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Abstrakt

Tato prace se zaméfuje na neuronové sit€ a jejich klasifikacni schopnosti pfi rozpozndvani objektt v
obraze. Pro rozpoznavani je zde pouzito vicevrstvé dopfedné neuronové sité, trénovatelné pomoci
algoritmu zpétn¢ho S$ifeni chyby - Back Propagation. V praci je zminéna problematika volby
topologie takovéto sité a vyznamnych parametri ovliviyjicich pribéh uceni doptedné sité. Pomoci
série experimentdl rozpoznavani objekti v riznych ulohach jsou prezentovany dosazené vysledky
spolu se zhodnocenim uspésnosti.

Abstract

This thesis is focused on neural networks and their classification capability in object recognition
tasks. For recognition is there used neural networks with feedforward architecture which is learned by
Back Propagation algorithm. We discusses about problems which appear while a choosing topology
of network or using various lerning-significant parametters while a learning process. Achieved results
are presented in experiments with estimation.
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1 Uvod

Predmétem této bakalaiské prace je uvést ctenare do problematiky rozpoznavani objektii v obraze za
pouziti umélych neuronovych siti, seznamit jej s moznostmi, které jejich pouziti pfinasi a popsat
problémy, ktera jsou s pouzitim tohoto vypocetniho modelu spojeny. Soucasti této predkladané prace
je aplikace, jenz umoziluje sestavit uzivatelem definovanou podobu vicevrstvé dopiedné neuronové
sité, realizovat jeji uceni a nabizi nékolik moznosti, jak otestovat jeji schopnosti klasifikovat.

Prvni kapitola s ndzvem Uvod struéné popisuje obsah jednotlivych kapitol a seznamuje &tenaie
s obsahem této bakalatské prace. Ve druhé kapitole jsou vysvétleny nékteré dulezité pojmy, na které
je v dalsim textu odkazovano. Tteti kapitola se zabyva snimanim a pfedzpracovanim obrazu, dale
také segmentaénimi technikami, které byvaji v praxi pouzivany. Ctvrta kapitola se vénuje teorii
neuronovych siti. Od popisu zakladnich pojmt této domény pokracuje k vysvétleni vlastnosti
dopiedné architektury umélych neuronovych siti s vice vrstvami a dale pojednava o principech siti
RBF, SOM a LVQ. Pata kapitola popisuje zaméfeni zbylych kapitol a stanovuje implementacni cile
a pozadavky na nastroj, ktery je soucasti dila této prace. Sesta kapitola hovoii o implementaénich
ptistupech a moznostech implementovaného nastroje, s jehoz pomoci je mozné zkoumat vlastnosti
umeélych neuronovych siti. Sedma kapitola ovéiuje uvadéné teoretické predpoklady na experimentech
a prezentuje dosazené vysledky. V zavérecné kapitole je nabidnuto zhodnoceni dosazenych vysledkt
a navaznost na jina témata spojend s vyuZzitim umélych neuronovych siti.



2 Pojmy

Tato kapitola popisuje nckteré dulezité pojmy (pfevzato z [1], dale Cerpano z [2], [5]), vazané
zejména na pocitaCovou grafiku a zpracovani obrazu, které jsou dale pouzivany v kontextu
nasledujicich kapitol.

2.1  Vektorova grafika

Vektorova grafika je zplisob popisu zpracovavané a zobrazované informace ve formé skupiny
vektorovych entit (Gsecky, kruznice, kiivky, polygony, atd.). Jednotlivé entity jsou definovany presné
matematicky (geometrie entit, souradnice bodi, atd.) a parametricky (barvy, styl a tloustka car, atd.).
Tento popis dat ziskdme manualn¢€ nebo syntézou (generovanim nebo prevodem z jiného popisu).

2.2  Rastrova grafika

Rastrova grafika je zplsob popisu zpracovavané a zobrazované informace ve formé rastrové matice
(2D nebo 3D), diskrétné. Tento popis dat ziskame: manualn€, syntézou (generovanim nebo pievodem
z jiného popisu), nebo snimanim (kamerou atd.). Jeden prvek matice nazyvame pixel (2D) nebo voxel
(3D)

2.3 Barevny model RGB

Model RGB je zakladnim barevnym modelem v oblasti pocitacové grafiky. Odpovida aditivnimu
skladani barev. V tomto modelu jsou zastoupeny barvy Cervend, zelena a modra.

2.4  Redukce barevného prostoru

ZmenSeni barevného rozsahu je ¢asto vyzadovano v ptipadech, kdy vystupni zatizeni, napt. tiskarna,
nemd k dispozici odpovidajici barevny rozsah. Podobné tomu mutze byt v ptipadech, kdy je tieba
zmens$it velikost dat, nebo jak je tomu v naSem piipad€, pomaha redukce barevného prostoru snizit
pozadavky na vypocetni vykon pii zpracovavani obrazu neuronovou siti, resp. zejména pifi jejim
uceni.

241 Grayscale

Timto terminem se oznaCuje rastrovy obraz ve stupnich Sedi. Zpravidla jde o obraz obsahujici
256 Urovni Sedé, coz odpovida 8 bit vzorkovani. Pro ziskani rastru v této reprezentaci z plné
barevného 24 bit modelu RGB Ize pouzit empiricky vztah 2.1.

I=0.299R + 0.587G +0.114B (2.1)



2.4.2 Prahovani

Prahovanim se rozumi proces ziskani dvou hodnotové interpretace (Cerna, bild) rastrového obrazu
z puvodniho rastru ve stupnich Sedi. Kazdy pixel zdrojového obrazu je porovnavan s prahem. Je-li
porovnavand hodnota mensi, nez prah, bude vysledny pixel ¢erny, v opacném ptipad¢ bily. Pokud je
tato metoda pouzita, 1ze se Castéji setkat s nékterou jeji modifikaci, napt. adaptivni prahovani.

2.5 Histogram

Pod pojmem histogram je mozné si predstavit graf, ktery charakterizuje ¢etnost vyskytu jednotlivych
hodnot pixelil v rastrovém obraze. Vodorovna osa je nositelem informace o hodnoté odstinu barevné
slozky pixelu, vertikalni osa reprezentuje pocet vyskytl. O pouziti histogramu se opiraji nckteré
metody spojené se segmentaci obrazu.

2.6 Diskrétni konvoluce

Diskrétni konvoluce je matematickéd operace definovana vztahem [5]:

+o00
yln) =aln]xhln] = Y a[k]hn K (22)

k=—o00

Uvadeény vztah ale neni vhodny pro pouziti v oblasti pocitacové grafiky. Pro tento pfipad se pouziva
tzv. 2D konvoluce, kterou lze reprezentovat nasledujicim vzorcem [2]:

I(x,y)xh(x,y)= 2, D> I(x—i,y—j)h(i,}j) 23)

i=—k j=—k

Funkce I(x, y) reprezentuje diskrétni obraz, funkce h(x, y) se nazyva konvolu¢ni jadro. Tento
matematicky aparat se v oblasti zpracovani grafiky uplatiiuje jako frekvencni filtr. S jeho pomoci lze
v obraze zdlraznovat vysoké frekvence (detekce hran), nebo je naopak potlacovat (redukce Sumu).



3 Ziskani a zpracovani obrazu

Tato kapitola popisuje etapy, které¢ predchazeji fazi rozpoznavani a maji rozhodujici vliv na kvalitu
celého procesu. Obraz ziskany za pomoci kamery nebo jiného zafizeni, totiz byva Casto nutné
vhodnym zplsobem upravit. Jde o tzv. pfedzpracovani. Mira piedzpracovani souvisi s kvalitou
ziskaného vstupniho snimku. Nad upravenym obrazem je pak vykonavan proces segmentace. V tomto
kroku probiha hledani zajmovych objektl v obraze. Poslednim krokem je tzv. rozpoznavani, neboli
klasifikace. V nasledujicich podkapitoldch budou popsany néekteré piistupy ke zpracovani
a segmentaci obrazu v souvislosti s aplikacemi pocitacového vidéni a rozpoznéavani.

3.1 Ziskani obrazu

Ziskanim obrazu se rozumi proces sejmuti a digitalizace informace scény nebo oblasti redlného svéta.
Zdrojem informace je zachycené elektromagnetické vinéni, které dopada na senzor snimaciho
zafizeni, kterym mutze byt podle potfeby kamera, fotoaparat, ptipad€¢ skener nebo jiny hardware.
Ziskana informace ma analogovou podobu a pro dal§i zpracovani je tfeba ji digitalizovat. Tento
postup spociva ve vzorkovani do podoby matice M x N bodu a kvantovani jasové informace do K
intervall [3]. Mnozstvi zachycené informace (detaill) v obraze zajistuje vhodné zvolené vzorkovani
a kvantovani. Cim vy$si je vzorkovaci frekvence a pocet kvantizaGnich trovni, tim 1épe je
aproximovan puvodni analogovy obraz snimace [3]. O problematice vzorkovani pojednava
Shannontv-Nyquistiv-Kotélnikiiv teorém [4]. Véta tika, Ze frekvence vzorkovani musi byt
dvojnasobna, nez je pozadovana zachycend nejvyS$i hodnota frekvence snimaného signalu.
V kontextu digitalniho obrazu odpovidé jednomu vzorku tzv. pixel, ktery je dale ned€litelny. Pixel lze
popsat jeho polohou v matici M x N a hodnotou, kterd nese informaci o jasu. Pro ulozeni této
informace se bézné pouziva 8 bitl. To odpovida 256 kvantizaénim hodnotdm. Pokud je snimany
obraz barevny, pak je tfeba uchovavat hodnotu o jasu kazdé barevné slozky zvlast. Nejcastéji jde
o interpretaci barevného modelu RGB, tomu odpovida 24 bitd potiebnych pro ulozeni takovéto
informace.

V soucasné dob¢ jsou jako snimaci prvky digitalnich zatizeni popularni tzv. CCD snimace.
Jejich prostiednictvim lze ziskat obraz v fadech Mpx. Tyto prvky byvaji vyrabény technologii MOS.
S vyrobnim postupem je déna také citlivost téchto prvkd a s tim spojeny vyskyt Sumu. Pravé Sum
byva povazovan za nezadouci jev a byva Casto nutné, pro uspesnost dal§iho zpracovani, jeho vyskyt
omezit. Podobné vlastnosti tvaru senzoru a vlastnosti pfitomné optické soustavy v zafizeni — i tyto
mohou byt divodem pro dodatecné zmény v obraze, které je vhodné provést pro dalsi zpracovani.

3.2  Predzpracovani obrazu

Predzpracovani obrazu je proces slozeny z fady vhodné vybranych postupi, které ze vstupniho
nedokonalého obrazu vyprodukuji obraz s lepSimi vlastnostmi, ktery je pak vhodny pro zpracovani
nékterou segmentacni technikou, nebo jinak lépe vyuzitelny na rozdil od piivodniho obrazu. Bézné se
pomoci predzpracovani provadi napf. odstraiiovani Sumu, odstrafiovani zkresleni v obraze, nebo
zvyraznéni hran. Jak uvadi literatura [3], 1ze pfedzpracovani z hlediska zaméteni rozdélit takto:



3.21 Bodové jasové transformace

Do skupiny téchto metod patii tzv. jasové korekce, kterych se vyuziva pii nerovnomérném osvétleni.
Je-li k dispozici idealni pfevodni charakteristika, Ize vypocitat odchylku od normalu a pro kazdy bod
vypocitat korekci.

3.2.2 Geometrické transformace

Jde o operace, které jsou provadény nad obrazy zatiZenymi geometrickym zkreslenim. K témto
ukaztim dochazi v ptipadech pouziti Sirokotthlého snimace, dale pokud je uhel optické osy snimace
a snimané plochy jiny, nez 90°, nebo jsou-li snimané objekty jiné, nez plosné. Jak uvadi [3], Ize
geometrickou transformaci Tg plo$ného obrazu popsat matematicky jako vektorovou funkci, ktera
transformuje bod v roviné (x, y) do bodu (x', y'), viz uvadéné slozkové vztahy 3.1:

x'=T(X,y), y' =Tyxy) . (3.1

Prvnim krokem této transformace je tzv. plosna transformace, ktera hleda k bodu ve vstupnim obraze
odpovidajici bod ve vystupnim obraze. Bod ve vstupnim obraze ma zpravidla diskrétni soufadnice,
zatimco bod ve vystupnim obraze mé souradnice realné, diky vypoctu.

Dalsim krokem je nalezeni urovné jasu. Jako nejjednodussi metoda je v [3] uvadéna
interpolace jasu pomoci nejblizsiho souseda., dale linearni, nebo kubicka interpolace.

3.2.3 Lokalni predzpracovani, filtrace Sumu, detekce hran

Lokalni predzpracovani je proces uUpravy obrazu, ktery se soustfedi na urCité okoli praveé
upravované¢ho bodu (pixelu) ve vstupnim obraze. Mezi Casté operace patii vyhlazovani obrazu —
potladenim vysSich frekvenci a tzv. gradientni operace, které naopak vyssi frekvence zesiluji. Pro
ucely obou moznosti byva pouzito diskrétni 2D konvoluce (kap. 2.6).

Pro odstrafiovani Sumu existuje mnoho liSicich se postupti. Nevyhodou nekterych metod je,
ze jejich aplikovanim dochazi k degradaci celkového obrazu. To je piipad metody obycejného
prumérovani, kterd stanovuje novou hodnotu pixelu na zaklad¢ aritmetického priméru hodnot
okolnich pixeld. Jako vedlejsi efekt se ve vystupnim obraze projevuje rozmazani hran. Konvolu¢ni
jadro této metody ma v zakladnim tvaru podobu (3.2). Konvolu¢ni jadra (3.3) a (3.4) nabizi lepsi
vlastnosti pii aproximaci Sumu s Gaussovskym rozlozenim.

1 1 11 1 111 1 1 21
h=§ 1 1 1 h_ﬁ 1 21 h_1_6 2 4 2
1 11 111 1 21 (3.2),(3.3),(3.4)

Problémy s rozmazavanim hran lze fesit naptiklad metodou filtrace pomoci medianu [3]. V tomto
piipadé je tieba sefadit hodnoty pixeld z feSeného okoli podle velikosti jasové slozky. Hodnota
vystupniho pixelu bude potom odpovidat hodnoté uprostied této fady. Pro dosazeni lepSich vysledki



je vhodné pouzit misto ¢tvercového okoli kiizové, jak doporucuje [3]. Podobné lze misto medianu
zvolit jiné kritérium volby hodnoty, naptiklad minimum, maximum, nebo linearni kombinaci prvki.
Velmi dobrych vysledkt pfi eliminaci Sumu lze dosahnout pomoci metody rotujici masky. Metoda
pracuje na zaklad¢ priimérovani okoli. Od metody obyc¢ejného primerovani se 1isi v tom, ze do okoli
zahrnuje jen ty body, které k nému pravdépodobné patii. Snazi se tedy vyhnout hranam, které tvoii
nehomogenitu okoli. Podrobnosti je mozné cCerpat v [3].

V nékterych situacich mizeme pozadovat hrany zvyraznit. Pro tento ucel op€t mohou
poslouzit operatory zalozené na diskrétni konvoluci. Jmenujme naptiklad Robertstiv operator (3.5),
Sobeltv operator (masky pro 2 z osmi smértt viz matice 3.6), Laplacetv gradientni operator
(pro 4-sousedstvi a 8-sousedstvi viz matice 3.7). Jinou zvlastni skupinu tvofi operatory, které hledaji
inflexni bod ve druhé derivaci obrazové funkce. Tyto jsou na rozdil od zminovanych tiéi operatord
nezatizeny piipadnym vyskytem Sumu ve vstupnim obraze. Vice lze opét Cerpat v [3].

1 0 0 1
hi= .
0 -1 -1 0] (3-)
1 2 1 0O 1 2
hi=f0 0 0 h2=|—-1 0 1 (3.6)
-1 -2 -1 -2 -1 0
0 1 O 1 1 1
h4=|1 —4 1 h8={1 -8 1 (3.7)
0 1 O 1 1 1

v

algoritmu segmenty, které predstavuji kandidaty k objektim skuteéného svéta. Ve vysledku jde
o neptekryvajici se oblasti v obraze.

Segmentaci lze rozdé€lit na Gplnou a casteCnou [5]. O Uplné segmentaci hovoiime, pokud
vytvorené segmenty piimo souhlasi s objekty ve vstupnim obraze. V piipade, kdy pfimo nesouhlasi,
jde o castecnou segmentaci. Ta je zalozena na homogenité oblasti, ktera je charakterizovana napf.
stejnou barvou, jasem, texturou apod. Vysledky procesu castecné segmentace je nutné zpiesnit
aplikaci dalSich algoritmi.

Kvalita segmentacni techniky je vyznamnou mérou ovlivnéna dokonalosti predzpracovani
obrazu, které je tieba vénovat velkou pozornost. Rizné metody kladou jiné pozadavky na vstupni
obraz. Spole¢nym cilem vSech metod segmentace je redukce zpracovavaného mnozstvi dat.
Z hlediska pfistupu, jak uvadi [2], je mozné segmentacéni techniky rozdélit takto:



3.3.1 Metody vychazejici z detekce hran

Hrany v obraze vznikaji rozdilem hodnot okolnich pixeld. Pro ucely detekce hran se pouzivaji tzv.
hranové detektory o kterych jiz bylo zminéno v kapitole 3.2.3. Tyto detektory Ize rozdélit podle
principu na detektory zaloZzené na vyuziti prvni derivace, kdy je pribéh této derivace srovnavan
s prahem, jehoZ prekroCeni indikuje pritomnost hrany. A v druhém piipad€ na metody zalozené na
vyuziti druhé derivace, kdy se naopak hleda priichod nulou. Mimo uvadéné (3.5), (3.6), (3.7) mizeme
dale jmenovat operatory Frei-Chen, Prewitt, operator diference pixeld, atd. [2], které jsou zalozeny
na detekci pomoci prvni derivace. Mezi operatory, které funguji na principu detekce pruchodu nulou
druhé derivace lze zafadit operator Marra a Hildrethové, nebo Cannyho hranovy detektor [3].

Mezi dalsi pfistupy zalozené na detekci hran patfi[2]: Houghova transformace, metoda
tvarovani kontur, Level-sets, Isosurfaces, ptipadn¢ dalsi.

3.3.2 Metody na principu regiontu v obraze

Tato skupina metod uzce souvisi s predchozim zminovanym pfistupem. Vychazi z ptedpokladu,
ze hrany ohranicujici region tvofi oblasti. V porovnani s pfedchozi metodou jsou vysledky
segmentace v praxi Casto rozdilné. Dobrych vysledkli lze dosahnout kombinaci obou pfistupd.
UrCovani oblasti je zaloZeno na homogenité oblasti. Tu lze chapat jako odstin, nebo barvu.
V komplexnich ptipadech se miize jednat napiiklad o stejnou texturu [3].

3.3.3 Statistické metody

Nejjednodussim piistupem v této skupiné metod je segmentace prahovanim. Tato metoda je zalozena
na vyuziti histogramu a vhodném zpasobu volby prahu. Predpoklada také rovnomérné rozloZeni
svétla ve vstupnim obraze.

Odvozenou metodou je adaptivni prahovani, jenz se vyuziva v pfipadech, kdy osvétleni
ve vstupnim obraze neni rovnomérné. V takovém pfipad¢ je rastr rozdélen na nékolik oblasti,
ve kterych je zvlast vypoctena vhodna hodnota prahu.

Dalsimi piistupy statistickych metod [2] jsou Connected Component Labeling, Apmplitudova
projekce, Shlukova analyza, segmentace za pouziti kohonenovych map, Fuzzy Connectedness, MRF,
ptipadné dalsi.

3.34 Hybridni metody

Metody této kategorie v sobé kombinuji n€které vlastnosti z predchézejicich tfi skupin zminovanych
metod. Proto je nemozné je do nich pfimo zafadit. Jmenovité jde o techniky Watershed Transform
a o techniku zalozenou na pouziti um¢lé neuronové sité (dale jen UNS — Uméla Neuronova Sit).
Druh pouzité UNS se odviji od zpusobu, jakym pozadujeme sit’ ucit. Prvni variantou jsou sité s
ucenim bez ucitele. V tomto ptipad¢ jde o sit¢ SOM (Self Organizing Maps). Druhou variantou
zpasobu uceni je uceni s ucitelem. Tato technika se vztahuje na vicevrstvé sité s RBF (Radial Basis
Function). O neuronovych sitich a pfistupech k uceni budeme dale hovofit v nasledujici 4. kapitole.



4

4.1

Neuronové sité

Biologicky neuron

Cinnost umé&lého neuronu plyne z poznatkt o chovani biologického neuronu [7], [8], ktery tvori tkan

Sedé kiry mozkové. Biologicky neuron se sklada z n€kolika vyznacnych casti. Vstupy jsou tvofeny
kratkymi vybézky, tzv. dendrity, které usti do téla neuronu, zvaného soma. Vystup neuronu je

reprezentovan jednim dlouhym vybézkem, tzv. axonem, ktery je zakoncen terminaly, jenz realizuji
spojeni s ostatnimi neurony. Tato spojeni jsou

--------- terminaly axonu

neuroni na cesté mezi

meéni pamet'ovd propustnost neuronu.

Obrazek 4.1 — Biologicky neuron (pfevzato z [6])

4.2

Matematicky model neuronu

pfenosu do zbytku nervové

oznacovana jako synapse a lze je rozdélit na dve
skupiny. Prvni skupinu tvoii tzv. inhibi¢ni synapse.
Ty zplisobuji potlaceni (tlum) vzruchu pfi jeho
soustavy. Naopak
excitacni synapse dovoluje signalu, aby se §itil dale.
Pravé povahou synaptickych vazeb jednotlivych
receptorem  (nervova
zakonCeni registrujici tepelné, svételné nebo jiné
podnéty) a efektorem (pfisluSny organ, reagujici na
_ podnét) pravdépodobné vznika pamétova stopa [6].

; . Y 7= g soma Ptrekondnim jistého prahu (dosazenim urcité hodnoty
vybuzeni) neuronu prostiednictvim jeho vstupt, pak
neuron reaguje vytvoienim impulzu, ktery putuje
\\UEREETEETS dendrity jeho axonem. S kazdym vybuzenim se soucasné

Z matematického pohledu lze neuron popsat vstupnim vektorem x, vahovym vektorem w a jednim

vystupem y. Ze vstupniho vektoru a vektoru vah je pocitan tzv. vnitini potencial # neuronu.

U =8 =)
W

x.i?

Obrazek 4.2 - Obecny model neuronu (ptevzato z [7])
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Zptsob jeho vypoctu je dan druhem bazové funkce f, jenz mulze byt linearni viz vzorec 4.1,
nebo radialni viz vzorec 4.2. (Oba vztahy byly ptevzaty z [7].)

u= ilwixi 4.1)
i=
u= HX - WH = Zn%(xi —W )2 (4.2)
i=

Vystup neuronu y je definovan aktivacni funkci g, kterd jako argument ptebira hodnotu bazové
funkce. Podle pouzité aktivacni funkce je pak vystup neuronu z pohledu krajnich stavii bud’ binarni
<0, 1>, nebo bipolarni <-1, +1>. Z charakteru priibéhu na n¢j lze také pohliZet jako na nespojity,
po castech spojity, nebo spojity. Volba aktiva¢ni funkce byva spojena s volbou bazové funkce,
proto se v praxi vyskytuji jen urcité kombinace, které si nyni uvedeme [7].

4.2.1 Aktivacni funkce spojené s linearni bazovou funkei

4.2.1.1 Nespojita (skokova) aktiva¢ni funkce

a pro u<@ Y
}"m.“- =4b pro i = & b (43)
vy pro u=86 a 0 u

Pro binéarni vystup se hodnoty parametrt voli: a =0, b = 1. Pro bipolarni vystup: a= -1, b = 1.V praxi
se vztah ¢asto zjednodusuje zavedenim prahu na nulty index vektoru vah W a soucdasné pfivedenim

trvalé hodnoty 1 na nulty index vektoru X

u= Z W.x,, w,=—6, x,=1 (4.4)
i=0
Jﬂ pro u<0 y
v =4b pro u >0 b—— .5)
1_\.‘ “ o opro u=0 0 u

Poznamka.:
Vlivem tupravy dochdzi soucasné i ke zméné vztahu pro vypocet vnitiniho potencidlu neuronu,
kde na rozdil od vztahu 4.1 dochazi k sumaci sou¢ini od nultého indexu (viz vztah 4.4).
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4.2.1.2 Po ¢astech spojita aktiva¢ni funkce

a pro u<c
y*r =45 pro u>d
b — —_
+M pro c<u<d
d—c

4.2.1.3 Spojita aktivacni funkce

(4.6)

Sigmoidalni funkce je definovana vztahem (4.7) pro obvyklé hodnoty parametrl jejiho obecného
vyjadreni, které neuvadime. Jeji pouziti odpovida binarni reprezentaci vystupu neuronu. Funkce
hyperbolického tangentu je podobné zastoupena vztahem (4.9). Tato funkce definuje bipolarni
reprezentaci vystupu. Prvni derivace obou funkci uvadéji vztahy (4.8) a (4.10). Odvozeni
matematického vyjadieni prvnich derivaci je mozné v piipadé potieby dohledat v [7], tento postup

zde neuvadime.

y= T (4.7) i (4.8)
_ _dy _ 2
y=tgh(Au) (4.9) y _E_Ml_y) (4.10)
/ 0.25
—/ﬂ u 0 u

Obrazek 4.11 — Prubéh sigmoidalni funkce

vy Lo

Obrazek 4.13 — Prub¢eh funkce tgh(x)

Obrazek 4.12 — Pribéh prvni derivace sigm.
funkce

Obrazek 4.14 — Prubéh deriv. funkce tgh(x)
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4.2.2 Aktivacni funkce spojené s radialni bazovou funkei

4.2.2.1 Nespojita aktivacni funkce
L3
}.l
1 pro u<R 1
= 4.15
? 0 pro u>R (415)
0 R u
4.2.2.2 Spojita aktiva¢ni funkce
o) y
y=e U : (4.16)
0’ u

Poznamka:
Uvedena vyjadieni 4.3, 4.4, 4.5, 4.6, 4.15, 4.16 a obrazky 4.11, 4.12, 4.13, 4.14 byly ptevzaty z [7].

4.3  Organizace neuront do siti

Umélé neuronové sité (dale jen UNS) nachazeji své uplatnéni predev§im u problémd, které neni
mozné matematicky popsat, nebo jejichz popis by byl velmi sloZity nebo algoritmicky naro¢ny [9].
Vypocetni sila neuront plyne z jejich vhodného vzajemného propojeni. Toto propojeni
nemuize byt libovolné, nebot’ v soucasné dob¢ neexistuje zpusob, jak pro takovou sit’ navrhnout ucici
algoritmus [7]. V praxi se proto pouzivaji jen urcité topologie. Piikladem sité pro kterou neexistuje
ucici algoritmus je plné propojena sit’. Naopak mezi pouzivané architektury UNS patii pln¢ propojena
symetricka sit’, u které je vazba mezi dvéma neurony v obou smérech stejna (napi. Hopfieldova sit).
Nejcastéji vyskytujicim se typem sité je tzv. dopfedna neuronova sit’, ktera je i tématem této prace.

4.3.1 Uceni neuronovych siti

K uceni neuronové sit¢ pristupujeme nejcastéji na zakladé induktivni metody, kdy vyvozujeme
vseobecné platné zavéry na zékladé pozorovani mmnoziny jevl [9]. Tento systematicky pfistup
rozeznava dva mozné zpusoby uceni, které zavisi na tom, zda do tohoto procesu vstupuje lidsky
faktor. Prvnim zptisobem uceni je uceni s ucitelem, kdy siti predkladame vstupni hodnoty, nejcasteji
vektory, a soucasné pro kazdy z nich definujeme pozadovany vystupni vektor. Druhym zptisobem je
uceni bez uclitele, kdy systém nema informaci o pozadovaném vystupu, ale odvozuje si ji
prostfednictvim zpétné vazby [9].
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4.3.1.1 Hebbuv zakon uceni

Zakladni pravidlo uceni definoval v roce 1949 Donald Hebb [7], [9]. Tento zdkon uceni popisuje
zpusob modifikace hodnot synaptickych vah v nervovych systémech zivych organizmil a analogicky
se uplatituje i v UNS. Toto pravidlo tika: Jsou-li dva mezi sebou propojené¢ neurony ve stejny
okamzik vybuzeny (aktivni), pak se synapticka vazba mezi nimi posili, tzv. excitace. Pokud jsou tyto
neurony ve stejny okamzik oba neaktivni, dochazi k potlaceni této synaptické vazby, tzv. inhibice.
V pripadé, kdy jeden z neuront je aktivni a druhy neaktivni, zistane synapticka vazba mezi nimi
nezméneéna. Uvadény zakon Hebbova uceni lze reprezentovat vztahem (4.17) [9].

Aw=a-x,(k)-x;(k) (4.17)

Parametr a definuje rychlost uceni, hodnota x; ptredstavuje presynapticky stav neuronu, X; zastupuje
postsynapticky stav neuronu.

4.3.1.2 Uceni bez uditele

Tento zplsob uceni je zalozen na predkladani vzoru vstupnich dat siti, jenz sama dokaze tyto vzory
tfidit podle jejich podobnosti. Pii u€eni tedy chybi informace o pozadované hodnoté vystupu ke
kazdému piedkladanému vstupnimu vzorku. Podobné vzory se shlukuji do tzv. shlukd, neboli map.
Tento princip se nazyva téz samoorganizace a vyskytuje se i v nékterych ¢astech mozku. Typickym
zastupcem sité s touto formou uceni je naptiklad Kohonenova Sit’ (SOM).

4.3.1.3 Ucdeni s uéitelem

Uceni s ucitelem je zpasob, jakym lze u UNS docilit pozadované hodnoty vystupniho vektoru
v zavislosti na prilozeném vstupnim vektoru. Proto obsahuje trénovaci mnozina dvojice, které pro
kazdou hodnotu vstupniho vektoru definuji poZzadovany vystupni vektor. Matematicky zapis podoby
trénovaci mnoziny vyjadiuje (4.18)[7].

T={(i1) 1))(i2)d2):---)(in’dn)} (418)
i n-rozmérny vstupni vektor sité
d ... m-rozmérny pozadovany vystupni vektor sité

Uceni spoCiva ve zméné vektori vah sité tak, aby rozdil mezi skuteCnym vystupem sité
a pozadovanym vystupem byl co nejmensi. Jinymi slovy hleddme minimum chybové funkce, kterou
lze definovat vztahem (4.19). Velikost zmény vahy je imérna velikosti chyby [9].

N
)= [7.(s,k)—d,(k)F (4.19)

i=1

.. poradové ¢islo epochy trénovani

.. poradové cCislo vzoru trénovaci mnoziny

.. skute¢na hodnota vystupu dand odezvou sité na vstupni vektor
.. pocet vzort trénovaci mnoziny

<

—

(7]
25 xun
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4.4  Neuronové sité vhodné pro rozpoznavani
objekti v obraze

V dalSim textu se budeme zabyvat konkrétnimi typy neuronovych siti, které se hodi pro feseni
problémt spojenych s rozpoznadvanim objektl v obraze a popiSeme principy, na kterych jsou
zalozeny.

4.4.1 Vicevrstva dopredna neuronova sit’

Nyni se zaméfime na popis vlastnosti velmi Casto pouzivané neuronové sité, kterd se uplatituje ve
vétsing aplikaci, jenz Ize za pomoci UNS realizovat. Tento typ neuronové sité lze vyuzit pro fizeni,
jako funk¢ni aproximator, pro predikci, ztratovou kompresi, jako asociativni pamét, nebo jako
klasifikator. Jeji vyznamnou vlastnosti, na rozdil naptfiklad od perceptronové sité, je schopnost
zmodifikovat prostor, kde jednotlivé vzorky jsou linearné neodd¢litelné na prostor, kde vzorky jsou
linearné odd¢litelné [7].

K uceni tohoto typu UNS je pristupovano jako k uceni s ucitelem. Proces uceni je realizovan
pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby — Back Propagation.

Tento typ sité obsahuje neurony s linearni bazovou funkci a se sigmoidalni, nebo tangencidlne-
hyperbolickou aktiva¢ni funkci. Volba piislusné aktivacni funkce ovliviiuje charakter vystupu, jak
bylo zminéno v kap. 4.2.

Neurony této sité jsou organizovany do vrstev. Prvni vrstva, jako jedina, neni slozena
z neurond, ale tvofi ji uzly s jednotkovym pfenosem. Realizuje tedy pouze propojeni s neurony
v nasledujici vrstv€é. Za touto vrstvou nasleduje jedna, az dve€ vrstvy skryté. Posledni vrstva je
oznacovana jako vrstva vystupni. Jiz z nazvu (doptedna sit’) je patrné, Ze mezi neurony téze vrstvy
nejsou zadna spojeni, ta existuji pouze mezi nasledujicimi vrstvami. Podobu této sité ilustruje
obrazek 4.15.

[][ ] [Aktivace: dopfedny smér>

W
N

N\ A
A
P

75

Vstupni uzly
Alzn 1udnjsAn

<Chyba sesiri zpetne | [][]

Obrazek 4.15 — Vicevrstva dopfedna sit’ (pievzato z [11]).
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4.4.1.1 Uceni doptedné sité

Pro uceni dopiedné sité o vice vrstvach se pouziva algoritmus Back Propagation. Jeho objeveni v roce
1986 védci Lumelhert a Lecum umoznilo vyfesit problém XOR, ktery byl pro neuronové sité do té
doby nefesitelnym a byl nemalou pficinou k zastaveni vyzkumu UNS v tehdejsi dob¢ [8]. V dnesni
dobe je algoritmus Back Propagation nejpouzivané¢jsi metodou uceni na bazi uceni s ucitelem.

UcCeni spociva v postupném prochazeni vzorkli trénovaci mnoziny, jenz obsahuje dvojice
(viz kap. 4.3.1.3) a hledani vektori vah W neurond, takovych, aby vysledna chyba, dana rozdilem
vystupniho vektoru sité a pozadovaného vystupu (viz vztah 4.20), byla minimalni. V prvnim kroku
algoritmu se predpoklada, ze vektory vah vsech neuronti ve vSech vrstvach jsou vhodnym zptisobem
nahodné inicializovany. O této inicializaci se zminime dale v kap. 4.4.1.2.

Podrobnéji Ize algoritmus rozlozit na tii faze: 1) PfiloZeni jednoho z prvki trénovaci mnoziny
(ddle TRM) na vstup sité a vypocet odezvy sité, tj. vystupniho vektoru y . 2) Vypocet chyby
vystupni vrstvy plynouci ze vztahu (4.20). 3) Zpétné Siteni chyby smérem od posledni vrstvy k vrstvé
prvni a nasledna aktualizace vahovych vektorii vSech neuroni smérem od prvni vrstvy k posledni
vrstvé sité. Tento postup CasteCné nastiiuje obrazek 4.15. Zakladni varianta algoritmu Back
Propagation provadi Gpravu vah po kazdém vzorku TRM. Tuto vlastnost lze optimalizovat Cetnosti
uprav vah po kazdé epose. Pojem epocha v tomto kontextu znamena jeden prtichod celou TRM.
Timto zplsobem lze zvysit efektivitu algoritmu a zkratit celkovy ¢as uceni. Podminkou pro ukon¢eni
algoritmu je dosaZzeni pozadované chyby, nebo ptekroceni maximalniho poctu epoch.

Velmi vhodné, v fad¢ piipadi, je zahrnout do celého procesu uceni jesté tzv. testovaci
mnozinu (dale TSM). Tato mnozina obsahuje vzory, jenZ se nevyskytuji v TRM. S jeji pomoci
dokadzeme zjistit uspeésnost sité reagovat na nenaucené vzory a ovefit tak jeji schopnost zobecnovat.
Plati totiz, ze dobie naucend sit’ na trénovaci data nemusi vykazovat uspokojivou odezvu na data
z TSM. Pokud UNS vykazuje takové vlastnosti, fikdme o ni, Ze je pfeucend. Vyplati se nam tedy
prihlizet i k prubehu chyby testovacich dat a pfipadné rozsitit algoritmus uceni o podminku ukonceni
pti dosazeni pozadované hodnoty chyby testovacich dat. Chybu pro TSM lIze pocitat stejnym
vztahem, jako v piipad¢€ trénovaci mnoziny (vzorec 4.20 [7]). Pribéh chyb TRM a TSM v zavislosti
na poctu epoch nastinuje obrazek 4.16.

(d,—="y)) (4.20)

Pe
Obrazek 4.16 — Prib¢hy kriterialni funkce (ptfevzato z [10]).
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Nyni se jest¢ vratime k algoritmu Back Propagation a popiSeme zplsob, jakym provadi zménu
vahovych vektord. Soucasné se zminime o dalSich parametrech, které ovliviuji proces uceni.

Vypocet nové hodnoty slozky vahového vektoru ukazuje vztah 4.21 [7]. Vysledna nova
hodnota polozky vahového vektoru je dana souctem jeji ptivodni hodnoty a vypoctené zmény.

Lol I
w=w;+A'w, 4.21)
[ ... vrstva

J ... neuron pfislusné vrstvy

i ... polozka vahového vektoru

Vypocet hodnoty zmény vahy realizuje vztah 4.22 [7] jako soucin koeficientu uc¢eni p, hodnoty

ptislusného vstupu X; a parametru delta neuronu.
Alw,=p-'8 - x, (4.22)

Vypocet parametru delta se provadi od konce sit¢ a jeho hodnota uréuje zménu vahy ve sméru
zaporného gradientu chyby. Hleda se tedy minimum chybové funkce. Postup odvozeni tohoto
parametru je prezentovan v [7] a zabyvat se jim nebudeme. Uvedeme zde pouze vysledné vztahy.
Vztah 4.23 odpovida vypoctu parametru delta pro neurony vystupni vrstvy sit€, podobné vztah 4.24
odpovidé jeho vypoctu pro ostatni vrstvy site [7].

n+1
=28 Wy Ay (1) (4.24)

Uvadéné vztahy 4.23 a 4.24 jsou platné pro neurony se sigmoidalni aktiva¢ni funkci. Z uvadénych
vztahl je patrné, ze jejich druha polovina plyne z derivace sigmoidalniho pribéhu. Pfesnéji feceno
z parcialni derivace vystupu neuronu podle jeho vnitiniho potencialu.

Pro uplnost uvedeme vztahy, které jsou platné pro UNS s tangencialné-hyperbolickou
aktivaéni funkci, viz 4.24, 4.25 [7].

L6j=<dj_yj)')\'(1_Ly?) (4.25)
n+1
Z 6, wy) A1) (4.26)
4.4.1.2 Parametry ovliviiujici uéeni a vlastnosti dopredné UNS

Nejprve se zaméfime na skryté vrstvy sité. Z pohledu jejich poctu se nepouziva vice skrytych vrstev,
nezli dvé. VEtsi pocet se nijak neprojevuje. Nejméné vSak lze pouzit jednu skrytou vrstvu. Jak uvadi
[10], pocet skrytych vrstev volime na zakladé slozitosti feSeného problému. V fadé piipadd lze
doséhnout vyhovujici aproximace za pouziti jen jedné skryté vrstvy.
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Mnozstvi neuront ve skrytych vrstvach ovliviluje schopnosti sité ucit se a zobecnovat. Pro
volbu jejich poctu neexistuje zadné pravidlo, Ize vychazet pouze z doporuceni a experimentti. Obecné
ale vyplyva, ze sit’ s velkym poctem neuronti nedokaze dobie zobecnovat a jeji uceni, vzhledem
k mnozstvi modifikovanych parametrti, trva déle. Sit’ s nedostateCnym poctem neuronti se naopak
nedokaze naucit. Pfiblizny pocet neurond pro sit’ s jednou skrytou vrstvou lze odvodit napiiklad
pomoci vzorce 4.27 [10]. Pokud jde o sit’ se dvéma vrstvami, lze jejich pfiblizny pocet pro kazdou
vrstvu odvodit na zaklad¢ vztahti 4.28 [10].

p=+vn-m (4.27)

p,=mr?® p,=mr (4.28)

,kde r=3Vn/m

Hodnota n odpovida poctu vstupnich uzli a hodnota m poctu neurond vystupni vrstvy site.
Pocet vstupnich uzlu site, stejné jako pocet neurond vystupni vrstvy, volime podle potieby.

Dalsi proménnou, jenz ovliviiuje prabeh uceni, resp. jeho trvani, je volba po¢ate¢nich hodnot
vahovych vektort. Jejich pocateéni hodnoty by mély byt nastaveny za pomoci generatoru nahodnych,
nebo pseudondhodnych ¢isel ve vhodném intervalu. I v tomto pfipadé neexistuje jednoznacné
pravidlo, jak vhodny interval zvolit. Literatura [12] ,[7] doporucuje ndhodny vybér z intervalu
<-0,5;0,5>, nebo <-1;1>. Literatura [7] doporucuje jako dal$i moznost interval <-3/n;3/n>, kde n je
pocet vstupnich uzlt sité.

Jestlize v pribéhu uceni ménime mimo vahové vektory sité¢ i hodnoty strmosti aktivacnich
funkci A (viz vztahy 4.7, 4.8, 4.9, 4.10), pak jejich pocateéni hodnoty nastavujeme stejnym
zpaisobem, jako vahové vektory, za pouziti téhoz intervalu. V opacném piipadé je doporuceno
nastavit hodnotu A =1 [7].

Vyznamnym parametrem ve fazi uceni je tzv. koeficient uceni p, jenz se podili na vypoctu
zmény vahy ve vztahu 4.22. Jeho hodnota ovliviiuje rychlost uéeni. Casto se voli z intervalu
<0,1;0,9>, jak uvadi [7]. Pro malé hodnoty je proces uceni zdlouhavy, pti velkych hodnotach mtze
v nekterych ptipadech tloh dojit k preskoceni hledaného globalniho minima chybové funkce.
Hodnota koeficientu uceni se v prubehu trénovani neméni. V nékterych pripadech mtize byt vhodné
jeji hodnotu postupné snizovat.

Moznou optimalizaci vztahu 4.22 je zavedeni tzv. momentu (hybnosti) o. Jeho
prostfednictvim se vypocet zmény vahy neodviji jen od aktudlniho gradientu, ale piihlizi se
i k predchozi zméné této vahy [7]. Uvedend optimalizace mlize pomoci vyiesit problém s uvaznutim
v lokalnim extrému chybové funkce v priibéhu uceni. Hodnotu hybnosti a se doporucuje volit
z intervalu <0;1> a v pribéhu uceni se udrzuje konstantni. Podobu modifikovaného vztahu 4.22 se
zavedenim momentu ukazuje vztah 4.29.

"Aw  (k+V)=p-'8 X, (k) +a-A'w (k) (4.29)
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Jistou pozornost je tfeba vénovat také trénovaci mnoziné, jenz lze definovat viz 4.18. V procesu uceni
je mozné k jejim prvkim pfistupovat bud'to sekvenéné, nebo ndhodn€. Druha moznost miize vést ke
zlepsSeni vysledkd uceni, jak uvadi [7]. Pocet prvka trénovaci mnoziny, mnozstvi modifikovanych
parametrii sit¢ a pozadovand presnost mezi sebou souvisi. Pro orienta¢ni vypocet poctu prvkl
trénovaci mnoziny lze pouzit vztah 4.30 [7]:

nW .10 nn
1—a gl—a

P> (4.30)

n, ...pocetvah UNS

n, ...pocetneuroni UNS
a ... pozadovana ptesnost <0;1>
4.4.2 Neuronové sité RBF

Tato sit’ je svou strukturou podobna doptfedné UNS. Rozdily plynou z typl pouzitych neurond
v jednotlivych vrstvach. Vstupni vrstvu opét tvoii uzly s jednotkovym pfenosem. Ve skryté vrstve se
nachazi neurony s radialni bdzovou funkci, viz matematicky vztah 4.2, odtud plyne zkracené oznaceni
RBF. Tyto neurony souc¢asn¢ implementuji Gaussovu aktiva¢ni funkci viz vztah 4.31 (ptevzato z [7]).

u 2
Y = e_( Vo) (4.31)

Neurony této vrstvy, na rozdil od vrstvy vystupni, nemaji prah. Pfi u€eni neuronové sité RBF se ve
skryté vrstvé nastavuji stiedy aktivacnich funkci U, a strmost prib&ht Gaussovy kiivky, jenz
ovliviiuje parametr 0, . Jak uvadi [6], je vhodné volit pocet neurond této vrstvy vyssi, nezli je
pocet uzli ve vstupni vrstvé. Nasledujici vystupni vrstva je tvofena neurony s linearni badzovou
funkci viz vztah 4.1. Neurony této vrstvy obvykle nemaji aktivacni funkci a v prabéhu uceni se
u nich nastavuji pouze vahové vektory. Mozné techniky uceni siti s RBF nyni nastinime v dalsi
kapitole této prace.

44.2.1 Uceni neuronové sité¢ RBF
Piistup k uceni pro tuto sit’ 1ze zalozit na principu zpétného Sifeni chyby, jak uvadi [6], [7]. Tento
zpisob vyuziva modifikovaného algoritmu Back Propagation o némz jsme pojednavali
v kap. 4.4.1.1. Zminény zplsob uceni se v praxi ovSem piili§ nepouziva, nebot’ je pro tuto sit’
neefektivni. Namisto néj se uplatiiuje algoritmus, ktery kombinuje pfistup uceni s ucitelem
s technikou samoorganizace, jak uvadi [6]. O samoorganizaci jsme se dfive zminili v kap. 4.3.1.2.
Cely proces uceni se opé€t opird o uziti trénovaci mnoziny, viz. piedpis 4.18. V prvnim kroku
algoritmu probihd nastaveni pozic stiedd RBF neuronti pomoci vdhovych vektort mezi vstupni
a skrytou vrstvou sité. V této fazi se uplatituje zminovand samoorganizace. Dalsi krok modifikuje
Sitku oblasti kolem téchto stiedl. Poslednim krokem je tuprava vahovych vektorti mezi skrytou
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a vystupni vrstvou. Podrobny popis vcetné¢ matematickych vyjadreni lze v ptipadé potieby dohledat
napft. v [6], zde se jim dale zabyvat nebudeme.

4.4.2.2 VyuZiti neuronovych siti RBF

Uvedeny typ sit€¢ ma uplatnéni pfedevsim pro problémy, kdy uceni klasické vicevrstvé doptedné sité
trva piili§ dlouho. Uvedeny algoritmus totiz muze dosahnout pozadovanych vysledkll o dva az tfi
fady epoch diive, nezli klasicka doptedna UNS [6]. Naproti tomu existuji ulohy, které jsou pro tento
typ sit€ nevhodné, jak rovnéz uvadi [6]. V oblasti rozpoznavani objektli v obraze lze tuto sit’ pouzit
napiiklad pro ulohy OCR (Optical Character Recognition). Dalsi uplatnéni I1ze hledat naptiklad
u problémut rozpoznavani tvaii viz [15], apod.

4.4.3 Neuronové sité LVQ a SOM

Neuronové sité typu LVQ vychazeji z principti Kohonenovych map, pro néz se modifikuje algoritmus
uceni na zpusob uceni s uCitelem [6]. Zdkladem je tedy Kohonenova neuronové sit’, jinak také
oznacovand jako SOM (Self Organizing Map). Nejprve se proto zaméfime na samotnou Kohonenovu
sit” a popiSeme jejich strukturu a zékladni princip ¢innosti.

4.4.3.1 Kohonenovy mapy

Kohonenovy mapy se svou strukturou odlisuji od klasické doptedné sité. Stejné tak je odlisny i jejich
princip ¢innosti. Tento typ sité tvoti dvé vrstvy. Vstupni vrstva je tvofena uzly, které jsou propojeny
s kazdym neuronem v nasledujici, tzv. kompeti¢ni vrstvé. Topologii ilustruje obrazek 4.17. Pojem
kompeticni vrstva vyjadiuje soutézivy charakter uceni, pii kterém jsou modifikovany vahové vektory
mezi vstupni vrstvou a vrstvou neuroni kompeti¢ni vrstvy a soucasné také vahové vektory lateralné
propojenych neuronti v této kompeti¢ni vrstvé. Po pfilozeni vstupniho vektoru mezi sebou zacnou
neurony soutézit dokud se vitézem nestane jediny z nich, ktery je tomuto vstupnimu vektoru
nejblize. Vitézny neuron se stdva aktivnim, cemuz odpovida nastaveni jeho vystupni hodnoty na 1.
Ostatni neurony jsou neaktivni a maji vystupni hodnotu 0 [9]. Uvedeny princip byva oznacovan jako
,Vitéz bere vse®, anglicky také ,,winner takes all“ [6]. V pifipadé¢ Kohonenovych map se pifi uceni
neupravuji pouze vahy jediného neuronu, ale vahové vektory v uréitém okoli. Toto okoli je na
pocatku nastaveno na maximum a tvoii tak napf. polovinu velikosti sité [6]. V prub&hu iteraci se
postupné dale zmensuje a na konci procesu uceni dosahuje velikosti jen vitézného neuronu. Fazi
uceni je mj. vhodné rozdélit na dvé ¢asti, na tzv. hrubé a jemné. V prvni fazi uceni siti predkladame
vzory s nejvet§simi rozdily, ¢imz docilime oddé€leni pozadovanych tiid, které v dalsi fazi uceni
dolad’ujeme [6].
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Prostor vetupl
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Obrazek 4.17 — Kohonenova neuronova sit’ (pievzato z [9]).

4.4.3.2 Neuronova sit’ LVQ

Tato sit’ je modifikaci uvedené Kohonenovy neuronové sit€ s rozdilem v pfistupu k uceni. V tomto
pfipadé jde o uceni s ucitelem, ale nékteré¢ casti plivodniho pfistupu uceni bez ucitele zlstavaji
zachovany [6]. Obecné Ize ¢innost algoritmu popsat ve tfech krocich, jak uvadi [6]. V prvnim kroku
se pouzije standardniho algoritmu u¢eni Kohonenovy sité, pomoci néhoz ur¢ime rozmisténi neuronti
prostfednictvim vahovych vektorl tak, Ze aproximuji hustotu pravdépodobnosti jednotlivych vzort.
Dalsi krok jiz vyuziva informace o pozadovaném vystupu sit¢ a to na zaklad¢ definice trénovaci
mnoziny 4.18. Postupnym prichodem trénovaci mnoziny zjistujeme, ktery z neuronti nejlépe
odpovida na pravé vybrany vzor. Pfitom sestavujeme tabulku Cetnosti, kam ukladdme jednotlivé
kategorie, které kazdy neuron reprezentuje. Kategorii, kterou neuron reprezentoval nejéastéji mu
v zavéru tohoto kroku pfifadime, nebot’ kazdy neuron musi reprezentovat pouze jednu vystupni tidu.
Vysledkem jsou skupiny neurond, které ptislusi jednotlivym tfidam. Tteti krok obecného algoritmu
realizuje douceni, které se provadi jednim z algoritmi LVQ1, LVQ2, nebo LVQ3 [6].

Vzhledem k rozsahu problematiky naznaime pouze popis algoritmu LVQI1. Uvedeny
algoritmus realizuje posunuti vahovych vektorti vitézného neuronu v piipadé, kdy tento neuron
spravn¢ klasifikuje pfilozeny vstupni vektor. V opacném piipadé dojde k odsunuti vitézného neuronu
od pfilozen¢ho vstupu. Podrobny princip ¢innosti a popis dalSich dvou algoritml lze v pfipadé
potieby dohledat v [6].

4.4.4 Vyuziti Kohonenovych map a siti LVQ

Ob¢ uvedené UNS, lisici se v pristupu k uceni, lze uspésn¢ aplikovat napt. v ulohach rozpoznavani
vzort [9], [16]. Jsou vyuzivany napf. v ulohach OCR (Object Character Recognition), apod.
V pripadech pouziti siti LVQ je dosahovano lepsich vysledkl, nezli u SOM. Neuronova sit LVQ
byva také demonstrativné srovnavana s dopfednou vicevrstvou UNS. V takovych experimentech
dosahuje pomérné slusnych vysledkd pii mensim poctu epoch uceni na rozdil od zminéné dopiedné
sité, jak uvadi [16]. Vliv na uspé$nost ma i volba pouzitého algoritmu LVQ, jak také uvadi [16].
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5 Navrh reseni

Jak je z obsahu predchozi kapitoly patrné, problematika umélych neuronovych siti je velmi rozséhla.
Neni proto mozné, vzhledem k pozadovanému rozsahu této prace a obsahlosti diskutované oblasti
umélé inteligence, podrobné prozkoumat vSechny vlastnosti a uvedené typy UNS. Rozhodl jsem se
proto praci zaméfit na nejpouzivanéjsi typ UNS a tomuto zdméru prizpisobit implementaci
pomocného nastroje a obsah experimentl, jak bude uvedeno dale. V dalsim textu se podrobné
zaméiime na dopfednou vicevrstvou UNS, kterou budeme trénovat za pomoci algoritmu Back
Propagation.

Abychom byly schopni realizovat nckteré experimenty s touto siti, neobejdeme se bez
vhodného nastroje, ktery k tomuto ucelu pouZijeme. Proto jsem se rozhodl pfed zapocetim
implementace navrhnout mnozinu pozadavki na vlastnosti, které by vysledny nastroj m¢l splnovat.
S jeho pomoci bychom méli byt schopni pracovat s dopfednou vicevrstvou UNS a podrobné
definovat vlastnosti, jaké by konkrétni neuronové sit’ méla mit. Déale by mélo byt mozné provadét
uceni a vhodnym zptisobem i testovani vlastnosti neuronovych siti a to predevsim v roli klasifikatoru
pro vstupni obrazova data.

Od aplikace budeme pozadovat tyto konkrétni vlastnosti:

- moznost vytvofit dopfednou UNS s 1, nebo 2 skrytymi vrstvami podle potfeby.

- moznost definovat pocet uzlii/neuront v kazdé vrstve sité podle potieby

- moznost provadét pocatecni inicializaci vahovych vektort celé sité

- moZnost vytvaret a spravovat trénovaci, pipadné i testovaci mnozinu.

- moznost ukladat vytvofenou obecnou (trénovaci, nebo testovaci) mnozinu do souboru a
zpétné ji nacist

- moznost zadavat vstupni a ocekévané vystupni vektory sit€¢ rucné, nebo na zakladé
obrazovych dat pii vytvateni prvkl obecné mnoziny

- moznost provadét uceni sit€ pomoci trénovaci mnoziny za pomoci stanovenych parametrt,
ovliviyjicich pribéh uceni

- moznost sledovat priubéh chyby trénovacich, pfip. i testovacich dat

- schopnost ukladat UNS do souboru a zp&tn¢ nacist

- moznost nacitat obrazova data v podobé¢ rastrového souboru, jako samostatny vzorek, pro
ucely testovani schopnosti sité
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Pro implementaci bude pouzit objektovy jazyk Java verze 1.6.0.17. Vyvoj bude probihat pod
opera¢nim systémem Linux openSuse 11.2. Zdrojem vstupnich obrazovych dat pro neuronové sité
bude webkamera spolu s vhodnym externim softwarovy nastrojem pro snimani. Pofizena obrazova
data budou siti zpracovavana jako vektor hodnot pixelt. Nebude pouzito zadné ze segmentacnich
technik a budeme se predevS§im snazit ovefit obecné chovani UNS na variantnost snimanych
pfedmétii a zmény podminek v obraze (osvétleni, Sum, atd.) u konkrétnich typa tloh. Do celého
procesu bude také zahrnuto vhodné piedzpracovani vstupnich snimki, nejlépe takové, které bude mit
pozitivni pfinos na vysledky a proveditelnost co nejvétsiho mnozstvi riznych experimentt. Pfi vyvoji
této aplikace se budu také snazit, aby vysledny kod byl pfenositelny, coz by se vzhledem
k vybranému jazyku mélo podafit. Nepfedpokladam v tomto piipadé pouziti Zadnych externich
knihoven a balikl. Poslouzit by mély zakladni prostfedky jazyka Java. Pro pofizovani snimku, které
budeme UNS predkladat pouzijeme nasledujici hardware:

Hardware Max. rozliSeni
Webkamera Creative webcam 5 0.3 Mpx (640x480)

Tabulka 5.1 — Pouzity hardware
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6 Implementace

V této kapitole se budeme zabyvat popisem aplikace, jenz je soucasti feSeni této bakalaiské prace. Pii
jejim vyvoji byl kladen diiraz na uzivatelsky pohodIné a intuitivni ovladani, které by umoznovalo
menit veskeré teoreticky vyznamné proménné, které ovliviiuji vysledné vlastnosti UNS, nebo celkovy
prabeh uceni, apod.

Aplikace se opira o moznosti objektové orientovaného jazyka Java, coz s sebou pfinasi
nekteré vyhody, ale i nevyhody. Zakladni schéma aplikace vystihuje diagram tfid, ktery je ptilohou
k této praci. Ten charakterizuje nejvyznamnéjsi casti aplikace, které maji souvislost s feSenou
problematikou. Zbylé casti aplikace, které nezahrnuje, tvoii predevsim komponenty grafického
uzivatelského rozhrani. Podobu vzhledu aplikace ilustruje dalsi ptiloha k této praci.

Nyni se zaméfime na popis jednotlivych ¢asti naSeho nastroje. Nebudeme ovSem ve vSech
ptipadech pronikat do implementacnich detaili, ale omezime se na rovinu vhodnou pro popis
problém a jejich feSeni, které jsou s danou ¢asti aplikace spojeny. Zdrojové kody vysledné aplikace
je v ptipadé potieby mozné nalézt na prilozeném DVD, stejné jako spustitelny jar archiv.

6.1 Vypocty s jednoduchou presnosti

Z hlediska vypocetnich naroki byl pro ulozeni vSech proménnych atributi UNS zvolen datovy typ
float, neboli ulozeni s jednoduchou piesnosti (32 bit). I pies to, Ze prvotni verze aplikace byla
realizovana s pouzitim datového typu double (64 bit), mélo jeho pouziti pomérné zasadni dopad na
vypoCty UNS z hlediska ¢asu i mnozstvi potiebné pameéti. Nékteré tlohy tak byly nefeSitelné,
nebo za stavajicich podminek jen obtizné feSitelné. Z téchto divodli se upustilo od pltvodné
pouzitého datového typu double, jenz byl nahrazen za vhodnéjsi datovy typ float. Tento zpisob
vnitini interpretace vesSkerych proménnych UNS je pro ucely klasifikace obrazovych dat a spravnou
¢innost aplikace zcela dostacujici. Moznosti tohoto datového typu v jazyce Java popisuje tabulka 6.1.

minimalni hodnota | maximalni hodnota | nejmensi absolutni hodnota (> 0)
-3.40282e+38 +3.40282e+38 1.40239846e-45

Tabulka 6.1 — Datovy typ float v jazyce Java [13]
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6.2  Vytvareni a editace obecné mnoziny

Nyni se budeme zabyvat popisem pfistupu k problematice vytvareni a editace obecné mnoziny.
Pojmem obecna mnozina se v tomto kontextu snazime nerozliSovat mezi trénovaci a testovaci
mnozinou, nebot’ jednotlivé specifikujici ndzvy plynou az ze zpiisobu pouziti instance této obecné
mnoziny. Re§ena problematika se opira o matematické vyjadieni trénovaci, ptip. testovaci mnoziny
jako mnoziny dvojic viz 4.18. Zadani kazdého prvku dvojice, tj. vektoru vstupni hodnoty sité
a vektoru vystupni hodnoty sité, 1ze provadét manualné, zadanim obou vektorti za dodrzeni syntaxe,
nebo definovanim vstupniho vektoru na zakladé obrazovych dat a manualnim zadanim vystupniho
vektoru, stejné jako v prvnim ptipadé dodrzenim predepsané syntaxe. Tyto zplisoby definice obecné
mnoziny vice oziejmi piiloha se snimkem, viz obrazek 2, ktera je soucasti této prace. Zminovana
syntaxe definuje zplsob zapisu vektoru, jehoz jednotlivé ¢iselné slozky odd€luje pomoci carky ,, , .
Pro odliseni desetinnych mist slouzi znak tecky ,, . “. Zavorky, ani jiné dal$i znaky nejsou piipustné.
Vytvafeni mnoziny o velkém poctu obrazovych dat, jejichz vstupni vektory, tj. jednotlivé

obrazky jsou predem roztfidény v adresafich souborového systému podle jejich pfislusnosti
k odpovidajici tfidé ¢i skupiné tiid, 1ze usnadnit a urychlit. Tuto moznost Ize uskutecnit zapisem
vystupniho vektoru do prislusné grafické komponenty a naétenim obsahu adresare, jehoz vSechny
soubory s obrazovym obsahem a stejnym rozliSenim budou s timto vystupnim vektorem spojeny.
Pon¢kud podrobnéji 1ze definovat pro kazdy vstupni vektor odpovidajici vystupni vektor zv1ast.

Kazdy vzorek, takto nacteny ze souboru, nejprve prochazi pfedzpracovanim a nasledné je
normalizovan, aby jej bylo mozné korektn€ zpracovat pomoci UNS.

6.2.1 Predzpracovani obrazovych dat

Vhodné piedzpracovani nabizi mimo jiné moznost, jak odstranit nékteré piebyte¢né informace
a pfitom zachovat vyznamnost pivodni informace. O dal§ich moZnostech a nékterych technikach se
zminujeme v kap. 3.2. Hlavni snahou bylo zmens$eni poctu slozek vstupniho vektoru, ktery ziskavame
z nacitanych obrazovych dat, jenZ by urychlilo celkovy proces uceni a zpracovani pomoci UNS.
ReSenim tohoto problému bylo pievedeni barevného obrazku do odstinti Sedi za pouziti
prezentovaného vzorce 2.1. Jiné techniky predzpracovani nebyly implementovdny. OvSem neni
pravdou, Ze pro vytvafeni této obecné mnoziny vzdy pouzivame rastrova data o ptivodnim rozliseni.
Zména rozliSeni vstupnich snimkt je proveditelnd pomoci samostatného Bash scriptu resize.sh
za vyuziti nastroje convert. Tento zplisob zmény rozliSeni umoznuje pohodlné vyuziti i vice jader
CPU, pticemz veskera implementace scriptu je na pouhych pét radkt kodu. Script resize.sh 1ze nalézt
na ptilozeném DVD. Jiny zpiisob pfedzpracovani do vysledné implementace zahrnut nebyl. Podobné
nebyla zavedena Zadna segmentacni technika. UNS tak zpracovava vzdy celé snimky.

6.2.2 Transformace a normalizace obrazovych dat

Soucasné s predzpracovanim provadime i transformaci z maticové reprezentace rastrového obrazu do
podoby vektoru, ktery pozdé&ji prikladame na vstup neuronové sit€. Tento proces je trivialni.
Podstatné je zminit, Ze po transformaci prvniho vzorku vytvarené obecné mnoziny, je poznamendn
pocet slozek vytvorené¢ho vektoru. Touto informaci kontrolujeme pozadované konstantni rozliSeni pro
kazdy dalsi vzorek a v pfipad¢ zjisténi zmeny je proces vytvafeni obecné mnoziny ukoncen.
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Vyznamnou roli hraje proces normalizace hodnot slozek vektorti. Aplikaci normalizace je
zajisténa korektnost vypoctu pomoci UNS. Potfeba normalizovat jednotlivé slozky vektorl plyne
z vlastnosti aktiva¢ni funkce neurond, tedy z jejiho oboru hodnot H(f). Tomuto rozsahu je tieba
prizpisobit kazdou polozku vektoru. Soucasné je tieba zajistit rovhoméerné rozlozeni ve vysledném
intervalu. Jak bude jest¢ zminéno v dalSim textu, vytvofena vysledna aplikace, modelujici strukturu
UNS, pouzivd umélé neurony se sigmoidalni aktivacni funkci viz vztah 4.7. Tomu odpovida binarni
rozsah hodnot <0;1>. Soucasné také zname nejmensi a nejvetsi moznou hodnotu pixelu, tedy hodnotu
slozky vektoru obecné, tj. <0;255>. Na zdklad¢é téchto znalosti byl pro normalizaci odvozen
jednoduchy vztah (6.1), transformujici hodnotu pixelu do intervalu daného oborem hodnot
sigmoidalni funkce s rovnomérnym rozlozenim.

-1
normFloat—255 pixelValue (6.1)

Odtud také plyne skutecnost, ze interval manualné zadavanych slozek vektoru musi splitovat rozsah
<0;1>. V souvislosti s procesem normalizace je tfeba také zpétné poukazat na vlastnosti datového
typu float. PfedevSim na udaj nejmensi absolutni hodnoty vétsi, nez 0 viz tabulka 6.1. Tento udaj je
vhodné dat do srovnani s nejmensi normovanou hodnotou pixelu, taktéz vétsi, nez 0. Jeji hodnotu
ziskame dosazenim pixelu o hodnoté 1 do vztahu 6.1, jak ilustruje nasledujici postup.

normFloat=——1=3.92157-10"2
255

Z porovnani obou téchto udaji plyne, ze datovy typ float poskytuje dostatecné rozliSeni pro ulozeni
celkem 256 hodnot do zminovaného intervalu <0;1>.

6.2.3 Usporadani prvki ve vytvarené mnoziné

Jak jsme se zminili v kap. 4.4.1.2, mtze se jevit jako vhodné pii uceni UNS piistupovat k prvkim
trénovaci mnoziny nahodné, nikoliv sekvenéné. V tomto pfipade jsem zvolil odlisSnou cestu, majici
ovSem podobny podtext. Pii vkladani kazdého dalSiho prvku, tj. dvojice vektort, do vytvarené obecné
mnoziny neni tento prvek vkladan na konec mnoziny sekvencnim zplisobem, ale na nahodné
vygenerovanou pozici mezi nékteré dva jiz existujici prvky v této obecné mnozing. Timto zplsobem
se podaftilo zlepsit prubeh uceni a zmensit pocet epoch uceni algoritmu Back Propagation. Pro urceni
pozice prvku byl pouzit generator pseudonahodnych cisel jazyka Java (tfida java.util. Random)
s rovnomérnym rozlozenim v intervalu <0; 1>.
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6.3  Vytvareni dopredné vicevrstvé UNS

Pti vytvareni struktury dopfedné vicevrstvé UNS nejsou kladena zadna omezeni. Skute¢nad omezeni
vyplyvaji pouze z mnozstvi dostupné operacni paméti. Je umoznéno definovat ptesnou podobu sité
stanovenim poctu neurond v kazdé vrstvé. Bavime-li se o vrstvé vstupni, pak 1ze definovat i pocet
uzld v této vrstvé. Podobné lze definovat pouze jednu skrytou vrstvu, nebo je-li pozadovano, ptipadné
i druhou. Vétsi pocet vrstev neni povoleno vytvaret, nebot” jak bylo uvedeno v kap. 4.4.1.2, vétsi
pocet vrstev nez dvé se nijak neprojevuje na zlepSeni schopnosti UNS.

Dalsi parametr, ktery lze specifikovat pfed inicializaci UNS, je A, neboli parametr strmosti
aktivacni funkce, viz vzorce 4.7, 4.8, 4.9, 4.10. V implementaci jsem se omezil pouze na jeden typ
neuronu. Je pouZzito neuronu s linearni bazovou funkci a sigmoidalni aktivacni funkei, ktera definuje
binarni vystup. Pojem vstupni uzel je pak chapan jako samostatna kategorie prvku s jednotkovym
pfenosem a lze jej zahrnout pouze do vstupni vrstvy site.

Inicializace vahovych vektorti sit¢ je neménna a probiha na zakladé generatoru
pseudondhodnych cisel jazyka Java s rovnomémym rozlozenim v intervalu <-0,5; +0,5>.
Experimentalné bylo ovéieno, ze volba ve vétsim intervalu spise zvétSuje pocet epoch nutnych
k nauceni sité. Také bylo experimentalné vyzkouSeno zménit rozsah pouze do oblasti kladnych nebo
zapornych Cisel, napt. <-1,0; 0> apod. Tento zpasob inicializace se jevil jako nevhodny pro nékteré
typy uloh, naopak feseni problému XOR, nebo rozpoznavat Cislice v obraze malého rastru nebylo
problémem pro UNS se nauéit. Casto stadila pouze vétsi velikost rastru a problém byl nefesitelny,
i kdyz se jednalo o stejnou ulohu.

6.4  Pristup k uceni a testovani UNS

Jako algoritmus pro uceni byl pouzit Back Propagation algorithm v zakladni podobé¢ s Cetnosti uprav
vahovych vektori po kazdém vzorku z TRM. Hlavnim zdrojem informaci pfi implementaci byl [7].
Pro vypocet zmény vahového vektoru bylo pouZzito vztahu 4.29 na misto zakladniho 4.22. Tato
skute¢nost se jevila jako pfinosnd, nebot’ vhodna kombinace parametrii p a o dokdzala zna¢né urychlit
proces uceni. OvSem otdzka volby vhodnosti volby obou parametrii je ziejmé individualni ke
kazdému feSenému problému. Z pohledu vysledné aplikace je tedy umoznéno definovat oba tyto
parametry, stejné jako maximalni pocet epoch nebo pozadovanou chybu pro TRM za celou epochu,
jenz jsou podminkou pro ukonceni uceni.

K uceni lze pfistupovat také dal§im zplsobem, jenz ovétfuje schopnost sité zobectiovat na
TSM. V takovém piipad¢ se podminka pro zastaveni uceni rozsifuje o pozadovanou chybu testovaci
mnoziny. Zpusob vypoc¢tu chyby TSM je stejny jako pii uéeni v algoritmu Back Propagation pro
TRM. O pfistupech k u¢eni pomoci Back Propagation algoritmu jsme se zminili v kap. 4.4.1.1.

V obou ptipadech dovoluje vysledna implementace sledovat prabéh chyby, jak pro TRM, tak
i pro TSM z vypist, které generuje na standardni vystup. Grafické zpracovani téchto hodnot bude
soucasti experimentil v nasledujici kapitole.
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6.4.1 DalSi moZnosti testovani vysledné UNS

Vysledna implementace nastroje, ktery byl vytvoien jako soucast této bakalaiské prace, nabizi také
nékolik moznosti, jak pohodlnym zpilisobem otestovat vlastnosti jiz naucené nebo piipadné
inenaucené UNS.

Nejprve zminme test aproximacnich schopnosti sité. S jeho pomoci Ize ovéfit chovani sité pro
rizné hodnoty polozek vstupniho vektoru, jenz zadavame. Je tak mozné naptiklad ovétrovat schopnost
sit¢ aproximovat goniometrické funkce. Tato funkcionalita ovSem pro problematiku klasifikace
obrazu nema uzitek a je pouze navic pro piipadné jiné typy tloh.

Funkci, ktera se pro zpiehlednéni vysledku klasifikace mize hodit je pojmenovani vystupi sité.
Jde v podstaté o pojmenovani tfid, do kterych bude vstupni vektor klasifikovan. Tato funkce je spjata
s funkcionalitou tlac¢itka ,,Oteviit obrazek* a také s tzv ,,On-line testovanim®. Prvni zminovana funkce
umoziuje nacist jeden obrazek ze souborového systému, jehoz rozliSeni po transformaci matice na
vektor se musi shodovat s poctem vstupnich uzl sit€. Druhd zminovana funkce je ponékud slozité;jsi
a s jeji pomoci je mozné provadeét klasifikaci nad obrazovymi daty, které pravé snima pripojena
kamera. Problém s dodrZenim rozliSeni byl v tomto pfipad€ vyfesen zmenSenim nacitaného vstupniho
obrazu na uzivatelem zadané rozméry rastru. Toto zmenSovani nemodifikuje vstupni data a probiha
pouze uvniti bézici aplikace. Funkce ,,on-line testovani“ se ovSem neobejde bez spoluprace externiho
softwaru, ktery je schopen snimat a ukladat fotografie z pfipojené kamery. Pro tento ucel poslouzil
program motion, ktery je schopen v pravidelnych intervalech snimat obrazova data a kazdy posledni
snimek zpfistupnit pomoci symbolického linku. Timto zplisobem bylo testovdno napftiklad
rozpoznavani obliceji, viz 7.2.

6.5  Struc¢né o pouzitych SW nastrojich

Mezi nastroj, ktery dosud nebyl zminén patii program GIMP s jehoz pomoci byly pfipraveny nékteré
vzorky pro vytvoteni TRM, piipadné TSM.

Program motion, ktery je zminovany v kap. 6.4.1 je urCen pro snimani obrazu pii detekci
pohybu. Jeho vhodnou tpravou v konfiguraénim souboru lze snizit prah, definovan jako mnozstvi
zménénych pixelli, na minimum a pouzit jej jako nastroj pro ziskavani snimkd i jinak neménnych.
Jeho pouziti je vazano na prostfedi OS Linux. S piipojenym hardware pracuje pomoci rozhrani
video4linux. Jeho vyhoda spociva ve zptistupnéni posledniho pofizen¢ho snimku pfes symbolicky
link. Tento software byl rovnéZz pouzit pro ziskavani snimka pii sestavovani TRM a TSM.

Pro zmensovani ziskanych snimkd byl pouzit vlastni Bash script, ktery vyuziva nastroje
convert, jenz je opét pristupny v prostiedi OS Linux. Tento script dokéaze efektivné vyuzit i vice jader
CPU, ptipadné vice CPU, pokud jsou k dispozici. Jeho pouziti nabizi efektivni zplsob, jak m;.
zmensSit vstupni obraz na pozadované rozliSeni. Nastroj convert ovSem nabizi i dal§i moznosti.

Grafické zpracovani experimentalnich ¢iselnych vysledkii bylo realizovano pomoci nastroje
gnuplot verze 4.2.5, ktery nabizi bohaté moZznosti pro vytvareni grafii. Jeho velkou prednosti je
schopnost nacitat ¢iselné zdznamy ze souboru a jednotlivym sloupciim, které jsou oddéleny bilym
znakem, pfifadit ptislusnost k osam x, y, pfip. z.
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7 Experimenty

V této kapitole se budeme vénovat nckolika experimentim, pomoci kterych oveéfime klasifikac¢ni
schopnosti UNS. Nebude-li uvedeno jinak, bude pro vypocet mnozstvi neuront ve skrytych vrstvach
pouzito vztahti 4.27 a 4.28. Ziskané vysledky budou pribézné zhodnocovany a prezentovany pomoci
grafl, nebo jinym vhodnym zpiisobem. Pro jistotu jesté pfipomenime, ze veskerd obrazova data jsou
pti zpracovani vytvotenou aplikaci pfevadéna do odstini Sedi a nejsou zpracovavana jako barevna.

7.1  Rozpoznavani znaku

V tomto experimentu se budeme zabyvat rozpoznavanim znak, resp. péti riznych ¢islic, kterd jsou
obsazena v rastru 25x42. Klasifikovat tedy budeme do péti tiid k ¢emuz bude pouzito nejprve
jednovrstvé a nasledné€ i dvouvrstvé sité. Trénovaci mnozina je v tomto experimentu sestavena z péeti
prvki, které predstavuji rastrové matice transformované na vektory, které budou predkladany UNS.
Jejich obsahem jsou ¢islice viz obrazek 7.1. Testovacich mnozin je ponékud vice, celkem tfi. Kazda
testovaci mnozina obsahuje pét prvki, stejné jako TRM. Rozdil mezi nimi spocivd v mnoZstvi
ptitomného RGB Sumu, ktery byl do ptivodniho obrazu nahodné vygenerovéan. Jednotlivé mnoziny
jsou tedy zasazeny 10%, 25% a 50% Sumu, viz obrazek 7.2.

17349

Obrazek 7.1 — Prvky trénovaci mnoziny
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Obrazek 7.2 — Ukazka vyskytu Sumu v rastru s ¢islem 3 v testovacich mnozinach

Tento experiment je zaméfen na analyzu pribéhu chyby trénovacich a testovacich dat pii
uceni UNS s omezenym poctem epoch na 2000. Uceni provedeme pro kazdou testovaci mnozinu
zvlast’ a soucasné budeme vzdy vychazet z identicky inicializované UNS, ¢ehoz bylo dosazeno jejim
ulozenim do souboru ptfed zacatkem prvniho ueni. Parametry ovliviiujici uceni budeme volit ve
vsech pfipadech stejné, tj. A =1, p. = 0.5, o = 0.1. Experiment je realizovan za pomoci jednovrstvé sité
s architekturou 1050-73-5 a nasledn€ pro porovnani také pomoci dvouvrstvé sit€ se strukturou
1050-117-30-5. Prtbéhy chyb pro zminované 3 mnoziny a jednotlivé oba typy UNS znazornuji
nasledujici grafy 7.1, 7.2. Pro nazornost bylo do grafického zpracovéani zahrnuto pouze 300 epoch.
Dalsi prib¢h mél sestupny exponencialni charakter. Numerické vysledky tohoto experimentu lze
nalézt na pfilozeném DVD, stejné tak i vysledky dal$ich experimentt.
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Graf 7.2 — Prubéh chybovych funkci
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Vysledky ukazuji, ze nejmensich chybovych hodnot pro testovaci mnoziny dosahla jednovrstva UNS.
Ve vSech piipadech bylo naméfené minimum pro chybu TSM vypo¢teno pro posledni 2000. epochu.
Rozdily mezi jednotlivymi sitémi jsou patrné pfedevsim pro mnozinu s 50% vyskytem Sumu. Souhrn
vysledkti minimalni dosazené hodnoty chyb pro jednotlivé UNS a testovaci mnoziny uvadi

nasledujici tabulka 7.1.

TSM UNS 1050-73-5 UNS 1050-117-30-5
10% Sumu 0.0015105592 0.0027303994
25% Sumu 0.02018722 0.021320023
50% Sumu 0.3947641 0.7484355

Tabulka 7.1 — Nejmensi hodnoty chyb pro TSM

Protoze pfilis vysoka chyba pro testovaci mnozinu u dvouvrstvé sité¢ vypovida o Spatné schopnosti
sité zobecnovat, pokusil jsem se architekturu dvouvrstvé sité¢ upravit zmensenim pocétu neurond ve
skrytych vrstvach. Nahodné tedy byla stanovena nova podoba dvouvrstvé sité s architekturou
1050-80-25-5. Charakter prabéhu chybovych funkci pro prvnich 300 epoch ilustruje nésledujici

graf 7.3.

Pribéh uteni dvouvrstvé sité
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Graf 7.3 — Pribéh chybovych funkei
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Z vysledkd prezentovanych timto grafem a tabulkou 7.2, jenz uvadi dosazena minima chybovych
funkeci jednotlivych TSM je patrné vyrazné zlepSeni. Podstatné lepsi vysledky byl dosazeny pro TSM
s 25% a 50% Sumu v porovnani s obéma pivodng pouzitymi UNS. Nicméné pro testovaci mnozinu
s 10% vyskytem Sumu jsme v tomto piipadé¢ doséhli nejhorSich vysledkdi. Uvadéna minima
chybovych funkci jsou opét prislusna posledni epose uc¢eni pomoci algoritmu Back Propagation.

TSM UNS 1050-80-25-5
10% Sumu 0.006923813
25% Sumu 0.0060073114
50% Sumu 0.10129939

Tabulka 7.2 — Nejmensi hodnoty chyb pro TSM

Pokud bychom v uceni jednotlivych siti pokracovali dale, pak bychom patrné¢ dosahli jest¢ mensich
hodnot chybovych funkci. Pfipadné dals$i experimentalni zmény v mnozstvi neuronl ve skrytych
vrstvach by rovnéz mohly byt cestou k dosazeni lepSich vysledkii. Cilem tohoto experimentu nebylo
nalezeni minima chybové funkce, nybrZ nastinit a prezentovat prubéhy chybovych funkci a vliv
zmény topologie na schopnost UNS zobectiovat. Dosazené vysledky potvrzuji teoretické predpoklady
vztahujici se na strukturu UNS, viz kap. 4.4.1.2.

7.2  Rozpoznavani tvari

V tomto experimentu bylo pouzito UNS jako klasifikdtoru pro rozpoznavani tvari. Experimentu se
zucastnili ¢tyfi dobrovolnici, jejichz tvare byly snimany za pomoci webkamery a aplikace motion, viz
kap. 6.5. Ziskana obrazova data byla podrobena manualni kontrole a byly odstranény snimky, které
byly pfili§ rozmazané vlivem pohybu jedince, nebo takové, kde tvar jedince byla mimo zorné pole
webkamery. Snimani dobrovolnici méli povoleno pohybovat hlavou do riznych stran, mrkat
a piipadn¢ i mluvit. Do snimani také obcCas vstupovaly zmény osvétleni, které byly vyvolany
zamerné, napt. zmeénou mista fotografovani dobrovolnika, nebo pouzitim svételného zdroje. Celkem
bylo tedy pouzito 5002 snimkul v rozliseni 320x240 px, které byly scriptem resize.sh zmenseny na
velikost 37x28 px za zachovani poméru stran. Déle nebyly aplikovany zadné techniky
pfedzpracovani, abychom si 1épe ud¢lali predstavu o schopnostech UNS.

Obrazek 7.3 — Ukazka zmenSenin dobrovolnika
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Celkovy pocet snimkti kazdého dobrovolnika nebyl stejny, ale rtzny, jak ilustruje tabulka 7.3.
Sestaveni trénovaci a testovaci mnoziny bylo realizovano rozdélenim celkového poctu vzorki
kazdého jedince na dvé poloviny. Toto rozdéleni bylo realizovano nahodnym vybérem. Vysledkem
tedy byla TRM s poctem 2501 a TSM s poctem 2501 vzorkd.

dobrovolnik celkovy pocet pofizenych snimkd

1 2406
2 866
3 644
4 1078

Tabulka 7.3 — Mnozstvi potfizenych snimk

Pro prvni feseni tohoto experimentu byla pouzita UNS s architekturou 1036-56-4, jenz byla sestavena
za pomoci doporucovaného vztahu 4.27. Uceni této sité probihalo s parametry A =1, un=0.5, a =0.2
a trvalo ptiblizn¢€ 20 hodin, po této dobe jsem uceni zastavil. Celkem tak prob&hlo 738 epoch uceni
pomoci algoritmu Back Propagation s ovéfovanim vlastnosti sit€ pomoci testovaci mnoziny. V tomto
ptipad¢é se podafilo dosahnout minimalni chyby trénovacich dat 0.0044749. Nejmens$i dosazena
hodnota chyby pro testovaci data byla 0.6615212. Obé hodnoty odpovidaji posledni epose uceni.
Z charakteru prubéhu chyb je ziejmé, ze pokud bychom v uceni pokracovali, hodnota by patrné dale
jesté néjakou dobu klesala. Pribéh chybovych funkci ziskanych z procesu uceni ukazuje nasledujici
graf 7.4.

Prabéh uceni sité 1036-56-4
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Graf 7.4 — Pribéh chybovych funkcei
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Protoze se dosazena hodnota minima chyby pro testovaci data zdala byt pfilis vysoka, rozhodl jsem se
cely proces zopakovat za pomoci sité s architekturou 1036-72-4. Mnozstvi neurontl ve skryté vrstveé
jsem tentokrat zvolil nahodné. Pro uceni byly pouzity stejné parametry, jako v ptipadé predchozi sité.
Proces uceni byl ukoncen po 585. epose, tj. opét ptiblizné po 20 hodinach vypoctu. I pies mensi pocet
epoch, nez v piipadé prvni sité, lze mluvit o tspéchu. Hodnotu chyby pro testovaci mnozinu se
podatilo podstatné snizit (t¢méf 15x) a to na 0.044723906. V ptipadé chyby pro trénovaci mnozinu
bylo ale dosazeno o néco horsich vysledki, tedy chyby 0.007263683. OvSem zlepSeni vlastnosti pfi
klasifikaci vzorGt v TSM jasné vypovida o tom, ze tato UNS je pro dal§i vyuziti nejlepSim
kandidatem.

Abychom si udélali pfedstavu o tom, jaky podil na chyb¢ testovacich dat maji vzorky patfici
jednotlivym dobrovolnikiim, vytvofil jsem zvlast’ ¢tyfi testovaci mnoziny. Kazda z mnozin obsahuje
vzorky které se nachdzely v ptivodni testovaci mnoziné a soucasné piislusi jedinému z dobrovolnikd.
Podotknéme, ze mnozstvi vzorkll, které vznikly snimdnim kazdého dobrovolnika je riizné, viz
Tabulka 7.3: Proto se také vytvofené pomocné testovaci mnoziny lisi svou velikosti. MozZnost
vypocist chybu testovaci mnoziny, aniz bychom realizovali uceni, je jednou z vlastnosti nastroje,
ktery byl jako soucast dila této bakalaiské prace vytvoren. Zptisob vypoctu je dan vztahem 4.20, ktery
se pouziva pro vypocet chyby v algoritmu Back Propagation.

dobrovolnik chyba
1 0.0031539004
2 0.016430536
3 0.0074633206
4 0.017676173

Tabulka 7.4 — chyba pfislusejici jednotlivym dobrovolnikim TSM

Dame-li si ziskané chyby testovacich mnozin ptislusejici jednotlivym dobrovolnikiim (viz tabulka
7.4) do souvislosti s mnozstvim snimkd, které byly u kazdého z nich pofizeny a z nichz byla
sestavena také plvodni testovaci mnozina (viz tabulka 7.3), pak vidime, ze zde nejspi§ neexistuje
vyznamna zavislost. Mira chyby je tak spiSe ovlivnéna jednotlivymi vzorky, které se v testovaci
mnozin¢ nachéazi. Maze byt ovlivnéna napiiklad mnozstvim snimkt s jinym osvétlenim scény, nebo
pritomnosti rozmazanych snimk pii pohybu snimaného objektu nebo kamery apod. Vétsinu z téchto
nedostatkdl je mozné odstranit vhodnym pfedzpracovanim, které by v koneéném duasledku mohlo
pomoci jesté snizit hodnotu chybové funkce TSM.

V souvislosti s timto experimentem jsem se dale také zabyval vlivem parametrit koeficientu
uceni p a momentu o, které participuji ve vztahu 4.29. K tomuto experimentu jsem vyuzil druhou
z uvadénych umélych neuronovych siti, jenz vykazovala lepsi vlastnosti v dosazené hodnoté chyby
TSM. Vychozim bodem bylo stejné pocatecni nastaveni vahovych vektorti, ¢ehoz bylo opét docileno
ulozenim instance sit¢ do souboru pfed zahdjenim uceni, stejn¢ jako v experimentu 7.1. Vytvofil jsem
tedy dal$si dvé instance sit¢ 1036-72-4, které jsem nechal trénovat pomoci algoritmu Back
Propagation s vyuzitim stejné TRM i TSM. Rozdiln¢ byly pouze parametry, které ovliviyji uceni,
s vyjimkou parametru strmosti aktiva¢ni funkce A, jenz byl nastaven na hodnotu 1. V prvnim ptipadé
bylo uceni realizovano s parametry p = 0.8, o =0.2. K uceni druhé sité bylo pouzito hodnot p= 0.5,
a = 0.5. Porovnani chybovych funkci TRM a TSM uvedenych tii siti 1036-72-4 ukazuje nasledujici
graf 7.5.
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Graf 7.5 — Pribéh chybovych funkei

Ze ziskanych vysledki jasné plyne vyznam otazky vhodné volby parametrii p a o, viz kap. 4.4.1.2.
Graf ukazuje, jak rozdilnych pribeéht chybovych funkci Ize dosahnout pro TRM a TSM v zavislosti
na jejich volbé. Také je patrné, Ze zadna z dalSich dvou instanci sit¢ neposkytuje lepsi vysledky pro
testovaci mnozinu, nez-li piivodni sit’, trénovana s parametry u = 0.5, o = 0.2. V ptipad¢ trénovaci
mnoziny bylo dosazeno lepsich vysledkl zvySenim hodnoty p na 0.8. Nejhorsi vysledky pro TRM
1 TSM vykazovala instance UNS, trénovana s parametry p = 0.5, a = 0.5.

7.3  Rozpoznavani objekti a polohy v obraze

Tento experiment méa ukéazat vlastnosti dopfedné vicevrstvé UNS rozpoznavat identitu a polohu
objektu v obraze. Inspiraci pro tento experiment je sbornik [14], kde autofi analyzuji vlastnosti
modularni a nemodularni doptfedné vicevrstvé UNS a dosazené vysledky u jednotlivych siti
prezentuji.

Nejprve oziejmime pojem modularni neuronova sit. Jde o UNS s dopfednou vicevrstvou
architekturou, ktera realizuje jen ncktera spojeni mezi posledni skrytou vrstvou a vystupni vrstvou
[14]. Naproti tomu UNS s nemoduldrni architekturou realizuji spojeni mezi vSemi neurony skryté
vrstvy s kazdym neuronem vystupni vrstvy.

V obou ptipadech siti jsou vystupni neurony rozdéleny na dvé skupiny. Prvni skupina slouZzi
ke klasifikaci identity a druha skupina klasifikuje polohu snimaného objektu. Uvadéné dva typy
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doptednych siti v tomto sméru vykazuji rizné vlastnosti, jak uvadi [14]. Sit’ s nemodularni dopiednou
architekturou se Iépe uci klasifikovat polohu objektu, nezli klasifikovat jeho identitu. Sit' modularni
vykazuje v obou piipadech stejné schopnosti. Uloha klasifikace identity objektu se ale jevi slozit&jsi,
nezli klasifikace polohy [14]. Proto také sité s modularni architekturou maji ¢asto v praxi vice synapsi
mezi posledni skrytou vrstvou a vystupnimi neurony, jenz klasifikuji identitu objektu, nezli neurony,
které klasifikuji polohu objektu.

Nastroj, ktery byl vytvofen pro ucel této bakalarské prace, neni schopen vytvaret site
s modularni architekturou. S jeho pomoci tak budeme alespoii schopni ovéfit vlastnosti nemodularni
UNS klasifikovat do zmitiovanych dvou tfid a ovéfit, zda plati uvadéna tvrzeni. Vytvofil jsem proto
25 vzoru, které prozatim nebudeme piitazovat k zadné mnoziné. Kazdy vzor predstavuje rastrovy
obraz o rozmérech 25x5. V tomto rastru jsem postupné na 5 polohach vytvortil ¢islice 8, 3, 0, 2, 5.

V kazdém rastru se tak nachézi kazda ¢islice na kazdé poloze, ale vzdy prave jedna, viz obrazek 7.4.

e,

Obrazek 7.4 — Vzory pouzité pro experiment

Abychom zjistili, jakym smérem se bude tento experiment odvijet, vytvoril jsme testovaci mnozinu o
péti vzorcich tak, Ze jsem z kazdé Cislice a kazdé jeji pozice vybral jednoho zastupce. Zbytek, tedy 20
vzorki, poslouzil k utvofeni trénovaci mnoziny. Dal§im problémem bylo ziskani vhodné architektury
sité. V tomto pfipadé jsem postupoval experimentalné, vytvorenim nékolika namatkové navrzenych
siti, které jsem postupné podrobil uceni s ovéfovanim pomoci TSM. Ve vsech pripadech byly zvoleny
konstantni hodnoty parametri u¢eni, tj. A = 1, u = 0.3, a = 0.1. Minimalni dosazené hodnoty chyb
TSM pro jednotlivé sité ukazuje tabulka 7.5.

uméla neuronova sit min. chyba pro TSM
125-36-10 2.7186463
125-50-10 2.9320822
125-30-10 2.7453587
125-200-100 2.5203121
125-50-35-10 2.7402844
125-80-50-10 2.6324935

Tabulka 7.5 — Dosazena minima chybovych funkci pro TSM

Zatimco pro trénovaci mnozinu, ktera je zastoupena vétSim pocétem vzort na rozdil od testovaci
mnoziny se podafilo dosahnout hodnot chybové funkce lepsich, nez 0.007, tak v ptipade testovaci
mnoziny vysledky o uspéchu piili§ nehovofi. Minimdlnich hodnot chybové funkce TRM bylo
dosazeno u siti se dvéma skrytymi vrstvami. Nejmens$i hodnoty chybové funkce TSM pak u sité
125-200-100. Tuto sit’ jsem nasledné vybral a jeji vysledné vlastnosti jsem se pokousel optimalizovat
zménou parametrt A, p, o a dosahnout tak co nejmensi chyby. Zatimco zména parametr A spiSe
zhorsovala vysledky, podatilo se mi nakonec volbou parametri A = 1, p = 0.5, a = 0.2 vybranou UNS
naucit s minimalni dosazenou chybou pro TSM o hodnoté¢ 2.4328642. Chyby bylo dosazeno ve
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24. epose uceni. Pribeh uceni vystihuje nasledujici graf 7.6, ze které ho je mj. patrné, Ze prubéh
chyby pro TSM dale stoupal, coz signalizuje mozné pieuceni UNS.

Pribéh uteni sité 125-200-10
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Graf 7.6 — Pribéh chybovych funkei

Nasi dal§i pozornost nyni zaméime na vystupy takto naucené UNS s cilem zjistit, jak si ktera
mnozina vystupt vede. Zkoumal jsem proto odezvu sit¢ v zavislosti na poloze a konkrétnim typu
snimaného objektu ve vstupnim rastru. Vyuzil jsem funkce vytvofené aplikace, ktera umoziuje pro
prehlednost pojmenovat jednotlivé vystupy sité a postupné jsem na jeji vstup piikladal ptvodni
vzorky z TSM. Vysledky jasné ukazaly, Ze rozpoznat pozici zobrazeného ¢isla v rastru pro sit’ neni
problém, jak ukazuje tabulka 7.6. Hodnota na o¢ekavaném vystupu, ktery byl pfifazen odpovidajici
pozici znaku v obraze, byla v rozsahu 89% - 98%. Naproti tomu odezva na konkrétni typ znaku,
kterou predstavovala druha skupina vystupu sité, byla dosti $patna. Z vysledkd tabulky 7.6 neplyne
sebemensi naznak zavislosti. Z vysledki pritbéhu chybové funkce pro TRM, zejména u siti se dvéma
skrytymi vrstvami, plyne, Ze pro trénovaci mnozinu bychom byli schopni dosahnout velmi dobrych
vysledkt. V ptipadé¢ TSM a pro tuto testovaci a trénovaci mnozinu toho nejsme schopni ani po
desitkach tisic epoch uceni algoritmem Back Propagation, jak bylo také vyzkouSeno. Uvadéné
procentualni hodnoty jsou ziskany jednoduchym ptepoctem z vystupniho intervalu <0; 1>,

37



Znak ,,0“, Pozice 3

Znak ,,0 Znak ,, 2 Znak ,,3“ Znak ,,5“ Znak ,,8“
0.58% 0.63% 3.54% 1.5% 0.54%
Pozice 1 Pozice 2 Pozice 3 Pozice 4 Pozice 5
1.87% 2.51% 89.02% 2.56% 6.13%
Znak ,,2“, Pozice 2
Znak ,,0¢ Znak ,, 2 Znak ,,3“ Znak ,,5“ Znak ,,8“
1.26% 0.03% 21.16% 5.43% 1,00%
Pozice 1 Pozice 2 Pozice 3 Pozice 4 Pozice 5
1.23% 96.79% 2.55% 3.54% 4.24%
Znak ,,3“, Pozice 4
Znak ,,0 Znak ,, 2 Znak ,,3“ Znak ,,5“ Znak ,,8“
0.87% 0.18% 14.29% 0.10% 2.36%
Pozice 1 Pozice 2 Pozice 3 Pozice 4 Pozice 5
0.78% 3.20% 2.20% 92.40% 2.95%
Znak ,,5“, Pozice 1
Znak ,,0 Znak ,,2¢ Znak ,,3“ Znak ,,5 Znak ,,8¢
1.17% 5.34% 1.57% 0,00% 3.10%
Pozice 1 Pozice 2 Pozice 3 Pozice 4 Pozice 5
97,00% 1.54% 1.29% 1.78% 0.35%
Znak ,,8“, Pozice 5
Znak ,,0¢ Znak ,, 2 Znak ,,3“ Znak ,,5“ Znak ,,8¢
10.83% 0.69% 22.42% 2.93% 0.35%
Pozice 1 Pozice 2 Pozice 3 Pozice 4 Pozice 5
0.58% 2.78% 1.70% 1.42% 98.09%

Tabulka 7.6 — Odezva vystupti UNS na vzorky z TSM
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8 Z.aver

Dosazené vysledky u jednotlivych experimentli potvrzuji platnost teoretickych zakonitosti, tykajicich
se doptedné vicevrstvé UNS, kterym bylo mozné se z hlediska Casu a slozitosti v této praci vénovat.
Soucasn¢ také naznacuji mozné skutecnosti, které mohou vézt k riznym vysledkim, zejména v
pfipadé volby parametrii uceni algoritmem Back Propagation, nebo zménou poctu neuronti ve
skrytych vrstvach. Dosazené vysledky lze v prvnich dvou experimentech pokladat za velmi dobré.
Jasné ukazuji vyhody pouziti umélych neuronovych siti jako klasifikatoru, predevsim diky schopnosti
klasifikovat i1 vzorky, které nebyly k dispozici v trénovaci mnozin€ pfi uceni dané neuronové site.
Treti experiment piinesl ocekavané vysledky a poukézal na fakt, Ze pro dopfednou UNS necini
problém rozpoznat pozici objektu, ale identifikovat objekt samotny, méni-li pozici v obraze.

Vlastni ptinos shledivam v pochopeni problematiky umélych neuronovych siti
a v moznostech jeji aplikace v nejriznéjSich oborech, predevsim ve zpracovani obrazu, jak prezentuje
tato bakalarska prace. Za dalsi uspéch povazuji implementaci pomocného nastroje, ktery vznikl jako
soucast dila této prace. S jeho pomoci je prakticky mozné realizovat i dal§i Glohy s podobnym
zameéienim, ptipadn€ 1ze pouzit jeho vyznacné casti k jinym implementacim. Za nevyhodu z pohledu
rychlosti provadéného kddu lze oznalit pouziti jazyka Java v némz byl tento nastroj implementovan.
Dalsi dopad na vykon tohoto nastroje méd i objektovy navrh, ktery by jist¢ bylo mozné dale
optimalizovat. Uvedené nevyhody lze vyvazit pfenositelnosti vysledného kodu a jednoduchosti pii
praci se strukturovanymi datovymi typy a dal$imi objekty, jako jsou prvky GUI, atd.

Neuronové sité Ize aplikovat nejen na oblast pocitacového rozpoznavani, ale i v jinych
pripadech. Lze se s nimi setkat pii klasifikaci signald (EKG, akustické signaly, ...), v oblasti
automatizace pro fizeni systémi, kde tyto UNS mohou emulovat ¢innost ¢lovéka. Také bylo zminéno
jejich pouziti jako mozného pristupu pii feSeni problematiky tykajici se segmentace obrazovych dat,
atd. Dals$i informace o pouziti a vlastnostech umélych neuronovych siti lze hledat napiiklad
v citovanych zdrojich viz dale.
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Seznam priloh

Ptiloha 1. Zjednoduseny diagram tiid hlavni ¢asti aplikace.
Ptiloha 2. Podoba GUI aplikace
Ptiloha 3. DVD obsahujici: zdrojovy kod aplikace, pielozenou aplikaci, data pro experimenty,

vysledky provedenych experiment v podob¢ UNS, trénovacich a testovacich mnozin spolu s grafy,

které jsou také prezentovany v textu této prace.
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Piiloha 1 — ZjednoduSeny diagram tfid hlavni ¢asti aplikace

| Vi
l interf
! linearBFSSigmAFNeuron neuron ;-::_'-:ﬁ;’::;;
i + enumerateCOutput() : float
| 1.n H_’:_‘a
! layer neuronl ayer "~ set
+ enumerateThisLayerOutput() : ArrayList 53 + setSet()
+ getAmountCfNeurons() : int v + getXSize() : int
o + getOSize() : int
+ saveTaoFile()
_ + loadFromFile() : set
inputLayer !
1 network
+ getinputNodesCount() © int 0.*
+ getDutputModesCount() : int | » TPair
Zpracovav
1 : 3?:'-5:9;% RTINS TPairGetX() : ArrayList
—* .
pl-ay + TPairGetDOrY )

+ initializeMeuralMetwork()
+ enumerateMetwork Output() : ArrayList
+ enumerateErrorOfSet() : float




Ptiloha 2 — Podoba GUI aplikace

[ @ Generator vicevrstvé dopredné sité <2>

Sif  Mnozina

@@

5 -

sit: Parametry uceni sité: Test klasifikacnich schopnosti sité:
pocet vstupnich uzli: maximilni poéet epoch: [40000 | | Pojmenovat vystupy sité |
1000 poz. chyba trénovacich dat  [0.01 | otevii R
pocet neuronti ve vrstvich: o ..

koeficient uceni (mi: |0.35 |
parametr lambda neuront: e mEnTumpalt: . . prizku:
1.0 uceni ukonceno s chybou: neznama [ E) HuEh Ce b ATE

Sifka: vyska:
Reinic vihovych. vekt | | Trénovat | SIes Q v Q

poz. chyba testovacich dat: [0.02 | | Vypocist chybu pro TSM |

Trénovaci mnoZina min. chyba testovacich dat neznama L .
. .. Test aproximacnich schopnosti sité:

nenactena odpov. chyba trén. dat: neznama

zadany vstupni vektor x: (napi 0.0,1.0)
0 | vypocditat y

Testovaci mnozinx Trénovat s ovéienim pomoci TSM |

nenactena

Obrazek 1 — Podoba hlavni ¢asti aplikace

] O Parametry nové sité: —— @ @ @
pocet vstupnich uzld (1-*y:
100
pocet neurond v 1. skryté vrstvé (1-*x
50
pocet neuronu ve 2. skryté vrstvé (0-*):
o |
pocet neuronu ve vystupni vistvé (1-*):
5 |

parametr lambda neuronu:

T

| vytvolit a inicializovat vahy

Obrazek 2 — Rozhrani pro vytvaieni UNS
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|é,| @ Editor obecné mnoziny

0Obsah mnoZiny dvojic (xo):

.

x:(1.0,0.0,0.0,0.0); 0:(1.0,0.0,0.0,0.0)
x:(1.0,0.0,0.0,1.0); 0:(0.0,0.0,0.0,1.0)

| Odstranit prvek | | Ulozit mnozinu | | Nacist mnozinu | | Prazdna mnoZina

vektor x - syntaxe: x1,x2,...xn Piz 0.11,0.2 vyktor o - syntaxe: o1,02,....on Pi 1.0, 0

[1.0,0.1,0.0,0.0 | [0.0,0.0,1.0,0.0

| MNacist obrizek || Nacist obrazky | | Viozit |

Obrazek 3 — Rozhrani pro vytvareni obecné mnoziny
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