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ABSTRAKT

Tato diplomova priace se zabyvd uméelymi neuronovymi sitémi. Po navrZeni a odladéni
vzorové testovaci a trénovaci sady byly vytvofeny vicevrstvé perceptronové sité
v Neural Network Toolbox(NNT) Matlabu. Pro vytvafeni siti byly vyuZzity rGzné
trénovaci algoritmy a algoritmy zlepSujici generalizaci sité. Pfi tvorbé radidlni bazové
sité nebylo uzito NNT. Tato sit’ byla vytvorena kédem v programu Matlab.

Funkc¢nost vytvofenych siti byla ovéfena na jednoduchych trénovacich a
testovacich vzorech. Redlnd trénovaci data byla ziskdna simulaci dvanécti
monokodnickych anténpracujicichna frekvencich 2 az 6 GHz. Antény byly rozmistény
uvnitt matematického modelu Octavia II. Simulaci v programu CST Microwave Studio
byla modelovéna elektromagnetickd pole uvnitf automobilu.

U natrénovanych siti zobrazujeme regresivni kfivku pfichyceni trénovacich
vzoru k siti, zdvislosti stfedni kvadratické chyby na poc¢tu neuroni a na slozitosti
vstupniho signdlu a absolutni chybu sité. Vlastnosti jednotlivych siti jsou vzdjemné
porovndny a jsou uréeny podminky pro pouziti NN siti pro modelovani poli uvnitf
automobilu.

KLICOVA SLOVA

Umeéld neuronova sit’, vicevrstvy perceptron, radidlni bazova sit, Levenberguv-
Marquardtav algoritmus, Bayesovska regularizace,gradientni sestup se spadem, FEKO
Octavia II, ucenf site.

ABSTRACT

The project deals with artificial neural networks. After designing and debugging the test
data set and the training sample set, we created a multilayer perceptron network in the
Neural NetworkToolbox (NNT) of Matlab. When creating networks, we used different
training algorithms and algorithms improving the generalization of the network. When
creating a radial basis network, we did not use the NNT, but a specific source code in
Matlab was written.

Functionality of neural networks was tested on simple training and testing
patterns. Realistic training data were obtained by the simulation of twelve monoconic
antennas operating in the frequency range from 2 to 6 GHz. Antennas were located
inside a mathematical model of Octavia II. Using CST simulations, electromagnetic
fields in a car were obtained.

Trained networks are described by regressive characteristics andthe mean square
error of training. Algorithms improving generalization are applied on the created and
trained networks. The performance of individual networks is mutually compared.



KEYWORDS

Artificial neural network, multilayer perceptron, radial basis network, Levenberg-
Marquardt algorithms, Newton algorithm, learning process.
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UVOD

Um¢éla neuronova sit’ je vypocetni systém, ktery sestdva z menSich dil¢ich vypocetnich
systému (neurontt). Princip Cinnosti sité€ je zaloZzen na soudobych poznatcich o struktufe
a ¢innosti neurontl a nervovych systému zivych organisma. V této mé diplomové praci
jsou ume¢lé neuronové sité uZzity jako aproximacni ndstroj a ndsledné je testovédna
schopnost aproximovat rizné slozité mnoziny dat. Na natrénovani tohoto nastroje jsou
pouzity trénovaci algoritmy typu uceni s ulitelem. Tyto vétSinou iteracni algoritmy,
hledaji takové optimdlni nastaveni sit€, aby byla minimalizovdna odchylka mezi
skuteCnym a pozadovanym vystupem sité. UZivatel zaddva parametry sité, které jsou
b&hem uceni algoritmem respektovany a znac¢né ovliviiuji kvalitu sité

Toto téma jsem si pro svoji diplomovou praci vybral z divodu ¢im dal vetsi
aktudlnosti umélych neuronovych siti a jejich CastéjSimu pouZiti v praxi. Zarovenh me
zaujala podobnost umélych neuronovych siti s biologickou nervovou tkdni. Neuronové
sit¢ a trénovaci algoritmy jsou zndmy jiZ od 50.tych let 20. stoleti, kdy se touto
problematikou zabyvali matematici McCulloch a Pitts. AvSak az v posledni dobé je
realizace neuronovych siti mozna. Doslo k tomu az v zdvislosti na dosaZeni potiebného
vypocetniho vykonu dnesni PC techniky.

Cilem této diplomové prace je seznamit se s principy ¢innosti vybranych umeélych
neuronovych siti a jejich tvorbou pomoci Neural Network Toolbox Matlab. Déle také
testovdnim funkcnosti siti na jednoduchych vzorovych piikladech dosdhnout moZnosti
nasledného uZiti siti pro modelovani poli uvniti automobilu. DuleZitou ¢ast prace tvoii
vyvozeni zaverl o pouzitelnosti siti pro modelovani redlnych systému a jejich vzdjemné
srovnani.



1 UVOD DO UMELYCH NEURONOVYCH
SITI A MATLAB NN TOOLBOXU

V nésledujicim textu je predstavena obecnd struktura umélych neuronovych siti uzitych
v této diplomové préci.

1.1 Uméla neuronova sit’

Princip cCinnosti umélé neuronové sit€é vychdzi ze souCasnych znalosti chovéni
biologické neuronové sité. Architektura doptedné sité je zndzornéna v grafu (viz Obr.1).
Uzly grafu predstavuji jednotlivé neurony. Spoje mezi uzly jsou chdpdny jako vdhové
spoje w (v biologické neuronové siti predstavuje synapticky spoj). Sit’ se déli na nékolik
vrstev (mnoZin uzl). Na vstupni, skryté a vystupni vrstvy [4].

vstupni 3 ;
stupni
signal s

signal

wystupni
vrstva

vstupni prvni skryta druha skryta
vrstva vrstva vrstva

Obr. 1 Graf architektury vicevrstvé sité se dvéma skrytymi vrstvami.

Obrazek 1 zobrazuje architekturu sit€¢ se dvéma skrytymi vrstvami. Ve vétSiné
aplikaci postaCuje architektura sit€ pouze s jednou skrytou vrstvou. Obsahuje-li tato
skrytd vrstva nelinedrni aktivacéni funkci, je dokdzdno, ze takovou siti je mozZné
zpracovavat libovolné€ sloZitou mnoZinu dat. [1]

V soucasnosti existuje n€kolik raznych druhd neurond (viz. Obr. 2). Zakladem
vSech je sumdtor, ktery sCitd signdly na jeho vstupu. Na vystupu je blok aktivacni
funkce neuronu. Aktivacéni funkce mohou byt linedrni nebo nelinedrni (viz. Obr. 7).
U Grossbergova neuronu je navic sumator zapojen ve zpétné vazbe.
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Obr. 2 Modely neuronti [podle 1]

Diky castému pouZiti nelinedrnich aktivacnich funkci ve skrytych vrstvach
vykazuji umélé neuronové sit€ velmi dobré aproximacni vlastnosti. Kazda tloha
vyZzaduje individudlni pfistup k vybeéru typu sité a trénovaciho algoritmu. Nastavovinim
vah spoju a praht jednotlivych neuront se trénovani algoritmus snazi zajistit spravnou
konvergenci sité. O tom, jak rychle a pfesné sit konverguje, rozhoduje zvoleny
trénovaci algoritmus, nastaveni inicializacnich parametrii sit€ a sloZitost trénovaci
mnoziny dat. Zdkladnim poZadavkem na pfesnost sité je dosaZeni co nejlepsi odezvy
sité na piipadné chyby.

Princip Cinnosti doptedné sit€ spociva v Sifeni signdlu od vstupu k vystupu. Tedy,
vstupni vrstva neurond pfijima vstupni signal x;, i =1,...,k ,, ktery je distribuovan do
skrytych vrstev. Zde dochdzi k jeho zpracovdani. Signdl je ddle pfeddn do vystupni
vrstvy, kde je rozhodnuto o jeho drovni. Z této vystupni vrstvy je bran vystupni signdl
sité y;,i =1,...,n. Neuronové sité svou ¢innosti mapuji (do jisté miry odhaduji) zdvislost
vstupnich vzorti na vystupnich vzorech. Déje se tak pomoci dané trénovani mnoziny
dat.

Pouzije-li se ve vystupni vrstve linedrni aktivacni funkce, je mozné pohliZet na sit’
jako na linedrni systém i presto, Ze skryté vrstvy obsahuji nelinedrni aktivacni
funkce.[1]

Jak jiz bylo feceno, duleZitou volbou pfi tvorbé umélé neuronové sité je volba
spravného trénovaciho algoritmu. V dne$ni dobé€ jiz existuje mnoho zpisobu trénovani
NN siti, av§ak zdkladem vSech téchto algoritmii je Hebbovo ucici pravidlo. Principialné
se jednd o zesilovdni vazeb mezi aktivhimi neurony a zeslabovani vazeb mezi
neaktivnimi neurony.[1]

Spravné€ natrénované sit€ mohou vykazovat vysoké aproximacni schopnosti a
schopnost patfi¢n€ reagovat na chyby. Téchto schopnosti je moZno vyZit naptiklad k
navrhovym ucelim.

1.2 Proces ucent sité

Pro neuronové sité je pfiznacnd schopnost ucit se od okoli se snahou tuto nabytou
zkuSenost pouzit ve vlastni prospéch. U¢eni muze nastavat od okoli. Takovéto uceni se
poté nazyvd ,bez ucitele”. Naopak, jsou-li siti pfedkladany vstupni vzory s Zddanou
odezvou site, jednd se o ,,uceni s ucitelem* (viz. Obr. 3). Vzhledem ke konkrétnimu
zadani tato diplomova prace feS$i pouze uceni s ucitelem. Bé€hem trénovani je nova



informace ukladana do neuronové sit€ zménou vah spoju a prahti jednotlivych neuront.

teacher | desired

input
pattern z

neural network

response
| Brror

Obr. 3 Blokové schéma trénovéni s ucitelem [pfevzato z 5]

Pfi trénovédni pod dohledem (s ucitelem) jsou trénovaci vzory sekvencn€ (nebo
davkové, Batch mode) piedkladany siti a jejich odezvy jsou porovndny s poZadovanou
hodnotou. Toto je jeden z rozhodujicich faktort pro ucici algoritmus pfi rozhodovani
o zmeén€ synaptickych vah. Cilem algoritmu je minimalizovat chybovou funkci a pfitom
neuviznout v lokalnim minimu. Casto je jako chybovd funkce pouZita stiedni
kvadratickd chyba mse (mean square error) nebo sse (sum of square errors). Chybova
funkce je pocitina od vystupni vrstvy smérem ke vstupni vrstvé. Mluvime tedy o
zpétném Siteni chyby (Backpropagation). U gradientnich algoritmi je mezi kazdou
sekvenci dat spoCitdn aktudlni gradient chyby, ktery rozhoduje o tom, je-li nutné
hodnoty patficného neuronu dédle ménit Ci je jiZ ponechat beze zmény.[5]

Vzhledem k rozmanitosti problému, které jsou umelé neuronové sité€ schopny fesit,
neni mozné vytvoftit jeden univerzdlni trénovaci algoritmus pro vSechny aplikace. Ze
vSech znamych béZné pouzivanych algoritmi se tato prace zaobird vicevrstvymi
perceptronovymi sitémi, které vykdzaly pfi testovdni na jednoduchém vzorovém
ptikladu nejlepSich vysledkd. Tato diplomova prace se tedy zaobird vicevrstvymi
perceptronovymi sitémi trénovanymi Levenbergovym-Marquardtovym optimalizacnim
algoritmem, Bayesovskou regularizaci a gradientnim sestupem se spaddem. Také jsem
pfevzal a modifikoval jednu radidlni bdzovou sit trénovanou Levenbergovym-
Marquardtovym optimaliza¢nim algoritmem.

1.3 NeuronovyToolbox Matlabu

Programovy prostiedek pro tvorbu umélych neuronovych siti Neuronovy toolbox
(Neural Network Toolbox) firmy Matlab (ddle jen NN Toolbox) poskytuje funkce a
aplikace pro modelovani nelinedrnich systémt pomoci umélych neuronovych siti.
Poskytuje také algoritmy trénovani sité s uCitelem (viztab. 1) i trénovani bez ucitele. NN
Toolbox obsahuje grafické uzivatelské rozhrani (GUI), pomoci néhoZz je tvorba,
simulace a ladéni neuronovych siti podstatné€ uleh¢ena oproti realizaci v programovacim
jazyce (napf. C++). OvSem tvorba siti v Matlabu je moZzna i pomoci textového kédu
s vyuZitim pfeddefinovanych funkci.

Predpokladem pro prici s NN Toolboxem jsou zdkladni znalosti programovani
a teorie neuronovych siti. UZivateli je k dispozici dobfe napsand uZivatelska piirucka,
piipadné nédpovéda, kterd obsahuje vSechny podrobné informace, Casto i s ukdzkou



vlastnich postupti 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

Spusténi NN Toolboxu je mozné zaddnim piikazu nnstart do pitkazového okna
Matlabu. Timto piikazem se otevie grafické uzivatelské rozhrani NN Toolboxu, kde je
v prvni fad€ potfeba zvolit, jakou problematiku bude sit’ fesit (viz. Obr. 4). VSechna
dalSi nastaveni sit€ Ci nacteni trénovacich dat je provedeno prostfednictvim editacnich
oken. Pro modelovani umélych neuronovych siti tedy neni potifeba hlubokych znalosti

programovani.

#\ Neural Network Start (nnstart)

ﬁ};-"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 net 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 solving the same or similar problems, Example datasets

Input-output and curve fitting. &4 Fitting Tool (nftool)

Pattern recognition and classification. | &% Pattern Recognition Toal | (nprtoal)

Clustering. g Clustering Tool (nctool)
Dynamic Time series. W e, (ntstoal)

Obr. 4 Uvodni okno grafického uZivatelského rozhrani NN Toolboxu Matlabu

Vytvoreni perceptronové sité realizuje funkce newp(...). Hodnoty volané
jsou parametry sit€. Napf. vstupni a vystupni vzory, poCet neuront ve skryté

funkce
VIStVE,



aktivacni funkce a dalsi. Po vytvoreni sité€ je vhodné ji inicializovat funkci init(...), kterd
realizuje reset vah a prahl sit€¢ na defaultni hodnoty, a ndsledné sit trénovat funkci
train(...). Tato funkce realizuje vypocetni smyCku, ve které jsou siti predkladany
vstupni trénovaci vzory. Dochdzi k pocitani odezvy sit€, chyb a hodnot pro tpravu vah
a prahu sité pro kazdy vstupni vektor dat. Pro simulaci (pouziti) sité€ je vytvofena funkce
sim(...). Tato funkce preddvd hodnoty na vstup sit€ a vraci k nim patficnou odezvu
site.[2]



2 TRENOVACI A TESTOVACI VZORY

Proces trénovani umelé neuronové sit€¢ je chdpan jako proces, pfi kterém jsou siti
pfedklddany vstupni vzory s patfiénymi vystupnimi odezvami. Spravné natrénovand a
generalizovand sit’ je potom schopna vracet i hodnoty mimo natrénované vzory a tedy
vykazovat dobré aproximacni vlastnosti.

2.1 Data pro ovéreni funkénosti siti

Pro potieby otestovdni funkCnosti siti byla vytvofena jednoduchd vzorova
mnoZina dat podle vzoru z ¢lanku [7]. Tato mnoZina byla déle interpolovédna kubickym
polynomem pro ziskani hodnot funkce mimo trénovaci vzory, které slouZily ke zjiSténi
kvality aproximacnich vlastnosti siti. V programu Matlab tuto aproximaci fesi funkce
griddata(..., cubic’).

Zavislosti utlumu na dhlu nato€eni k vysilac¢i a na frekvenci vysilané viny,
kterou chceme neuronovymi sitémi aproximovat, byla pfevzata z ¢lanku [7](viz obr. 5.)
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Utlum viny [dB]
P
=
L

424 g

uhel natoceni k vysilagi [rad] frekvence vysilané viny [GHz]

Obr. 5 Graf z4vislosti ttlumu viny na dhlu natocenf a frekvenci viny. Vytvoren na zékladé [7].

Na zdklad€ testovani trénovacich algoritma vzorovou sadou dat byly vybrany
algoritmy, které vykazovaly nejlepsi vysledky. Vytvorené sité trénované témito
algoritmy byly ddle podrobné&ji testovény.



2.1 Vysledky simulace na matematickém modelu
automobilu

RozloZeni elektromagnetickych poli uvnitf automobilu jsme reprezentovali pomoci
prenosi mezi méficimi anténami. Antény uvnitf automobilu jsme simulovali na
matematickém modelu vozu Octavia II v programu CST Microwave Studio. Simulace
probéhla s dvanacti monokdnickymi anténami. Rozmisténi antén uvniti automobilu je
uvedeno na Obr. 6. Vysledek simulace, tedy prvky matice 12 x 12 rozptylovych
parametrd, byly vyexportovany ze simula¢niho programu ve formatu Touchstone, a ddle
byly zpracovany v programu Matlab.

Prvky matice rozptylovych parametrid jsou komplexni cisla. Pro uvaZované
neuronové modelovani vyuzijeme pouze moduly rozptylovych parametr, takZe fazemi
se nezabyvame.

Dale nés zajimaji pouze pfenosy mezi anténou na pfistrojové desce vozu a
anténami na pozicich cestujicich.

Pro potieby vytvofeni bezdritového spoje uvniti automobilu, ktery by
umoZzioval pfenos multimédii pro cestujici a piipadné realizovat bezdritovou
pocitacovou sit’ uvniti automobilu, byla simulace provedena v pasmu 2 az 6 GHz
s krokem 10MHz. Takovy bezdritovy spoj, ktery pracuje na frekvencich blizkych
zafizenim WiFi (2,4GHz) a WiMax (3,5 az 5,825GHz ), ma pfedpoklad k pfenosu
velkych datovych objemu s vysokou pifenosovou rychlosti, coz tato konkrétni aplikace
vyZaduje.

Obr. 6 Matematicky model Octavia Il s 12ti anténami.



Zisk [dB]

zisk [dB)]

Matematicky model vozu je koncipovin jako celokovové Sasi vozu Octavia IL
Uvnitf modelu automobilu dochdzi

NP4

pfi

vicecestnému Sifeni. Vicecestné §ifeni zplso
lze eliminovat pouzitim primérovactho filtru s riznou velikosti primérovaciho okna
(viz Obr. 6). Prumérovanim signal ztrici informaci o rychlych zménach, ovSem

smérnici vyvoje signdlu popsané zpracovani neméni.

simulaci

k odrazim signala a jejich
buje velké kolisani pienost. Toto kolisani

Ze znalosti

kroku mezi

jednotlivymi hodnotami simulace (10MHz) je pak moZné urcit skuteCnou velikost
pramérovaciho okna v GHz (viz Tab. 2) v zdvislosti na velikosti okna ve vzorcich.

Pocet vzorka filtr.okna [-]

5

12

15

25

50

Skutecna velikost okna [GHz]

0,05

0,12

0,15

0,25

0,50

Tab. 2 Tabulka prevodu velikosti filtracniho okna na skuteénou velikost okna

Pro feSeni tohoto konkrétniho problému byly zvoleny prenosy mezi jednou vysilaci
anténou na palubové desce vozu a Ctyfmi anténami (viz Obr. 7) rozmisténymi
v prostoru vozu (pozice fidiCe, spolujezdce a obou cestujicich na zadnich sedadlech).
Predpokladem pro vybér pozic bylo, Ze kazdy cestujici mize mit na kolenou prenosny
pocitac, tablet ¢i jiné multimedidlni zafizeni s moZnosti pfipojeni na sit. Pokryti
interiéru vozu signdlem sité zajiSt'uje anténa umisténd na stfedu piistrojové desky vozu.

Pfenos signalu 542 (pro pozici fidice) a jeho filtrace
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Pfenos signalu 562 (pro pozici zadnich spolucestujicich) a jeho filtrace
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Pfenos signélu 582 (pro pozici spolujedce) a jeho filtrace
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Pfenos signalu 572 (pro pozici zadnich spolucestujicich) a jeho filtrace
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T
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filtravany , okno=0,08GHz

Frekvence [Hz]

Obr. 7 Prub¢h prenosu a jejich filtrace pomoci oken rizné velikosti




Filtrované signdly byly déle rozloZeny na liché a sudé vzory. Liché vzory byly
pouZzity jako trénovaci a sudymi byly testovdny aproximacni schopnosti siti v zavislosti
na pocCtu neuronu skryté vrstvy a také velikosti filtracniho okna.

2.2Predzpracovani trénovaci mnoziny dat

Trénink umélé neuronové sité je mozné zefektivnit predzpracovianim trénovaci sady
vzoru (vstupy a patficné odezvy sité). Podle konkrétni potieby je mozné pouziti
nékolika riznych metod normalizace dat:

® Mapovdni na minimdlni a maximdlni hodnotu. Toto mapovani v programu
MATLAB provadi pfeddefinovand funkce mapminmax(... ).

e Predzpracovdni na stredni nebo standardni odchylku. Dal§im pfistupem
pfedzpracovani je normalizace stfedni nebo standardni odchylky trénovaci
mnoziny. Tato procedura je implementovana ve funkci prestd(...).

Pfi pouziti jedné z vySe popsanych metod dochdzi k transformaci celé mnozZiny
trénovacich dat a uloZeni transformacnich koeficientd. Pomoci transformacnich
koeficientd je mozna zpétnd transformace normovanych vysledkti na pavodni hodnotu
(veli¢inu).[2]

V této préci se zabyvdme pouze predzpracovdnim (mapovanim) mnoZiny dat na
jejich minimdlni a maximdlni hodnotu. Toto rozhodnuti vychazi z experimentalniho
zjiSteéni pro tuto konkrétni aplikaci.
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3 VICEVRSTVE PERCEPTRONOVE SITE

Vicevrstvé perceptronové sit€ je mozno podle jejich struktury rozdélit do nékolika
kategorii. Tato priace se zabyva pouze dopfednymi sit€émi se zpeétnym Sifenim chyby.
Existuji ov8em i rekurentni site, u kterych je vystup sité pfiveden zpét na jeji vstup.

Princip Cinnosti doptednych siti se zpétnym Sitenim chyby spocivd ve dvou
pruchodech signdlu siti. V prvnim prachodu se $ifi signél od vstupu, pies skryté vrstvy,
k vystupu, kde vyvold vystupni signdl (odezva sit€ na vstupni signdl). Vihy
jednotlivych neuronti se neméni. V druhém prichodu siti (tedy ve zpétném smeéru) jsou
jednotlivé vahové spoje w; mé€neny v zdvislosti na gradientu chybové funkce.

NP4 Yev s

Nejrozsifengjsi jsou dvouvrstvé sité, ale je mozno setkat se i se Ctyfvrstvymi sitémi.
Bylo dokdzano, Ze pomoci jedné skryté vrstvy s nelinedrnimi aktivacnimi funkcemi je
mozno aproximovat libovolné¢ slozité funkce. [1]

3.1 Usporadani vicevrstvé perceptronové sité

Architektury vicevrstvych perceptronovych siti (viz obr. 1), které jsou vytvafeny v této
diplomové prici, odpovidaji architektute o dvou vstupnich neuronech, jednom
vystupnim neuronu a razném poctu neuronu ve skryté vrstveé. Rozsah poctu neuront ve
skryté vrstvé je zvolen podle testu poCtu efektivné vyuzitych parametrt siti (viz Obr. 8).
Vypocet tohoto parametru md implementovdna Bayesovskd regularizace (viz kapitola
3.4).

Na vlastnostech a moZnostech umélych neuronovych siti se vyznamné& podepisuje
typ pouzité aktivaCni funkce v neuronech skryté vrstvy. Pfi feSeni tohoto konkrétniho
problému bylo experimentalné zjisténo, Ze sité vykazuji nejlepsich vysledki pfi pouziti
bipolarn{ tangencidlni aktivacni funkce tansig (viz Obr. 8a). U vystupnich neuronii byly
zvoleny linedrni funkce purelin(viz Obr. 5). Diky t€émto linedrnim aktiva¢nim funkcim
na vystupu je mozno pohlizet na sit jako na linedrni systém. Vybér vhodnych
aktivacnich funkci zdvisi od konkrétni aplikace.

a = ransig{n} a = logsig(n) a = purelinfn)
a) ) c)

Obr. 8 Aktivacni funkce tansig(a), logsig (b) a linedrni prenosova funkce (c);
pfevzato z [2].
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3.2 Trénovani siti se zpétnym sirenim chyby

V mnoha aplikacich s algoritmem zpétného Sifeni chyby je pifedkldddno siti velké
mnoZstvi trénovaci dat. Pruchod celé dostupné trénovaci mnoziny dat siti se nazyva
epocha. Trénovani je zalozeno na prachodech sité epochu za epochou se snahou
minimalizovat stfedni kvadratickou chybu pfes celou dostupnou mnoZinu dat.
Trénovaci algoritmus hledd optimalni nastaveni praht a vah sité v souladu s nalezenim
minimdln{ stfedni kvadratické chyby (mse). [1]

Pro danou trénovaci mnoZinu dat implementovanou algoritmem se zpétnym
Sitenim chyby existuji dvé moZnosti pii vypoctu chyb:

e Sekvencni mod. V tomto piipadé je vypocet chyby mse poclitin po prachodu
kazdym trénovacim vzorem siti. Nasledné dojde ke zmén€ hodnot prahti a vah
v souladu s hleddnim minimélni chyby. To se opakuje az do pfichodu posledniho
trénovaciho vzoru v epose.

e  Ddvkovy mod (batch mode). Pii tomto médu dochdzi k vypoltu chyby mse,
tpravy hodnot vah a praht az po pruchodu vSech trénovacich vzoru siti, jez
pfedstavuji jednu epochu.

Oba dva médy maji své vyhody i nevyhody. V didvkovém reZimu pfedstavuji
problém redundantni data (opakovani stejnych u¢ebnich vzorta v epose). Sekvencni méd
je pouzivan Casté&ji, nebot’ zabird méné prostoru v paméti pro kazdé synaptické spojent,
avSak muze uviznout v lokdlnim minimu. Tomuto uviznuti se da zabranit zkoumanim
konkrétniho piipadu a nasledné spravnym nastavenim parametri trénovaciho
algoritmu.[1]

3.3 Zasady tvorby dopiednych siti se zpétnym Siienim
chyby

Névrh architektury umélé neuronové sité je do jisté miry vice umeni nez véda. Existuje
nekolik zdsad, které by mély byt pti navrhu NN sité dodrZeny:

e Sekvencni vs. ddvkovy mod. Jak jiz bylo feCeno diive, sekvencni predkladdni
trénovacich vzora siti je vypocetné rychlej$i a je vhodné pro velké trénovaci
mnozZiny s redundanci.

e Aktivacni funkce. Pti pouZiti sigmoidalni aktivacni funkce (vizObr.8) v neuronech
skryté vrstvy je dokdzdno, Ze sit konverguje rychleji, je-li tato funkce navic
antisymetricka.

e Wstupni hodnoty sité. Je dulezité, aby vystupni hodnoty sité (pozadovana odezva
sit€) byly nalezeny v rozsahu aktivaéni funkce. Podle konkrétni aplikace je mozné
pouzit u vystupnich neuronu linedrni aktivac¢ni funkci, piipadné sigmoidalni
funkci. Je-li pouZita ve vystupni vrstvé sigmoidalni aktivacni funkce, je vhodné
zajistit, aby poZadovand odezva sit€ nebyla vétSi neZ limitni hodnoty této
aktivacni funkce.
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®  Normalizace vstupnich hodnot. Pted pouZitim trénovaci mnoZiny dat je vhodné
tuto mnoZinu pfedzpracovat (normovat). Jednd o transformaci mnoZiny dat, kterd
pfibliZi stfedni hodnotu celé trénovaci mnoZiny nule. Dal$i{ moZnosti je normovani
vzort v rozsahu 0 az 1, pfipadné normovani mezi minimalni a maximaln{
hodnotou trénovaci sady vzoru.

e [nicializace. Spravné nastaveni inicializaCnich parametru sité je klicovy faktor,
ktery pfimo ovliviiuje konvergenci uciciho algoritmu. Neexistuje obecné pravidlo
pro nastaveni parametrd. Hodnoty inicializacnich parametrti jsou vétSinou voleny
dle doporuceni s korekci pro konkrétni ptipad.

Podrobné informace o zdsadidch vytvafeni siti jsou popsdny v publikaci Neural
Networks: A comprehensive foundation. [1]

3.4 Bayesovska regularizace

Na aproximacni vlastnosti sit¢ ma vliv i jeji zvolend architektura, tedy napiiklad
pocet neuront ve skryté vrstv€. PocCet skrytych neuronu je tfeba zvolit tak, aby
dochdzelo k efektivnimu vyuZivani celé struktury sit€. K odhadu optimdlniho poctu
skrytych neuront je vhodné pouzit Bayesovskou regularizaci, kterd je implementovéana
v neuronovém toolboxu MATLABu. Regularizace pocitd pocet efektivné vyuZitych
parametri (prahi a vah) sité. Je-li tento parametr piili§ nizky, sit nevykazuje
uspokojujici aproximacni vlastnosti a je potfeba zvysit pocet neuronu ve skryté vrstve.
Je-li naopak tento parametr piili§ vysoky, pak se ve skryté vrstvé nachdzi nevyuZité
neurony, a v takovémto pripad¢ je vhodné pocet neuront ve skryté vrstveé sniZzit.[6]

Pro trénovani sité¢ vyuzijeme algoritmus Bayesovské regularizace, ktery mimo
trénovani sit€ umoziiuje také sledovani poctu efektivné vyuzitych parametri. Podle
¢lanku [5] by nemél pocet efektivné vyuzitych parametrti u kvalitni sité klesnout pod
50% a vzrust nad 90%. Vyvoj tohoto parametru byl sledovan pro dvé rizné dlouhé
mnoziny dat o délce 201 (viz Tab. 4) a 804 (viz Tab. 3) trénovacich vzort (viz Obr. 9).
Efektivni parametr byl sledovédn také v zdvislosti na pouZitém filtru a poctu trénovacich
vzoru. Bylo zjiSténo, Ze tento parametr neni v tomto piipadé zdvisly na velikosti
prumérovaciho okna ani na velikosti trénovaci mnoZiny.

Focet
. neurond [-]

“Welikost

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 52 73,9 83,4 107
0,35 16 43 46,3 79,9 91,9
0,5 20,4 53,8 71,4 96,1 127

Primér 18,5 50,1 68,7 91,3 1170

Tab. 3Tabulka vyvoje poctu efektivné vyuzitych parametra sit¢ [%] na velikosti primérovaciho
okna pro signal délky 201 trénovacich vzor.

13



Foiet
] neurand [-]

Welikost

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 52 73,9 88,4 107
0,35 16 a3 46,3 79,9 91,9
0,5 20,4 53,8 71,4 96,1 127

Primér 18,5 50,1 63,7 91,3 117,0

Tab. 4 Tabulka vyvoje poctu efektivn¢ vyuZitych parametrt sit¢ [%] na velikosti primérovaciho
okna pro signal délky 804 trénovacich vzord.

Z grafu na obrazku 9 jsou patrné meze poctu pouZzitych neuront ve skryté vrstvé
sit€, které zajist'uji platnost podminky uvedené v pfedchozim odstavci. Pro mnoZinu dat
velikosti 4 prenosu (tedy 804 trénovacich vzort) je vhodné pouzit 20 az 34 neuront,
aby byly efektivné€ vyuZity vSechny parametry sit€ (prahy a vdhy). Pro druhou mnoZinu
dat o velikosti pouze 1 prenosu (201 trénovacich vzort) je vhodnd volba 27 az 42
neuront ve skryté vrstvé sit€. Na zdkladé tohoto poznatku jsou sité testovany, s poCty
neuronu ve skryté vrstvé pod i nad doporu¢enym poctem neurond.

Pti pouziti Bayesovské regularizace (viz. m-file Bayesian_regularization.m, slozka
Bayesovska regularizace) jsou vSechny parametry tohoto algoritmu (show, epoch, goal,
time, min_grad, max_fail, mu, mu_inc, mu_dec) nastaveny podle experimentdlnich
zjisténi v souladu s nalezenim minimdlni chybové funkce. Implementovany algoritmus
vNNT trainbr(...) méni nastaveni vah a prahi vsouladu s Levenbergovou-
Marquardtovou optimalizaci. Vhodné nastaveni drovni praht a vah sit€ vede ke zlepSeni
jeji generalizace. [2]
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Obr. 9 Graf vyvoje poctu efektivné vyuzitych parametri sit¢ pro dvé ruzné¢ dlouhé mnoZiny
vstupnich dat

Parametr max_fail urCuje pocCet za sebou vzniklych chybnych valida¢nich kontrol.
Po jeho prekroceni dochazi k zastaveni trénovani.

Nastaveni hodnoty mu je pouze inicializaCni hodnota. Vyvoj tohoto parametru
v prubéhu tréninku zavisi na parametrech mu_inc a mu_dec. Jedna se urceni velikosti

kroku vyvoje parametru mu smérem nahoru (napf. mu_inc=1,9) a smeérem dolu (napf.
mu_dec=0,6).

Hodnota parametru min_grad urCuje velikost vypocteného gradientu, pii jehoZz
piekrocCeni dochdzi k zastaveni trénovani sit€. Obvykle volime tento parametr velmi
maly (napf. 10%% 10%). Na této hranici (nebo pod ni) miZeme uvazovat, Ze vyvoj chyby
je natolik maly, Ze jiZz vyvoj kvality sité nijak neovlivni.

Byly vytvareny sit€ s S5ti az 50ti neurony ve skryté vrstvé (viz pocet efektivné
vyuzitych parametra sit€). Sit€ byly trénovany mnozinou dat ziskanou primeérovanim
puvodnich 4 ptenost (viz simulace Octavia II) okny velikosti 0,05 GHz az 0,50 GHz.

Zaznamendvana byla minimdalni dosaZend chybové funkce MSE a z ni nésledné sloZen
graf (viz Obr. 10).
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Obr. 10 Graf vyvoje stfedni kvadratické chyby (mse)

Z grafu na obrazku 10 je patrny vyvoj mse v zavislosti na velikosti pouZitého
primérovaciho okna a na poctu neuront ve skryté vrstvé. Je zfejmé, Ze vétsi vliv na
hodnotu mse ma velikost pouzitého primérovaciho okna. Pokud tedy signédl obsahuje
méné rychlych zmeén, sit’ vykazuje dobré aproximacni vlastnosti i s mensSim poctem
neurontl.

Velikost nejniz§i dosaZené hodnoty mse je 18,5 pro architekturu 2-25-1 a
trénovanou signalem pramérovanym oknem velikosti 0,5GHz. Sit' byla uena lichymi
vzory 4 pienosu (pro pozici fidice, spolujezdce a obou spolucestujicich na zadnich
sedadlech) a poté byla testovdna sudymi vzory.

Z odezvy sité na testovaci mnoZinu je rekonstruovan signdl, ktery je ndsledné
porovnan s puvodnim pienosem. Odecétenim rekonstruovaného signalu od ptavodniho
dostaneme absolutni odchylku téchto dvou signdlu v celém dostupném frekvenénim
pasmu (viz. Obr. 11). Rozdilu téchto dvou signdll je také mozné porozumét jako chybé
uceni, a brat na ni ohled pfi rozhodovéni o kvalit€ natrénovani sit€. Stejnym postupem
testujeme 1 ostatni trénovaci algoritmy.
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Obr. 11 Prabéhy pfichyceni siti k filtrovanému pfenosu S42 a vzdjemny rozdil pro nckolik
ruznych architektur sité a velikosti primérovaciho okna

S témito architekturami a velikostmi filtraCnich oken byly sité testovany pro
vSechny 4 pienosy. Pro ndzornost byl pouZit pouze ptenos S42, ktery odpovida pfenosu
signdl do pozice fidice (viz Obr. 11).

Obsahuje-li filtrovany signdl mnoho rychlych zmén, sit trénovand algoritmem
Bayesovské regularizace se nedokdze k tomuto signdlu dostatené pfichytit ani s vétSim
poCtem neuront, ktery je v doporuceném rozmezi podle poctu efektivné vyuZitych
parametra (viz Obr. 9). Naopak je-li signal dostatecné filtrovany (velikost okna 0,5GHz
a vice), dochézi ke ztrit€ informace o rychlych zménéch pienosu, ale tendence signilu
zustava zachovéana. Prabéh je hladky a sit’ trénovand timto algoritmem se dokaze
k filtrovanému signdlu dobfe pfichytit i s malym poctem neuront (viz Obr. 11 vlevo
dole) a vykazovat tak malou chybu uceni(viz Obr. 11 vpravo dole).

Sit s architekturou 2-5-1, trénovdna na signdl prumérovany oknem velikosti
0,12 GHz, prokazala nejhor§i vlastnosti z testovanych variant (viz Obr. 11 vlevo
nahofe). Kvalita pfichyceni sité¢ k trénovaci sadé vzoru se da také posuzovat podle
regresivni kiivky (viz Obr. 12). Smérnice regresivni pifimky pro tuto konfiguraci
(pramérovany oknem 0,12 GHz) je 0,86 (viz Obr. 12 vlevo). Z tohoto vysledku je
patrné Spatné prichyceni trénovacich vzoru k siti, které pfi testovani zpusobi velkou
chybu. Pro pripad nejlepSiho prichyceni sité k trénovaci sadé€ (viz Obr. 11 vlevo dole)
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regresivni kfivka dosahuje hodnoty pfiblizn€ 0,98 (viz Obr. 12 vpravo). Toto je velmi
dobra hodnota, ktera také potvrzuje dobré prichyceni sité€ k trénovacim vzorum(viz Obr.
11 vlevo dole). Takto natrénovana sit je schopna z testovacich vzord reprodukovat
puvodni pienos s odchylkou okolol dB.

Training: R=0.85557 Training: R=0.97922

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

-1 05 0 05 1 | 05 0 05 1
Target Target

Obr. 12 Regresivni kiivky pro pfichyceni sit¢ architektury 2-5-1 k pfenosu primérovaného

filtrem velikosti 0,12 GHz (vlevo) a 0,50 GHz (vpravo)

Gradient = 0.016811, at epoch 93 20 Mu = 14196587171.1754, at epoch 93
T T T T T T 10 T T T T T T T T T

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 parametru pro sit’ 2-5-1 trénovanou Bayesovskou
regularizaci na pfenosy primérovanymi oknem velikosti 0,50 GHz

Bayesovskad regularizace patii mezi algoritmy, které pocitaji gradient (smér
rastu/klesani) mezi aktualni a predchozi hodnotou chybové funkce. Je-li tento gradient
ptiliS maly, chybové funkce se jiZ téméef nezmenSuje. V takovém piipad€ je vhodné
uceni sité zastavit. Ktomu slouZi nastavitelny parametr min_grad. Pokud dosdhne
hodnota aktudlné spocitaného gradientu zvolenou minimdlni mez (ptipadné nedochdzi
k dal§i zméné& gradientu), uceni je zastaveno (viz Obr. 13 vlevo). Stejné€ jako je zvolena
hodnota minimdlniho gradientu, je nutné nastavit i hodnotu Marquardtova parametru
mu. Zde je vhodné experimentdlné nastavit maximdlni moZnou hodnotu pro tento
parametr (viz Obr. 13 vpravo). Za timto maximem jiZ nedochdzi k Zddnému zlepSeni
vlastnosti sité.
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Pro stejnou architekturu sité 2-5-1, ovSem trénovanou na pienosy primeérované
oknem velikosti 0,12 GHz, je vyvoj Marquardtova parametru (viz. kapitola 3.5) odliSny
od vyvoje na obrazku 13. Signdl obsahuje pfili§ mnoho rychlych zmén, sit’ obsahuje ve
skryté vrstvé pfili§ malo neurond a tedy i prichyceni sité k trénovaci mnozin€ neni
vyhovujici (viz Obr. 11 vlevo nahote). Z vyvoje tréninku této sité€ jsou patrné oscilace
parametru mu, coZ zpusobuje Spatnou konvergenci site.

Gradient = 0.081689, at epoch 100

5

Mu = 0.13587, at epoch 100

mu

0 1 2 30 40 5 60 70 8 %0 100 0 10 20 30 40 5 60 70 80 90 100
100 Epochs 100 Epochs

Obr. 14 Vyvoj gradientu a Marquardtova parametru pro sit’ 2-5-1 trénovanou pienosy
prumérovanymi oknem velikosti 0,12GHz

Ze zjisténych prubéht a hodnot siti trénovanych Bayesovskou regularizaci je
patrné, Ze v ptipadé€ signdlu s rychlymi zmeénami funkénich hodnot vykazuji sit€ neprilis
uspokojujici vysledky. PouZzije-li se k trénovani sité signdl, ktery neobsahuje rychlé
zmény (v nasem piipadé prumérovani oknem 0,50 GHz), je i vysledné pfichyceni sité
k trénovacim vzorim vyhovujici (regresivni rovnice R>0,95).

Nejveétsi vyhodou algoritmu Bayesovské regularizace je pocitdni efektivniho
parametru sit€, ktery urCuje pocet efektivné vyuzitych praha a vah sité. Toto zjiSténi
umoznuje prvotni uréeni architektury sit€ bez predchozich pokust s riznymi velikostmi
architektur.

3.5Levenbergiv-Marquardtiv algoritmus

Algoritmus LM patii do mnoZiny kvazi-newtonovskych algoritmt. Tyto algoritmy
nepocitaji ptimo Hessovu matici, ale postupné zpiesfiuji jeji odhad. Tim je dosaZeno
vysoké efektivnosti a vybornych konvergencnich vlastnosti soucasng.

Inicializace parametri Levenbergova-Marquardtova algoritmu (viz m-file
Levenberg_Marquardt.m, slozka Levenberg-Marquardt) probihd obdobné jako u
ptedchoziho algoritmu. OvSem tento ucici algoritmus pracuje s parametry show, epochs,
goal, time, min_grad, max_fail, mu, mu_inc, mu_dec, mu_max, mem_reduc. Prvnich
devét parametrii bylo probrano v pfedchozi kapitole. Pro tuto metodu je pfiznacné
pocitdni parametru mu. Je-li tento parametr roven nule, je algoritmus totoZny s
Newtonovym algoritmem. Je-li mu velmi vysoké, algoritmus bude pracovat jako
algoritmus nejstrméjSiho sestupu s malym krokem (gradient descentwithsmall step
size). Parametr mu se po kazdém uspeSném kroku (sniZeni chybové funkce) vynasobi
zadanou hodnotou mu_dec. Naopak pii nedspéSném kroku je mu vyndsobeno
konstantou mu_inc. Pti dosaZeni hranice mu_maxalgoritmus trénovani ukon¢i. [2]
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Levenbergova-Marquardtova metoda je vhodna v aplikacich, kde neni pro
trénovaci algoritmus dostatek mista v paméti. UrCit omezeni na pamét lze v tomto
algoritmu pomoci parametru mem_reduc. Pokud je mem_reduc rovny 1, nedochdzi
k Zadné dspofe pameéti. Je-1i hodnota rovna 2, dojde k rozdéleni Jacobiho matice na dvé
matice o polovi¢nim poctu rfadka.[2]

Stejné jako piredchozi sit’ trénovand algoritmem Bayesovské regularizace tak
isit trénovdna Levenbergovym-Marquardtovym optimalizacnim algoritmem je
trénovana s 5 az 50 neurony ve skryté vrstvé na trénovaci mnozinu dat primérovanou
okny velikosti 0,05 GHz az 0,50 GHz.

4 on
a0

20 -
pocet neurondl-] 12 a0 velikast filtraéniho oknal-]

Obr. 15 Graf vyvoje stfedni kvadratické chyby (mse) pro sit¢ trénované Levenbergovym-
Marquardtovym algoritmem

Vyvoj minimélni chyby sité (viz Obr. 15) vykazuje podobnou tendenci jako sit
trénovand Bayesovskou regularizaci, ov§em minimdlni chyba uceni této sité dosahuje
02 tady niz8i hodnoty. Minimdlni hodnota chybové funkce mse byla zjiSténa pro
architekturu 2-35-1 trénovanou signdlem primérovanym oknem velikosti 0,50 GHz.

Chybova funkce sité v fadu 107 je jiz dostatecné nizkd. V takovém ptipadé
dochdzi k podstatnému zlepSeni prichyceni sit€ k trénovacim vzorim oproti
pfedchozimu piipadu (kapitola 3.2) a rekonstruovany signdl je téméf vérnou kopii
puvodniho pramérovaného signalu.
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Obr. 16 Prubchy prichyceni siti k primérovanému prenosu S42 a vzajemny rozdil pro nékolik
ruznych architektur sité a velikosti primérovaciho okna

Opét pro ndzornost je pouzit pouze pienos S42. Z grafi prichyceni siti
k primérovanym prenosim (viz Obr.16) je na prvni pohled patrné lepsi prichyceni nez
u siti trénovanych Bayesovskou regularizaci. Obsahuje-li prenos pfiliS mnoho rychlych
zmén a mélo neuronu ve skryté vrstve, sit’ trénovand Levenbergovym-Marquardtovym
optimalizacnim algoritmem nemd moZnost dokonalejSiho pfichyceni k pfenosu. Pri
zvySovani po¢tu neuront ve skryté vrstvé dochdzi k velmi dobrému pfichyceni sité
k primérovanému pienosu a tedy i k malé odchylce rekonstruovaného signalu oproti
skute¢nému prameérovanému pienosu.

Pti pouziti tohoto trénovaciho algoritmu vede zvySovani po¢tu neuront ve skryté
vrstvé k lepSimu pfichyceni sit€ k trénovacim vzorim v porovnani s algoritmem
Bayesovské regularizace.

Primérujeme-li signal oknem 0,50 GHz a pouzijeme-li pro trénovani sit
s architekturou 2-5-1, budou vysledné prichyceni sit€¢ k pfenosu i odchylka
rekonstruovaného signdlu od skutecného pfenosu vykazovat stejné vysledky jako pfti
pouZziti algoritmu Bayesovské regularizace. V takovém piipadé se odchylka opét
nachdzi okolo hodnoty 1 dB a mensi v celém dostupném frekvencnim rozsahu.

Pro dal$i srovndni vyhod a moZnosti Levenbergova-Marquardtova optimalizacniho
algoritmu je testovdna sit architektury 2-5-1, kterd byla trénovdna na pfenos
pramérovany oknem 0,12 GHz a 0,50 GHz.
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Obr. 17 Regresivni kiivky pro pfichyceni sit¢ architektury 2-5-1 k pfenosu primérovaného
signdlu oknem 0,12 GHz (vlevo) a oknem 0,50 GHz (vpravo)

Rovnice regrese pro tyto dva ptipady (viz Obr. 17) se opét bliZi k predchozimu
piipadu (vizObr.12). Pfi trénovani pfenosem pramérovanym oknem 0,50 GHz je
prichyceni i vysledna odchylka rekonstruovaného signalu a ptivodniho primérovaného
pfenosu podstatné lepSi nez pifi vyuZziti okna 0,12 GHz. V takovém pfipadé signal
obsahuje pfili§ mnoho rychlych zmén funkcnich hodnot a sit’ s 5 neurony ve skryté
vrstveé opet neméd moznost pfichytit se dokonale k tomuto signélu.

Z obrazku 18 je patrny vyvoj gradientu a Marquardtova parametru mu pro
architekturu 2-5-1 a pramérovaci okno 0,50 GHz. Gradient prudce klesa a mu naopak
prudce roste. Oba tyto parametry dosahuji svych limitnich hodnot jiZ po n€kolikaté
epose trénovani coz znamend, Ze sit konverguje rychle. Rychld konvergence sité je také
jedna z hlavnich vyhod oproti algoritmu Bayesovské regularizace.

Je zde vidét také vyvoj validaCni kontroly sit€. Pfi dosazeni 30-ti po sobé¢
nésledujicich chybnych valida¢nich kontrol dochdzi k zastaveni tréninku. Hodnotu je
potieba experimentdlné nastavit v zdvislosti na konkrétnich potifebach sité (rychla
konvergence, nizkd hodnota mse, atd.).
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Obr. 18 Vyvoj gradientu,Marquardtova parametru a valida¢ni kontroly pro sit” architektury2-5-1
trénovanou prenosy prumérovanymi oknem velikosti 0,50 GHz

V piipad€ signdlu s vice rychlymi zmeénami je 1 vysledné pfichyceni sit€¢ a
konvergence horsi nez v ptedchozim ptipad¢ (viz Obr. 19).

Ze zjiSténych hodnot je patrné, Ze sité trénované Levenbergovym-Marquardtovym
algoritmem rychleji konverguji a také vykazuji mensi chybu rekonstruovaného signalu
oproti Bayesovské regularizaci. Algoritmus LM je vyhodny pouZit v piipadé omezené
pameéti pro ukldddni hodnot nastaveni sit€. V aplikacich, kde je potifeba velkého poctu
neuronu ve skryté vrstveé, bude pravdépodobné vyhodné uziti tohoto algoritmu.
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Obr. 19 Vyvoj gradientu, Marquardtova parametru a validacni kontroly pro sit’ architektury
2-5-1 trénovanou pfenosy prumérovanymi oknem velikosti 0,12 GHz

3.6 Gradientni sestup s adaptivnim parametrem uceni

Tento algoritmus je oproti standardni metod€ nejstrméjSiho sestupu, kde je konstanta
uceni (Ir, learning rate) drzena na stejné hodnoté v prubéhu celého procesu uceni,
mnohem pruzné&jsi. Pfili§ vysokd hodnota konstanty uceni vede k oscilacim a sit’ je tedy
nestabilni. Je-li naopak konstanta /r pfili§ mald, algoritmus konverguje velmi pomalu.
Neni pftiliS vhodné konstantu [r urCovat experimentdlné. Vhodnym feSenim je pouZiti
algoritmu s adaptivnim procesem uceni, ktery ji meéni podle pfedem vykonanych kroka
(Ir_inc, Ir_dec) béhem ucent sit€.

Algoritmus na zacdtku procesu trénovani spocCitd vystup sité a chybu sité. V kazdé
dal8i epoSe jsou nové vahy a prahy pocitdny s pouZitim aktudlni hodnoty konstanty
uceni Ir. Opét dojde ke spocitani vystupt sit€ a chyb a rozhodnuti, zdali bude vhodné
konstantu uceni zvysit o Ir_inc, ptipadné ji snizit o Ir_dec.

V NN Toolboxu MATLABu je tento algoritmus implementovan pomoci funkce
traingda(...),  ktery  pracuje s parametry  show,  epochs,timelr, Ir_inc,
lr_dec,goal,min_grad a max_fail (viz. m-file gradientni_sestup.m, slozka Gradientni
sestup se spadem)

Tento algoritmus byl testovdn na stejnych zdvislostech jako pfedchozi dva
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algoritmy. Zavislost stfedni kvadratické chyby mse na velikosti primérovaciho okna
a poCtu neurond ve skryté vrstvé vykazuje podobny charakter jako u siti trénovanych
Levenbergovym-Marquardtovym algoritmem (viz Obr.20).

MSE [-]

20
pocet neurondl-] 10

50

30

40
valikost filtracniho oknal-]

Obr. 20 Graf vyvoje stfedni kvadratické chyby mse
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Obr. 21 Prubéhy pfichyceni siti k prumérovanému prenosu S42 a vzdjemny rozdil pro nékolik
ruznych architektur sité a velikosti prumérovaciho okna
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Prichyceni siti k primérovanym pfenosum je obdobné jako u trénovani
Levenbergovym-Marquardtovym optimalizacnim algoritmem. Metoda gradientniho
sestupu vSak vyZaduje mnohem vice trénovacich epoch (v fadu stovek az jednotek tisict
epoch), a tedy i mnohem pomaleji konverguje. Rychlost konvergence je zdvisld na
vhodném nastaveni parametra [r_inc a [r_dec. Neexistuje univerzalni stanovisko pro
nastaveni t€chto dvou hodnot, a proto je potfeba hodnoty urcit experimentilné. V tomto
piipadé€ bylo nastaveno [r_inc=1,05 a lr_dec=0,7. Z divodu pomalé konvergence sité je
vhodnéjsi pouzit n€ktery z tzv. rychle konvergujicich algoritmu.

All: R=0.80338 All: R=0.97637

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

Target - ' Target
Obr. 22 Regresivni kfivky pro pfichyceni sité architektury 2-5-1 k pfenosim prumérovanym

oknem velikosti 0,12 GHz (vlevo) a 0,50 GHz (vpravo)

Regresivni kfivky odpovidaji obéma piedeSlym pfipadim (viz Obr. 21). Je tedy
ziejme, Ze pro vSechny testované vicevrstvé perceptronové sité je hlavni problém
s prichycenim k signdliim s rychlymi zménami funk¢nich hodnot.
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Obr. 23 Vyvoj gradientu, valida¢ni kontroly a parametru /r pro architektury 2-5-1 prumérované
oknem 0,50 GHz (levy sloupec) a oknem 0,12 GHz (pravy sloupec)

Z obou dvou vyvoju zndzornénych na obrazku 23 jsou patrné oscilace gradientu i
parametru [r. 1 pfes oscilace gradientu je jeho tendence stdle klesajici. S té€mito
oscilacemi souvisi validacni chyba, kterd po dosaZeni pfedvoleného poctu za sebou
nasledujicich validaCnich chyb ukon¢i trénovaci proces. V naSem piipadé dochdzi
k preruseni trénovani po 30-ti za sebou nedspé$nych validacich (viz Obr. 23). Pokud by
byl zvolen vétsi pocet netdspeSnych validacnich kontrol, doSlo by i u vyvoje gradientu
k vétsSim oscilacim. Bude-li naopak pocet neuspeSnych valida¢nich kontrol nizky, sit
nestihne dostate¢né dobfe konvergovat z diavodu brzkého zastaveni trénovani touto
validacni kontrolou.

Pouziti toho algoritmu nenfi pfili§ Casté, a to hlavné z diivodu dlouhého trénovaciho

Casu. Metody tohoto typu jsou v dnesni dob& vytlaCeny rychle konvergujicimi
algoritmy.
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4 RADIALNI BAZOVE SITE

4.1 Usporadani radialni bazové sité

Radidlni bazova sit' je doptfednd sit, kterd obsahuje radidlni bazové funkce (RBF).
Hodnota radidlni bazové funkce monoténné€ klesd od maxima v pocitku soufadné
soustavy (viz Obr. 24). Radidlni bdzova funkce mé vétSinou tvar Gaussovy kfivky.[3].

(IR=R

06+

Vystup

0.4+

02+

Obr. 24 Pienosovd funkce radidlni baze pro 1D vstupni prostor se sttedem v bod¢ [0] (vlevo) a
pro 2D vstupni prostor se sttedem v bod¢ [0,0] (vpravo)

Matematicky Gaussovu kfivku v jednorozmérném piipad€ popisujeme vztahem
h(x) = exp(-{(x — )0 T2/r'2 ), (1)
kde c je soufadnice stfedu, x je nezavisld proménnd a r je polomeér (rddius) kiivky.

Sklddanim Gaussovskych RBF je moZno vytvofit libovolnou spojitou funkci
definovanou nad vstupnim prostorem. PocCet neuronu a jejich parametry zdviseji na
konkrétni aplikaci. Je vhodné znat pribéh signdlu pfed samotnym trénovanim sité.
Hustéjsi rozmisténi stfedti neuront nad misty s rychlymi zménami funkcnich hodnot
vede k lepSimu pfichyceni sit€ k tomuto signdl.

Pro tvorbu RBF siti nebyl vyuzit NN Toolbox. Sité byly pfevzaty v textovym kodu
a dale modifikovany v programu MATLAB.

Architektura RBF sit€¢ odpovidd architektufe diskutované na zacatku tohoto
projektu (viz obr.1). Ve skryté vrstvé jsou pouZity neurony s radidlni bazovou funkci.
V naSem piipad€ nds zajima Sitka, pozice a pocet radidlnich bazovych funkci, které jsou
nezbytné k vytvofeni funkce, jeZ reprezentuje zdvislost vystupnich hodnot sité na
hodnotéch vstupnich.
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4.2 Levenbergiv-Marquardtiv algoritmus

Levenbergav-Marquardtiv algoritmus (LM) patii mezi kvazi-Newtonovy optimalizaéni
metody. Cilem LM optimalizace je minimalizovat b€hem procesu u€eni odchylku mezi
trénovacimi vystupnimi vzory a skute€nymi odezvami site.

Vstupnimi parametry trénovaci funkce (viz. m-file RBF_LM.m, slozka RBF sit)
jsou vektor (matice) pozic stfedd radidlnich bazovych funkci a typ pouZitych jader. Pro
algoritmus je dilezita znalost Jacobiho matice, ktera obsahuje prvni derivace kriteridlni
funkce podle stavovych proménnych. V pribéhu trénovani dochdzi ke zpfrestiovani
odhadu hodnot Jacobiho matice. Algoritmus LM je schopen na zdkladé znalosti této
matice v priubéhu trénovani nalézt spravné velikosti prahtl a vah vystupni vrstvy tak,
aby pfichyceni k trénovacim vzortim bylo co nejlepsi.

V naSem piipadé algoritmus vraci vektor W, jehoZ hodnoty reprezentuji vhodné
nastaveni vah vystupni vrstvy sité, vektor b, jenZ je roven nastaveni prahovych hodnot
radidlnich bazovych funkci a hodnotu SF (spread factor), kterd uruje Sitku radidlnich
bazovych funkei [1].

Odpovidé-li model sité funkci

760 = D wyy(x)
i=1 , )

a trénovaci mnoZina je {(x i ¥; )}, i=1,...,p, potom se algoritmus snazi nastavenim SF,
prahtl a vah snizit stfedni kvadratickou chybu (MSE, mean square error) (viz obr.16)
[3]. Stfedni kvadratickd chyba se pocita jako

p
mse = } (; - fx,N°
Z 1 3)

,kde  w;— viha j-tého neuronu
h; — hodnota prahu j-tého neuronu
f(x;) — odezva sité na i-ty vzor

¥i - pozadovand odezva na i-ty vzor.
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Obr. 25Graf vyvoje stiedni kvadratické chyby (mse)

Pti trénovani RBF siti, oproti vicevrstvym perceptronovym sitim, byla pro
trénovani uZita pouze mnoZina dat pfedstavujici prenos S42. Jednd se tedy o prenos
signdlu z vysilaci antény (na pfistrojové desce) do pfijimaci antény 4 (prostor fidice).

RBF sité trénované Levenbergovym-Marquardtovym optimalizaénim algoritmem
byly testovdny ve stejném smyslu jako pfedchozi vicevrstvé percetptronové site.

Z vyvoje mse (viz Obr. 25) je patrné, Ze pouzitelnost RBF siti md také limity.
Prichyceni siti k signdlu, ktery obsahuje mnoho rychlych zmén funk¢nich hodnot, je
realizovatelné pouze s velkym poctem neuront ve skryté vrstvé. Toto ovSem neni
zadouci, nebot’ s poftem neuront a slozitosti trénovaci mnoziny roste také potfebna
vypocetni ndro¢nost a doba trénovani se znacné prodluzuje.

Pro bliZsi testovéni, stejn€ jako u vicevrstvych perceptronovych siti, byly pouZity
razné architektury a signél praimérovany oknem 0,12 GHz a 0,50 GHz (viz. Obr. 26).

Absolutni rozdil plvodnihe primsrovaného signalu S42 a rekonstruovansho
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Stejné€ jako tomu bylo u perceptronovych siti tak i RBF sité potiebuji dostatecny
pocet neurond ve skryté vrstvé, aby se dokdzaly dostateCné prichytit k trénovacim
vzorum. Pribéh pfichyceni sité k primérovanému signalu na obrdzku 26 je zobrazuje
prichyceni RBF sité s 5 neurony ve skryté vrstvé trénované na signdl primeérovany
oknem 0,12 GHz. Prichyceni je nedostacujici a tedy i vysledny rozdil téchto dvou
signald je znacny.

Prichyceni je pro pfedstavivost doplnéno o rozmisténi RBF jader pfes dostupny
frekvencni interval. V tomto piipadé vidime 5 jader rozmisténych linedrn€ pies
dostupny rozsah. Levenbergliv-Marquardtiv optimalizacni algoritmus pocitd $itku
(SF,spread factor)a vySku (bias) kazdého neuronu tak, aby bylo pfichyceni co
nejdokonalejsi a tedy i chybova funkce mse co nejnizsi (viz Obr. 26 vlevo dole).

Na obrazku 27 je patrna schopnost RBF siti pfichytit se k trénovacim vzorum. Pfi
pouziti architektury 2-25-1 a trénovaciho signalu pramérovaného oknem 0,12 GHz je
sit’ schopna se velmi dobte k této mnoziné pfichytit a vykazovat tedy mensi chybu. Sit’
s témito parametry dosahovala pomérné dost chyb srovnatelnych s chybami
vicevrstvych  perceptronovych  siti  trénovanych  stejnym  Levenbergovym-
Marquardtovym optimaliza¢nim algoritmem.

E‘nchycem sité = 25 neurany ve Skry’te wrstvd k primerovangmu Swgﬂa\u o542 Uknem 0,12GHz Ahzalutni razdil plvodniha primérovaného signélu 542 a rekonstruavangho
T T T T T T T T T
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2 { ! ! ; Obr. 27 Prichyceni sit¢ k trénovacim vzorim
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e ; | }\, i AR e fj‘ \‘{J i \\’uf \\H 4»}( a rekonstruovaného signdlu (vpravo nahoie) a
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Pii pouziti architektury 2-50-1 a signdlu primérovaného oknem 0,12 GHz
(viz.Obr.28) je prichyceni sit€¢ k primérovanému signalu témeéf dokonalé. Sit ma
dostatek neuronti, a v relativné kratkém cCase je schopna najit idedlni nastaveni, aby
minimalizovala odchylku puavodniho primérovaného prenosu a rekonstruovaného
signdlu.
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Posledni testovand konfigurace byla architektury 2-5-1 ovSem trénovédna signdlem
pramérovanym oknem 0,50 GHz. Signdl je podstatné¢ vyhlazené€j§i nez predchozi
tiiprimérované signdly. Isit s 5 neurony ve skryté vrstvé dokdze dostatecné presné
kopirovat tendenci tohoto signdlu. Rozdil pavodniho prameérovaného pienosu a
rekonstruovaného signdlu je podstatné mensi oproti pouziti prumérovacich oken mensi
velikosti. MenSi rozdil je zpusoben pfedev§im malymi zmeénami funkcnich hodnot
v celém frekvencnim rozsahu.
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4.3 K¥rizova kontrola

Pokud médme k dispozici dostatek dat, je mozné vykonat kiiZovou kontrolu (cross-
validation). KtiZzovd kontrola spoCivd v natrénovéni sit€ pomoci trénovaci mnoZiny
a v nasledném testovani sit€ disjunktni testovaci mnoZinou.

Ve vylepSené varianté kiiZové kontroly (leave-one-out) je trénovaci mnoZina
velikosti p—1, kde p je celkovy pocet trénovacich vzord. Testovaci mnozina ma
jednotkovou velikost (pouze jeden vzor ze vSech je pouzit k testovani). Timto zptisobem
algoritmus projde celou mnozinu dat a zprameéruje kvadratickou chybu

» yT-P-diag(P)?-P-y

T, =
LOO p , (4)

kde projek¢ni matice Pje
P=1,-H-A"-HT,

o)

A je kovarian¢ni matice a Ip Ctvercova diagondlni jednotkova matice velikosti p[3].
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5 ZAVER

Prvnim krokem feSeni problematiky aproximace funkce pomoci umelych neuronovych
siti byla pfiprava vzorové trénovaci a testovaci sady dat. Pomoci téchto vzorovych sad
byla testovana vétSina dostupnych trénovacich algoritmt pro vicevrstvé perceptronové
sitt. VNNT MATLABu byly sité¢ vytvoreny a vhodnymi trénovacimi algoritmy
trénovany pomoci trénovaci sady vzort. U natrénovanych siti byla testovdna jejich
odezva na hodnoty mimo trénovaci data pomoci vytvofené vzorové testovaci sady.
Nejlepsich vysledki dosahovaly sité trénované Levenbergovym-Marquardtovym
optimalizacnim algoritmem, Bayesovskou regularizaci a gradientnim sestupem
s adaptivnim procesem uceni. Tyto typy siti byly déle uZity pro modelovéni poli uvnitt
automobilu.

Vs w2

Dalsi ¢ast této prace je zameéfena na data potfebnd pro modelovani poli uvnitt
automobilu. Byly uvdZeny a vybrany vhodné pozice pro zkoumani pfenost uvniti vozu.
V programu CST Microwave Studio 2013 byla provedena simulace pfenost mezi 12-ti
anténami rozmisténymi uvnitf matematického modelu vozu Octavia II. Pro konkrétni
aplikaci bylo vhodné uziti radiofrekvencnich spoji na vysokych frekvencich 2 az
6 GHz.

Ze vSech pozic antén byly vybrany pouze 4 pienosy do prostora cestujicich a tyto
signdly byly ddle pramérovany okny rizné velikosti. Na téchto primérovanych
signdlech bylo provedeno ndsledujici testovani NN siti.

Nejlepsich vysledkti dosahovala sit trénovand pomoci Levenbergova-
Marquardtova optimalizacniho algoritmu. Tento algoritmus vedl k nejlepSimu
prichyceni trénovaci sady vzord ksiti a také Cas potiebny pro konvergenci byl ve
vétsing piipadu nejkratsi. Dal$i vyhoda je moznost tspory pamét'ového prostoru béhem
vypocta, které provadi samotny algoritmus.

Vyhoda Bayesovské regularizace spo€iva v pocitani poctu efektivné vyuZzitych
parametra sité (praht a vah) potfebnych pro urCeni vhodné architektury sité. Tento
algoritmu je pouZzitelny pouze pro aproximaci jednoduchych signalu.

Posledni testovany algoritmus gradientniho sestupu se skluzem prokdzal pii
pouziti vétsiho primérovaciho okna vysledky srovnatelné s ostatnimi algoritmy, ovSem
Cas potiebny pro konvergenci sité byl podstatné delsi neZ u predeslych algoritmu, které
patii do skupiny tzv. rychle konvergujicich.

Pti tvorbé RBF sit¢ nebylo NNT wuzito, tato sit byla vytvorena kdédem
v programu MATLAB. Vytvofené sit€¢ ruznych architektur byly trénovany pomoci
Levenbergova-Marquardtova optimalizaniho algoritmu. Tyto sité vykazovaly obdobné
kvality jako vicevrstvé perceptronové sité. Vyhodou RBF sit€ je mozZnost vlastni volby
sttedi RBF neuronti podle konkrétni potieby. Timto je moZné docilit hustéjsiho
rozlozeni RBF neuronti v mistech s velkou zménou aproximované funkce. Naopak
v mistech, kde se aproximovand funkce piili§ neméni, a proto neni potteba prili§
velkého poctu RBF neurond.
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VsSechny testované algoritmy maji dostaCujici predpoklady pro modelovéni poli
uvniti automobilu. PouZiti konkrétniho typu algoritmu vyplivd z pozadavki pro danou
aplikaci. V tomto piipadé by pro modelovani poli uvnitf automobilu postacovalo
pramérovat pienosy oknem 0,50 GHz. V takovém piipadé je tedy vhodné zvolit
jednoduchou architekturu sit€ 2-5-1 a vybérem vhodného algoritmu zajistit rychlou a
spravnou konvergenci sité.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

A Kovariantni matice (variance matrix)

c Stted Gausovy kiivky

e Vektor chyb sité

g Gradient

h(x) Odezva na signdl xv Casové oblasti

H Hessova matice

I, Ctvercové diagondlni jednotkovéd matice
J Jacobiho matice

P Projekéni matice

r Polomér Gausovy kifivky

Wi j-ty vdhovy spoj

Xi Vstupni signdl

Vi Vystupni signal

Vi Odhad vystupniho signdlu
LOO(Leave-one-out) Kftizova kontrola
RBF(Radialbasisfunction) Radidlni bazova funkce
NN(Neural Network) Neuronova sit’

LM(Levemberg-Marqurdt)

SF(Spreadfactor) Konstanta rozprostfeni RBF
mse(Mean square error) Stredni kvadratickd chyba
sse(Sum of square error) Suma kvadratické chyby
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SEZNAM PRILOH

A Programy

B Tabulky
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A PROGRAMY

root\Matlab\Trenovaci mnozina - Obsahuje program pro pifpravu a ladéni
trénovaci a testovaci mnoZiny dat

Skript prenosy.m ptipravuje mnoZinu vstupnich a vystupnich dat pro trénovéni site.
Skript také realizuje primeérovani extrahovanych pfenosu a piipravu testovacich dat.

root\Matlab NN _Toolbox\Levenberg-Marquardt - Obsahuje  programy  pro
realizaci a trénovani
vicevrstvych
perceptronovych siti

Skript Levemberg_Marquardt.m realizuje tvorbu vicevrstvé perceptronové sité
trénované Levenbergovym-Marquardtovym optimalizaénim algoritmem. V tomto
skryptu dochézi k pocatecni inicializaci, trénovdni a testovani sité.

Skript Chyby.m realizuje zpracovani a grafickou vizualizaci vysledka testovani sité.

root\Matlab_NN_Toolbox\Bayesian _regularization - Obsahuje  programy pro
realizaci a trénovani
vicevrstvych
perceptronovych siti

Skript Bayesian_regularization.m realizuje tvorbu vicevrstvé perceptronové siteé
trénované algoritmem Bayesovské regularizace. V tomto skryptu dochdzi k pocatecni
inicializaci, trénovani a testovani site.

Skript Chyby.m realizuje zpracovani a grafickou vizualizaci vysledka testovani sité.

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

Skript Gradient_descent_adapt_learning.m realizuje tvorbu vicevrstvé perceptronové
sité trénované algoritmem Gradientniho sestupu s procesem adaptivniho u€eni. V tomto
skryptu dochézi k pocatecni inicializaci, trénovdni a testovani sité.

Skript Chyby.m realizuje zpracovani a grafickou vizualizaci vysledka testovani sité.
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root\Matlab\RBF site - Obsahuje programy, které vytvafi, trénuji, zobrazuji a
testuji RBF sité

Skript RBF.m realizuje nacteni dat a poCateCni nastaveni parametrt sité. Tento skrypt
vola skritp RBF_train.m pomoci néhoZ je sit’ trénovand a pomoci skriptu RBF_sim.m je
sit simulovéana. Grafické zobrazeni probihd ve skriptu vizualize.m.

Skript Chyby.m realizuje zpracovani a grafickou vizualizaci vysledka testovani sité.
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B TABULKY

Tabulka 1 Zavislost stfedni kvadratické chyby mse [-] na poctu neuronu ve skryté vrstvé a
velikosti primérovaciho okna siti trénovanych Bayesovskou regularizaci

Fotet
) neuron( [-]
“elikost
okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 43,3 43 41,9 377 377
0,12 29,7 21,1 18,5 16,5 10,4
0,25 15,5 5,1 3,5 2,5 1,9
0,35 11,8 3,9 31 2.7 2,5
0,5 6,7 1,5 1,4 1,1 0,8

Tabulka 2 Zavislost stfedni kvadratické chyby mse [-] na poctu neuronu ve skryté vrstvé a
velikosti primérovactho okna siti trénovanych Levenbergovym-Marquardtovym
optimalizacnim algoritmem.

Focet
. neurond [-]
“Welikost
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 4,56-02 | 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
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Tabulka 3 Zavislost stfedni kvadratické chyby mse [-] na poctu neuronu ve skryté vrstvé a
velikosti primérovactho okna siti trénovanych Levenbergovym-Marquardtovym
optimalizacnim algoritmem.

Focet
) neurond [-]
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 81e-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 3,56-03 | 4,8E-03 | 4,6E-03 | 6,4E-03 | 5,9E-03

Tabulka 4 Zavislost stfedni kvadratické chyby mse [-] na poctu neuronu ve skryté vrstvé a
velikosti  primérovactho okna RBF siti trénovanych Levenbergovym-
Marquardtovym optimalizaénim algoritmem.

Focet
_ neuron( [-]

Yelikost

okna [GHz] 5 15 25 35 50
0,05 9,4E+00 | 8,8E+00 | 7,5E+00 | 7,1E+00 | 2,1E+00
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 | 4,96-02 | 1,0E-02
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