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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva dpmi neuronovymi sitmi. Po navrzeni a odladi
vzorové testovaci a trénovaci sady byly vyery vicevrstvé perceptronove é&sit
v Neural Network Toolbd®NT) Matlabu. Pro vytvéeni siti byly vyuZity @izné
trénovaci algoritmy a algoritmy zlepSujici generadi si¢. P tvorb¢ radialni bazove
sitt nebylo uzito NNT. Tato sibyla vytva@ena kddem v programu Matlab.

Funkcnost vytvdenych siti byla odftena na jednoduchych trénovacich a
testovacich vzorech. Realnd trénovaci data bylakdmés simulaci dvanacti
monokdnickych anténpracujicichna frekvencich 2 &Hyz. Antény byly rozmishy
uvnitt matematického modelu Octavia Il. Simulaci v progwaCST Microwave Studio
byla modelovana elektromagneticka pole uvaittomobilu.

U natrénovanych siti zobrazujeme regresiviivkk piichyceni trénovacich
vzori k siti, zavislosti sedni kvadratické chyby na o neuromm a na slozitosti
vstupniho signalu a absolutni chybuwésiVlastnosti jednotlivych siti jsou vzajegn
porovnany a jsou teny podminky pro pouziti NN siti pro modelovaniipaVnit
automobilu.

KLi COVA SLOVA

Umeéla neuronova $j vicevrstvy perceptron, radialni bazov&’, sLevenbergv-
Marquardbv algoritmus, Bayesovska regularizace,gradientsiupese spadem, FEKO
Octavia Il, &eni sit.

ABSTRACT

The project deals with artificial neural networRdter designing and debugging the test
data set and the training sample set, we creatadl@ayer perceptron network in the
Neural NetworkToolboXNNT) of Matlab. When creating networks, we usdtedent
training algorithms and algorithms improving thengelization of the network. When
creating a radial basis network, we did not useNNd, but a specific source code in
Matlab was written.

Functionality of neural networks was tested on $&mjpaining and testing
patterns. Realistic training data were obtainedhgysimulation of twelve monoconic
antennas operating in the frequency range from 8 ®Hz. Antennas were located
inside a mathematical model of Octavia Il. UsingTC8mulations, electromagnetic
fields in a car were obtained.

Trained networks are described by regressive ctarsiics andthe mean square
error of training. Algorithms improving generalizat are applied on the created and
trained networks. The performance of individuamwaks is mutually compared.
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UvoD

Umela neuronova sije vypasetni systém, ktery sestava z menSichichl vypaetnich
systéni (neurorit). Principcinnosti sié je zaloZzen na soudobych poznatcich o stiigktu
acinnosti neurof a nervovych systéinZivych organism. V této mé diplomové préci
jsou unglé neuronové sit uzity jako aproximéni nastroj a naslednje testovana
schopnost aproximovatizré slozité mnoziny dat. Na natrénovani tohoto nastjspu
pouzity trénovaci algoritmy typucani s ditelem. Tyto ¥tSinou iterg&ni algoritmy,
hledaji takové optimalni nastaveniésitaby byla minimalizovana odchylka mezi
skut&énym a pozadovanym vystupemeésitZivatel zadava parametry &ikteré jsou
béhem weni algoritmem respektovany a Znaovliviuji kvalitu sit¢

Toto téma jsem si pro svoji diplomovou praci vybraldivodu ¢im dal \&tSi
aktudlnosti unslych neuronovych siti a jejiciasgjSimu pouZiti v praxi. Zarowveme
zaujala podobnost utych neuronovych siti s biologickou nervovou tkadéuronové
sit a trénovaci algoritmy jsou znamy jiz od 50.tych B®. stoleti, kdy se touto
problematikou zabyvali matematici McCulloch a PRitssSak az v posledni déhe
realizace neuronovych siti mozna. DoSlo k tomu aavislosti na dosaZeni pebného
vypacetniho vykonu dnesni PC techniky.

Cilem této diplomové prace je seznamit se s pnnéipnosti vybranych urlych
neuronovych siti a jejich tvorbou pomoci Neuraliek Toolbox Matlab. Déale takée
testovanim funénosti siti na jednoduchych vzorovyctikladech dosahnout moznosti
nasledného uziti siti pro modelovani poli uvvaiitomobilu. DileZitou cast prace tvid
vyvozeni zagra o pouzitelnosti siti pro modelovani reédlnych systé jejich vzajemné
srovnani.



1 UvVOD DO UMELYCH NEURONOVYCH
SITI AMATLAB NN TOOLBOXU

V nasledujicim textu jeifpdstavena obecna strukturadyoh neuronovych siti uzitych
v této diplomové praci.

1.1 Uméla neuronova sf’

Princip c¢innosti untlé neuronové st vychazi ze satasnych znalosti chovani
biologické neuronové sit Architektura dopedné sit je znazorana v grafu (viz Obr.1).
Uzly grafu gedstavuji jednotlivé neurony. Spoje mezi uzly jehdpany jako vahové
spojew (v biologické neuronové sitifedstavuje synapticky spoj).tSe cli na rékolik
vrstev (mnozin uZl). Na vstupni, skryté a vystupni vrstvy [4]

vstupni

TS
signal MR

signal

<

—— ) L vrstva
vstupni prvni skryta druha skryta
vrstva vrstva vrstva

Obr. 1 Graf architektury vicevrstvé&gte deéma skrytymi vrstvami.

Obrazek 1 zobrazuje architekturuésfte dema skrytymi vrstvami. Ve &tSing
aplikaci postéuje architektura sit pouze s jednou skrytou vrstvou. Obsahuje-li tato
skrytd vrstva nelinearni aktigai funkci, je dokazano, Ze takovou siti je mbzn
zpracovavat libovolaislozitou mnozinu dat. [1]

V soutasnosti existuje dkolik raznych druli neuror (viz. Obr. 2). Zakladem
vSech je sumator, kteryiga signaly na jeho vstupu. Na vystupu je blok \aki
funkce neuronu. Aktivéeni funkce mohou byt linearni nebo nelinearni (\@br. 7).
U Grossbergova neuronu je navic sumator zapojapdee vaz.



McCullochdv- Grossberglv neuron adaptivni nelineami neuron

Pittstiv neuron
N

-0 O T

C

h")

Obr. 2 Modely neurain[podle 1]

Diky castému pouZiti nelinearnich aktévach funkci ve skrytych vrstvach
vykazuji ung€lé neuronové sit velmi dobré aproximmi vlastnosti. Kazda uloha
vyZaduje individualni fistup k vylEru typu si¢ a trénovaciho algoritmu. Nastavovanim
vah spoj a prati jednotlivych neurofi se trénovani algoritmus snazi zajistit spravnou
konvergenci s& O tom jak rychle a pesr® si' konverguje rozhoduje zvoleny
trénovaci algoritmus, nastaveni iniciatinéch parametr si€ a slozitost trénovaci
mnoziny dat. Zakladnim poZadavkem nagmost sé je dosaZzeni co nejlepsi odezvy
sit na gipadné chyby.

Princip ¢innosti dopedné sk spaiva v Sfeni signalu od vstupu k vystupu. Tedy,
vstupni vrstva neurdnpiijima vstupni signak;, i =1,...,k ,,ktery je distribuovan do
skrytych vrstev. Zde dochazi k jeho zpracovani.n&lige déle pedan do vystupni
vrstvy, kde je rozhodnuto o jeho Urovni. Z tétotwgmi vrstvy je bran vystupni signal
sitt yi ,i =1,...,n.Neuronové sé svoucinnosti mapuji (do jisté miry odhaduji) zavislost
vstupnich vzar na vystupnich vzorech. &2 se tak pomoci dané trénovani mnoziny
dat.

Pouzije-li se ve vystupni vratdinearni aktivéni funkce, je mozné pohlizet na’ si
jako na linearni systém iigsto, Ze skryté vrstvy obsahuji nelinearni aktiva
funkce.[1]

Jak jiz bylofeteno, dilezitou volbou pi tvorb¢ umeglé neuronové sitje volba
spravného trénovaciho algoritmu. V dneSni&jb existuje mnoho zjsohi trénovani
NN siti, avSak zakladem vSecithto algoritni je Hebbovo dici pravidlo. Principial®
se jedna o zesilovani vazeb mezi aktivhimi neur@nyeslabovani vazeb mezi
neaktivnimi neurony.[1]

Spravié natrénované sitmohou vykazovat vysoké aproxitma schopnosti a
schopnost p#étné reagovat na chyby.&Ehto schopnosti je mozno vyzit ritgad k
navrhovym detim.

1.2 Proces &eni si¢

Pro neuronové sitje piiznana schopnostdit se od okoli se snahou tuto nabytou
zkuSenost pouzit ve vlastni présh. Lceni mize nastavat od okoli. Takovétdemi se
poté nazyva ,bez ditele”. Naopak, jsou-li siti fedkladany vstupni vzory s Zadanou
odezvou sit, jedna se o ,teni s @itelem* (viz. Obr. 3) Vzhledem ke konkrétnimu
zadani tato diplomova pradesi pouze &eni s ditelem. Bhem trénovani je nova



informace ukladana do neuronove gitnénou vah spdj a prali jednotlivych neurod.

teacher | desired
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pattern ul

neural network
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| arTor

Obr. 3 Blokové schéma trénovani@telem [prevzato z 5]

Pri trénovani pod dohledem (<itelem) jsou trénovaci vzory sekve® (nebo
davkow, Batch modg predkladany siti a jejich odezvy jsou porovnany saolm¥anou
hodnotou. Toto je jeden z rozhodujicich falkt@ro wici algoritmus fi rozhodovani
0 zmen¢ synaptickych vah. Cilem algoritije minimalizovat chybovou funkci aipom
neuviznout v lokalnim minimu.Casto je jako chybova funkce pouZitaresini
kvadratickd chybanse(mean square errgrnebosse(sum of square erroys Chybova
funkce je peitana od vystupni vrstvy sirem ke vstupni vrstv Mluvime tedy o
zpetném Sfeni chyby Backpropagation) U gradientnich algoritén je mezi kazdou
sekvenci dat sg@tan aktualni gradient chyby, ktery rozhoduje o tgetli nutné
hodnoty pati¢cného neuronu dalednit ¢i je jizZ ponechat beze zmy.[5]

Vzhledem k rozmanitosti problé@mkteré jsou urélé neuronoveé sitschopnyresit,
neni mozné vytvit jeden univerzalni trénovaci algoritmus pro v3sclaplikace. Ze
vSech znamych din¢ pouzivanych algoritfh se tato prace zaobira vicevrstvymi
perceptronovymi simi, které vykazaly P testovani na jednoduchém vzorovém
piikladu nejlepSich vysledk Tato diplomova prace se tedy zaobira vicevrstvymi
perceptronovymi s¥mi trénovanymi Levenbergovym-Marquardtovym optimalnim
algoritmem, Bayesovskou regularizaci a gradients@stupem se spadem. Také jsem
pievzal a modifikoval jednu radidlni bazovout’ sirénovanou Levenbergovym-
Marquardtovym optimalizanim algoritmem.

1.3 NeuronovyToolbox Matlabu

Programovy progedek pro tvorbu ustych neuronovych siti Neuronovy toolbox
(Neural Network Toolbgxfirmy Matlab (dale jen NN Toolbox) poskytuje furk a
aplikace pro modelovani nelinearnich systépomoci unglych neuronovych siti.
Poskytuje také algoritmy trénovaniésst (eitelem (viztab. 1) i trénovani bezitele. NN
Toolbox obsahuje grafické uzZivatelské rozhrani (zUlomoci ®&hoZ je tvorba,
simulace a laghi neuronovych siti podsta@tnlehtena oproti realizaci v programovacim
jazyce (nap C++). OvSem tvorba siti v Matlabu je mozna i pomoci degho kédu
s vyuzitim geddefinovanych funkci.

Predpokladem pro praci s NN Toolboxem jsou z&kladmlasti programovani
a teorie neuronovych siti. UzZivateli je k dispozickre napsana uzivatelskdimucka,
piipadré napowda, ktera obsahuje vSechny podrobné inform&esto i s ukazkou



vlastnich postup pouZiti.

Funkce Metoda

traingd Steepest descent (SD)
traingdm SD with momentum
traingda SD with adaptive learning rate
traincfg Conjugate gradient (Fletcher-Reeves)
traincgp Conjugate gradient (Polak-Ribiére)
trainbfg Quasi-Newton (QN) BFGS
trainlm QN Levenberg-Marquardt
trainbr Bayesian regularization

Tab. 1 Trénovaci algoritmy nabizené NN Toolboxem

Spuséni NN Toolboxu je mozné zadanintikazu nnstart do giikazového okna
Matlabu. Timto pikazem se otere grafické uzivatelské rozhrani NN Toolboxu, kde je
v prvni fadé potreba zvolit, jakou problematiku budet’ $eSit (viz. Obr. 4). VSechna
dalSi nastaveni $iti nacteni trénovacich dat je provedeno preghictvim editénich
oken. Pro modelovani utych neuronovych siti tedy neni pelba hlubokych znalosti

programovani.

4\ Meural Metwork Start (nnstart)

(=] [t

ﬁi;-"j,{ﬁ Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information!

are provided if you do not have data of your own,

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem, The last panel of each
wizard generates a MATLAB script for selving the same or similar problems, Example datasets

Input-output and curve fitting. & Fitting Tool | (nftoal)
Pattern recognition and dassification. | & Pattern Recognition Tool | (npriool)
Clustering. & Clustering Toal (nctool)
Cynamic Time series. ( & Time Series Tool (ntstoal)

Obr. 4 Uvodni okno grafického uzivatelského rozhtdN Toolboxu Matlabu

Vytvoreni perceptronové sitrealizuje funkcenewp(...) Hodnoty volané funkce
jsou parametry sit Nagr. vstupni a vystupni vzory, pet neurofi ve skryté vrsty,



aktivatni funkce a dalSi. Po vytieni sit je vhodné ji inicializovat funkanit(...), ktera
realizuje reset vah a pralsi€ na defaultni hodnoty, a naslédsit’ trénovat funkci
train(...). Tato funkce realizuje vygetni smyku, ve které jsou siti ipdkladany
vstupni trénovaci vzory. Dochazi kdi@ni odezvy s& chyb a hodnot pro Upravu vah
a prafi si€ pro kazdy vstupni vektor dat. Pro simulaci (pal&it je vytvaena funkce
sim(...) Tato funkce pedava hodnoty na vstup &i& vraci k nim pdtcnou odezvu
site.[2]



2 TRENOVACI ATESTOVACI VZORY

Proces trénovani ufé neuronové sitje chapan jako procesyfipkterém jsou siti
piedkladany vstupni vzory s paihymi vystupnimi odezvami. Spra¥matrénovana a
generalizovand sije potom schopna vracet i hodnoty mimo natrénowarogy a tedy
vykazovat dobré aproxiniai vlastnosti.

2.1 Data pro owreni funkénosti siti

Pro poteby otestovani furinosti siti byla vytvéena jednoducha vzorova
mnozina dat podle vzoru&@anku [7]. Tato mnoZina byla dale interpolovana iklim
polynomem pro ziskani hodnot funkce mimo trénowvaoiy, které slouzily ke zjighi
kvality aproxima&nich vlastnosti siti. V programu Matlab tuto apnoaci feSi funkce
griddata(...,’cubic’)

Zavislosti Utlumu na uhlu nateni k vysil& a na frekvenci vysilané viny,
kterou chceme neuronovymid&tii aproximovat, byla fevzata Zlanku [7](viz obr. 5.)
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Utlum viny [dB]
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uhel natoceni k wysilagi [rad] frelvence vysilané viny [GHz]

Obr. 5 Graf zavislosti Gtlumu viny na thlu né&tai a frekvenci viny. Vytvien na zaklagl[7].

Na zaklad testovani trénovacich algorititvzorovou sadou dat byly vybrany
algoritmy, které vykazovaly nejlepSi vysledky. Vetené si& trénované dmito
algoritmy byly dale podroliji testovany.



2.1 Vysledky simulace na matematickém modelu
automobilu

RozloZeni elektromagnetickych poli uvnidutomobilu jsme reprezentovali pomoci
pienosi mezi n&ficimi anténami. Antény uvriit automobilu jsme simulovali na
matematickém modelu vozu Octavia Il v programu Q@c¢rowave Studio. Simulace
prokehla s dvanacti monokdnickymi anténami. Rozamstantén uvnit automobilu je
uvedeno na Obr. 6. Vysledek simulace, tedy prvkyticeal2 x 12 rozptylovych
parametil, byly vyexportovany ze simutaiho programu ve formatu Touchstone, a déle
byly zpracovany v programu Matlab.

Prvky matice rozptylovych paramétrjsou komplexni¢isla. Pro uvaZované
neuronové modelovani vyuzijeme pouze moduly ropptydh parametr, takze fazemi
se nezabyvame.

Déle nas zajimaji pouzeignosy mezi anténou narigtrojové desce vozu a
anténami na pozicich cestujicich.

Pro poteby vytvaeni bezdratového spoje uunitautomobilu, ktery by
umozioval penos multimédii pro cestujici atipadré realizovat bezdratovou
pocitatovou sf uvnitt automobilu, byla simulace provedena v pasmu 2 &HB
s krokem 10MHz. Takovy bezdratovy spoj, ktery pjacona frekvencich blizkych
zarizenim WiFi (2,4GHz) a WiMax (3,5 az 5,825GHz ), mi@dpoklad k penosu
velkych datovych objeins vysokou penosovou rychlosti, coz tato konkrétni aplikace
vyZzaduje.

i

Obr. 6 Matematicky model Octavia Il s 12ti anténami
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Matematicky model vozu je koncipovan jako celoka¥dasi vozu Octavia Il.
Uvnitt modelu automobilu dochazi fip simulaci k odragm signali a jejich
vicecestnému fni. Vicecestné &ni zmisobuje velké kolisanitpnosi. Toto kolisani
Ize eliminovat pouzitim gmmérovaciho filtru séznou velikosti pimérovaciho okna
(viz Obr. 6). Pamérovanim signal ztraci informaci o rychlych &méch, ovSem
smeérnici vyvoje signalu popsané zpracovani ®am Ze znalosti kroku mezi
jednotlivymi hodnotami simulace (10MHz) je pak méZzokit skut&nou velikost
pramérovaciho okna v GHz (viz Tab. 2) v zavislosti ndikasti okna ve vzorcich.

Pocet vzorkd filtr.okna [-] 5 12 15 25 50

Skutecna velikost okna [GHz] 0,05 0,12 0,15 0,25 0,50

Tab. 2 Tabulka fevodu velikosti filtr&niho okna na skuteou velikost okna

ProtreSeni tohoto konkrétniho problému byly zvoletgnosy mezi jednou vysilaci
anténou na palubové desce vozuctgimi anténami (viz Obr. 7) rozméstymi
v prostoru vozu (pozicédice, spolujezdce a obou cestujicich na zadnich sadgd|
Predpokladem pro vy pozic bylo, Ze kazdy cestujicitte mit na kolenouipnosny
pocitag, tablet ¢i jiné multimedialni z&zeni s moZnosti fjpojeni na gi. Pokryti
interiéru vozu signalem sitzaji¥uje anténa umisgha na stedu gFistrojové desky vozu.

s Prenos signalu 542 (pro pozici fidice) a jeho filtrace Pfenos signalu 582 (pro pozici spolujedce) a jeha filtrace
: : T T T 25 : ; T T
j plvodni signal : : plwadni signal
a0 ilr - filirovany, okno=05GHz H 30 B A fitrovany, okno=05GHz [
| 1 filtrowany , okno=0 05GHz e ) \ . : Fltrnvangi‘ okno=0,05GHz | |
35 il , l ||,|.‘,H‘|)' ’
Il ] ‘. h M T", A 1‘1 i 1) ”, s ‘}"J i ,‘ IM Mot b 0PN "lh hi
= ' ' ‘r I | \ bl 1 b p' [ I‘ ) “ i Ty |H k ) ‘1"’" i mi h l |T '[\ IJ“I L A 'l' l\
w|f' »n wr it Il 1 LH"llw It
Ae___ DRI O S8 A T |
Aok i =) . _
E5 : 1 : ; j d :
i : : 3 55 : : : : : 4
=70 b
55 1 1 i i i | I 75 i 1 i i i 1 I
2] 25 3 35 4 45 5 556 5] 95 3 35 4 45 5 55 [
frekvence [Hz] wio® Frekvence [Hz] w1o?
s PPenas signalu SB2 (pra pozici zadnich spolucestujicich] a jeho filtrace Pfenos signalu S72 (pro pozici zadnich spolucestujicich) a jeho filtrace
- T T T T T 20 T T T T T T
- FII:IVan\'{EIgﬂé\ |l : plvodni signal
! ﬁ\lmvam)'(‘ okno=05GHz . : i filtrovany, okno=05GHz
a5l filtrowany , okno=0,05GHz || 230+ A i 3 filtrovany , okno=0,05GHz
| 2 : : :
0k
-40
-45
S50 -50
70 i
75 1 i L i L | i a0 | i i i i 1 i
2 25 3 35 4 45 5 55 B 2 a5 3 E 4 45 5 55 &
Frekvence [Hz] PRTis Frekvence [Hz] %10

Obr. 7 Pfibéh prenodi a jejich filtrace pomoci okeriizné velikosti



Filtrované signaly byly dale rozloZeny na lichéuamé vzory. Liché vzory byly
pouzity jako trénovaci a sudymi byly testovany apr@ni schopnosti siti v zavislosti
na p@&tu neurotd skryté vrstvy a také velikosti filttaiho okna.

2.2Predzpracovani trénovaci mnoziny dat

Trénink ung€lé neuronové sitje mozné zefektivnit igdzpracovanim trénovaci sady
vzormi (vstupy a pdténé odezvy s#). Podle konkrétni pégby je mozné pouziti
n¢kolika niznych metod normalizace dat:

e Mapovani na minimalni a maximalni hodnotlioto mapovani v programu
MATLAB provadi preddefinovana funkcemapminmax(...).

* Predzpracovani na &dni nebo standardni odchylkuDalSim pistupem
piedzpracovani je normalizacetextni nebo standardni odchylky trénovaci
mnoZziny. Tato procedura je implementovana ve fupkestd(...).

Pri pouziti jedné z vySe popsanych metod dochazamsformaci celé mnoziny
trénovacich dat a uloZeni transfotmich koeficieni. Pomoci transforngaich
koeficienti je mozna zgtna transformace normovanych vyslédka pivodni hodnotu
(velicinu).[2]

V této praci se zabyvame pouzeegzpracovanim (mapovanim) mnoziny dat na
jejich minimalni a maximalni hodnotu. Toto rozhotinuychézi z experimentélniho
Zjisténi pro tuto konkrétni aplikaci.
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3 VICEVRSTVE PERCEPTRONOVE SITE

Vicevrstvé perceptronové &ife mozno podle jejich struktury rodd do nekolika
kategorii. Tato prace se zabyva pouzerddpymi sigmi se zgtnym Stenim chyby.
Existuji ovSem i rekurentni §jtu kterych je vystup sifpriveden zgt na jeji vstup.

Princip ¢innosti dopednych siti se zpnym Stenim chyby sp&iva ve dvou
prichodech signalu siti. V prvnimtmhodu se $i signal od vstupu,ips skryté vrstvy,
k vystupu, kde vyvold vystupni signal (odezva¢ sfta vstupni signal). Vahy
jednotlivych neuroti se nemni. V druhém pichodu siti (tedy ve Zném sngru) jsou
jednotlivé vahové spoje méneny v zavislosti na gradientu chybové funkce.

.....

Bylo dok&zano, Ze pomoci jedné skryté vrstvy snedlinimi aktivanimi funkcemi je
mozno aproximovat libovothslozité funkce. [1]

3.1 Usparadani vicevrstvé perceptronove sét

Architektury vicevrstvych perceptronovych siti (alar. 1), které jsou vyt¥ény v této
diplomové praci odpovidaji architekii¢ o dvou vstupnich neuronech, jednom
vystupnim neuronu aizném pétu neurotd ve skryté vrsty. Rozsah pétu neurori ve
skryté vrst¢ je zvolen podle testu ptu efektivre vyuzitych parameir siti (viz Obr. 8).
Vypocet tohoto parametru mé implementovana Bayesovsidlamzace (viz kapitola
3.4).

Na vlastnostech a moznostechdyjoh neuronovych siti se vyznagnpodepisuje
typ pouzité aktivani funkce v neuronech skryté vrstvyii PeSeni tohoto konkrétniho
problému bylo experimentairzjisténo, Ze sit vykazuji nejlepsSich vysledkpti pouZziti
bipolarni tangencialni akti¢ai funkcetansig iz Obr. 8a). U vystupnich neuroioyly
zvoleny linearni funkceurelin(viz Obr. 5). Diky &mto linearnim aktivénim funkcim
na vystupu je mozno pohlizet nat gako na linearni systém. Vgb vhodnych
aktivatnich funkci zavisi od konkrétni aplikace.

a = tansig(n) a = logsigin) a = purelinfn)

a) b) c)

Obr. 8 Aktivasni funkce tansig(a), logsig (b) a lineariiéposova funkce (c);
pievzato z [2].
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3.2 Trénovani siti se zptnym siFenim chyby

V mnoha aplikacich s algoritmem &pého Sieni chyby je pedkladano siti velké
mnozstvi trénovaci dat. ®thod celé dostupné trénovaci mnoziny dat siti ggvda
epocha. Trénovani je zaloZzeno naghmodech s& epochu za epochou se snahou
minimalizovat stedni kvadratickou chybu f@s celou dostupnou mnozinu dat.
Trénovaci algoritmus hleda optimalni nastaveni {palvah sit v souladu s nalezenim
minimalni stedni kvadratické chybyr{se) [1]

Pro danou trénovaci mnozinu dat implementovanowriilgem se zgtnym
Sitenim chyby existuji dvmoznosti pi vypoctu chyb:

* Sekvetini méd Vtomto gipad je vypaet chyby mse patitan po péchodu
kazdym trénovacim vzorem siti. Nasléditojde ke zmin¢ hodnot prah a vah
v souladu s hledanim minimalni chyby. To se opakijelo pichodu posledniho
trénovaciho vzoru v epose.

e Davkovy méd (batch model¥i tomto mdédu dochazi k vyptu chyby mse
Gpravy hodnot vah a prahaz po piichodu vSech trénovacich viositi, jez
piedstavuji jednu epochu.

Oba dva mody maji své vyhody i nevyhody. V davkovésaimu pedstavuji
problém redundantni data (opakovani stejny&dbnich vzot v epoSe). Sekveéni méd
je pouzivantastji, neba’ zabird meé# prostoru v parti pro kazdé synaptické spojeni,
avSak niize uviznout v lokalnim minimu. Tomuto uviznuti s& zhbranit zkoumanim
konkrétniho pipadu a néasledn spravnym nastavenim parangetrtrénovaciho
algoritmu.[1]

3.3 Zasady tvorby dogrednych siti se z@inym SiFenim
chyby

Navrh architektury urlé neuronové sitje do jisté miry vice ugmi nez ¥da. Existuje
nekolik zasad, které by &ty byt pti navrhu NN si dodrzeny:

* Sekvetini vs. davkovy modlak jiz bylofeceno dive, sekvedni predkladani
trénovacich vzar siti je vypa@etre rychlejSi a je vhodné pro velké trénovaci
mnoZziny s redundanci.

» Aktivacni funkcePri pouziti sigmoidalni aktivéni funkce (vizObr.8) v neuronech
skryté vrstvy je dokazano, zet'skonverguje rychleji je-li tato funkce navic
antisymetricka.

* Vystupni hodnoty gitJe dilezité, aby vystupni hodnoty &ifpoZadovana odezva
sit) byly nalezeny v rozsahu aktidra funkce. Podle konkrétni aplikace je mozné
pouzit u vystupnich neurénlinearni aktivani funkci pripadré sigmoidalni
funkci. Je-li pouzita ve vystupni vrgtsigmoidalni aktivani funkce je vhodné
zajistit, aby poZzadovand odezvaésitebyla ¥tSi neZ limitni hodnoty této
aktivacni funkce.
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* Normalizace vstupnich hodnd®ed pouzitim trénovaci mnoziny dat je vhodné
tuto mnozinu pedzpracovat (normovat). Jedna o transformaci miyodat, ktera
priblizi stedni hodnotu celé trénovaci mnoziny nule. DalSimos# je normovani
vzori v rozsahu 0 az 1,fipadré normovani mezi minimalni a maximalni
hodnotou trénovaci sady vior

* Inicializace. Spravné nastaveni iniciali@ch paramefr sit je klicovy faktor,
ktery @rimo ovliviiuje konvergenci ticiho algoritmu. Neexistuje obecné pravidlo
pro nastaveni paramatrHodnoty inicializ&nich parameftr jsou ¥tSinou voleny
dle dopordeni s korekci pro konkrétnfipad.

Podrobné informace o zasadach vigva siti jsou popsany v publikadleural
Networks: A comprehensive foundatifi].

3.4 Bayesovska regularizace

Na aproximani vlastnosti st ma vliv i jeji zvolena architektura, tedy rfédgad
pocet neurod ve skryté vrsty. Palet skrytych neurain je treba zvolit tak, aby
dochéazelo k efektivnimu vyuzivani celé strukturig.sK odhadu optimalniho @tu
skrytych neurofi je vhodné pouZzit Bayesovskou regularizaci, kterémnplementovana
v neuronovém toolboxu MATLABuU. Regularizace¢fiéd paet efektivié vyuzitych
parametii (prali a vah) s#. Je-li tento parametr ifiS nizky, st nevykazuje
uspokojujici aproximéni vlastnosti a je pétba zvysit pdet neurofl ve skryté vrstw.
Je-li naopak tento parametfilg vysoky, pak se ve skryté vrgtnachazi nevyuzité
neurony, a v takovémtaipact je vhodné péet neuroi ve skryté vrsty snizit.[6]

Pro trénovani sit vyuzijeme algoritmus Bayesovské regularizace, yktetimo
trénovani sit umozuje také sledovani gt efektivré vyuzitych parametr. Podle
¢lanku [5] by nendl pocet efektivie vyuzitych parametr u kvalitni si¢ klesnout pod
50% a vzéist nad 90%. Vyvoj tohoto parametru byl sledovan gvé rizné¢ dlouhé
mnoziny dat o délce 201 (viz Tab. 4) a 804 (viz.T&btrénovacich vzdr(viz Obr. 9).
Efektivni parametr byl sledovan také v zavislostippuzitém filtru a p&u trénovacich
vzori. Bylo zjiS€no, Ze tento parametr neni vtomtéippcE zavisly na velikosti
pramérovaciho okna ani na velikosti trénovaci mnoziny.

Focet
_ neuronid [-]

Yelikost

okna [GHe] 5 15 25 35 50
0,05 19,3 54,2 79,1 103 129
0,12 17,3 47,5 72,6 89,3 130
0,25 19,3 22 73,9 88,4 107
0,35 16 43 46,3 79,9 91,9
0,5 20,4 53,8 71,4 96,1 127

Promér 18,5 50,1 68,7 91,3 117,0

Tab. 3Tabulka vyvoje pitu efektivre vyuzitych parametr si€ [%] na velikosti pémérovaciho
okna pro signal délky 201 trénovacich vzor
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Focet
) neurand [-]
“elikost
okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 19,3 54,2 79,1 103 129
0,12 17,3 47,5 72,6 89,3 130
0,25 19,3 22 73,9 88,4 107
0,35 16 43 46,3 79,9 91,9
0,5 20,4 33,8 71,4 96,1 127
Primér 18,5 20,1 68,7 91,3 117,0

Tab. 4 Tabulka vyvoje g@tu efektivre vyuzitych parametr sitt [%] na velikosti pimérovaciho
okna pro signal délky 804 trénovacich vzor

Z grafu na obrazku 9 jsou patrné mezeétpgouzitych neurain ve skryté vrsty
sit, které zajisuji platnost podminky uvedené Yeplchozim odstavci. Pro mnozinu dat
velikosti 4 genos (tedy 804 trénovacich vaprje vhodné pouzit 20 az 34 neuiion
aby byly efektivié vyuzity vSechny parametry &ifprahy a vahy). Pro druhou mnozinu
dat o velikosti pouze lipnosu (201 trénovacich vadrje vhodna volba 27 az 42
neurorii ve skryté vrsty sitt. Na zaklad tohoto poznatku jsou sitestovany, s piy
neurorii ve skryté vrst¥ pod i nad doportenym p@tem neuron.

P pouziti Bayesovské regularizace (viz. m-file Bsig@_regularization.m, slozka
Bayesovska regularizace) jsou vSechny parametigtacddgoritmu $how, epoch, goal,
time, min_grad, max_fail, mu, mu_inc, mu )deastaveny podle experimentalnich
Zjisténi v souladu s nalezenim minimalni chybové funkemlementovany algoritmus
v NNT trainbr(...) méni nastaveni vah a pnahv souladu s Levenbergovou-
Marquardtovou optimalizaci. Vhodné nastaveni Urgvahi a vah sit vede ke zlepSeni
jeji generalizace. [2]
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Obr. 9 Graf vyvoje pé&tu efektivre vyuzitych parametr si€ pro dv¥ razné dlouhé mnoziny
vstupnich dat

Parametmax_fail uréuje paet za sebou vzniklych chybnych valitdéch kontrol.
Po jeho pekroieni dochazi k zastaveni trénovani.

Nastaveni hodnotynu je pouze inicializéni hodnota. Vyvoj tohoto parametru
v prab¢hu tréninku zavisi na parametrestu_inc a mu_decledna se teni velikosti
kroku vyvoje parametrmu smérem nahoru (nap mu_inc=1,9 a smérem dolu (nap
mu_dee&0,6).

Hodnota parametrumin_grad urcuje velikost vypoéteného gradientupii jehoz
piekraieni dochézi k zastaveni trénovani.s@bvykle volime tento parametr velmi
maly (nap. 10az 10). Na této hranici (nebo pod ni)iteme uvaZovat, Ze vyvoj chyby
je natolik maly, Ze jiz vyvoj kvality sitnijak neovlivni.

Byly vytvareny sit s 5ti az 50ti neurony ve skryté vrstyviz paet efektivig
vyuzitych parametr si€). Si€ byly trénovany mnozinou dat ziskanouiupgrovanim
puvodnich 4 penosi (viz simulace Octavia IlI) okny velikosti 0,05 Gldz 0,50 GHz.
Zaznamendavana byla minimalni dosazena chybova &UMSE a z ni nésledrslozen
graf (viz Obr. 10).
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pocet neuroni[-]

40 welikost filtragniho aknal-]

Obr. 10 Graf vyvoje gedni kvadratické chybyr(sg

Z grafu na obrazku 10 je patrny vyvojse v zavislosti na velikosti pouzitého
pramérovaciho okna a na pt neurori ve skryté vrstv. Je ¥ejmé, Ze wtSi vliv na
hodnotumsema velikost pouzitého pmerovaciho okna. Pokud tedy signal obsahuje
meére rychlych znén, st vykazuje dobré aproxindai vlastnosti i s menSim p@m
neuror.

Velikost nejnizSi dosazené hodnotyise je 18,5 pro architekturu 2-25-1 a
trénovanou signalem fimérovanym oknem velikosti 0,5GHz. tSbyla wena lichymi
vzory 4 genosi (pro pozicitidice, spolujezdce a obou spolucestujicich na zadnich
sedadlech) a poté byla testovana sudymi vzory.

Z odezvy si na testovaci mnozinu je rekonstruovan signal,ykjer nasleda
porovnan s fivodnim genosem. Od#enim rekonstruovaného signélu odivpdniho
dostaneme absolutni odchylkéchto dvou signalu v celém dostupném frelirem
pasmu (viz. Obr. 11). Rozdilddhto dvou signdl je také mozné porozufnjako chyl@
uceni, a brat na ni ohlediiprozhodovani o kval# natrénovani sit Stejnym postupem
testujeme i ostatni trénovaci algoritmy.
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Obr. 11 Pabehy prichyceni siti k filtrovanému ipnosu S42 a vzajemny rozdil prekalik
riznych architektur sita velikosti pimérovaciho okna

S €mito architekturami a velikostmi filttmich oken byly sé& testovany pro
vSechny 4 fenosy. Pro nazornost byl pouzit pouzerms S42, ktery odpoviddéemosu
signal do pozicéidice (viz Obr. 11).

Obsahuje-li filtrovany signadl mnoho rychlych &m st’ trénovana algoritmem
Bayesovskeé regularizace se nedokaze k tomuto siglodtateénse prichytit ani s ¥tSim
poctem neurofl, ktery je v doporéeném rozmezi podle pm efektivre vyuZitych
parameti (viz Obr. 9). Naopak je-li signal dostaine filtrovany (velikost okna 0,5GHz
a vice), dochazi ke ztgainformace o rychlych zgmach genosu, ale tendence signalu
zustava zachovana. #¢h je hladky a $i trénovana timto algoritmem se dokaze
k filtrovanému signalu ddk prichytit i s malym pétem neurof (viz Obr. 11 vlevo
dole) a vykazovat tak malou chybdemi(viz Obr. 11 vpravo dole).

Sit' s architekturou 2-5-1, trénovana na signaln@rovany oknem velikosti
0,12 GHz, prokazala nejhorSi vlastnosti z testoghnyariant (viz Obr. 11 vlevo
nahde). Kvalita gichyceni si& k trénovaci satl vzoni se dé také posuzovat podle
regresivni kivky (viz Obr. 12). Smirnice regresivni fimky pro tuto konfiguraci
(pramérovany oknem 0,12 GHz) je 0,86 (viz Obr. 12 vlevd)tohoto vysledku je
patrné Spatnéfjcthyceni trénovacich vzork siti, které pi testovani zpsobi velkou
chybu. Pro fipad nejlepSihoifchyceni si k trénovaci sad(viz Obr. 11 vilevo dole)
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regresivni kivka dosahuje hodnotyiiplizné 0,98 (viz Obr. 12 vpravo). Toto je velmi
dobra hodnota, ktera také potvrzuje dohiéhyceni si k trénovacim vzdm(viz Obr.
11 vlevo dole). Takto natrénovan&’ $& schopna z testovacich vioreprodukovat
puvodni genos s odchylkou okolol dB.

Training: R=0.85557 Training: R=0.97922

Output ~= 0,73*Target + 0.011
Qutput ~=0.96*Target + 0.0018

B 05 0 05 1 1 05 0 05 1
Target Target

Obr. 12 Regresivniikky pro prichyceni si architektury 2-5-1 kijenosu pimérovaného
filtrem velikosti 0,12 GHz (vlevo) a 0,50 GHz (vpa

Gradient = 0.016811, at epoch 93 Mu = 14196587171.1754, at epoch 93

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
100 Epochs 100 Epochs

Obr. 13 Vyvoj gradientu a Marquardtova parametra gt 2-5-1 trénovanou Bayesovskou
regularizaci naignosy pimérovanymi oknem velikosti 0,50 GHz

Bayesovska regularizace fHatmezi algoritmy, které pitaji gradient (srr
rastu/klesani) mezi aktualni &guichozi hodnotou chybové funkce. Je-li tento gradie
piiliS maly, chybova funkce se jiz téimnezmenSuje. V takovémripact je vhodné
uceni si¢ zastavit. Ktomu slouzi nastavitelny parametin_grad. Pokud dosahne
hodnota aktuak spaitaného gradientu zvolenou minimalni metigpdré nedochazi
k dalSi zndn¢ gradientu), teni je zastaveno (viz Obr. 13 vlevo). Stgjako je zvolena
hodnota minimalniho gradientu, je nutné nastavibdnotu Marquardtova parametru
mu. Zde je vhodné experimenté&mastavit maximalni moznou hodnotu pro tento
parametr (viz Obr. 13 vpravo). Za timto maximemrgdochazi k Zzddnému zlepSeni
vlastnosti sit.
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gradient

Pro stejnou architekturu &i2-5-1, ovSem trénovanou nd@eposy pémerované
oknem velikosti 0,12 GHz, je vyvoj Marquardtovagraetru (viz. kapitola 3.5) odlisny
od vyvoje na obrazku 13. Signal obsahdj#gmnoho rychlych zrin, st obsahuje ve
skryté vrst¢ priliS malo neurofi a tedy i pichyceni si& k trénovaci mnozi neni
vyhovuijici (viz Obr. 11 vlevo nalie). Z vyvoje tréninku této sitsou patrné oscilace
parametrumy, coz zpisobuje Spatnou konvergencigsit

10°

100 _\VAI\/\\

107

Gradient = 0.081689, at epoch 100

Mu = 0.13587, at epoch 100

mu

: ‘
0 10 20 30 40 50 6 70 8 0 100 D 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
100 Epochs 100 Epochs

Obr. 14 Vyvoj gradientu a Marquardtova parametro Bt 2-5-1 trénovanou fenosy
primérovanymi oknem velikosti 0,12GHz

Ze zjisenych pihabéha a hodnot siti trénovanych Bayesovskou regularizaci
patrné, ze v fdpack signalu s rychlymi zenami funkénich hodnot vykazuji sitnegilis
uspokojujici vysledky. Pouzije-li se k trénovani¢ ssignal, ktery neobsahuje rychlé
zmeény (v naSem fipadt pramérovani oknem 0,50 GHz), je i vysledné&ghyceni si
k trénovacim vzam vyhovuijici (regresivni rovnice®,95).

NejvétSi vyhodou algoritmu Bayesovské regularizace jeitpni efektivniho
parametru s§ ktery uguje paet efektivie vyuzitych prali a vah sit. Toto zjiS&ni
umoziuje prvotni uéeni architektury sétbez gedchozich pokuss tiznymi velikostmi
architektur.

3.5Levenbergiv-Marquardt dv algoritmus

Algoritmus LM pati do mnoZiny kvazi-newtonovskych algoriimTyto algoritmy
nepaitaji piimo Hessovu matici, ale postupapresiuji jeji odhad. Tim je dosazeno
vysoké efektivnosti a vybornych konvergaich vlastnosti saasre.

Inicializace parameilr Levenbergova-Marquardtova algoritmu (viz m-file
Levenberg Marquardt.mslozka Levenberg-Marquardt) probihd obdbbjako u
piedchoziho algoritmu. OvSem tentéiai algoritmus pracuje s paramesiyow, epochs,
goal, time, min_grad, max_fail, mu, mu_inc, mu_dea, max, mem_redu@rvnich
dewt parametl bylo probrano vfedchozi kapitole. Pro tuto metodu jéizmané
pocitani parametrumu Je-li tento parametr roven nule, je algoritmusozoy s
Newtonovym algoritmem. Je-lmu velmi vysoké, algoritmus bude pracovat jako
algoritmus nejstrgjSiho sestupu s malym krokengrédient descentwithsmall step
sizg. Parametmu se po kazdém ugpném kroku (snizeni chybové funkce) vynasobi
zadanou hodnotounu_dec. Naopak @i nelusgSném kroku je mu vynasobeno
konstantounu_inc.Pri dosazeni hranicewu_maxalgoritmus trénovani ukén [2]
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Levenbergova-Marquardtova metoda je vhodna v aglika kde neni pro
trénovaci algoritmus dostatek mista v gamuUrc¢it omezeni na pa#éi lze v tomto
algoritmu pomoci parametrmem_reducPokud je mem_reducrovny 1, nedochazi
k Zadné Usp@ pangti. Je-li hodnota rovna 2, dojde k ratehi Jacobiho matice na &v
matice o polowinim paitu radki.[2]

Stejre jako pedchozi g trénovana algoritmem Bayesovské regularizace tak
i sit trénovana Levenbergovym-Marquardtovym optim&lden algoritmem je
trénovana s 5 az 50 neurony ve skryté wsta trénovaci mnozinu dattpnérovanou
okny velikosti 0,05 GHz az 0,50 GHz.

)
10

20 0
pocet neurond(-] 2 50 velikost filtragniho oknal-]

Obr. 15 Graf vyvoje $&dni kvadratické chybynise) pro sit¢ trénované Levenbergovym-
Marquardtovym algoritmem

Vyvoj minimalni chyby sit (viz Obr. 15) vykazuje podobnou tendenci jakid si
trénovana Bayesovskou regularizamvSem minimalni chybaceni této sit dosahuje
0 2 fady nizSi hodnoty. Minimalni hodnota chybové funkose byla zji&na pro
architekturu 2-35-1 trénovanou signalemrpérovanym oknem velikosti 0,50 GHz.

Chybova funkce sftviadu 10° je jiz dostaténd nizka. V takovém ifpads
dochazi k podstatnému zlepSenticpyceni si& ktrénovacim vzam oproti
piedchozimu fipadu (kapitola 3.2) a rekonstruovany signal je &€wernou kopii
puvodniho pimeérovaného signalu.
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Obr. 16 Pabehy prichyceni siti k pimérovanému penosu S42 a vzéjemny rozdil prékalik
raznych architektur sita velikosti pimérovaciho okna

Opét pro nazornost je pouZzit pouzeiepos S42. Z graf prichyceni siti
k pramérovanym genosim (viz Obr.16) je na prvni pohled patrné lep8cipyceni nez
u siti trénovanych Bayesovskou regularizaci. Obsahpirenos piliS mnoho rychlych
zmeén a malo neurahve skryté vrsty, sit’ trénovana Levenbergovym-Marquardtovym
optimaliza&nim algoritmem nema moznost dokonalejSikichyceni k penosu. H
zvySovani pétu neurori ve skryté vrsty dochazi k velmi dobrémufighyceni si
k pramérovanému fenosu a tedy i k malé odchylce rekonstruovanéhoégigoproti
skut&nému ptimérovanému penosu.

s

Pri pouziti tohoto trénovaciho algoritmu vede zvySudvacitu neuroti ve skryté
vrstwe k lepSimu pichyceni s k trénovacim vzdim v porovnani s algoritmem
Bayesovské regularizace.

Pramérujeme-li signal oknem 0,50 GHz a pouZijeme-li pteénovani gi
s architekturou 2-5-1, budou vyslednéfichyceni si& k prenosu i odchylka
rekonstruovaného signalu od skirtého penosu vykazovat stejné vysledky jaké p
pouziti algoritmu Bayesovské regularizace. V takov@ripact se odchylka of
nachazi okolo hodnoty 1 dB a mensi v celém dostagnékvergnim rozsahu.

Pro dalSi srovnani vyhod a mozZnosti Levenbergovegivadtova optimalizaiho
algoritmu je testovana tsiarchitektury 2-5-1, kter4 byla trénovana néenwms
pramérovany oknem 0,12 GHz a 0,50 GHz.
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All: R=0.85694 All: R=0.87719

Output ~=0.74"Target + 0.0087
Output ~= 0.95"Target + 0.0029

-1 -0.5 0 0.5 1 1 -0.5 0 0.5 1
Target Target

Obr. 17 Regresivnitkvky pro prichyceni si architektury 2-5-1 kijenosu pimérovaného
signalu oknem 0,12 GHz (vlevo) a oknem 0,50 GHzgvp)

s s

Rovnice regrese pro tyto dvdipady (viz Obr. 17) se @p blizi k predchozimu
piipadu (vizObr.12). # trénovani penosem pmeérovanym oknem 0,50 GHz je
prichyceni i vysledna odchylka rekonstruovaného digadpivodniho ptimérovaného
pienosu podstatnlepsSi nez p vyuziti okna 0,12 GHz. V takovémrtipadct signal
obsahuje filiS mnoho rychlych zrn funk¢nich hodnot a g§is 5 neurony ve skryté
vrstwe opét nema moznostihytit se dokonale k tomuto signalu.

Z obrazku 18 je patrny vyvoj gradientu a Marquavdtoparametrumu pro
architekturu 2-5-1 a gmeérovaci okno 0,50 GHz. Gradient prudce kles@wanaopak
prudce roste. Oba tyto parametry dosahuji svyclitdioh hodnot jiz po &kolikaté
epoSe trénovani coz znamena, Zekehverguje rychle. Rychla konvergence $it také
jedna z hlavnich vyhod oproti algoritmu Bayesovsdg@ularizace.

Je zde vidt také vyvoj validani kontroly si¢. F¥i dosaZzeni 30-ti po seéb
nésledujicich chybnych valiaich kontrol dochazi k zastaveni tréninku. Hodnjetu
potteba experimentatn nastavit v zavislosti na konkrétnich fediach sit (rychla
konvergence, nizk4 hodnatsse atd.).

22



5 Gradient = 0.0019946, at epoch 114
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Obr. 18 Vyvoj gradientu,Marquardtova parametru liddeani kontroly pro gf architektury2-5-1
trénovanou fenosy piimérovanymi oknem velikosti 0,50 GHz

V pripact signélu svice rychlymi zémami je i vysledné iichyceni si& a
konvergence horsSi nez vgalchozim fipact (viz Obr. 19).

Ze zjiseénych hodnot je patrné, Ze &trénované Levenbergovym-Marquardtovym
algoritmem rychleji konverguji a také vykazuji mienBybu rekonstruovaného signalu
oproti Bayesovské regularizaci. Algoritmus LM jeheginy pouZit v fipact omezené
pantti pro ukladani hodnot nastaveniésiV aplikacich, kde je ptgba velkého ptiu
neurorii ve skryté vrsty, bude pravé&podobré vyhodné uziti tohoto algoritmu.
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Gradient = 0.00016221, at epoch 49
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Obr. 19 Vyvoj gradientu, Marquardtova parametruaidacni kontroly pro gi architektury
2-5-1 trénovanouignosy piimérovanymi oknem velikosti 0,12 GHz

3.6 Gradientni sestup s adaptivnim parametrem teni

Tento algoritmus je oproti standardni metatejstrngjSiho sestupu, kde je konstanta
uceni (r, learning rate drZzena na stejné hodgov pribéhu celého procesucani,
mnohem pruzgsSi. Filis vysoka hodnota konstantgeni vede k oscilacim at'e tedy
nestabilni. Je-li naopak konstartapiilis mald, algoritmus konverguje velmi pomalu.
Neni @ilis vhodné konstantir urcovat experimentath VhodnymieSenim je pouziti
algoritmu s adaptivnim procesendeni, ktery ji niéni podle pedem vykonanyclroki
(Ir_inc, Ir_dec) khem weni sit.

Algoritmus na z&atku procesu trénovani spita vystup sit a chybu sit. V kazdé
dalSi epoSe jsou nové vahy a prahgifmy s pouzitim aktualni hodnoty konstanty
ucenilr. Opet dojde ke spétani vystupi sitt a chyb a rozhodnutkzdali bude vhodné
konstantu geni zvysit dr_inc, pripadre ji snizit olr_dec

V NN Toolboxu MATLABuU je tento algoritmus implemean pomoci funkce
traingda(...) ktery  pracuje s parametry show, epochs,time,lr, Ir_inc,
Ir_dec,goal,min_grad a max_failig. m-file gradientni_sestup.mslozka Gradientni
sestup se spadem)

Tento algoritmus byl testovdn na stejnych zavisidst jako pedchozi dva
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algoritmy. Zavislost s$edni kvadratické chybynsena velikosti piimérovaciho okna

a patu neuroii ve skryté vrst¥ vykazuje podobny charakter jako u siti trénovanych

Levenbergovym-Marquardtovym algoritmem (viz Obr.20)

MSE [-]

20

potet neuron(]-] 10

a0

Obr. 20 Graf vyvoje gedni kvadratické chybyse
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Obr. 21 Piibehy prichyceni siti k pimérovanému penosu S42 a vzajemny
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Prichyceni siti k pimérovanym pgenosim je obdobné jako u trénovani
Levenbergovym-Marquardtovym optimalizdam algoritmem. Metoda gradientniho
sestupu vSak vyZzaduje mnohem vice trénovacich gpaéli stovek az jednotek tigic
epoch), a tedy i mnohem pomaleji konverguje. Rysthkonvergence je zavisla na
vhodném nastaveni parametr_inc a Ir_dec Neexistuje univerzalni stanovisko pro
nastavenidhto dvou hodnot, a proto je peba hodnoty it experimentals. V tomto
piipadt bylo nastavendr_inc=1,05 alr_dec=0,7. Z divodu pomalé konvergencesije
vhodrgjSi pouZzit gktery z tzv. rychle konvergujicich algoritm

All: R=0.90338

All: R=0.97637

Output ~= 0.83"Target + 0.0031
Output ~=0.96"Target + 0.0049

-1 0.5 0 05 1 1 05 0 05 1
Target Target

Obr. 22 Regresivnitkvky pro pichyceni si architektury 2-5-1 kijgnosim primérovanym
oknem velikosti 0,12 GHz (vlevo) a 0,50 GHz (vpravo

Regresivni kivky odpovidaji obma gedeSlym pipadim (viz Obr. 21). Je tedy
ziejme, Ze pro vSechny testované vicevrstvé perceptrorsiééje hlavni problém
s prichycenim k signdim s rychlymi znénami funkénich hodnot.
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Gradient = 0.021446, at epoch 1000 Gradient = 015267 at epoch 323
T T T T T

. . . . .
0 50 100 150 200 250 300
323 Epochs

Validation Checks = 0, at epoch 1000
T T

Validation Checks = 30, at epoch 323
T T T

0 50 100 150 200 250 300
323 Epochs

Learning Rate = 0.49556, at epoch 1000 Learning Rate = 0.23879, at epoch 323
T T T T T T

I I I I Il I I I I L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 0 50 100 150 200 250 300
1000 Epochs 323 Epochs

Obr. 23 Vyvoj gradientu, valigai kontroly a parametrlr pro architektury 2-5-1 gmérované
oknem 0,50 GHz (levy sloupec) a oknem 0,12 GHz/pstoupec)

Z obou dvou vyvaj znazorgnych na obrazku 23 jsou patrné oscilace gradientu i
parametrulr. | pres oscilace gradientu je jeho tendence stale kbés& Emito
oscilacemi souvisi valigai chyba, ktera po dosaZeniedvoleného p&iu za sebou
nésledujicich validaich chyb ukodi trénovaci proces. V naSentigac dochazi
k pteruseni trénovani po 30-ti za sebou neésisypch validacich (viz Obr. 23). Pokud by
byl zvolen \tSi paet neuspSnych validanich kontro] doSlo by i u vyvoje gradientu
k vétSim oscilacim. Bude-li naopak & neuspSnych validanich kontrol nizky, si

nestihne dostate¢ dolie konvergovat z i/odu brzkého zastaveni trénovani touto
validaini kontrolou.

PouZziti toho algoritmu neniitiS ¢asté a to hlave z divodu dlouhého trénovaciho

c¢asu. Metody tohoto typu jsou v dnesSni é&obytlaceny rychle konvergujicimi
algoritmy.
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4 RADIALNI BAZOVE SIT E

4.1Usparadani radialni bazové si

Radialni bazova 8ije dogedna gi, ktera obsahuje radialni bazové funkce (RBF).
Hodnota radialni bazové funkce monotédnklesd od maxima v @atku sotiadné
soustavy (viz Obr. 24). Radialni bazova funkce @téimou tvar Gaussovyrivky.[3].

Obr. 24 Penosova funkce radialni baze pro 1D vstupni prasaitedem v bod [0] (vlevo) a
pro 2D vstupni prostor sefetlem v bod [0,0] (vpravo)

Matematicky Gaussovurikku v jednorozndrném gFipact popisujeme vztahem
h(x) = exp(-i(x — o)} 212 ), (1)
kdec je sowadnice stedu,x je nezavisla proinna ar je poloner (radius) Kivky.

Skladanim Gaussovskych RBF je mozno vijtvdibovolnou spojitou funkci
definovanou nad vstupnim prostorem.c&oneurof a jejich parametry zaviseji na
konkrétni aplikaci. Je vhodné znatiph signalu ped samotnym trénovanim &it
HusgjSi rozmiséni skedi neurori nad misty s rychlymi zgmami funknich hodnot
vede k lepSimuichyceni si& k tomuto signal.

Pro tvorbu RBF siti nebyl vyuzit NN Toolbox. Skyly prevzaty v textovym kodu
a dale modifikovany v programu MATLAB.

Architektura RBF s& odpovida architekte diskutované na #zatku tohoto
projektu (viz obr.1). Ve skryté vrstysou pouzity neurony s radialni bazovou funkci.
V naSem pipact nas zajima #a, pozice a ptet radialnich bazovych funkci, které jsou
nezbytné k vytvieni funkce, jez reprezentuje zavislost vystupnichliniot si¢ na
hodnotach vstupnich.
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4.2l evenbergiv-Marquardt v algoritmus

Levenbergv-Marquardiiv algoritmus (LM) pat mezi kvazi-Newtonovy optimalizai
metody. Cilem LM optimalizace je minimalizovathem procesudeni odchylku mezi
trénovacimi vystupnimi vzory a skdteymi odezvami sé

Vstupnimi parametry trénovaci funkce (viz. m-iR8F_LM.m sloZka RBF $))
jsou vektor (matice) pozicigdi radialnich bazovych funkci a typ pouzitych jadem
algoritmus je dlezit4 znalost Jacobiho matice, kterd obsahujeipterivace kriterialni
funkce podle stavovych pramnych. V pibéhu trénovani dochazi ke igmiovani
odhadu hodnot Jacobiho matice. Algoritmus LM jeogan na zakladznalosti této
matice v pibéhu trénovani nalézt spravné velikosti prad vah vystupni vrstvy tak
aby gichyceni k trénovacim vzom bylo co nejlepsi.

V naSem pipact algoritmus vraci vektow, jehoz hodnoty reprezentuji vhodné
nastaveni vah vystupni vrstvy&itektorb, jenz je roven nastaveni prahovych hodnot
radialnich bazovych funkci a hodnddlr (spread factoy, ktera uéuje Sfku radialnich
bazovych funkci [1].

Odpovida-li model sétfunkci

760 = D wyy(x)
=1 : )

a trénovaci mnozina jﬁx:-‘i’:)], i=1,...p, potom se algoritmus snazi nastavenim SF,
prahi a vah snizit gedni kvadratickou chybuMSE mean square errQr(viz obr.16)
[3]. Sttedni kvadraticka chyba sedita jako

P
— a z
mse = ;{Y. fix, 0 -
,kde w —vaha j-tého neuronu
h, — hodnota prahu j-tého neuronu
f(x;) — odezva sétna i-ty vzor

¥: - pozadovanéa odezva na i-ty vzor.
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potet neurand-] 20

10 50 welikost filtracniho oknal-]

Obr. 25Graf vyvoje gedni kvadratické chybyr{sé

Pri trénovani RBF siti, oproti vicevrstvym perceptroym sitim, byla pro
trénovani uzita pouze mnozina ddegstavujici penos S42. Jedna se tedy i@nos
signdlu z vysilaci antény (ndigtrojové desce) dorfimaci antény 4 (prostdidice).

RBF sit trénované Levenbergovym-Marquardtovym optimdiien algoritmem
byly testovany ve stejném smyslu jak@gchozi vicevrstvé percetptronove sit

Z vyvoje mse (viz Obr. 25) je patrné, Ze pouzitelnost RBF gith také limity.
Prichyceni siti k signalu, ktery obsahuje mnoho rychlzneén funknich hodnot, je
realizovatelné pouze s velkym gdem neurof ve skryté vrsty. Toto ovSem neni
Zadouci, nehld s pa&tem neuroi a slozitosti trénovaci mnoziny roste takéipbha
vypoéetni nargnost a doba trénovani se Znaprodluzuje.

Pro blizSi testovani, stejrako u vicevrstvych perceptronovych siti, byly piby
razné architektury a signalijmérovany oknem 0,12 GHz a 0,50 GHz (viz. Obr. 26).

Pfichycenl sité s 5 neurony ve skryté vstvd k prim&rovanému signalu 542 oknem 0,12GHz Absolutni rozdil plvodniho primérovaného signalu 542 a rekonstruavaného
T T T T T T T

=2 ! H ! ; . ; o
il R
:j T I "V A B Pl i o L O Y Y ah :j
i gt MNO2E

- 2‘5 Cil 3‘5 i; 4i5 é 5‘5 B DZ 2‘5 & 85 i; 445 é 5‘5 B

Frekvence [Hz] %10 Frekvence [Hz] « mﬂ

40 T T T T T T T . , 7 z s

ol ; - : Obr. 26 Richyceni si k trénovacim vzdm
3 ol : 4 (vlevo nahae), absolutni odchylkatpodniho a
£l rekonstruovaného signalu (vpravo ns#jo a

rozloZeni RBF jader (vlevo dole)

Frekvence [Hz] %10
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W % h

Stejre jako tomu bylo u perceptronovych siti tak i RBE gioffebuji dostatény
pocet neurof ve skryté vrsty, aby se dokazaly dostare prichytit k trénovacim
vzoram. Piibéh prichyceni sié k pamérovanému signalu na obrazku 26 je zobrazuje
piichyceni RBF s& s 5 neurony ve skryté vrsturénované na signal jonérovany
oknem 0,12 GHz. iithyceni je nedostajici a tedy i vysledny rozdilé¢hto dvou
signal je zn&ny.

Prichyceni je pro fedstavivost dopkno o rozmisini RBF jader pes dostupny
frekvertni interval. Vtomto fpad vidime 5 jader rozmishych linearg pres
dostupny rozsah. LevenbérgMarquardiv optimaliz&ni algoritmus poita Stku
(SF,spread factog vySku bias) kazdého neuronu tak, aby bylaighyceni co

s

Na obrazku 27 je patrna schopnost RBF gitihgtit se k trénovacim vzém. Fi
pouziti architektury 2-25-1 a trénovaciho signatingrovaného oknem 0,12 GHz je
sit schopna se velmi déb k této mnozia prichytit a vykazovat tedy mensi chybut' Si
s €mito parametry dosahovala pémé dost chyb srovnatelnych s chybami
vicevrstvych  perceptronovych  siti  trénovanych  s$tejn Levenbergovym-
Marquardtovym optimalizanim algoritmem.

Prichyceni sité s 25 neurony ve skryté wstvé k primérovangmu signalu 542 oknem 012GHz Absolutni rozdil pivadniho primérovaného signalu S42 a rekonstruovaného
4 T T T T T T T

30 T T T 4 T
. rekonstruovany signal }» 2 : :
20 e . Z, |
= e R T R T T R R " ..................... = G 1|
0 i | i 1 I i L i} | L I ! i1 i i
L 3 35 4 4.5 5 55 B 2 25 S 35 4 45 5 Loist B
Frekvence [Hz] T Frekvence [Hz] w 10"
= ; T T Obr. 27 Richyceni si k trénovacim vzdm
el I T T (vlevo nahae), absolutni odchylkaiwodniho
L B B IR 2 SRR g 1 z . z >,
O R R AR Y a rekonstruovaného signalu (vpravo naf@
s B N S a0 e V{Yf\/i AR AR ALY > . .
KON NN ASA SENTNE A rozlozeni RBF jader (vlevo dole)
1] L 1
2 25 3 35 4 45 5 5:5 B

Frekvence [Hz] w10

Pii pouZiti architektury 2-50-1 a signalu upnérovaného oknem 0,12 GHz
(viz.Obr.28) je pichyceni si& k primérovanému signalu té#h dokonalé. Si ma
dostatek neuran a v relativie kratkém ¢ase je schopna najit idealni nastaveni, aby
minimalizovala odchylku fwodniho péimérovaného penosu a rekonstruovaného
signalu.
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Absolutni rozdil pivodniho primérovaného signalu 542 a rekonstruovangho
T T T T T

Prichyceni sité 5 50 neurany ve skryté wstvd k primérovanému signélu S42 oknem 0,12GHz
-30 T T T T

= rekonstrugvany signal
= -3 pﬁvodn‘\' priméy;uv:ng? signal }’ =
™ g P TP PR PPRS PPPPS 4 &
= 25 3 35 : 15 : 55 [3
Frekvence [Hz] w10 Frekvence [Hz] w1t
o T T Obr. 28 Richyceni si k trénovacim vzdm
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Pfichyceni sité s 5 neurony we skryté vrstvé k primerovanému signalu 542 oknem 0, 5GHz Absolutni rozdil plvodniho primérovaného signalu 542 a rekonstruovangho
T T T T

: : 15 ;
rekonstruovany signal
= plvodni primérovany signal & B
= =
& el A T 6 O 1 RO
5 2i5 é 3i5 7 s 5 55 & 5 3 3.5 i 75 5 £5 [
Frekvence [Hz] i WDB Frekvence [Hz] " ma
. T A Obr. 29 Richyceni si k trénovacim vzadm
] A e (vlevo  nahee), absolutni  odchylka
2 s . S . 72 ot N puvodniho a rekonstruovaného signalu
§ (e P e i £ By ~ ’ .
| T et R e e M (vpravo nahte) a rozlozeni RBF jader
: = 7 - Frekvendce [Hz] " ? w XmBE (Vlevo dOIe)

Posledni testovana konfigurace byla architektuBrovSem trénovana signalem
pramérovanym oknem 0,50 GHz. Signal je podstawyhlazerjSi nez pedchozi
tiipramérované signaly. | §is 5 neurony ve skryté vrstwdokaze dostate¢ presre
kopirovat tendenci tohoto signalu. Rozditivpdniho p&mérovaného fenosu a
rekonstruovaného signalu je podstamensi oproti pouziti imérovacich oken mensi
velikosti. MenSi rozdil je zisoben pedevSim malymi z&nami funkinich hodnot
v celém frekvetinim rozsahu.
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4.3 KFrizova kontrola

Pokud mame k dispozici dostatek dat, je mozné vakddizovou kontrolu ¢ross-
validation). Kiizova kontrola spiivd v natrénovani sitpomoci trénovaci mnoziny
a v nasledném testovaniesilisjunktni testovaci mnozinou.

Ve vylepSené variadt kiizové kontroly leave-one-oyt je trénovaci mnozina
velikosti p—1, kde p je celkovy pget trénovacich vzér Testovaci mnoZina ma
jednotkovou velikost (pouze jeden vzor ze vSegbojeZit k testovani). Timto Agsobem
algoritmus projde celou mnozinu dat a@péruje kvadratickou chybu

» _ y¥-P-diag(P)?-P-y
YLoo = » (4)

kde projekni maticePje
P=1,-H-A*H",

(5)

A je kovariagni matice dp ¢tvercova diagonalni jednotkova matice velikqs8].
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5 ZAVER

Prvnim krokemieSeni problematiky aproximace funkce pomocElyoh neuronovych
siti byla giprava vzorové trénovaci a testovaci sady dat. Bbchto vzorovych sad
byla testovana &tSina dostupnych trénovacich algoritrpro vicevrstvé perceptronovée
sit. VNNT MATLABuU byly sit¢ vytvoreny a vhodnymi trénovacimi algoritmy
trénovany pomoci trénovaci sady Mzot) natrénovanych siti byla testovana jejich
odezva na hodnoty mimo trénovaci data pomoci wgtw® vzorové testovaci sady.
NejlepSich vysledk dosahovaly sét trénované Levenbergovym-Marquardtovym
optimaliza&nim algoritmem, Bayesovskou regularizaci a gradiemt sestupem
s adaptivnim procesenteni. Tyto typy siti byly dale uzity pro modelovudli uvnitt
automobilu.

DalSi ¢ast této prace je zatitena na data pibna pro modelovani poli uvhit
automobilu. Byly uvazeny a vybrany vhodné pozioe droumani penosi uvnitt vozu.
V programu CST Microwave Studio 2013 byla provedsimaulace penosi mezi 12-ti
anténami rozmighymi uvnit matematického modelu vozu Octavia Il. Pro konkrétn
aplikaci bylo vhodné uziti radiofrekvénich spoj na vysokych frekvencich 2 az
6 GHz.

Ze vSech pozic antén byly vybrany pouzerdnosy do prostdrcestujicich a tyto
signaly byly dale pmmeérovany okny #@zné velikosti. Na d&hto pfamérovanych
signalech bylo provedeno nasledujici testovani NiN s

NejlepSich vysledk dosahovala §i trénovand pomoci Levenbergova-
Marquardtova optimalizmiho algoritmu. Tento algoritmus vedl k nejlepSimu
prichyceni trénovaci sady vZoik siti a takécas potebny pro konvergenci byl ve
vétsSing pripadu nejkratSi. DalSi vyhoda je mozZnost Usporydiameho prostoru dhem
vypocta, které provadi samotny algoritmus.

Vyhoda Bayesovské regularizace &pa v paitani pa@tu efektivre vyuzitych
parametii si€ (prahi a vah) patebnych pro ufeni vhodné architektury it Tento
algoritmu je pouzitelny pouze pro aproximaci jedmcitych signalu.

Posledni testovany algoritmus gradientniho sestsguskluzem prokazalfip
pouziti WtSiho pfimérovaciho okna vysledky srovnatelné s ostatnimiréiny, ovsem
¢as potebny pro konvergenci gibyl podstatd delSi nez uiedeSlych algoritrin, které
pafti do skupiny tzv. rychle konvergujicich.

Pri tvorbé RBF sit nebylo NNT uzito, tato 8i byla vytvdena koédem
v programu MATLAB. Vytvdené si raznych architektur byly trénovany pomoci
Levenbergova-Marquardtova optimakného algoritmu. Tyto sétvykazovaly obdobné
kvality jako vicevrstvé perceptronovéssiVyhodou RBF sé je moznost viastni volby
sttedi RBF neurof podle konkrétni péeby. Timto je mozné docilit hugtiho
rozloZzeni RBF neuran v mistech s velkou zénou aproximované funkce. Naopak
v mistech, kde se aproximovana funkagli neneni, a proto neni ptt¢ba ilis
velkého pdtu RBF neuron.
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VSechny testované algoritmy maji ddstgci predpoklady pro modelovani poli
uvnité automobilu. Pouziti konkrétniho typu algoritmu liya z poZzadavk pro danou
aplikaci. Vtomto pipact by pro modelovani poli uvititautomobilu postaovalo
primérovat genosy oknem 0,50 GHz. V takovéntipgact je tedy vhodné zvolit
jednoduchou architekturu &iR-5-1 a vykrem vhodného algoritmu zajistit rychlou a
spravnou konvergenci 8it
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SEZNAM SYMBOL U, VELI CIN A ZKRATEK

A Kovariantni matice (variance matrix)
c Stted Gausovy #vky

e Vektor chyb sit

g Gradient

h(x) Odezva na sign&l ¢asové oblasti

H Hessova matice

lp Ctvercova diagonalni jednotkova matice
J Jacobiho matice

P Projekni matice

r Poloner Gausovy kivky

w; j-ty vadhovy spoj

X; Vstupni signal

Vi Vystupni signal

Vi Odhad vystupniho signéalu
LOO(Leave-one-out) KtiZzova kontrola

RBHRadialbasisfunction) Radialni bazova funkce

NN(Neural Network) Neuronova si

LM (Levemberg-Marqurdt)

SHSpreadfactor) Konstanta rozprogtni RBF
msgMean square error) Stredni kvadraticka chyba

sséSum of square error)  Suma kvadratické chyby
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A PROGRAMY

root\Matlab\Trenovaci_mnozina- Obsahuje program pro fipravu a laédni
trénovaci a testovaci mnoziny dat

Skript prenosy.mpfipravuje mnozinu vstupnich a vystupnich dat prodvéni si.
Skript také realizuje gimérovani extrahovanychignosi a giipravu testovacich dat.

root\Matlab NN Toolbox\Levenberg-Marguardt - Obsahuje  programy pro
realizaci a trénovani
vicevrstvych
perceptronovych siti

t

—_—

Skript Levemberg_ Marquardt.mrealizuje tvorbu vicevrstvé perceptronove ¢ $
trénované Levenbergovym-Marquardtovym optimaliden algoritmem. V tomtd
skryptu dochazi k p@tesni inicializaci, trénovani a testovaniésit

Skript Chyby.nmrealizuje zpracovani a grafickou vizualizaci vl testovani sé

root\Matlab NN _ Toolbox\Bayesian reqularization- Obsahuje programy pro
realizaci a trénovani
vicevrstvych
perceptronovych siti

—

Skript Bayesian_regularization.mrealizuje tvorbu vicevrstvé perceptronovéé si
trénované algoritmem Bayesovské regularizace. VidosRryptu dochazi k gateni
inicializaci, trénovani a testovanisit

Skript Chyby.nrealizuje zpracovani a grafickou vizualizaci viisie testovani sé

root\Matlab NN Toolbox\Gradient descent adapt learmg- Obsahuje programy
pro realizaci a
trénovani
vicevrstvych
perceptronovych siti

Skript Gradient_descent_adapt_learning.realizuje tvorbu vicevrstvé perceptronqvé
sit trénované algoritmem Gradientniho sestupu s pemcexlaptivniho ¢eni. V tomto

I 7

skryptu dochazi k p@teni inicializaci, trénovani a testovanigsit

Skript Chyby.nrealizuje zpracovani a grafickou vizualizaci viisie testovani sé
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root\Matlab\RBF site - Obsahuje programy, které vylWa trénuji, zobrazuji a
testuji RBF sit

Skript RBF.mrealizuje nateni dat a ptateni nastaveni paramétsi€. Tento skrypt
vola skritpRBF_train.mpomoci khoz je sf trénovana a pomoci skripRBF_sim.nje
sit simulovana. Grafické zobrazeni probiha ve skirualize.m

Skript Chyby.nrealizuje zpracovani a grafickou vizualizaci viisie testovani sé
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B TABULKY

Tabulka 1 Zavislost gdni kvadratické chybynse[-] na pa@tu neuroi ve skryté vrsty a
velikosti pfimérovaciho okna siti trénovanych Bayesovskou regdafi

Focet
] neurond []
“elikost
okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 48,3 43 41,9 37,7 37,7
0,12 29,7 21,1 18,5 16,5 10,4
0,25 15,5 51 3.5 2.5 1,9
0,35 11,8 3,9 3,1 2,7 2,5
0.5 6,7 1.5 1.4 11 0,8

Tabulka 2 Zavislost gdni kvadratické chybynse[-] na pa@tu neuroi ve skryté vrsty a
velikosti pimérovaciho okna siti trénovanych Levenbergovym-Mardosaym
optimaliz&nim algoritmem.

Focet
_ neurond [-]
“elikost
okna [GHe] 5 15 25 35 50
0,05 8,7E-02 | 5,4E-02 | 6,5E-02 | 6,9E-02 | 8,0E-02
0,12 4,5e-02 | 3,8E-02 | 2,8E-02 | 2,0E-02 | 2,0E-02
0,25 3,0e-02 | 1,3E-02 | 7,2E-03 | 5,1E-03 | 4,3E-03
0,35 1,7E-02 | 7,5E-03 | 5,1E-03 | 4,6E-03 | 5,1E-03
0,5 9,2E-03 | 3,8E-03 | 2,5E-03 | 1,9E-03 | 2,7E-03

41



Tabulka 3 Zavislost gdni kvadratické chybynse[-] na pa@tu neuroi ve skryté vrsty a
velikosti prtimérovaciho okna siti trénovanych Levenbergovym-Mardposym

optimaliz&nim algoritmem.

Fodet
) neurand [-]
“Welikost
okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 5,6E-02 | 4,2E-02 | 4,4E-02 | 4,6E-02 | 4,8E-02
0,12 8,1E-02 | 3,0E-02 | 3,0E-02 | 2,5E-02 | 2,4E-02
0,25 5,6E-02 | 1,2E-02 | 1,0E-02 | 1,1E-02 | 1,3E-02
0,35 9,0E-03 | 8,1E-03 | 5,8E-03 | 7,2E-03 | 6,7E-03
0,5 3.0E-03 | 4,8E-03 | 4,6E-03 | 6,4E-03 | 3,9E-03

Tabulka 4 Zavislost gdni kvadratické chybynse[-] na pa@tu neuroi ve skryté vrsty a

velikosti

primérovaciho

okna

RBF

Marquardtovym optimalizaim algoritmem.

siti  trénovanych

Fodet
. neurond [-]

Selikost

okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 9,4E400 | 8,8E+00 | 7,5E+00 | 7,1E+00 | 2,1E400
0,12 3,5E+00 | 3,0E+00 | 2,0E+00 | 1,6E+00 | 2,2E-01
0,25 8,6E-01 | 5,3E-01 | 2,4E-01 | 2,2E-01 | 5,3E-02
0,35 4,6E-01 | 2,1E-01 | 1,6E-01 | 7,8E-02 | 2,6E-02
0,5 2,6E-01 | 1,2E-01 | 9,1E-02 | 4,9E-02 | 1,0E-02
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