé dar dvideSimto amziaus deSimtajame deSimtmetyje [PL89]. Per §i
laika raSysenos atpazinimo metodai pasistiméjo i prieki gana stipriai, o keletas ju apzvelgiama
Siame skyriuje.

Marti ir kt. [MMBO1] pristaté lotyniskos abécélés rasytoju identifikavimo sistema. Auto-
riy rasysenos atpazinimui $iame darbe i$skirti dvylika pozymiu: plotis, aukstis, pasvirimas ir kiti
raSysenos ypatumai. Jie panaudojo du klasifikatorius: % artimiausiy kaimyny (angl. k nearest
neighbors, kNN) ir tiesioginio sklidimo neuronini tinkla (angl. feed forward neural network).
Eksperimente panaudoti 100 puslapiy teksto, parasyto 20 skirtingy autoriy i§ IAM duomeny ba-
z¢s. Pasiekti 87.8% ir 90.7% tikslumai, atitinkamai su £ artimiausiy kaimyny ir neuroninio tinklo
modeliais.

Chapran [CHAO06] pristaté pilnai veikianc¢ia, dinaminio teksto, raSytojy identifikavimo siste-
ma. Siame darbe panaudotas naujas ypatybiy atrinkimo algoritmas, paremtas panagumo koeficien-
tais, aprasanciais kintamumo laipsni, tarp to paties ir tarp skirtingy autoriy raSyto teksto. Darbe
aprasyti keletas klasifikatoriy: minimalaus atstumo (angl. minimum distance classifier), Bajeso
(angl. Bayes classifier) ir abiejy Siy klasifikatoriy kombinacijos. Darbe naudotas paciu autoriy
surinktas duomeny rinkinys, naudojant skaitmening plansetg ir spaudimui jautry rasikli. Duomeny

rinkinys sudarytas i§ 45 autoriy, 1§ kuriy kiekvienas paras¢ po 125 pavienius ZodZius. Modeliui
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pavyko teisingai identifikuoti 95% autoriy.

Kitame 2006 mety darbe [SB06] pristatyta statinio, nuo teksto nepriklausoma, raSytojy iden-
tifikavimo sistema paremta Gauso miSiniy modeliais (angl. Gaussian mixture models, GMM).
Siame darbe aprasyta modelj jie palygino su kita, su savo paciu pristatyta sistema [SB07], paremta
pasléptaisiais Markovo modeliais (angl. hidden Markov models, HMM). Abiejuose darbuose buvo
panaudotas tas pats duomeny rinkinys i§ TAM duomeny bazés, sudarytas i§ 100 autoriy ir 4103
eilu¢iy. GMM modeliui pavyko pasiekti didesnj 98.46% tiksluma, palyginus su HMM modeliu,
kurio tikslumas sieké 97.03%.

Amaral ir kt. [AFBI12] pristate grafometrija paremta biida, raSytojy atpazinimui. Autoriy
raSysenos ypatybés, panaudotos Siame darbe, paremtos grafometrijos mokslu: reliatyvus teksto is-
déstymas popieriaus lape ir atskiry Zodziy auksc¢iy santykiai. I8 i$skirtyjy ypatybiy sukonstruojamas
64 sveikyju skaiciy vektorius, kuris naudotas kaip ivestis atraminiy vektoriy klasifikatoriui (angl.
support vector machine, SVM). Kaip duomeny rinkinys, panaudota ,,Brazilian forensic letter* duo-
meny bazé, sudaryta i§ 534 skirtingy autoriy, statiniy laisky, kuriy kiekvienas autorius parasé po 3.
Siame darbe aprasytas modelis pasieké 80% tiksluma.

2013 mety darbe [BOJ"13], pristatyti autoriy identifikavimo ir verifikavimo modeliai paremti
tekstiiry operatoriais. Darbe teksto ypatybiy i§skyrimui panaudoti lokalus binariniai Sablonai (angl.
local binary patterns, LBP) ir lokalus faziy kvantavimas (angl. local phase quantization, LPQ).
Siais metodais i$skirtos ypatybés, perduotos atraminiy vektoriy klasifikatoriui. Darbe panaudoti
,Brazilian forensic letter* ir [AM duomeny rinkiniai. Rezultatai, gauti su LPQ ypatybiy i§skyrimo
metodu, yra geresni nei LBP, ir raSytojy verifikavimo uzduotyje su abiem duomeny rinkiniais sieké
didesnj nei 99% tiksluma.

Chu ir Srihari [CS14] pristatytame darbe, sukurta rasytoju identifikavimo sistema, naudojant
giliuosius neuroninius tinklus (angl. deep neural network, DNN). Siame darbe aprasytas modelis,
autoriy identifikavimui, naudojo i§ ZodZiy i8skiriamus raSysenos pozymius. Modeliy mokymui ir
testavimui, naudotas paciy Sio darbo autoriy surinktas 330 pradiniy klasiy mokiniuy, statinio teksto,
duomeny rinkinys. Viena i$ Sio darbo i§vady, tai jog tokiam modeliui didelg itaka turi pasaliniai
veiksniai, tokie kaip pats zodis ar zodzio ilgis, o sékmingam tokio modelio veikimui reikalingas

kuo didesnis mokymo duomeny kiekis.



2015 mety darbe [YJL15], pristatyta DeepWriterID, nuo teksto nepriklausoma, dinaminio
teksto, rasytoju identifikavimo sistema, paremta giliaisiais konvoliuciniais neuroniniais tinklais
(angl. deep convolutional neural network, CNN). Siame darbe jie pristaté nauja duomeny papildy-
mo metoda, pavadinimu DropSegment. Sis metodas pasalina atsitiktinius segmentus i§ teksto, taip
pagerinant modelio apibendrinamuma ir apsaugant nuo persimokymo. Eksperimente naudoti du
,National Laboratory of Pattern Recognition ras§ysenos duomeny rinkiniai, kiny ir angly kalbo-
mis. Kiny kalbos rasysenos rinkinys sudarytas i§ 187 autoriy, o angly kalbos rinkinys sudarytas i$
134 autoriy. Darbe apraSytam modeliui pavyko pasiekti 95.72% ir 98.51% rasytoju identifikavimo

tiksluma, atitinkamai, su kiny ir angly kalbos duomeny rinkiniais.
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2. Neuroniniy tinkly apzvalga

Neuroniniai tinklai yra viena i$ dirbtinio intelekto sri¢iy. Neuroniniai tinklai yra jkvépti Zzmo-
gaus nervy sistemos. Jie yra sudaryti i§ vieno ir daugiau sluoksniy neurony, kurie, kaip ir zmogaus
organizme, yra aktyvuojami esant tam tikroms salygoms. Siame skyriuje apZvelgiami neuroniniy
tinkly tipai, juose sutinkami sluoksniai, neurony aktyvacijos ir tikslo funkcijos, neuroniniy tinkly

mokymas.

2.1. Neuroniniai tinkly tipai

Ivairiuose darbuose galima rasti daug apraSyty neuroniniy tinkly tipy [Sch14], o juos klasi-
fikuoti galima pagal jvairius bruozus, pvz.: struktiira, sluoksniy skaic¢iy, duomeny sklidima ir t.t..
Keletas populiariausiy neuroniniy tinkly yra: tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai, rekurentiniai
neuroniniai tinklai, konvoliuciniai neuroniniai tinklai.

Tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai (angl. feed-foward neural network) — yra viena pa-
prasciausiy neuroniniy tinkly formy, kurioje duomenys keliauja tik viena kryptimi, i§ ankstesniy
sluoksniy i tolimesnius [BG94]. Tokie tinklai visada turi jvesties ir i§vesties sluoksnius, o priklau-
somai nuo sudétingumo gali turéti ir vieng ar daugiau pasléptuju sluoksniy.

Rekurentiniai neuroniniai tinklai (angl. recurrent neural network, RNN) — prieSingai nei
tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai, turi jung€iy ne tik i vélesnius sluoksnius, bet ir { pries tai
¢jusius sluoksnius, taip sukuriant griztamajj (rekurentinj) rysi tarp sluoksniy [Shel8]. Sie tinklai
placiai taikomi teksto ir kalbos apdorojimo uzdaviniuose.

Konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. convolutional neural networks, CNN) — vieni po-
puliariausiy S§iuo metu naudojamy neuroniniy tinkly, kuriy pagrindinis pritaikymas yra vaizdu ap-
dorojimo uzdaviniuose. Susidoméjima Siais tinklais paskatino AlexNet tinklo [KSH12] laim¢jimas
ILSVRC-2012 konkurse. Pagrindiné $iy tinkly sudedamoji dalis yra konvoliuciniai sluoksniai, is-
skiriantys svarbius bruozus i$ ivesties, naudodami filtro branduolius (angl. kernel) ir konvoliucijos
operacijas. Vienas i$ tokiy tinkly privalumuy, tai jog filtry parametrus, reikalingus bruozy i§skyrimui
jis iSmoksta pats.

Siamo tinklai (angl. siamese network) yra sudaryti i§ dviejy ar daugiau identisky subtinkly,

pirma kartg pristatyti spresti parasy verifikavimo problemai [BBB"93]. Visi subtinklai turi iden-
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tiskas architektiiras, parametrus ir neurony svorius. Pabaigoje $ie tinklai dazniausiai yra sujungti
atstumo funkcija, leidziancia apskaiciuoti tam tikra abiejy ives¢iy panasumo mata. Mokymo metu,
neurony svoriy atnaujinimas vykdomas identiSkai visuose subtinkluose, tod¢l juose svoriai atnau-
jinami vienodai. Sie tinklai dazniausiai naudojami verifikavimo uzduotyse, kur reikia nustatyti ar

pora ivesc¢iy priklauso tai paciai, ar skirtingoms klaséms.

2.2. Aktyvacijos funkcijos

Neuroninio tinklo aktyvacijos funkcijos nusako, kaip jves¢iy suma yra transformuojama i i$-
vestl. Daugelis aktyvacijos funkciju turi ribota iSvesties intervala. Aktyvacijos funkcijos gali biiti
tiesinés arba ne tiesinés, priklausomai nuo transformacijos tipo. Daugeliu atveju visi pasléptieji
modelio sluoksniai naudoja tokia pacia aktyvacijos funkcija, o iSvesties sluoksnis dazniausiai nau-
doja kitokia aktyvacijos funkcija, priklausomai nuo modelio sprendziamo uzdavinio tipo [Sza20].
Pacios paprascCiausios aktyvacijos funkcijos yra linijiné (angl. linear), vienetiné (angl. identity) ar
dvejetainé zingsniné (angl. binary step-function). Keletas sudétingesniy, daznai sutinkamy akty-

vacijos funkcijy apzvelgtos placiau.

Rell) Sigmoidine
10 10 i
8 - 0.8 1
6 - 0.6
4 0.4
2 0.2 -
0+ 00 +

0 -5 ©0 5 1 -0 -5 0 5 10

1 pav. Aktyvacijos funkcijy palyginimas ReLU (kairéje), sigmoidiné (deSinéje)

Sigmoidiné (angl. sigmoid) aktyvacijos funkcija, dar vadinama logistine funkcija — ne tiesiné
funkcija, sutinkama tiek pasléptuosiuose, tiek i§vesties sluoksniuose. Sios funkcijos i§vestis yra in-
tervale tarp O ir 1. Kuo didesné yra Sios funkcijos ivestis, tuo arciau iSvestis bus prie 1, o kuo jvestis
yra mazesné, tuo iSvestis bus arc¢iau 0. ISvesties sluoksnyje $i funkcija naudojama sprendziant bina-

rinio klasifikavimo uzdavinius, kur jos iSvestis gali biiti interpretuojama kaip tikimybé, kad jvestis
12



priklauso tam tikrai klasei. Vienas i$ $ios funkcijos trukumu, tai kad ji susiduria su nykstancio
gradiento problema (angl. vanihsing gradient) [Hoc98], kai funkcijos reikSmés pasiekia kreivés

galus, gradientas tampa labai mazas, o neurono mokymasis tampa létas arba visai sustoja.

fz) = (1)

ISlyginta tiesiné aktyvacijos funkcija (angl. rectified linear activation function, ReLU), viena
dazniausiai sutinkamy funkcijy naudojamy pasléptuosiuose sluoksniuose. Sios funkcijos i§vestis
apskaiciuojama, kaip maksimumas tarp 0 ir j{vesties reikSmés, t.y. visoms neigiamoms reikSméms
bus grazinamas 0, o visoms ne neigiamoms grazinama jvesties reikmé (2 formul¢). Sia funkcija
yra paprasta jgyvendinti, ir ji yra atspari nykstanciy gradienty problemai. ReLU ir sigmoidinés

aktyvacijy funkcijy grafikai pateikiami 1 paveikslélyje.

f(x) = max(0, z) 2

Softmax aktyvacijos funkcija — ne tiesiné funkcija, naudojama daugiaklasio klasifikavimo
uzdaviniuose i§vesties sluoksnyje. Kaip jvesti Softmax aktyvacijos funkcija gauna realiyjy skaiciy
vektoriy, kurio dydis yra klasifikuojamy klasiy skaicius, o Sios funkcijos iSvestis yra, tokio paties
dydzio vektorius, kurio reikSmiy suma yra 1 (3 formul¢), o jo reikSmeés gali biiti interpretuojamos

kaip tikimybes, kad ivestis priklauso tam tikrai klasei.

f(1) = = (3)

2.3. Tikslo funkcijos

Tikslo funkcijos yra skirtos ivertinti, kaip gerai modeliui pavyksta atlikti spéjimus su tam
tikrais duomenimis. Jeigu daugelis modelio spéjimy yra neteisingi, arba tolimi tikrosioms reik§més,
tikslo funkcijos rezultatas bus didelis, jeigu modelio spéjimai yra teisingi, rezultatas bus mazesnis.
Keiciant ar mokant modelj, tikslo funkcijos rezultatas padeda jvertinti, ar pakeitimai ir tolimesnis
mokymas yra naudingi. Keletas daznai sutinkamy tikslo funkciju aprasytos Siame skyriuje.

Vidutin¢é kvadratiné paklaida (angl. mean square erorr, MSE) — viena paprasciausiy ir po-
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puliariausiy tikslo funkciju, sutinkama regresijos uzdaviniuose. Sios tikslo funkcijos rezultatas yra
vidurkis visy prognozuoty ir tikry reikSmiy skirtumy kvadraty (4 formulé). Vidutinés kvadratinés
paklaidos rezultatas visada yra teigiamas. Skirtumy kvadratas reiSkia, kad didelés modelio sp¢jimo

klaidos, turés didesng jtaka tikslo funkcijos rezultatui, nei mazos.

L= Y i) 4
_N':(yi_yi) 4)

i=1
Binariné kryzmin¢ entropija (angl. binary cross-entropy) — tikslo funkcija naudojama binari-
nés klasifikacijos problemose, kur rezultatas yra 0 arba 1. KryZzminé entropija apskaiciuoja vidutini

skirtuma tarp tikrosios ir spétosios reikSmiy tikimybiy (5 formulé).

L= = log(p(u) + (1 - 1) - Tog(1 — pl) ©

Reta kategoriné kryZminé entropija (angl. sparse categorical cross-entropy) — tikslo funkci-
ja skirta daugiaklasio klasifikavimo uzdaviniui, kur rezultatas yra tarp O ir n, kur kiekviena klase
turi unikalia reikSme. Kaip ir binarinés kryZminés entropijos atveju, §i funkcija apskaiciuoja vi-
dutini skirtuma tarp tikrosios ir spétosios reikSmiy tikimybiy, tac¢iau kategorinés entropijos atveju,
tai paskaiCiuojama visoms klaséms (6 formulé¢). Jeigu pavyzdziai gali priklausyti keletui klasiy,
naudojama kategorin¢ kryzmin¢ entropija (angl. categorical cross-entropy), o etike¢iy sudarymui,
neuroniniams tinklams su $ia tinklo funkcija, naudojamas fiktyvus kodavimas (angl. one-hot en-

coding), kur kategorinés etiketés, pakei¢iamos skaiciy vektoriais.

N

L=-=Y y-log(p(y:)) (6)

i=1

Kontrastin¢ tikslo funkcija (angl. contrastive loss) — sutinkama Siamo architekttros tinkluo-
se. Sitikslo funkcija yra paremta ne spéjimo klaida, o atstumu tarp dviejy jveséiy, ir bando uZtikrin-
t1, kad atstumas tarp panasiy ives¢iy yra maZzesnis, nei atstumas tarp skirtingy ives¢iy. Kontrastiné
tikslo funkcija visada skai¢iuojama su jves¢iy poromis. Si funkcija aprasyta 7 formuléje, kur y —

tikroji reikSmé, O arba 1, d — gautasis atstumas tarp ives¢iy, m — numatytasis atstumas tarp jvesciu.

L=vy-d*+(1-y) -max(m —d,0)? (7)
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2.4. Optimizavimo algoritmai

Neuroninio tinko mokymo metu, yra kei¢iami neurony svoriai, bandant minimizuoti tikslo
funkcijos rezultata, taip leidziant modeliui atlikti kuo tikslesnius spéjimus. Mokymo metu pirmiau-
sial yra apmokomi 18¢jimo sluoksniai, klaida perduodant pasléptiesiems sluoksniams, o toks mo-
kymo biidas vadinamas atgalinés sklaidos (angl. backpropagation) metodu [RHWS86]. Svoriy kei-
timo uzduociai naudojami optimizavimo algoritmai. Praktikoje dazniausiai naudojami gradiento
nusileidimo (angl. gradient descent) optimizavimo algoritmai. Gradiento nusileidimo algoritmai
leidzia minimizuoti tikslo funkcijos rezultata, kei¢iant modelio parametrus, prieSinga gradientui
kryptimi. Mokymo zingsnis (angl. learning rate) yra vienas 1S §ios funkcijos parametry, nusakan-
tis kokio dydzio Zingsniais, bus kei¢iamas gradientas, taip uztikrinant, kad algoritmas konverguoty
1 minimuma.

Gradiento nusileidimo algoritmus galima i8skirti { tris grupes: pakety gradiento nusileidi-
mo (angl. batch gradient descent), stochastinio gradiento nusileidimo (angl. stochastic gradient
descent) ir mini pakety gradiento nusileidimo (angl. mini-batch gradient descent), priklausomai
nuo to, kiek duomeny yra apdorojama prie$ kiekviena modelio parametry atnaujinima [RHW86].
Pakety gradiento nusileidimo metodas, apskai¢iuoja gradienta, visam naudojamam duomeny rinki-
niui. Dél Sios priezasties Sis metodas yra gana létas ir netinkamas dideliems duomeny rinkiniams,
kurie netelpa sistemos atmintyje. Stochastinis gradiento nusileidimas, atnaujina neurony svorius
su kiekvienu mokymo pavyzdziu. Mini pakety nusileidimo gradientas yra tarpinis variantas tarp
ank$¢iau minétyjy algoritmuy. Sis algoritmas parametrus atnaujina, kas tam tikra nurodyta skaigiu,
n, mokymo pavyzdziy.

Viena i8 problemuy, su kuria susiduriama apmokant modelius, yra mokymo Zingsnio pasirin-
kimas. Per mazas mokymo zingsnis, sulétina tikslo funkcijos konvergavima, o per didelis mo-
kymo Zingsnis gali sukelti tikslo funkcijos svyravima aplink minimuma ar net divergavima. Siai
problemai spresti sukurti gradiento nusileidimo algoritmai su kintamais mokymo Zingsniais, pvz.:

Adagrad [DHS11], Adadelta [Zeil2], RMSprop [TH12] ar Adam [KB14].
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2.5. Neuroniniy tinkly sluoksniai

Neuroniniai tinklai yra sudaryti i§ sluoksniy, kuriy kiekviena sudaro tam tikras skai¢ius neu-
rony. Visi neuroniniai tinklai turi jvesties, pasléptuosius ir iSvesties sluoksnius. Tinklas sudarytas
tik 1§ jvesties ir iSvesties sluoksniy vadinamas vienasluoksniu, nes ivesties sluoksnis neatlieka jokiy
operacijy. DaZniausiai sutinkami sluoksniai neuroniniuose tinkluose yra: pilnai sujungti, konvo-
liuciniai, sutelkimo, normalizacijos ar iSmetimo sluoksniai.

Pilnai sujungtas sluoksnis (angl. fully connected (dense) layer) — yra sluoksnis, kurio visi
neuronai yra sujungti su visais ankstesniojo sluoksnio neuronais. Sis sluoksnis atlieka jvesties
vektoriaus ir branduolio (angl. kernel) daugyba. Branduolio parametrai yra kei¢iami, apmokant
modelj, atgalinés sklaidos pagalba. Pilnai sujungto sluoksnio iSvestis yra n dydzio vektorius, kur n
yra vienas i$ Sio sluoksnio parametry, o iSvesciai daznai pritaikoma viena i§ aktyvacijos funkciju.
Sis sluoksnis yra sutinkamas daugelyje neuroniniy tinkly modeliy, tiek kaip pasléptasis, tiek kaip
iSvesties sluoksnis. Neuroniniuose tinkluose, kuriuose jvestis yra ne vienmate, pries §i sluoksni,
dazniausiai eina iStiesinimo (angl. flatten) sluoksnis, kuris keleto dimensijy jvesti konvertuoja
vienos dimensijos.

Konvoliucinis sluoksnis (angl. convolutional layerl) — yra konvoliucinio neuroninio tinklo
pagrindas, pritaikytas darbui su dvimaciais duomenimis, dazniausiai nuotraukomis, bet jo panaudo-
jimas galimas ir vienmad&iams ar trimagiams duomenims. Siame sluoksnyje yra atlickamos konvo-
liucijos operacijos. Dvimaciu duomeny atveju, konvoliucijos operacija yra daugyba, tarp ivesties
ir dvimacio masyvo, vadinamo filtro branduoliu (angl. kernel). Filtro branduolio dimensijos yra
mazesnes uz jvesties duomeny dimensijas, ir jis yra pritaikomas ivesc€iai, slenkant filtra, leidziant
jam persidengti, per visa ivesti, kas tam tikra apibrézta zingsni (angl. stride). Konvoliucijos ope-
racijos iSvestis yra vienas skai¢ius, kuriam papildomai pritaikoma aktyvacijos funkcija. Pritaikius
konvoliucijas visai dvimaciai duomeny jves¢iai gaunamas dvimatis savybiy zemélapis (angl. fe-
ature map). Atliekant konvoliucijos operacija ivesties kraStuose, filtras gali iSeiti uz jvesties riby.
Tokiu atveju atlieckama papildymo (angl. padding) operacija, kuri elementams iSeinantiems uz
1vestis riby, priskiria tam tikra reikSme¢, dazniausiai 0. Daugeliu atveju konvoliucinis sluoksnis
biina sudarytas i$ keleto filtry, i§skirianciy skirtingas savybes.

Sutelkimo sluoksnis (angl. pooling layer) — sluoksnis sutinkamas konvoliuciniuose neuro-
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niniuose tinkluose, dazniausiai einantis po konvoliucinio sluoksnio. Sutelkimo sluoksnis leidzia
sumazinti savybiu zemélapi, taip iSskiriant tik svarbiausias savybes. Sutelkimo sluoksnyje, kaip ir
konvoliuciniame, taip pat yra naudojamas filtras, kuris slenka per visa jvesti. Sio filtro atlickama
operacija gali biiti dviejy tipy: sutelkimo imant maksimalia reikSme¢ (angl. max pooling) arba su-
telkimo vidurkinant (angl. average pooling). Sutelkimo imant maksimalia reikSmg filtro iSvestis
yra didziausia ivesties reik§me, o sutelkimo vidurkinant filtro iSvestis yra visy ivesties reikSmiy
vidurkis. Sutelkimo sluoksnis neturi apmokomy parametry ir nedalyvauja modelio mokymo pro-
cese.

Normalizacijos sluoksniai (angl. normalization layer) — sluoksniai skirti ives¢iy normaliza-
vimui atlikti, taip stabilizuojant mokymo procesa. Vienas i§ normalizacijos sluoksniy pavyzdziy
yra pakety normalizacijos sluoksnis (angl. batch normalization) [IS15]. Pakety normalizacijos
sluoksnis pritaiko transformacijas jvesc€iai taip, kad iSvesties vidurkis yra artimas 0, o standarti-
nis nuokrypis artimas 1. Sio sluoksnio veikimas skiriasi modelio mokymo ir prognozavimo metu.
Mokymo metu, duomenys bus normalizuojami dabartinio ivesties paketo vidurkiu ir standartiniu
nuokrypiu. Prognoziy atlikimo metu, duomenys normalizuojami, naudojant vidurk]j ir standartini
nuokrypi, pakety kuriuos modelis maté mokymo metu.

ISmetimo sluoksnis (angl. dropout layer)—sluoksnis, kuris nurodytu dazniu atsitiktines jves-
ties reikSmes, pakeicia i 0 reikSmes, taip padedant sumazinti persimokymo (angl. overfitting) gali-
mybe [HSK"12]. [vestys, kuriy reik§més néra nustatomos i 0, yra padidinamos 1/(1—daznis), taip
kad visy ivesCiy suma lieka nepakitusi. ISmetimo sluoksnis yra pritaikomas tik mokymo proceso

metu.
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3. Neuroninis tinklas raSysenos verifikavimui

Siame skyriuje aprasyta praktiné darbo dalis, kurios metu sukurti du Siamo architektiiros
neuroniniai tinklai, skirti statinio teksto, nuo rasanciojo ir teksto nepriklausomam, rasysenos atpa-

zinimui. Siy tinkly architektiros, ikvéptos DeepWriter [XQ16] ir SigNet [DDT"17] tinkly.

3.1. Vieno srauto neuroninis tinklas

Pirmasis darbe apmokytas neuroninis tinklas paremtas paraSy verifikavimo uzduociai pritai-
kytu SigNet tinklu. Tinklas kaip jvesti gauna 155 x 220 dydZzio nuotrauka. Pirmajame konvo-
liuciniame sluoksnyje pritaikomi 96, 11 x 11 dydzio filtrai. Antrasis yra rinkinio normalizacijos
sluoksnis, o po jo seka maksimalaus telkimo ir papildymo nuliais sluoksniai. Toliau eina antrasis
konvoliucinis sluoksnis sudarytas i§ 256, 5 x 5 dydziy filtry, o po jo normalizacijos ir maksimalaus
telkimo sluoksniai. Po Siy sluoksniy seka atsitiktinio praretinimo sluoksnis su 0.3 iSmetimo daz-
niu ir papildymo nuliais sluoksnis. Treciajame konvoliuciniame sluoksnyje pritaikomi 384, 3 x 3
dydzio filtrai, o po jo nulinio papildymo sluoksnis. Ketvirtajame, paskutiniajame, konvoliucinia-
me sluoksnyje pritaikomi 256, 3 x 3 dydzio filtrai, o po $io sluoksnio eina maksimalaus telkimo ir
atsitiktinio praretinimo sluoksniai. Toliau eina iStiesinimo sluoksnis ir pilnai sujungtas sluoksnis,
su 1024 iSvesties dydziu. Po pilnai sujungto sluoksnio pritaikoma atsitiktinio praretinimo sluoks-
nis su 0.5 i8metimo dazniu. Paskutinysis sluoksnis yra pilnai sujungtas sluoksnis su 128 i§vesties
dydziu. Visuose konvoliuciniuose ir pilnai sujungtuose sluoksniuose panaudota ReLU aktyvacijos

funkcija.

K
d(yb yz) = (yu - 3/2i)2 (8)

i=1

Neuroninis tinklas yra Siamo architektiiros, todél jis sudarytas i§ dviejy identisky, aukSciau
aprasyty tinkly. Kaip jvesti Sis tinklas gaus teksto atvaizdy pora, o po paskutiniojo sluoksnio Sie
tinklai sujungiami, ir yra apskaiciuojamas atstumas, tarp abiejy tinkly iSves¢iy. Kaip atstumo ma-
tas, pasirinktas euklidinis atstumas (8 formul¢), o atstumo slenkscio (angl. threshold) ivertis, teksto
fragmenty poru klasifikavimui kaip to paties ar skirtingy autoriu, pasirinktas 0.5, t.y. poros, tarp
kuriy atstumas yra mazesnis nei 0.5, bus klasifikuojamos, kaip to paties autoriaus, o poros, tarp
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kuriy euklidinis atstumas didesnis ar lygus 0.5, bus klasifikuojamos kaip skirtingy autoriy.

3.2. Dviejy kanaly neuroninis tinklas

Antrasis tinklas yra panasus i pirmaji, taciau pagrindiné Sio tinklo idéja, gauta i§ DeepWriter
tinklo, skirto autoriy identifikavimo uzduociai, yra perduoti tinklui ne viena, o dvi gretimas, vieno
autoriaus, teksto fragmenty iskarpas.

Visi §io neuroninio tinklo sluoksniai ir jy parametrai yra identiski pirmajam tinklui. Pagrindi-
nis $io tinklo skirtumas, tai kad abieju kanaly svoriai yra bendri visuose konvoliuciniuose ir pilnai
sujungtuose sluoksniuose (2 paveikslélis). Paskutiniyjy, kiekvieno kanalo, pilnai sujungty sluoks-
niy iSvestis yra perduodama sudéties sluoksniui, kurio iSvestis yra sudétos abiejy ivesties vektoriy

reikSmeés.

)
j 4 7
102 12}

206
Bendri Bendri Bendri Bendri Bendri

svoriai svoriai

Bendri
svoriai

svorial

Konvolincinis sluoksnis @ Normalizacijos slnoksnis W Activacijos sluoksnis B Telkimo sluoksnis B Timetimo sluoksnis

B Llyginamasis sluoksnis @ Pilnai sujungtas sluoksnis @ Sudéties sluoksnis W Bendri svoriai

2 pav. Dvieju srauty tinklas, rodyklés tarp tinkly Zymi bendrus svorius

Kaip ir pirmasis, $is dvieju kanaly tinklas yra Siamo architektiiros, todél kiekviena Siamo
Saka sudarys, po du lygiagrecius tinklus, o kaip ivesti gaus, ne viena, o dvi poras teksto fragmenty,

kur kiekvienoje poroje yra gretimi teksto fragmentai ir visa ivestis bus sudaryta i§ 4 nuotrauky.

3.3. Duomeny rinkinys

Neuroniniy tinkly mokymui ir jvertinimui pasirinktas ,,JAM Handwriting Database 3.0%
[MBO02] statinio teksto duomeny rinkinys, sudarytas i§ 657 autoriy ranka para$yto teksto. Sia-

me darbe panaudota dalis $io duomeny rinkinio, sudaryta i§ 13353 teksto eilu¢iy nuotrauky (3
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paveikslélis). Kiekvienas autorius parasé tarp 2 ir 582 eiluciy teksto, o raSymui naudotos ivairiy

tipy ir storiy raSymo priemongs.

olicln € Seeun 70 nawt fo ?"/ a% e r,a//\ p
Jdoumnmed WSO WFW/V\ANV? — wot

3 pav. 536 (virSuje) ir 020 (apacioje) autoriy teksto eiluciy pavyzdziai

3.4. Duomeny apdorojimas

Prie$ perduodant nuotraukas neuroniniam tinklui, jos buvo apdorotos keliais biidais. Duo-
meny rinkinyje teksto eilu¢iy dydziai varijavo nuo 38 iki 342 pikseliy aukscio ir nuo 100 iki 2270
pikseliy plo¢io. Visu nuotrauky dydis buvo pakeistas i fiksuota 155 pikseliy auksti, o ploti pakei-

Ciant taip, kad biity iSsaugomos pradings teksto eilutés proporcijos.

4 pav. 536 (virSuje) ir 020 (apacioje) autoriy apdoroty teksto eiluciy pavyzdziai

Pasirinktajame duomeny rinkinyje teksto eiluc¢iy nuotraukos skenuotos ir jose nebuvo pasa-
linio triuk§mo, todé¢l, nuotrauky apdorojimo metu, nebuvo pritaikytas joks triukSmo pasalinimo
metodas. Taip pat nebuvo pritaikytas joks binarizacijos algoritmas, tam kad nebiity prarasti reiks-
mingi poZymiai.

Pakeitus dydi visos nuotraukos invertuojamos, taip kad balti fono pikseliai pakei¢iami juo-
dais, 0 reikSme turinciais pikseliais, o teksto pikseliai i baltus, ne 0 reikSmés pikselius (4 paveiks-
1¢lis). Paskutiniame Zingsnyje, pikseliy reikSmés normalizuojamos, padalinant jas 1§ 255, taip kad

visos pikseliy reik§més bty tarp 0 ir 1.
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3.5. Duomeny rinkinio iSskirstymas

Neuroninio tinklo mokymui ir testavimui, visi duomenys padalinti { tris dalis: mokymo, va-
lidacijos ir testavimo duomeny rinkinius. I§ pradiniy duomeny, atsitiktinai atrinkta po 60 autoriy,
kuriy visos teksto nuotraukos priskirtos validacijos ir testavimo duomeny rinkiniams. Visy likusiy
537 autoriy nuotraukos panaudotos mokymo duomeny rinkiniui. Mokymo rinkinys buvo sudarytas

1§ 11113, validacijos i§ 1082, testavimo i§ 1158 teksto eiluciy.

3.6. Teksto fragmenty karpymas ir pory generavimas

Neuroninio tinklo mokymui ir testavimui, generuotos dviejy tipy teksto nuotrauky poros: su
abiem to paties autoriaus teksto nuotraukomis ir su skirtingy autoriy teksty nuotraukomis. Poros
generuotos gyvai, mokant tinkla, t.y. kiekvienos tinklo mokymo iteracijos metu, buvo sugeneruo-
jamos vis naujos poros i$ susidarytyjy duomeny rinkiniy. Generuojant nuotrauky poras, atsitiktinai
parinkti autoriai ir ju teksto eilutés, i$ kuriy atsitiktingje vietoje iSkirptas 220 pikseliy plocio teksto
fragmentas, sudarant 155 x 220 dydzio fragmenta (5 paveikslélis). Toks pory generavimo metodas

leidzia sukurti, dideli skai¢iy, nepasikartojanciy, nuotrauky pory.

D ?z/p s 4 a%

pav. 536 (virSuje) ir 020 (apacioje) autoriy, atsitiktinai iSkirpti teksto eilu¢iy fragmentai
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3.7. Neuroniniy tinkly mokymas

Paprastesniam modeliy palyginimui, abu neuroniniai tinklai buvo apmokyti vienodai. Op-
timizavimo algoritmas pasirinktas RMSprop su §iais parametrais: mokymo zingsniu 1 x 1074,
p = 0.9, epsilon = 10~8. Kontrastiné funkcija pasirinkta kaip tikslo funkcija. Naudotas 128 nuo-
trauky pory paketo dydis (angl. batch size). Mokymas atliktas 500 epochy, su ankstyvu mokymo
stabdymu (angl. early stopping), kai validacijos rinkinio tikslo funkcijos rezultatas, nebemaz¢ja

10 epochy. Visi mokymo parametrai taip pat pateikiami 1 lenteléje.
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Parametras ReikSmé

Mokymo zingsnis | 1 x 1074

p 0.9
€ 1x1078
Paketo dydis 128
Epochy skaicius 100

1 lentelé. Modeliy mokymo parametrai

Tinkly architektiirai jgyvendinti ir eksperimentams atlikti panaudota Python programavimo
kalbos, maSininio mokymo, Keras aplikacijy programavimo sasaja ir Tensforflow platforma. Tink-
lu mokymas atliktas Google Colab aplinkoje, naudojant gratikos apdorojimo jrenginius (GPU).

Vieno kanalo neuroninio tinklo mokymas vyko 101 epocha ir uztruko apie 5 valandas. Dvieju

kanaly neuroninio tinklo mokymas vyko 110 epochy ir uztruko apie 6 valandas.

3.8. Neuroniniy tinkly mokymo rezultatai

Abieju, vieno ir dviejy kanaly, tinkly testavimas vykdytas vienodai. Testavimo metu, buvo

atlikti du eksperimentai, i§ testavimui atsidéty 60 autoriy teksty nuotrauky.

3.8.1. Rezultaty jverciy matai

Modeliy jvertinimu pasirinkti 5 matai: tikslumas (angl. accuracy), preciziSkumas (angl.
precision), atSaukimas (angl. recall), vienodos klaidos tikimybé (angl. equal error rate, EER) ir
plotas po ROC kreive (angl. area under receiver operating characteristic (ROC) curve, AUC).

Visus Siuos jvercius galima apskaiciuoti naudojant klasifikavimo lentel¢ (angl. confussion
matrix) (2 lentel¢), kurioje yra apibréziami visi imanomi modelio spéjimo rezultatai. Teisingai
teigiamas (angl. true positive, TP) rezultatas, kai modelis teisingai atspéja teigiama klase, o tei-
singai neigiamas (angl. true negative, TN) rezultatas, kai modelis teisingai atspéja neigiama klase.
Neteisingai teigiamas (angl. false positive, FP) rezultatas yra tada, kai modelis neteisingai prog-
nozuoja teigiama klase, o neteisingai neigiamas (angl. false negative, FN) rezultatas, kai modelis

neteisingai spéja neigiama klase.
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Teigiama reikSmé Neigiama reik§mé

Teigiamas spéjimas Teisingai teigiamas rezultatas (TP) Neteisingai teigiamas rezultatas (FP)

Neigiamas spéjimas | Neteisingai neigiamas rezultatas (FN) | Teisingai neigiamas rezultatas (TN)

2 lentelé. Klasifikavimo lentelé

Tikslumo jvertis yra dydis, nusakantis kokia dali spéjimy modelis atliko teisingai ir yra api-
bréziamas kaip visy teisingu spé€jimy ir visy atlikty spéjimu santykis (9 formulé).
TP+TN

tiksl -
WNSHMAS = T TN & FP 4 FN ©)

Preciziskumas nusako, kokia dalis teigiamy sp¢jimy, buvo teisinga, ir yra apibréziamas, kaip
teisingai teigiamy ir teisingai teigiamy, bei neteisingai teigiamuy spéjimu sumos santykis (10 for-
mulg).

TP

preciziskumas = TP+ P (10)

AtSaukimo {vertis nusako, kokia dalis teigiamy reik§miy, buvo identifikuota teisingai ir yra
apibréZiamas kaip teisingai teigiamy ir teisingai teigiamy, bei neteisingai neigiamy spéjimy sumos,
santykis (11 formul¢).

TP

atsaukimas = m—m (11)

ROC kreive, yra grafikas parodantis modelio veikima su visomis klasifikavimo slenksciuy
reiksmémis. Sios kreivés abscisiy adyje atvaizduojama neteisingai teigiamy spéjimy dalj, o ordi-
naciy asyje, teisingai teigiamy spéjimy dalj.

Teisingai teigiamy spéjimy dalis (angl. true positive rate, TPR) — atitinka atSaukimo jvert]
ir yra apibréziama, kaip teisingai teigiamy ir teisingai teigiamy, bei neteisingai neigiamy sp&jimy

sumos santykis (12 formulé).

TP

TPR = ——F—
1 TP+ FN

(12)

Neteisingai teigiamy rezultaty dalis (angl. false positive rate, FPR), apibréziama kaip netei-
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singai teigiamy ir neteisingai teigiamy, bei teisingai neigiamy spé&jimy sumos santykis (13 formul¢).

FP

FPR= ——
R=5prTn

(13)

Plotas po ROC kreive, yra dydis nusakantis plota po visa ROC kreive, tarp koordinaciy (0, 0)

ir (1, 1). Sis dydis pateikia bendra sistemos jvertj, su visais klasifikavimo slenkséiais.

3.8.2. Modeliy su vienu teksto fragmentu

Pirmajame eksperimente 1§ testavimo rinkiniui atsidéty 60 autoriy, sugeneruotos 16384 nuo-
trauky poros, taikant tokj pati pory generavimo metoda, kaip ir modelio mokymo ir validacijos
metu. Teksto fragmenty poros klasifikavimui, kaip to paties ar skirtingy autoriy, kaip ir modeliu

mokymo atveju paliktas, tas pats, 0.5 atstumo slenkscio jvertis.

—— ROC kreive (Vieno kanala)
ROC kreive (Dviejy kanalu)
Plotas po ROC kreive (Vieno kanalo)
Plotas po ROC kreive (Dviejy kanalu)
=== Vienoda klaidos tikimybe (EER)

Teisingai teigiamy rezultaty dalis

Meteisingal teigiamuy rezultaty dalis

6 pav. ROC kreivés

Vieno kanalo modeliui pavyko pasiekti 88.12% tiksluma, su 83.96% preciziSkumo ir 94.25%
atSaukimo jver¢iais. Sio tinklo vienoda klaidos tikimybé yra ties 12.00%, o plotas po ROC kreive
0.950.

Dvieju kanaly modeliui pavyko pasiekti 91.74% tiksluma, su 89.29% precizisSkumo ir 94.85%
atSaukimo jveréiais. Sio tinklo vienoda klaidos tikimybé yra ties 8.53%, o plotas po ROC kreive
0.970.

Visi modeliy palyginimo jverciai pateikiami 3 lentel¢je, o ROC kreivé pateikiama 6 paveiks-

lelyje.
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Modelio jvertis Vieno kanalo | Dviejy kanaly
Tikslumas (%) 88.12 91.74
Preciziskumas (%) 83.96 89.29
AtSaukimas (%) 94.25 94.85
Vienoda klaidos tikimybé (%) 12.00 8.53
Plotas po ROC kreive 0.950 0.970

3 lentelé. Modeliy jverciai

Dviejy kanaly tinklas pralenkia vieno kanalo tinkla visuose (verc¢iuose. Vienas i8 pasteb¢jimy
tai, kad nors abiejy modeliy atSaukimo matas yra labai panasus, dviejy kanaly tinklo preciziSkumas
yra gerokai didesnis, nei vieno kanalo tinklo. Tai reiSkia, kad abu modeliai, bandydami verifikuoti
autoriy, neteisingai atmes panaSy procenta, to paties autoriaus teksto, taciau dviejy kanaly tinklas
sugeneruos mazesnij kiekj neteisingai teigiamy spéjimy. Sis dydis yra svarbus sprendziant uzduotis,

kur kito Zzmogaus teigiamas verifikavimas, yra nepriimtinas, pavyzdziui ileidziant autoriy i sistema

su jautriais duomenimis.

of

4

=

7

av. 536 (2 virsuje) ir 020 (2 apacioje) autoriy, savybiy Zemélapiai

-]

7 paveikslélyje pavaizduoti 8 skirtingy filtro branduoliy, paskutiniojo konvoliucinio sluoks-
nio savybiy Zemélapiai, su didelémis aktyvacijos reikSmeémis. Galima pastebéti, kad to paties au-

toriaus teksto fragmentai yra artimesni vienas kitam, nei skirtingy.

3.8.3. Modeliy rezultatai su keliais teksto fragmentais

Pirmasis eksperimentas seké tokia pat eiga, kaip ir mokymo, bei validacijos metu, kur prog-
noz¢ atlieckama pagal vieng teksto iSkarpy nuotrauky pora. Tokiame eksperimente yra neiSnaudo-
jama didelé dalis turimy duomeny, nes viena teksto iSkarpa sudaro tik nedidelg dalj viso autoriaus
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parasyto teksto.

Antrojo eksperimento metu, buvo sudaromos atsitiktinés autoriy poros, taciau kiekvienai au-
toriy porai buvo sudaromos daugiau nei viena teksto fragmenty (2, 4, 8, 16) pora. Abiems mode-
liams atlikti spéjima buvo perduodama tik po viena pora, taciau pilnas sp¢jimas buvo atlickamas
tik apskaiciavus visy, vienai autoriy porai sugeneruoty, teksto fragmenty pory atstumy aritmetini
vidurki. Visy teksto pory klasifikavimui, kaip to paties ar skirtingy autoriy, naudotas 0.5 atstumo
slenkscio jvertis.

Vieno kanalo tinklui su 16 teksto fragmenty poru pavyko pasiekti 91.77% tiksluma, su
85.97% preciziskumo ir 100.00% at$aukimo jveréiais. Sio tinklo vienoda klaidos tikimybé, su
16 teksto fragmento pory, yra 5.48%, o plotas po ROC kreive 0.977.

Dviejy kanaly tinklui su 16 teksto fragmenty pory pavyko pasiekti 95.05% tiksluma, su
91.14% preciziskumo ir 100.00% atSaukimo jveréiais. Sio tinklo vienoda klaidos tikimybé, su
16 teksto fragmento pory, yra 3.34%, o plotas po ROC kreive 0.988.

Galima pastebéeti, kad kaip ir pirmojo eksperimento metu, dviejuy kanaly modelis, visuose
tverciuose, su visais nuotrauky poruy skaiciais, pralenkia vieno kanalo modelj. Visi abieju modeliy

verciai su skirtingais nuotrauky fragmenty skaiciais pateikiami 4 lenteléje.

Modelio jvertis VK1 | VK2 | VK4 | VK8 | VK16 | DK1 | DK2 | DK4 | DK8 | DK16

Tikslumas (%) 88.12 | 90.52 | 90.94 | 93.02 | 91.77 | 91.74 | 92.86 | 94.74 | 94.48 | 95.05
Preciziskumas (%) | 83.96 | 85.76 | 85.41 | 87.91 | 85.97 || 89.29 | 89.02 | 91.04 | 90.27 | 91.14
Atsaukimas (%) 94.25 | 97.40 | 99.27 | 99.90 | 100.00 || 94.85 | 97.92 | 99.37 | 99.79 | 100.00
EER (%) 12.00 | 834 | 7.74 | 6.06 5.48 853 | 7.05 | 484 | 4.17 3.34

AUC 0.950 | 0.965 | 0.966 | 0.979 | 0.977 | 0.970 | 0.970 | 0.980 | 0.982 | 0.988

4 lentelé. Modeliy iverciai su keliomis teksto iSkarpomis

Gautuose rezultatuose galima pastebéti keleta bendry tendencijy. Pirmoji tendencija yra ta,
kad didinant teksto fragmenty skai¢iy, pagal, kuriuos yra sprendziama ar tai to paties ar skirtingy
autoriy rasysena, abiejy modeliy atveju tikslumas geréja. Tai yra svarbu jeigu turimas tikrojo ir
tiriamojo autoriaus teksto kiekis yra nemazas, tokiu atveju galima atlikti uztikrintesnius spéjimus.
Si tendencija neturi didelés jtakos, jei turimy duomeny kiekis yra mazas.

Idomu tai, kad abieju modeliu atvejais, su 16 teksto fragmenty nuotrauky pory, pasiektas
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100% atSaukimo ivertis, tai reiSkia, kad abu modeliai teisingai identifikavo visas to paties auto-
riaus teksto fragmenty poras. Taciau, kaip ir pirmojo eksperimento metu, dvieju kanaly modelio
preciziSkumo ivertis buvo didesnis uz vieno kanalo tinkla. Taip pat galima pastebéti, kad nors at-
Saukimo ivertis, atliekant spéjimus su 16 teksto fragmenty pory, pakilo daugiau nei 5%, palyginus
su 1 teksto fragmento pora, preciziSkumo ivertis pakilo tik per 2% abiejy modeliy atveju. Priklau-
somai nuo sprendziamos problemos tipo, galima biity padidinti slenks¢io dydi, taip sumazinant

teisingai teigiamy spéjimy skaiciy, bet padidinant neteisingai neigiamy sp&jimy skaiciy.
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ISvados

Autoriy atpazinimas — tai viena i§ kompiuterinés vaizdy analizés sriciy, leidzian¢iy identifi-
kuoti ar verifikuoti teksto autoriy, pagal jo raSysena, daznai sutinkama biometrinése sistemose ar
kriminalistikoje, tiriant dokumenty autentiSkuma.

Siame darbe susipazinta su teksto autoriy atpazinimo uzduotimi ir joje taikomais metodais.
Statinio, nuo teksto nepriklausomo, autoriy verifikavimo uzduociai spresti, buvo realizuoti du, vie-
no ir dviejy kanaly, Siamo architekttiros konvoliuciniai neuroniniai tinklai, paremti SigNet ir De-
epWriter tinkly architektiromis. Siy tinkly mokymui ir testavimui panaudotas ,JAM handwriting
database* duomeny rinkinys, kaip ivesti tinklams perduodant atsitiktinius to paties arba skirtingy
autoriy, teksto fragmenty poras.

Apmokius neuroninius tinklus, geresni rezultatai gauti su dviejy kanaly tinklu, kuriam pa-
vyko pasiekti 91.74% autoriy verifikavimo tiksluma ir 8.53% vienodos klaidos tikimybeés jverti.
Pabandzius sp¢jima apie autoriy atlikti i§ daugiau nei vienos teksto fragmenty poros, gauti dar
geresni rezultatai. Su dviejy kanaly tinklu pasiektas 95.05% tikslumas ir 3.34% vienoda klaidos
tikimybe¢, atliekant spé¢jima apskaiciavus 16 nuotrauky pory atstumo vidurki.

Tolimesni tyrimai galéty apimti neuroniniy tinkly struktiiros tobulinima, dar geresniy rezul-
taty gavimui. Taip pat, norint §§ modelj paversti pilnai funkcionuojanciu produktu, reikéty igyven-

dinti metoda, leidzianti i$ pilno dokumento nuotraukos i$skirti atskiras teksto eilutes.
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Priedas nr. 1

Tyrimams naudotas kodas

Sio darbo tyrimai atlikti Google Colab aplinkoje, Python programavimo kalba, naudojant masininio mokymo,
Keras aplikacijy programavimo sasaja ir Tensforflow platforma. Nuoroda i Git versijy kontrolés repozitorija, su $io

tyrimo Python ,,uzraSine” ir apmokytais modeliais:

https://github.com/kedvinas/HandwritingVerification.git
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