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1. Cel projektu

Celem projektu byto stworzenie systemu umozliwiajgcego rozpoznawanie hieroglifow.
Nauczony model powinien przyjmowa¢ na wejscie obraz i by¢ w stanie sklasyfikowa¢ go
jako jeden ze znakdw egipskiego pisma obrazkowego.

2. Opis zbioru danych

Dane wykorzystane do nauki modeli sg publicznie dostepnym zbiorem zdje¢ hieroglifow
egipskich, ktére zachowaty sie na $cianach Piramidy Unisa.
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50 pierwszych obrazéw zbioru

W zbiorze jest ponad 3100 obrazéw, ktére nalezg do czterdziestu klas. Reprezentowane sg
w odcieniach szarosci i majg wymiary 75 na 50 pikseli. Zbiory treningowy i testowy zostaty
podzielone w proporcji 80/20. W zbiorze wystepujg dysproporcje w licznosci obrazéw
nalezacych do poszczegadlnych klas - istniejg klasy o tylko kilku obrazach.



3. Poroéwnanie modeli

W celu wybrania modelu do testow koncowych, zostalty poréwnane trzy rozwigzania.
Wszystkie z nich sg neuronowymi sieciami splotowymi. Dwie pierwsze zostaty zbudowane
przez nas, a trzecia to popularna sie¢ ResNet50, dostepna miedzy innymi w bibliotece
keras.

3.1.  Model wyjsciowy
Architektura pierwszej sieci prezentowata sie nastepujgco.
Layer {(type) Output Shape Param #
“conv2d (Conv2d) " (Nome, 75, 50, 32) 320
activation (Activation) (None, 75, 58, 32) (]
conv2d_1 (Conv2D) (None, 73, 48, 32) 9248
activation_1 (Activation) (Nane, 73, 48, 32) ]
batch_normalization (BatchMN (Mene, 73, 48, 32) 128
ormalization)
max_pooling2d (MaxPooling2D (None, 36, 24, 32) ]
)
dropout (Dropout) (None, 36, 24, 32) (]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 36, 24, 64) 18496
activation_2 (Activation) (Mane, 36, 24, 64) ]
convZd_3 (Conv2D) (None, 34, 22, 64) 36928
activation_3 (Activation) (None, 34, 22, 64) (]
batch_normalization_1 (Batc (Mone, 34, 22, 64) 256
hMormalization)
max_pooling2d_1 (MaxPooling (MNone, 17, 11, 64) @
2D)
dropout_1 (Dropout) {(Nane, 17, 11, 64) ]
flatten (Flatten) (Mane, 11968) ]
dense (Dense) {None, 392) 4691848
activation_4 (Activation) {None, 392) (]
dropout_2 (Dropout) (None, 392) ]
dense_1 (Dense) {None, 48) 15728
activation_5 (Activation) (None, 4@) ]
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W procesie uczenia juz od czwartej epoki wida¢ znaczng poprawe jakosci modelu na zbiorze
walidacyjnym zaréwno jesli chodzi o wartos¢ funkcji btedu jak i skutecznosci. Finalnie na
zbiorze testowym model osiggnat 95% skutecznosci. Dobre wyniki potwierdza tez macierz
pomytek.
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3.2. Model 32x32

Druga sie¢ miata analogiczng do pierwszej architekture, z tg roznicg, ze na wejscie
przyjmowata obrazy przeskalowane do wymiarow 32 na 32 piksele. Do przeskalowania
zbioru wykorzystana zostata biblioteka scikit-image.

Layer (type) Output Shape Param #
convzd_4 (Conv2D) (Noane, 32, 32, 32] 320
activation_6 (Activation) (Mone, 32, 32, 32) ]
conv2d_5 (Conv2D) (None, 3@, 38, 32) 9248
activation_7 (Activation) (None, 3@, 38, 32) (]
batch_normalization_2 (Batc (Mone, 38, 38, 32) 128
hNormalization)

max_pooling2d_2 (MaxPooling (Mone, 15, 15, 32) 4]

20)

dropout_3 (Dropout) (Mone, 15, 15, 32) ]
conv2d_6 (Conv2D) (None, 15, 15, 64) 18496
activation_8 (Activation) (None, 15, 15, 64) (]
conv2d_7 (Conv2D) (None, 13, 13, 64) 36928
activation_9 (Activation) (None, 13, 13, 64) ]
batch_normalization_3 (Batc (Mene, 13, 13, 64) 256
hMormalization)

max_pooling2d_3 (MaxPooling (Mone, 6, 6, 64) @

20)

dropout_4 (Dropout) {None, 6, 6, 64) (]
flatten_1 (Flatten) (None, 2304) ]
dense_2 (Dense) (Noane, 392) 9A3568
activation_10 (Activatien) (MNone, 392) ]
dropout_5 (Dropout) (Mane, 392) a
dense_3 (Dense) (None, 48) 15728
activation_11 (Activation) (None, 4@) (]
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Model na zbiorze walidacyjnym zaczyna osiggac¢ dobre rezultaty od ésmej epoki uczenia.
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Koncowa skutecznosc sieci na zbiorze testowym to okoto 80%.
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Pogorszenie skutecznosci sieci jest tez wyraznie widoczne na macierzy pomytek. Po
zmianie wymiarow danych wejsciowych sie¢ radzi sobie znacznie gorzej z obrazami

niektorych klas.
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3.3. ResNet50

Ostatnim testowanym modelem sieci byt ResNet50 dodatkowo rozszerzony. Ze wzgledu na
réznice wymiarow (ResNet przyjmuje obrazy kolorowe - kazdy piksel ma trzy wymiary, a
wykorzystany zbiér danych jest w odcieniach szaroéci) przeksztatcono dane wejsciowe tak,
aby pasowaty do testowanego modelu. Koncowa architektura sieci wygladata nastepujgco.

Layer (type) Output Shape Param #
resnet5@ (Functional) {(Nane, 2848) 23587712
dropout_6 (Dropout) (MNone, 2@48) @
dense_4 (Dense) (None, 128) 262272
dropout_7 (Dropout) {None, 128) @
dense_5 (Dense) (None, 48) 5160
—— Tain Loss 140
=—— Validation Loss
0.8
06 4
04
0.2 1

— Train Accuracy
= Validation Accuracy

0 2 q B B
epoch

4
epoch

& B

Na zbiorze walidacyjnym sie¢ osiggata skutecznosc¢ okoto 80% juz od trzeciej epoki uczenia.
Koncowa skuteczno$¢ modelu na zbiorze testowym wyniosta 87%.
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Podobnie na podstawie macierzy pomytek mozna stwierdzi¢, ze ten model tez wypada
gorzej niz model wyjsciowy. Wiekszos¢ klas klasyfikuje poprawnie, ale ma problem, zeby
poprawnie przyporzadkowac niektore z obrazow.



4. Testowanie na danych zewnetrznych

Ostatnim etapem projektu byto przetestowanie wytrenowanego modelu na danych
zewnetrznych - z zupetnie innych zroédet. Badang siecig byt model wyjsciowy, ze wzgledu na
najlepsze rezultaty w dotychczasowych testach.

Obrazy testowe zostaty przekonwertowane do odcieni szarosci i przeskalowane do
odpowiednich rozmiaréw przy uzyciu scikit-image.

Niestety na tych danych klasyfikator poradzit sobie stabo, poprawnie rozpoznajac tylko jeden
z badanych obrazéw.

Expected: ['D46', 'N35', 'S34', 'D2', "01']
Predicted: ['F31', 'U7', 'S34', 'V3@8', 'G17']



