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Znaceni
7,k mneurony j, k
m  oznacuje ¢islo epochy m
l index vrstvy sité
P index prvku trénovaci mnoziny
xP  p-ty prvek trénovaci mnoziny
j-ty index p-tého trénovaciho prvku
t?P  dany vystup p-tého prvku sité, také oznacovan jako target

th j-ty index daného vystupu p-tého prvku sité

s! celkovy vstup do neuronu v [-té vrstve
sé j-ty index celkového vstup do neuronu v [-té vrstvé
y'  vystupni hodnoty v [-té vrstvé site

y;  J-ty index vystupni hodnoty v [-té vrstve sité
W' matice vah v [-té vrstveé sité
w; ~ vahy mezi neurony j, k

F aktivac¢ni funkce neuronu

wy  bias
vy parametr uceni
I moment sité



Uvod

Duvod pro¢ jsem si vybral diplomovou praci na téma neuronové sité byl jed-
noduchy. Toto téma mé pritahovalo vzhledem k jeho ohromnym moznostem apli-
kaci v riznych odvétvich, atf uz mediciny, financi nebo robotiky. Prvni zminky
o neuronovych sitich jsem slySel v souvisloti s rozpoznanim obrazu, proto jsem
si vybral neuronové sité a jejich aplikaci s rozpoznanim obrazu. Doufam, Ze na
konci prace budu mit stejné nadseni jako mam na zacatku, akorat budu bohatsi
o nékolik programu na rozpoznani registracnich znacek pomoci neuronovych siti.
Vytvoteni téchto neuronovych siti je cilem této diplomové préce.

V této praci si rozebereme do detailu neuronové sité s doprednym Sifenim.
Nebudeme se zabyvat dalsimi typy siti, jako jsou napiiklad samoorganizac¢ni nebo
rekurentni sité. Nicméné uvedeme jejich kratky popis a typy tloh na které se hodi.
Sité s dopfednym Sifenim se hodi na klasifikacni, aproximacéni a predikéni tlohy.
Na pocatku je vzdy déna dvojice {x;,t (x;)}, kde x; je i-t4 vlastnost trénovaciho
prvku a t (x;) je pozadovany vystup, na ktery bychom chtéli sit natrénovat.

Neuronové sit muze byt nejadekvatnéji popsdna jako vypocetni model, ktery
mé schopnosti uéit se, rozpoznéavat, zobeciiovat, shromazdovat nebo, organizo-
vat data nebo, provadét operace, jez jsou zalozeny na paralelnim zpracovani.
Neuronové sif se uéf paralelné diky své architektufe, uéi se pomoci nastavovani
jednotlivych vah a praht citlivosti neuronii. Obyc¢ejny program se ¥idi viceméné
sekvencné na zdkladé predem zadanych instrukei.

Pouziti neuronovych siti je velmi siroké. Napiiklad v automatickém fizeni,
kybernetice, umélé inteligenci, v téchto oborech se daji neuronové sité uplatnit
pro rozpoznani obrazu, kontrolu trajektorie robotické ruky, rozpoznani kvality
vyrobku. Neuronova sit byla napiiklad pouzita pro distribuci pohonnych hmot
pro Los Angeles. Neuronova sit se dd pouzit také na predikci ¢asovych fad, f{zeni
rizik, planovani splatkového kalendare. Vyuziti je nepfeberné.

V prvni kapitole si fekneme néco o zakladech neuronovych siti, co je jejich

inspiraci pro jejich vznik. PopiSeme si zakladni pojmy neuronovych siti a jak



vlastné neuronové sité funguji.

Déle prijde na fadu pojem perceptron. Perceptron je zdkladnim kamenem
vsech neuronovych siti, jehoz schématické principy se pouzivaji ve vSech neuro-
novych sitich. Ukazeme si jeho stavbu a spolu s nim si ukazeme zakladni ucebni
pravidlo na jednovrstvé klasifikacni siti.

V nasledujici kapitole prijdou na fadu vicevrstvé neuronové sité s doprednym
sifenim. Budeme se zde také zabyvat algoritmem Back Propagation. Déale si zde
ukazeme metody 1. a 2. fadu, které efektivné minimalizuji chybovou funkci sité.
Na konci této kapitoly si ukazeme chybovou funkei s logistickou regresi, kterou
budeme minimalizovat pomoci metody BFGS.

V kapitole Image Processing (zpracovani obrazu) si fekneme, jak jsme postu-
povali pii ziskdvani vstupu pro neuronovou sit. Sezndmime se s prostfedim pro
zpracovani obrazu v softwaru MATLAB™ (Image Processing Toolbox - IPT) a
popiseme si jednotlivé funkce, které jsme pouzili.

Kapitola vyhodnoceni se bude zabyvat rozebranim vysledku, kterych jsme
dosahli pfi pouziti ruznych metod na minimalizaci obou chybovych funkeci.

Nyni si povime néco malo o historii neuronovych siti. Historie neuronovych
siti se zacala psat v 20. letech 20. stoleti, kdy American Walter McCulloh poprvé
napsal svoje pojednani o neuronech. O 20 let pozdéji se svym studentem Warre-
nem Pittsem pftisli s jednoduchym modelem neuronu, ktery se v podstaté pouziva
dodnes. V roce 1949 vydal svoji knihu Organization of Behavior Donald Hebb.
Tato kniha poskytla prvni ucici pravidlo pro synapse neuront. V roce 1951 byl
dokonce postaven prvni neuropocita¢c Snark Marvinem Minskym. Minsky byl
také prvni, kdo upozornil na nedostatky jednovrstvé sité spocivajici v tom, ze
dokaze tesit pouze linearné separabilni problémy.

V roce 1957 zobecnil Frank Rosenblatt ptuvodni model neuronu a nazval ho
Perceptron. Sam také navrhl algoritmus na nalezeni jednotlivych vah v redlném
case. V prubéhu dalsich let se objevovaly dalsi typy jednovrstvych siti jako treba
ADALINE a dokonce jiné typy architektur siti, jako tfeba asociativni sité.

Trvalo néjaky cas a feSeni nelinedrné separabilnich problému bylo na svété.



Stalo se tak na pocatku 80. let. Ptispély k tomu dvé véci. Prvni z nich bylo pridani

dalsi vrstvy neuronu a jako druhé bylo objeveni algoritmu Back Propagation.



1 Zaklady neuronovych siti

Neuronova sit je slozena z neuronu (vypocetnich jednotek). Tyto neurony
tvori architekturu (topologii) sité. V této kapitole si ukédzeme, co inspirovalo vznik
neuront, jejich stavbu, jak tvoif vlastni sit a co je déld tak mocnym ndstrojem.
Déle si popiseme zakladni pojmy neuronové sité, které budeme pouzivat v celé

praci.

1.1 Podobnost biologickych a technickych neuroni

Podobnost biologického a technického neuronu je cisté schématickd. Biolo-
perpo&itact stale nejsme schopni pomoci technickych neuronti vytvorit sit, ktera
by byla alespon trochu podobné nejvyspélejsimu neuropocitaci viubec, mozku.

Mozek ¢lovéka ma asi 1013715

neuront, nemluvé o jejich spojenich. Kazdy
den odumie zhruba 10* neuroni, coz za prumérny zivot ¢lovéka déld 2.5.1074%
z celkového poctu. Kazdy neuron ma v prumeéru 6000 somatickych a dendrickych
spojeni pokryvajicich asi 40% jeho plochy.

Nésledujici celd ¢ast o biologickém neuronu byl vypujéena z [Zelinka].

Biologicky neuron: Biologicky neuron se v blokovém popisu sklada ze vs-
tupu (dendritu), téla (somatu) a vystupu (axonu). Jeho funkce je vSak slozitéjsi.
Kazdy neuron je pokryt dvojvrstvou membranou z lipidi o tloustce asi 20nm.
V této membrané jsou zapustény proteiny, které maji funkci kandlu prenasejiciho
ionty. Prenos Nat a KT iontu a jejich nerovnomérné rozdéleni na membrané
zpusobuje vysledny potencial asi 70mV. Pii otevieni kanalu dochéazi ke zméné
membranového potencialu a vytvorena potencialova vlna - vzruch se sifi po
dendritech pres télo neuronu do axonu. Podle toho, jak reaguje membrana na
zménu potencidlu, rozezndvame membranu vodivou (konduktivni) a nevodivou
(transmisni). Vodivd membréna pokryvéa axon a je tvorena myelinovou pochvou
s Ranvierovymi zatezy, které dovoluji siteni vzruchu vysokou prenosovou rychlosti
az 120m.s~!. Jeji reakce na vzruch je elektrickd. Nevodivd membrdna pokryva

dendrity a télo neuronu. Jeji reakce na vzruch je chemicka a rychlost prenosu
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mnohem nizsi.

Kazdy neuron ma svuj prdah, coz znamend, ze odezva neuronu na vstupni
podnét se objevi az po prekroceni této hodnoty. Odezva se $ifi po axonu opét ve
formé potencidlové viny. Vlastni vystup (axon) je rozvétven a spojen se vstupy
(dendrity) dalsich neuronu pomoci spojek nazyvanych synapse, viz. obrazek (1).

Znéme dva druhy prenosu na synapsich, a to elektricky (vyvojové starsi) a che-

bun&éné télo(zoma)

iniciaini segrent Rervieriy Schwannova

: 4F burka
_ Ay zéfez ,&‘
._- = _"--_' - / g = == -.-'r} . 'f‘

axonovy hrbolek -
jadro : L
nervovd zakondeni
dendrity

Obrézek 1: Skladba neuronu zdroj:
http://neuron.felk.cvut.cz/courseware /html/chapters.html

micky (mladsi, dominujici u saveu). Synapse funguje jako ventil, a to ve dvojim
rezimu - excitaénim (budicim) a inhibiénim (tlumicim). Jaka bude odezva (ex-
citace, inhibice) zdlezi na transmiterech (nosi¢i informace - acetylcholin, glu-
taméat (excitace), glycin a GABA (inhibice)), které se uvolni v presynaptické casti
axonu. Bylo zjisténo, ze transmitery, které pusobi kratkodobé jsou zodpovédné
za prenosovou funkci a transmitery, které pusobi dlouhodobé, jsou zodpovédné
za pamét. Pokud si promitneme odezvu neuronu na ¢asovou osu, zjistime, Ze po-
tencialové viny tvori sled impulsu v rozmezi 250 — 1000 impulst za sekundu. Mezi
impulsy je tzv. refrakterni perioda, coz je doba, po kterou je neuron necitlivy na
vstupni podnéty. Zkouméanim bylo zjisténo, ze v pripadé zivych tvoru se vyse
uvedeny prenos informace déje frekvencéni modulaci.

Technicky neuron napodobuje pouze formu, nikoliv obsah. Je to jedno-
ducha jednotka neuronové sité, ktera ohodnoti vstupy vahami a takto vzniklé

hodnoty secte. Tuto se¢tenou hodnotu dosadi do piislusné aktivacni (prahové,
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transformacni) funkce neuronu, vystup této funkce je i celkovy vystup tohoto

neuronu a muze byt pouzit jako vstup do dalsich neuronu.

1.2 Zakladni pojmy uzivané v neuronovych sitich
Neuronové sité obsahuji plno neuronu, které spolu komunikuji posilanim sig-

nalu po vazenych spojenich mezi nimi. U téchto siti rozliSujeme nékolik zakladnich

pojmu:
e Mnozina neuronu (procesnich jednotek, burnky).

e Stav aktivace pro kazdy neuron y;, coz je to samé jako vystup tohoto neu-

ronu, index k£ oznacuje k-ty neuron.

e Spoje mezi jednotlivymi procesnimi jednotkami. Témto spojenim prirazu-

jeme vahy wé- s COZ oznacuje spojeni mezi neuronem j a k v [-té vrstve.

e Celkovy vstup do neuronu v [-té vrstvé znacime s.

e Vstupem do aktivaéni funkce je celkovy vstup (gradient response), zna¢ime
F (sﬁc), vystup aktivacni funkce je vystup (aktivace) neuronu, znacéime 1}

v [-té vrstve.
e Bias (extern{ vstup, odchylku) znac¢ime jako w) v I-té vrstve.

e Metoda jakou ziskdvame informaci (ucebni pravidla).

1.2.1 Neurony

Technické neurony provadéji relativné jednoduchou préaci. Obdrzi vstupni in-
fomaci skrze sva spojeni, véetné biasu a z téchto informaci spocitaji vystupni
signél pro dalsi jednotky.

V ramci neuronovych siti bychom mohli rozlisovat tii typy neuronu. Vstupni
neurony ziskdvaji data mimo neuronovou sit. Néktei{ autofi nepovazuji vstup

jako vstupni vrstvu, my se budeme spise priklanét k tomu, ze prvni vrstva bude
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Obrazek 2: Technicky neuron [Krose,Smagt]

trénovaci mnozinou. Vnéjsi neurony jsou vystupnimi neurony celé sité, vystup
téchto neuronu je vystup celé sité. Tyto neurony mohou mit aproximacni funkci,
potom je na vystupu pouze jeden neuron. Nebo také klasifikac¢ni funkci, v tomto
pripadé pottebujeme tolik neuronu jako je klasifika¢nich t¥id. Poslednim typem

neuronu jsou neurony skryté. Jejich vstup a vystup zustava uvniti sité, nicméné
1.2.2 Spojeni mezi neurony

Ve vétsiné pripadu neurony sectou vsechny vahy, kterymi jsou spojeny s neu-
rony v predeslé vrstvé. Celkovy vstup do jednotky je tedy vazena suma jednot-

livych vystupu neuronu spojenych s timto neuronem plus jejich bias.
! l !
s, = Zijyj + wy. (1.1)
J
Kladny vysledek této formule se podle biologického neuronu nazyva excitace a
zaporny inhibice.
1.2.3 Aktivace a vystupni pravidla

Potiebujeme néjaké aktivaéni funkce, které budou pocitat ucinek celkového

vstupu. Nage aktivacéni (transformacni, prahova) funkce F vezme celkovy vstup
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st (m) a aktualni aktivaéni hodnotu ! (m) a vytvoif novy vystup neuronu k, coz

Ize zapsat takto:
v = F Y si) (1.2)

Aktivaéni funkce je ¢asto neklesajici funkce celkového vstupu neuronu.

S = ) = F (z il wa) | (13
J

V neuronovych sitich mame na vybér z mnoha aktiva¢nich funkei, nékteré z nich

jsou na obrézku (3):

e

signum semilinearni logisticka

Obrazek 3: Neékteré aktivacni funkce neuronu

1.3 Topologie siti

V minulé podkapitole jsme se bavili o neuronech. Nemluvili jsme vsak o ar-
chitektufe téchto siti a o rozlozeni téchto neurontu a rozlozeni spojeni mezi nimi.

Rozlisujeme dva druhy siti.

1. Sité s doprednym Sifenim:
Data v nich plynou od vstupu smérem k vystupu, ze vstupni do skrytych
vrstev a potom do vnéjsi vrstvy sité, stale jednim smérem. Neexistuji zde

zadnd zpétnd spojeni vah.

2. Rekurentni sité

Topologie rekurentni sité muze obsahovat i spojeni, kde se vazi neurony
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s vrstvou, kde se sami vyskytuji nebo i s vrstvou predeslou. Topologie sité
tedy vytvari cykly. V rekurentnich sitich je mozné uzivat néco obdobného
jako Back Propagation az je dosazeno stabilniho bodu (atraktoru). Existuji
sité, které jsou zalozeny na principu atraktoru. Prikladem rekurentnich siti

jsou naprtiklad Hoppfieldovy sité.

1.4 Trénovani sité

Budeme usilovat, abychom nastavili vahy sité tak, aby mnozina vstupu pro-
dukovala spravny vystup. K tomuto vedou dvé cesty, bud nastavit jednotlivé
vahy a priori, na zdkladé piedeslé znalosti, nebo tuto sit trénovat pomoci piedem

danych trénovacich mnozin a ménit vahy podle néjakého ucebniho pravidla.

1.4.1 Typy uceni

Typy uceni muzeme rozdélit do dvou skupin:

1. Trénovani s ucitelem:
Muzeme to téz oznacit jako asociativni uceni. Pfi tomto typu uceni je siti
poskytnuta trénovaci mnozina plna trénovacich vzoru a prislusnd mnozina

spravnych vysledku. Jak takovéto sité funguji si popiseme pozdéji

2. Trénovani bez ucitele:
Tento typ uceni se také nazyva samoorganizace. Pii tomto typu uceni je téz
poskytnuta trénovaci mnozina, ale neni zaddna mnozina danych vystupu.
Sit si musi sama vytvoiit néjaké statistické, charakteristické vlastnosti jed-
notlivych vzoru. Trénovani probiha bez pfitomnosti danych vystupu. Algo-
ritmy jsou zalozeny na globalni soutézi mezi jednotlivymi neurony. Uvedeme

si nékolik prikladu typického pouziti téchto siti.

e Shlukova analyza: Vstupni data mohou tvorit ruzné skupinky a neu-
ronové sit musf najit jednotlivé shluky a vystup sité by mél jednotlivé

shluky od sebe né¢jak odlisit.
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e Kvantifikace vektoru: Tento problém se vyskytne, kdyz spojity pro-
stor musi byt diskretizovan. Vstup je n dimenzondlni vektor a sit musi

najit optimalni diskretizaci. vstupu

e Redukce dimenze: Data jsou shromazdéna v podprostoru mensi di-
menze neZ samotnd dimenze dat. Sit se musi naucit optiméln{ zobra-
zeni takové, ze vétsina rozdilu ve vstupnich datech je zachovana i na

vystupu.

e Vytazeni vlastnosti signalu: Sit se musi naucit rozpoznat ruzné

vlastnosti signalu, coz je ¢asto spojeno s redukei dimenze signalu.

Vice o rekurentnich a samoorganiza¢nich sitich se muzete doc¢ist v [Krose,Smagt].
V této praci se samoorganizac¢nim sitim déle nebudeme vénovat, protoze

nejsou potieba pro prakticky piiklad, kterym se budeme zabyvat.

1.4.2 Nastavovani vah

Pro nastavovani vah se pouzivaji dva zakladni principy.
Prvni myslenka nastavovani vah je zalozena na tvaze, Ze jsou-li jsou dva
neurony aktivni soucasné, tak by méla byt vadha mezi nimi zesilena.

Jestlize neuron k obdrzi signdl z neuronu j, tak nastaveni vah wj; je nasledujici
Aw;, = VY Yk

kde « je parametr uceni nalezici do intervalu (0, 1). Toto se ¢asto nazyvd Heb-
bovo uceni.
Dalsi zpusob nastavovani vah nepouziva aktiva¢ni hodnotu jednotky k, nybrz

jeji odchylku od kyzeného vystupu t;, dostavame tedy
Aw; = vy;(tr — yr)-

Toto pravidlo se ¢asto nazyva Widrow-Hoffovo nebo také delta pravidlo.
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2 Jednovrstvé neuronové sité

Perceptron je mozné povazovat za zakladni stavebni kamen neuronovych siti.
Byl navrzen v roce 1958 F. Rosenblattem. V tomto roce vytvoril tzv. perceptro-
novou sit. V této kapitole si popiSeme detailnéji, jak takovy perceptron funguje
a jaké problémy se pomoci perceptronu mohou fesit a posléze si ukdzeme néjaka

ucebni pravidla.

2.1 Sité s prahovymi aktivacnimi funkcemi

Jednovrstvé neuronové sité s dopfednym Sitenim obsahuji jeden nebo vi-
ce vystupnich neuronu spojenych se vstupni vrstvou vazenymi spojenimi W.
V nejjednodussim piipadé sif obsahuje pouze jeden vstup, bias a jeden vystup.
Na obrazku si ukazeme 2 vstupy, bias a jeden vystup sité. Pro zjednoduseni

vynechame index vystupni vrstvy. Vystupem této sité je vystup neuronu ve

T
w1 Yy
S
+1

Obrazek 4: Jednoduchd perceptronova sit

vystupni vrstvé. Tento vystup je vypocitan pomoci aktivacni funkce tohoto neu-

ronu:

y=7F (Z w;T; + wo) - (2.1)
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Aktivacéni funkce F byva linearni pro jednovrstvé neuronové sité, ale muze byt i

nelinearni. My ale budeme nyni pouze uvazovat Heavisidovu nebo Signum fci:

B 1 jestlis >0
Fls) = {—1 jinak (2:2)

Vystup zavisi na celkovém vstupu s celé sité. Jestlize celkovy vstup bude kladny,
tak vystupu prifadime hodnotu 1, v opa¢ném piipadé —1. Nyni muzeme sit
pouzivat na klasifikacni tlohy. K odliseni dvou ruznych trid nam slouzi oddélovaci
piimka. K nalezeni takovéto oddélovaci pirimky mezi obémi tfidami nam pomuze

rovnice celkového vstupu polozena rovno nule, tedy:
W1T1 + Wals + Wy = 0 (23)

Tuto klasifika¢ni primku nazyvame linearni diskriminac¢ni funkce. Snad-
nou geometrickou reprezentaci této diskrimina¢ni funkce ziskame tak, ze osamo-

statnime z5 na levé strané a dostaneme:

Wa Wo

Nyni se budeme vénovat tématice nastaveni vah v perceptronové siti. Po-
piSeme si dvé zakladni uc¢ebni metody. Prvni je tzv. perceptronové ucebni
pravidlo a druhé se nazyva delta pravidlo, coz je obdoba metody nejmensich
¢tvercu. Obé metody jsou iterativni. U obou metod vahy nastavime tak, ze k nim
v dalsi epose pricteme opravy jejich starych vah. Epocha je priuchod vsech prvku
trénovaci mnoziny neuronovou siti. Stejné tak postupujeme s aktualizaci biasu,

mame tedy:

wi(m+ 1) = w;(m) + Aw;(m) (2.5)

wo(m + 1) = we(m) + Awg(m) (2.6)

Otdzkou je nyni, jak tedy spravné nalezneme Aw;(m) a Awy(m).
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2.2 Perceptronovové pravidlo a konvergenéni véta

Predpokladejme, ze méame trénovaci mnozinu vstupnich vektoru a jejich dany
vystup ¢(x). Pro klasifika¢ni tlohy nam postaéi pouze hodnoty 1 a —1, proto
pouzijeme jako aktiva¢ni funkci sgn. Chtéli bychom optimélné nastavit vahy W,
algoritmus vypada nésledovneé:

1. Nastav vahy pro spojeni nahodné pomoci malych hodnot, nékde v rozmezi

(—€,€), kde € je zhruba 0.5.
2. while y # t(x) opakuj
(a) Vyber vstupni vektor z trénovaci mnoziny.
(b) Zmén vsechny vahy w; podle Aw; = t(x)z; a bias podle

0 jestlize perceptron odpovidd spravné

Awo = {t(x) jinak (2.7)

3. Vrat optimdlni vahy w;.

Obdobné se modifikuje i bias wy.

Nyni si vyslovime vétu o konvergenci perceptronového ucéebniho pravidla.
Diikaz této véty je mozny najit v [Krose,Smagt] strana 25.
Véta 2.1. Necht existuji vdZzena spojeni w*, kterd jsou schopné provést trans-

formaci y = t(x), potom perceptronové uceni konverguje k néjakému tesent

v konecném poctu kroku pro jakékoliv poc¢atecni nastaveni vah.

Zpravidla existuje vice feseni klasifikacni tilohy, kterd spravné klasifikuji. Véta

iikd, Zze perceptronové uceni najde jedno z nich.

2.3 Delta pravidlo

Delta pravidlo bylo navrzeno v ADALINE (Adaptive Linear Element) siti.
Pro jednovrstvé sité s vystupnim neuronem a linearni aktiva¢ni funkei je vystup

dan takto:
y = ijxj + wo. (2.8)
J
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Pfedpokldddme, Ze chceme sit natrénovat tak, aby co nejlépe odpovidala
vztahu y = t(x). Toho docilime nastavenim vah v této jednovrstvé siti. Kazdy
trénovaci prvek se lisi od daného vystupu t? takto t* — y?, kde y? je vystup sité.
Delta pravidlo se snazi najit idedlni vahy pomoci minimalizace celkové chybové
funkce (penaliza¢ni funkce, cenového funkcionalu).

Chybova funkce E je v tomto piipadé soucet ctvercu rozdilu aktudlniho a

daného vystupu pfes celou trénovaci mnozinu, a je tedy dan vztahem

1 1 )
E= > EP kde E” = St =) (2.9)

p
Snazime se najit takové vahy, aby hodnota chybové funkce byla minimalni. Nej-
prve zvolime pocateéni vahy, potom spocitame derivaci chybové funkce E a
vydame se po sméru zaporného gradientu takto:

OFP

7
awj

(2.10)

Apw; = —v

kde ~ je parametr uceni vétsinou v rozmezi (0, 1), vice o v v kapitole (3.4.2).

Derivaci (2.9) podle vah si rozepiSseme takto:

OFEP  OFEP OyP
- v (2.11)
ow;  OyP Jw;
Protoze je vystup sité (2.8) linedrni plati
oy?
j
a protoze derivace (2.9) podle vystupu je
OFEP
S =~ =), (2.13)
dosazenim (2.13) a (2.12) do (2.11) dostavdme
OFEP
S —x; (P —yP), (2.14)
j
dosazenim do (2.10) dostaneme finalni podobu delta pravidla
Apw; = yai(t7 — yF) = v6°x; (2.15)
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3 Vicevrstvé sité

Za vicevrstvé sité se oznacuji sité, které maji aspon jednu vrstvu, kde neurony
nemaji externi vstup a vystup. To znamend, ze tato vrstva neni soucast trénovaci
mnoziny a zaroven jeji vystup neni vystup neuronové sité. Vicevrstvé sité vznikly
kde tiidy nemuzeme oddélit pomoci piimek. U vicevrstvych siti jsme nemohli
pouzit klasické delta pravidlo, proto musel piijit na fadu novy algoritmus pro

pocitani derivaci chybové funkce, ktery se nazyva Back Propagation.

3.1 Back Propagation

Back propagation, nebo také zobecnéné delta pravidlo se pouziva pro vypo-
¢et derivaci chybové funkce podle jednotlivych vah ve vicevrstvych neuronovych
sitich s doprednim sifenim. Aby bylo mozné algoritmus pouzivat, musi aktivacni
funkce byt diferencovatelna a pro klasifika¢ni dlohy i nelinearni. Muzeme pouzit
napiiklad logistickou funkci (sigmoida) nebo hyperbolicky tangens. V dal-
Sim textu budeme vyhradné pouzivat logistickou funkci vzhledem k jejim klasifi-
ka¢nim vyhodam.

Nez se vrhneme na samotny algoritmus Back Propagation, tak si ukdzeme
a popiseme topologii vicevrstvé neuronové sité na obrazku (5), kterd se sklada
z nékolika vrstev. Vstupni vrstva, také oznacovana jako trénovaci mnozina, je
oznacena plnymi krouzky. Tato vrstva je spjata vazenymi spojenimi (znézornény
carami) do prvni skryté vrstvy, kterd je oznacena prazdnymi krouzky. Prvni
skryté vrstva posila vystup do dalsi skryté vrstvy. Takto to pokracuje, az vystup
posledni skryté vrstvy je vstupem do vystupni vrstvy. Obecné bude nase sit mit L
vrstvev. Pocet neuronu v [-té vrstvé budeme znacit M;,l = 1,..., L. Pocet vstupu
do sité se rovna rozméru trénovacich prvku. Pocet trénovacich prvku oznacme
Pp=1 ... P.

K Back Propagation lze piistupovat dvéma zpusoby, bud pomoci indexové
notace nebo maticové. Nyni si odvodime Back Propagation indexové, nicméné

uz zde zminime maticové oznaceni pro dopfedné Sifeni informace pii aktivaci
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Obrazek 5: Architektura vicevrtstvé neuronové sité, M;,[ = 1,..., L znaci pocet

neuronu ve vrstvach. Zdroj [Krose,Smagt].

jednotlivych trénovacich prvku neuronovou siti. Ukazme si nyni nasledujici dia-

gram neuronové site

1 2 3
To 2 Yo 3 Yo L
1 51 2 S1 3 h
1| we ) F o we ) F, o ws F :
. — : — . — : — . — ... . s
: 2 : 3 L
1 SM 2 M: 3 Ym
Tp ! Yar ’ Yar, i
(3.1)
T . , , .. Lot :
kde x' = (x},...,2L)" je vstup z trénovaci mnoziny do neuronové sité. Aktivace
prvni vrstvy je rovna vstupu sité, tedy
y'=x" (3.2)

Necht W je matice vah mezi jednotlivymi vrstvami sité, [ znaci I-tou vrstvu sité,

=1,..., L, rozméry matice W' jsou M1 x (M; + 1), kde M, jsou pocty neuront
v [-té vrstvé. Celkovy vstup s;41 do [ + 1 vrstvy se rovna soucinu vah a aktivaci
z predeslé vrstvy,

st = Wiyl (3.3)
Je to také vstup aktivaéni funkce F, ktera formuje vystup y;; nasledovné

y = F(sh. (3.4)
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Poté musfme piidat k y'*! jesté bias (tj. y5™ = 1) a dal pokracujeme obdobné.
Nyni prikroc¢ime k algoritmu Back Propagation. Horni index p znaci, ze se
vse déla pro p-ty prvek trénovaci mnoziny. Aktivacni funkce je hladka funkce

celkového vstupu, ktera je dana vztahem

Y = F(sp), (3.5)

kde
sh = ijkyﬁ»’ + wy. (3.6)
J

Zménu vah musime provést obdobné jako v (2.10)

OFEP
Ajwip = — . 3.7
pWjk v dwi, (3.7)
Chyba sité EP pro jeden vzor je definovand jako u delta pravidla
1 &
EP = th —yh)? 3.8
o 20— (33)

kde 7 je dany vystup sité, index L znaci vystupni vrstvu, pro celkovou chybu

vsech vzoru plati
1
E=5 ; EP. (3.9)

Usilujeme o to, aby chyba (3.8) resp. (3.9) byla co nejmensi a hleddme tedy smér
poklesu chyby E v zavislosti na vahach sité. Proto budeme pocitat derivaci chyb

podle vah sité. Plati:
OEP  OEP 0s),

= : 3.10
Qwjr,  0s}, Qwjy, ( )
Podle rovnice (3.6) vidime, ze druhy clen je
osy, »
=~ 3.11
s Y (3.11)
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Definujeme-li

oOFEP
o =—— 3.12
dostaneme stejnou aktualizaci vah jako je u delta pravidla, tedy
Apwjp = fyékyj (3.13)
Nyni odvodime rekurentni vzorec pro vypocet d,. Rozepiseme si (3.12)
OFEP OE? Oy?
= = Y. (3.14)
dst — Oyf Osh
Druhy ¢initel spocitdme lehce podle (3.5)
;.
— = F(s), (3.15)
osh, F

coz je pouze derivace aktivacni funkce. Prvni ¢initel rovnice (3.14) spocitame
nejprve pro vystupni vrstvu L, budeme znacit dolnim indexem L. Po zderivovani

(3.8) dostaneme
OFEP

Y = (th — 7). (3.16)

Dosazenim (3.16) a (3.15) do (3.14) dostaneme vzorec pro 8% ve tvaru
0 = F(sp)(t, — y1)- (3.17)

Nyni se budeme zabyvat vypoétem &' ze skryté vrstvy [,1 = 2,...,L — 1.
Chybova funkce v [-té vrstvé muze byt napsana jako funkce celkového vstupu do
[+ 1 vrstvy, tedy EP = EP(s},...,sn,). Oznaéme k = [ + 1, pii pouziti derivace

slozené funkce dostaneme

OEP OEP 05, <R OE” 0 O NOEr
AP Z:: O, Oy~ <= 0s}, 0 ;’; Yy asz
My
= — Z 5zwlk, (318)
k=1
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dosazenim rovnice (3.18) do (3.14) dostaneme

My,
o7 =F(sP) Y Spwi. (3.19)

k=1
Rovnice (3.13), (3.17) a (3.19) ndm udavaji rekurentni vzorce, jak vypocitat jed-
notliva d a také, jak nastavit jednotlivé vahy v ramci vicevrstvych neuronovych

siti.
3.2 Pochopeni algoritmu uceni

Nyni si vysvétlime, co vlastné znamenaji jednotlivé vzorce v predeslé podka-
pitole.

Cely proces uceni bychom mohli rozdélit na dvé faze. Prvni fazi je faze ak-
tivacni. Vezméme néjaky trénovaci prvek, ktery prochézi siti, je ohodnocen po-
moci vah, a celkovy vstup je dosazen do aktivaéni funkce neuronu a ta spocita
aktivaci. Takto tento prvek prostupuje siti az do vystupni vrstvy. Aktivacni faze
vsak samostatné nestaci. Aby se sif mohla uéit, je tfeba vhodné aktivovat véhy.

Aktualizace vah se nazyva adaptacni faze. V adpaptacni fazi nejprve po-
rovnane vystup sité s danym vystupem a bude spocitdana chyba podle (3.8),
oznacCime ji F,. Budeme usilovat o to, aby tato chyba byla co nejmensi. To se
budeme snazit udélat tak, ze zménime aktualni nastaveni vah, aby byla chyba co

nejmensi, a to pomoci aktualizacniho vzorce vah
Apwj, = V6.5 (3.20)

Nyni musime spocitat o pro skryté vrstvy sité. Za pomoci slozené derivace podle
celkového vstupu skryté vrstvy jsme schopni spocitat algoritmem Back Propa-
gation ¢; z predeslé vrstvy. Toto §; se spocita jako vazena suma ¢§;,; ohodno-
cend vahami mezi skrytou a vystupni vrstvou a vynasobena aktivacni funkei
celkového vstupu s7,, coz nds dovedlo ke vzorecku (3.19). Aktualizace vah se

nazyva adaptacni faze.
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3.2.1 Uceni s logistickou aktiva¢ni funkci

Ve vicevrstvych neurononovych sitich pouzivame nejcastéji jako aktivacéni
funkei funkei logistickou. Nyni si popiseme, jak se zméni vzorce (3.17) a (3.19),
pokud pouzivame logistickou funkci.

Jestlize se neuron nachazi ve vystupni vrstve, potom je ¢, definovana takto
0p, = F'(sp)(th — vL). (3.21)

Aktivacéni funkce F je definovand takto:

1
P = F(s") = ———. 3.22
= F) = (322)
Spocitejme nyni derivaci logistické funkce
0 1
]:/ py — -~ -
(s7) osP 1+ e
1 o
=———> (e
(1+ e—s”)2 ( )
B 1 e s’
Cl4e S l4e
=y’ (1-y"). (3.23)

Jakmile mame derivaci sigmoidy, tak ji muzeme dosadit do vzorce (3.21) a do-

staneme
o, = (tp —yp)yr, (1 —vL) - (3.24)
Chyba o7, = 2,..., L—1 je urcena rekurzivné a jako takova dava predpis, jak
spocitat jednotlivé chyby v ruznych skrytych vrstvach sité. Derivace sigmoidy je
nezavisla na vrstvé, kde ji provadime, tudiz chyba skryté vrstvy muze byt napsana

obdobneé jako ve vzorci (3.19) takto:

My, My
k=1 k=1

kde k =1+1.
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3.3 Online a offline uceni

Historicky se vyvinuly dva zpusoby uceni neuronové sité, a to online a offline
uceni.

Online uceni reprezentuje zménu vah po kazdém ukazaném prvku z tréno-
vaci mnoziny. Tento proces se muze zdat nevyhodny vzhledem k castému nasta-
vovani vah, avsak pro néjaké specialni pripady muze tato metoda vést k uspoko-
jivym vysledkum. U online uceni se sit muze naucit na poc¢dtec¢ni prvky trénovaci
mnoziny a bude potom Spatné urcovat vahy pro prvky z ,konce* trénovaci mno-
ziny. Tento problém se fesi volbou ruznych permutaci prvku trénovaci mnoziny
pro kazdou epochu. Podle téchto permutaci se potom ukazuji jednotlivé prvky
siti. Nedostatky online uceni fesi offline uceni.

Offline uceni nenastavuje jednotlivé vahy po kazdém pruchodu prvku tréno-
vaci mnoziny, ale az po projiti celé trénovaci mnoziny neuronovou siti. Nejprve pro
kazdy prvek trénovaci mnoziny spoc¢itame gradient chybové funkce podle jednot-
livych vah. Vysledny gradient chybové funkce jsme ziskali jako soucet gradientii

dil¢ich chybovych funkei EP, matematicky to lze zapsat takto:

P

OEP

d, = — 3.26

> (%) (520
p=1 m

kde m je epocha. Epocha je jeden pruchod celé trénovaci mnoziny neuronovou

siti.
3.4 Metody prvniho radu

V této c¢asti si povime, jak minimalizovat chybovou funkci pomoci metod
prvniho fadu. Metody prvniho fadu pouzivaji pti aktualizovani vah pouze prvni
derivace. Mezi metody prvniho fadu patii tzv. adaptivni a neadaptivni metody.
Adaptivni metody jsou takové, kde se béhem aktualizace méni kromé vah i
parametr uceni podle jistych pravidel. Neadaptivni metody maji konstantni

parametr uceni. Mezi neadaptivni metody patii napiiklad Gradient Descent.
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V nasledujicich kapitolach si popiseme dvé adaptivni metody, to jsou Delta-Bar-
Delta metoda a metoda nejvétsiho spadu.
Diive nez za¢neme s popisem ruznych metod, ukazeme si nékolik ukoncovacich

kritérii, ktera mohou byt spoleénd pro tyto metody.

3.4.1 Ukoncovaci kritéria

Pokud minimalizujeme chybovou funkci, tak se muzeme ptat kdy a jak ukongéit
minimaliza¢ni algoritmus. Ukonceni muze byt ruzné na zdkladé toho, jak velkou
chybu nebo velikost kroku chceme tolerovat. Typu kritérii muze byt hned nékolik.

Nékterd si zde ukazeme.

Eum)-Plun)| < (3.27)

Prvni kritérium ukondci algoritmus, pokud je odhad relativni chyby mensi nez
zadand relativni pfesnost (). Druhé kritérium ukonci vypocet, pokud je parametr
uceni mensi, nez nami zvolena hodnota 7,,;,. Toto kritérium je vhodné pouze pro
adaptivni metody. Posledni kritérium ukoné¢i algoritmus, pokud je celkova chyba
sité mensi nez F,,;,, coz je volitelna tolerance velikosti chyby sité.

Tyao kritéria by méla byt vesmés spoleénd pro nasledujici metody.

3.4.2 Parametr uceni a moment sité

Parametr uceni (learning rate) vyzaduje, aby zména vah byla imérnd ku
OF /Ow. Parametr uceni v podstaté ukazuje, jak daleko se mé postoupit ve sméru
zaporného gradientu. V optimalizaci se parametr u¢eni nazyva délka kroku.

Snazime se volit parametr uceni co nejvétsi, ale takovy aby nedochézelo k osci-
laci feseni. Casto se voli v v intervalu (0, 1), nicméné to nenf pravidlem. Nastaveni

vah tedy probiha podle vzorce:

Wiyl = Wy + A'wm
Aw,, = —vdy, (3.30)
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kde znaménko minus reprezentuje sestup a v reprezentuje délku kroku ve sméru
-

Pro rtiznou volbu parametru uceni existuje nékolik nezadoucich scénaiu, jak
se bude chovat vysledna chyba sité. Zvolime-li pfilis malé v nemusime k minimu
dospét v rozumném poctu epoch. Dalsim problémem muze byt ptilis velky krok,
kde muzeme minimum preskocit a muze tak dochéazet k oscilaci. Pfidanim dalsiho
parametru do rovnice (3.30), muzeme dopad oscilace zmirnit jejim vyhlazenim.
Novy parametr nazyvame moment sité a znac¢ime pu.

Moment sité je v podstaté vyhlazovaci parametr predeslych vah. Je to ob-
doba relaxacniho parametru u algoritmu pro numerické feseni soustav rovnic.

Matematicky moment zapisujeme takto:
Awy, = pAwp,—1 — (1 — p)ydy,. (3.31)

Jak je z rovnice (3.31) vidét, tak by mél byt moment p z intervalu (0, 1). Od-
tud se odviji, jakému c¢lenu pritadime jakou dulezitost. Pokud zvolime p rovno
0, tak dostavame vzorec (3.30). Pokud za p dosadime 1, tak zména vah zavisi
pouze na predeslych vahach. Neexistuje presné pravidlo, které by nam uvedlo,
jak velké bychom g méli volit. Pro ilustraci uvadime ruzné piipady volby u, v na

nasledujicicm obrazku:

Obrazek 6: Spad ve vdahovém prostoru a) maly ucebni pomeér b) velky ucebni
pomér se sklonem k oscilaci ¢) u¢ebni pomér s pridanym momentem. Zdroj:
[Krose,Smagt]

3.4.3 Metoda Gradient Descent

Nejprimitivnéjsi metodou na minimalizaci je piimo vzorec (3.30), ktery pred-

stavuje metodu v teorii neuronovych siti nazyvanou Gradient Descent. Para-
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metr v je pevné dan a béhem vypoctu se neméni. Tato metoda se muze lisit

pfidanim momentu sité (3.31).

3.4.4 Delta-Bar-Delta metoda

U Gradient Descent jsme méli pevné stanoveny parametr uc¢eni pro vsechny
véhy, éimZ jsme nachdzeli minimum bud pfili§ pomalu nebo, pfi volbé velkého
parametru uceni, jsme minimum preskocili. Tento problém tesi 1épe metoda zvana
Delta-Bar-Delta.

Metoda spoc¢iva v indiviudlnim nastaveni vah diky adaptaci v na zakladé
predeslych derivaci jednotlivych vah.

Tato metoda v podstaté vyzaduje porovnani znaménka aktualni chyby gra-
dientu d,, a jejich predeslych chyb. Nedavna historie sméru, ve kterém se chyby
snizovaly az do epochy ¢aslo m je vyjadiena pomoci funkce f,,, ta je definovana
takto:

fon=0fm1+ 1 —=0)d,_1, (3.32)

kde 6 je vdhovy parametr minulych derivaci, 1 — 6 je vdha posledni derivace, tyto
vahy spolu urcuji, jaky vliv budou mit nejaktualnéjsi gradienty na funkci f,,, tj.
na smér ve kterém se chyba v nedavné historii snizovala.

Jestlize 6 je rovna 0, potom je f,, zavislé pouze na poslednim gradientu,
predeslé gradienty nemaji zadny efekt. Jestlize 6 je 1 je f,, vypocCteno pouze
z predeslého gradientu a jeho prostrednictvim zavisi i na predeslych gradientech.
Abychom poznali, zda-li f,, ubiha ve stejném sméru jako d,,, musime spolu tyto
¢leny vynasobit.

Jestlize f,,d,, je kladné, coz znamena stejné sméry gradientu, potom zvétsu-
jeme ucebni pomer.

Jestlize f,,d,, je zaporné, coz znamend opacné sméry gradientu, nékde po
cesté jsme preskocCili minimum, potom zmensujeme uc¢ebni pomer.

Tyto dvé posledni skutec¢nosti mohou byt vyjadieny takto:

_ Ym—1 + K profmdm >0
m = { Tm—1* P profmdm S 07 <333>
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kde parametry x a ¢ jsou mezi 0 a 1. Kdyz uz mame vytesenou otazku adaptace

parametru uceni, tak muzeme adaptovat vahy timto zpusobem:
Wi = W1 — Y- (3.34)
nebo s pridanym momentem sité
Wiy = Wip—1 + AW —1 — (1 — )Yy (3.35)

Jako ukonc¢ovaci kritéria muzeme pouzit (3.27), (3.29), (3.28).

3.4.5 Metoda nejstrméjsiho spaddu (Steepest Descent Method)

V metodé nejstrméjsiho spadu se chyba zmensuje podél zaporného gradi-
entu jako u Gradient Descent a Delta-Bar-Delta metody, akorat s tim rozdilem, ze
v, které je stejné pro vSechny vahy, se méni béhem uceni sité v takzvané zkusebni
epose.

Nastaveni v ve zkuSebni epoSe funguje nésledovné. Nejprve si zvolime po-
¢atecni hodnotu -y a potom je 7y zdvojnasobeno. Je spocitana celkova chyba
sité a pokud se chyba zmensila, tak aktualizujeme vahy podle (3.30) nebo (3.31)
s novym parametrem uceni. Pokud se ovSsem chyba nezmensila, tak se vratime
k puvodnimu 7y, a to zmensime o polovinu, pokud se ani tak chyba nezmensi,
pokracujeme se zmensovanim, dokud se chyba nezmensi. Poté skonéi tzv. zkusebni
epocha a muzeme aktualizovat vahy jako obvykle podle (3.30) nebo (3.31) s nasim
novym -.

Pti nésledujici epose se proces opakuje, tedy napred zdvojnéasobit v, prozkou-
mat chybu, jestli se zmensila, pokud se nezmensila, tak se vratime se k puvodnimu
~ a zmensujeme 7 o polovinu, dokud se celkova chyba nezmensi.

Zbyvéa otazka, jako ukonéit tuto metodu. Daji se pouzit tyto kritéria (3.27),
(3.29), (3.28).

3.5 Metody druhého radu

V metodéach druhého fadu nevyuzivame pouze sklonu, tj. derivace funkce, ale

1 druhou derivaci v aktudlnim bodé
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Vsechny metody prvniho a druhého féadu jsou iterativni a pokousi se minima-

lizovat chybu, ktera vypadala nésledovné

Z EP = ip Z (3.36)

Jakmile jsme méli spoc¢itané derivace chybové funkce pomoci Back Propagation,
tak jsme zacali aktualizovat vahy ve sméru zaporného gradientu pomoci metody
Gradient Descent pomoci vzorce (3.30). U metod druhého fadu budeme pouzivat
podobnou formuli

Wy = W1 — YRA,p, (3.37)

kde m je epocha, v parametr uceni a d, je soucet gradientu pfes trénovaci
mnozinu. Jediny novy parametr oproti (3.30) je R. Tento parametr ma nékolik
variant pro ruzné metody druhého tadu a zahrnuje i metody 1. fadu. Pokud
napfiiklad dosadime jednicku za R dostaneme Gradient Descent metodu. Nyni se

pokusime odvodit podobu tohoto parametru R.

3.5.1 Levenbergova - Marquardtova metoda

Levenbergova - Marquardtova metoda, dale jen LM metoda, je komplexni
metoda druhého téadu, pro feseni iloh vznikajici pti nelinearni metodé nejmensich
¢tvercu, tj. pro ulohy ve tvaru:

min (f(x) —y)* (3.38)

X

Tato metoda vyuziva jisté aproximace Hessianu a pridava k nému stabilizacni
parametr A z duvodu mozné singularity aproximace Hessianu, A je volitelny pa-
rametr.

Nyni si podrobné ukézeme, jak najdeme R. Méjme chybovou funkci

=35 Z =35 Z — P (x,w))?%, (3.39)

kde tP je pozadovany vystup, y” vystup sité pro p-ty trénovaci prvek.
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Jeden zpusob, jak minimalizovat funkei (3.39) je aproximovat y?(x,w)

9P (x, w) jako linedrni funkci w. Definujme aproximaci takto:

~
~

4
5 (x, W) = 17 (o, wo) + (w — wo) "2

Sl (3.40)
Zderivujme EP a dostaneme
OFEP(w) . dy?
=(tr—9° —— . A1
pup ' Fow) ( o (341)
Nyni dosadime (3.40) do (3.41) a dostaneme
OFEP(w) oy? oyP
D’ = <tp —yP(x,wp) — (W — WO)T@wf _8w§ (3.42)
Definujme derivaci
oyP
a H aproximaci Hessidnu nasledovné
oyP oyP
=== 44
ow; owY (3.44)
Nyni pfepiseme (3.42) pomci H a d a polozime rovno 0
oOFEP
8@57‘:’) =H(w—wy) +2d=0 (3.45)

Z tohoto lehce odvodime vztah pro aktualizaci vah metodou LM

Wy = W1 — H'd, (3.46)
kde m je ¢islo epochy.

Pro jesté lepsi vysledky této metody pridame dalsi ¢len k H, dostaneme sym-
bolicky

R=(H+)". (3.47)
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Vzorec pro zménu gradientu je ve tvaru
Aw,, = —dp, (H+ M) 7', (3.48)

kde d,, je suma gradientu chyby. Celkovy vzorec pro nastaveni vah pomoci LM

metody bude tedy vypadat nasledovné
Wy = Wyn—1 + Ay, = Wy — dpy (H+ NI) 7" (3.49)

kde H je aproximace Hessianu. U LM je A vybrano nejprve ru¢né. Pokud se cel-

kova chyba zmensuje, polozime nové A/10. Pokud se nam chyba zvétsuje, tak nové

lambda bude 10A. LM algoritmus bychom mohli popsat nasledujicim zpusobem
Algoritmus LM metody

while neni splnéno ukoncovaci kritérium
(a) Aktualizovat vahy podle
Wy = Win—1 + AWy, = W1 — Ay (H + 6)\]:)_1 )

(b) Vye¢islit celkovou chybu s novymi véhami.

(c) Jestlize se chyba zvedla, vratime vahy do predeslého stavu a A vyna-

sobime 10.

(d) Jestlize se chyba snizila, snizime A 10krat..
Ukoncovaci kritéria by mohla byt tyto (3.27), (3.29) nebo
A > 10AN + fiyao H, (3.50)

kde fimar(H) je nejvétsi vlastni ¢islo matice H. Kritéria by mohla byt pouzita
samostatné, ale muzeme je pouzit i spolecné. LM metoda je spojnik mezi dvéma
metodami v zavislosti na parametru A. Pokud je A malé podobéd se LM metodé
zvané Gauss-Newtonova(GN), coz je vlastné LM, akorat bez stabiliza¢niho para-
metru. V GN se navic adaptivné poc¢ita parametr uceni. Pokud je \ velké, potom
se LM podoba metodé Steepest Descent. Dalsi metodu 2.7ddu si uvedeme ve spo-
jeni s novym pristupem k minimalizaci chyby za pomoci nové chybové funkce,

ktery ziskdme pomoci metody maximalni vérohodnosti.
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3.6 Minimalizace nové chybové funkce

V této kapitole si ukazeme minimalizaci nové chybové funkce neuronové sité
zalozenou na logistické regresi a metodé maximéalni vérohodnosti. Duvodem proc
se minimalizuje nové chybové funkce je ten, ze chyba (3.36) neni konvexni a byla
v podstaté vybrana z duvodu, ze se hodila pro linearni aktivaéni funkci. Novy
funkcionél bude mit pro minimalizaci lepsi vlastnosti.

V této kapitole si ukdzeme motivaci, pro¢ byla nova funkce vybrana. V krat-
kosti si predstavime linearni regresi, konkrétné metodu nejmensich ctvercu, a
logistickou regresi na kratkém ptikladu.

Linearni regrese je v podstaté aproximacni metoda, pii které se snazime
danymi daty prolozit primku tak, aby soucet druhych mocnin odchylek ruznych
bodu byl minimalni.

Logistickd regrese je zobecnény model. Logistickd regrese se nam bude hodit,
protoze nabyva hodnot mezi 0, coz znamend, ze jev nenastal, a 1, jev nastal.

V nasem piipadé bude ndhodny jev znamenat nélezeni do jisté tiidy(kategorie).

3.6.1 Motivace

Méjme mnozinu dat, kde kifzky oznacuji nezhoubné nddory, piifadme jim
hodnotu 0, a kolecka oznacuji zhoubné nadory s hodnotou 1. Na ose x jsou vy-
znaceny ruzné velikosti nadoru. Nejprve jsme chtéli prolozit daty primku pomoci
linearni regrese, a to bez jednoho prvku, ktery je oznacen ctvereckem, dale o ném
budeme mluvit jako o odlehlém pozorovani (Outlierovi). V obrazku (7) je
linearni regrese znazornéna plnou modrou ¢arou. Poté jsme prolozili primku daty
i s odlehlym pozorovanim, zelend barva. Podle obrazku (7) vidime, ze linedrni
regrese neni vhodna pro tento typ klasifikace. Oddélila totiz Spatné jednotlivé
ttidy nddort. Sipky na tomto obrazku ukazuji od jaké z-ové souradnice linedrni
regrese klasifikuje. Z tohoto duvodu si pomuzeme logistickou regresi, ktera neni
citlivd na odlehla pozorovani a dobfe se hodi na klasifikacni tlohy. Nabyva totiz
hodnot mezi 0 a 1. Na obrézku (7) muzeme vidét logistickou regresi vyobrazenou

cervene.
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linearmi regrese bez outliery
logisticka regrese

O  outlier

lineami regrese s outlierem

0er

0er-

Obrazek 7: Klasifikace nadoru pomoci linearni a logistické regrese

3.6.2 Interpretace logistické funkce

Necht z; je prvek trénovaci mnoziny, vystup y; = 0 z logistické regrese zna-

mena, ze prvek nenalezi do tfidy a podobné y; = 1 znamen4, Ze prvek ndlezi do

tiidy. Méjme déany vektory xi,...,xy, kde kazdy muze byt x; = (xq,. .. ,:JcM)T,
x = (xI,...,x%) a © je matice parametru logistické regrese. Logistickd funkce

ma nasledujici predpis:

1
1+ eap(—OTx)’

he(x) (3.51)

kde he(x) je pravdépodobnost, ze bude prvek z klasifikovan jako pozitivni pro

dané hodnoty ©. Hranice rozhodovani budiz:
1 .. e
he(x) > 5= prvek oznacen jako pozitivni. (3.52)

Otézka zni, jak najit optimalni hodnoty pro ©.
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3.6.3 Odvozeni chybové funkce

Pro nalezeni pouzijeme tzv. metodu maximalni vérohodnosti!, kterd je zndma
pii odhadech parametru ze statistiky.

Meéjme déany vektory x;, chceme nastavit © tak, abychom maximalizovali
pravdépodobnost, ze heg(x;) bude rovno y; pro vsechna i. Pro y; = 1 chceme ma-
ximalizovat hodnoty he(x;) a pro hodnoty y; = 0 chceme minimalizovat hodnoty

he(x;). Jednotlivé ndhodné veli¢iny jsou navzajem nezavislé, proto muzeme psét

L(O®) = he(x1)he(xs2)...he(Xk)(1 — he(Xki1))(1 — he(Xki2)) - .. (1 — he(xy)),

(3.53)
kde pro prvnich k clenu je klasifikace rovna jedné a pro zbytek je roven nule.
Tento soucin bychom radi minimalizovali, ale jisté se nam bude 1épe minimalizovat

soucet, proto (3.53) zlogaritmujeme, dostaneme

k N
nL(©) =) Inhe(x;)+ > In(l-he(x)). (3.54)
i=1 i=k+1
Vzhledem k tomu, ze chceme funkciondl (3.54) minimalizovat, tak zménime zna-
ménko. Déle provedeme normalizaci tak, ze funkciondl (3.54) podélime N a
prevedeme na jednu sumu takto:
N
J(©) = —iZ[ Inhe(x;) + (1 — 3:) In(1 — he(x;))] (3.55)
N Yi O\A4 Yi O\~ . .

=1

Vzorec (3.55) zderivujeme podle © a dostaneme

a;(@?) - % 2; (he (xi) = yi)xi) - (3.56)

Pfi minimalizaci muze dochazet k ruznym problémum, napiiklad k overfittingu.
P1i overfittingu jsou vyborné modelovana nami zadand data, ale ziskany model

nedokaze dobfe zobecnovat. Tento problém fesime tak, ze budeme penalizovat

'http://cs.wikipedia.org/wiki/Metoda_maxim%C3%A11n%C3%AD_v%C4%9Brohodnosti

36



jednotlivé @1, ..., ®y. Pridanim regularnich ¢lenu tak dostaneme novy cenovy

funkcional:

J(©) = —% {Z lyilnhe(x;) + (1 —yi) In(1 — he(x:))] + % > (@z’)Q} :

i=1 i=1

(3.57)
Vysledna klasifikace bude zaviset na spravné volbé parametru A. Pro mald A
dochazi k overfittingu a pro velkd A dochazi k underfittingu. Naproti overfitingu
muze nastat opacny problém underfitting, ktery dobfe neaproximuje data, a proto
také nepopisuje dobfe nami modelovanou situaci. Jak by to mohlo vypadat pro

ruzna nastaveni \ se muzeme podivat v nasledujicim obrazku. V nasledujici ka-

Obrazek 8: Na obrazku vlevo je zobrazen underfitting, uprostied je idedlni
nastaveni hodnoty lambda a vpravo je zobrazen overfitting. Zdroj: http:-
//holehouse.org/mlclass/07_Regularization.html

pitole si ukazeme funkciondl, ktery se minimalizuje pro neuronové sité, jelikoz
kazdy neuron v siti je vlastné samostatna logisticka regrese, tak bude tento novy

funkciondl zna¢né podobny (3.57).

3.7 Neuronové sité s logistickou regresi

V této podkapitole si ukazeme novy piistup k neuronovym sitim spolu s lo-
gistickou regresi a sofistikovanym algoritmem pro nastaveni vah pti minimalizaci

nasi nové chybové funkce.
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3.7.1 Znaceni

Meéjme nejprve logistickou funkei

1
F(s) = , 3.58
(5) = 7 (3.58)
kde s je celkovy vstup nebo také skaldrni souc¢in w;z;, kde x = (z¢,...,xp) je
vstupni vektor a g =1 a w = (wy, ..., wp) jsou vahy, wy = 6 je bias.

Znaceni, které si nyni ukdzeme, jsme jiz predstavili v kapitole (3.1), pro
poradek ho zde ukazeme jesté jednou. Ukazme si nyni néasledujici diagram neu-

ronové sité

1 2 3
Lo 2 Yo 3 Yo L
2! 1 2 1 3 i
1 wl . F Y1 W2 . F hn w3 F .
: 2 : 3 : L
5 5 y
1 M 2 M. 3 M
T ! yMl 2 yMZ .
(3.59)
T . . y .. P .
kde x' = (z},...,25)" je vstup z trénovaci mnoziny do neuronové sité. Aktivace

prvni vrstvy je rovna vstupu sité, tedy
y' =x' (3.60)

Necht W je matice vah mezi jednotlivymi vrstvami sité, [ znacf I-tou vrstvu sité,
[ =1,...,L, rozméry matice W' jsou My, x (M; + 1), kde M, jsou pocty neuront
v [-té vrstvé. Celkovy vstup do [ + 1 vrstvy s;11 se rovna soucinu vah a aktivaci
z predeslé vrstvy, takto

st = Wiyl (3.61)

Je to také vstup aktivacéni funkce F, kterd formuje vystup y;1 nasledovné
y = F(s™. (3.62)

Poté musfme piidat k y**! jesté bias (tj. y5™ = 1) a dal pokracujeme obdobné.
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3.7.2 Back Propagation s logistickou regresi

Nyni prikro¢ime k minimalizaci nové celkové chyby podobné cenovému funk-

cionalu (3.57) u logistické regrese

M,

—5 > At log [hw ()], + (1 = ]) log [1 — hw (x")],}

p=1 k=1

wIH

h
<

-1 M; 1+1

)\

P
l

(3.63)

[\3

1

1 i=1 3

kde index k znaci k ty vystupni neuron, index p predtavuje p-ty prvek trénovaci
mnoziny. Zbylé znaceni bylo popséano jiz diive.

Nyni potfebujeme efektivné spocitat 0J(W)/0w;;. Tohle je ovSem pfesné
to, co déla algoritmus Back Propagation pomoci d, coz jsou vlastné chyby na
jednotlivych neuronech j ve vrstvach [. Méjme j-ty neuron ve vystupni vrstve.
Vystupni chyba sité v I-té vrstvé pro dvojici (x,t (x)), kde t (x) je dany vystup

pro vstup x. Pro j-ty neuron muzeme psat vystupni chybu takto:

oF =yr —t;, (3.64)

J

coz lehce muzeme zapsat vektorove
st =yl —t (3.65)

Definujme
5= (WHT a1 % F' (s (3.66)

kde . zna¢i ndsobeni odpovidajicih si prvki, 6! je delta z nasledujici vrstvy.

Derivaci F’ (sl) lehce spocitame a dostaneme
F' (sl) =yl % (1- yl) , (3.67)
a dosadime ji do (3.66)

&= (W) 6 syl v (1 -y, (3.68)
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Nyni zderivujeme J (W) obdobnym zpusobem jako v (3.10) a dostaneme

oE (wij) e+l
g —yj(SZ- (3.69)

pro A = 0. Pro A > 0 si uvedeme nésledujici algoritmus.

3.7.3 Algoritmus Back Propagation
Postup algoritmu Back Propagation si shrneme néasledovné.
1. méjme trénovaci mnozinu {(z',¢'),..., (zF,t")}
2. nastav Aéj =0 V 47,1
3. forp=1do P

nastav vystup vstupni vrstvy takto y' =
spocitej podle (3.59) vsechny ' prol=2,3,..., L
spocitej 6% = y& — tP
spocitej oLt L=t 6% prol =L —1:(-1):2
poloz Aﬁj = Aﬁj + y§5ll-+1

4. end

5. Diji= AL + 5 AW, jestlize j # 0

6. Dl := 5AL jestlize 7 =0

3.7.4 Gradent Descent

Otézkou zustavd, jakou minimalizaéni metodu na rovnici (3.63) muzeme po-
uzit. Lze zvolit metody prvniho fadu, které jsme si popsali jiz diive, naptiklad

Gradient Descent odpovida aktualizaci vah podle vzoru

W,, = W,,_1 — 7Dy, (3.70)
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kde index m znaéi epochu, v parametr uceni. V predeslé kapitole jsme definovali

Dl

i, kde i, j byly fadky a sloupce a [ znacilo vrstvu, ve které se gradienty chy-
bové funkce (3.63) pocitaly. V této metodé budeme pro jednoduchost tyto matice
gradientu znacit pouze D,,. Metody prvniho fadu nejsou prilis efetivni, proto si

popiseme metodu BFGS.

3.7.5 BFGS metoda

BFGS (Broyden, Fletcher,Goldfarb, Shanno), ktera patii mezi quasi Newto-
novské metody a jako takova je to metoda 2. fadu, ktera pouziva jistou apro-
ximaci Hessianu. Tato metoda se pouziva v optimalizaci pfi hledani minima
vicerozmérnych nelinedrnich funkei. Hod{ se tudiz na minimalizaci (3.63).

Metodu si popiseme v oznaceni odpovidajici feseni tilohy
mBin f(x). (3.71)
Fi, V I, V2 £ je chybova funkce resp. prvni derivace resp. druhd derivace v k-té
iteraci, By je aproximace Hessianu.
V quasi Newtonovskych metodéach hledame novy smér jako pp = B,;lv fr

kde By, je aproximaci V2f,. Matice B;, musi spliiovat uréita pravidla, aby byla

metoda efektivni:

1. By se pocita rekurzivné podle vzorce By = By + My, kde My, je aktua-

liza¢éni matice hodnosti maximalné 2.
2. By je symetrickd

3. By spliuje tzv. quasi Newtonovskou rovnici By 18, = yx, kde

Sk = Xk+1 — Xp 8 Yr = Vf (Xp11) — Vf (xz).

4. Byy1 je nejlepsi matice k By spliujici 1-3 v tom smyslu, ze fesi ulohu

min = IB—Byg|, B=B" Bs,=y;. (3.72)
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Rizné quasi Newtonovské metody dostaneme riznou volbou normy (3.72).

Jeden takovy zpusob nam dava BFGS formuli

T T
YiYi Bysis;, By

B =B — 3.73

hrl Bt ygsk SgBkSk ( )

Algoritmus BFGS

Zadej pocatecni hodnoty xy a By
1. vypocitej smér py = B, 'V fi

2. minimalizaci na polopiimce urcené bodem x a smérem py, se vypocita krok

Qg a ve sméru pg, aktualizuj x; takto xp11 = X + xpr

3. nastav sy = apr a yr = Vf (Xp11) — Vf (xx)

r BispsiB
4. B — B + YeYr _ DPkSkSp Dk
kt+1 k vFsy sTBysy,

5. ukonc¢ime, pokud je splnéno piedepsané kritérium

Pii trénovani neuronové sité minimalizajeme chybovou funkci J(W') danou (3.63)
a proménnymi vahami sité. Tyto vahy v tomto algoritmu odpovidaji x.. Za apro-
ximaci Hessianu B dosazujeme jednotkovou matici, xq jsou pocateéni zvolené

véhy volené vétsinou v rozmezi (—0,5;0,5).
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4 Image processing

V této kapitole se budeme zabyvat Image Processingem (zpracovanim obrazu).
Popiseme si jak se déli a jaké operace se provadi v rdmci Image Processingu.
Déle si popiseme zadany tkol pro tuto diplomovou praci, co obnasi a jednotlivé
kroky, jak budeme tento tkol tesit. Tento kol budeme fesSit v matematickém
prostiedi zvaném MATLAB™. Popigeme si jednotlivé funkce, které z MATLABu
pouzijeme, nejvice funkei budeme pouzivat z Image Processing Tooolboxu, dale
jen IPT.

Image processing se zacal nejvice rozvijet v poslednich desitkach let vzhledem
k jeho vyuziti v aplikacich v redlném c¢ase. Diive totiz nebyly pocitace natolik
vykonné, aby mohly zpracovat takové mnozstvi dat. Obrazek se sklada z jednotek
zvanych pixely, které jsou definovany jako nejmensi jednotky digitalni rastrové
(bitmapové) grafiky. Uvazujme obrézek o rozmérech 768 x 1024, m4 786432 pixel.
Pokud bychom chtéli provést néjakou operaci na tomto snimku, bylo by to pro
ma Siroké pouziti, jako naptiklad medicinské skenery, tomografie, mytné brany.

Obrazek je obecné definovan jako 2D funkce f(x,y), kde z,y jsou indexy
pixelu a f je hodnota pixelu v bodé o soutradnicich (x,y). Tuto hodnotu bu-
deme nazyvat intezita. K obrazkum se v MATLABu pristupuje jako k diskrétni
miizce. Obrazek nemusi byt vzdy reprezentovan 2D matici, napiikad u barevnych
obrazkia (RGB)! kazdou dvojici prostorovych souiadnic (z,y) reprezentuje tro-
jice bodu, takze snimek je 3-rozmérné pole. Souradnice obrazku nabyvaji pouze
nezapornych hodnot. V prostiedi MATLAB se indexuje od 1 déle + celociselné.

Existuji tii urovné pii zpracovani obrazu: nizka, stfedni a vysoka. Do nizké
urovné patii ikony jako vylepSeni kontrastu, odstranéni Sumu, zaostieni obrazu.
D4 se tict, ze pred a po provedeni procesu z nizké urovné dostaneme obrazek
stejnych rozmeéru jako puvodni. Mezi procesy stredni trovné patii lokalizace ob-
jektu, segmentace, normalizace, nalezeni hran, hladin intezit obrazu, rozpoznani

objektu atp. Vystup po provedeni procesu ze stiedni irovné je opét obréazek, ale

"http://cs.wikipedia.org/wiki/RGB
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uz jenom jeho atribut, ktery jsme hledali. Kone¢né vysoka troven Image Proces-
singu je porozuméni témto objektum a jejich analyza, tak jak by tyto objekty
dokéazal popsat lidsky mozek.

Nez si fekneme néco o tom, jak jsme vyuzivali Image Processing k nalezeni

vhodného vstupu do neuronové sité, tak si povime néco o ruznych typech obrazku.

4.1 Typy obrazku

Nyni si povime néco o ruznych typech obrazku, které budeme pouzivat a které
jsou §iroce rozsitené. Matlab podporuje 4 zédkladni typy obrazku.
Binarni obrazky, kde je obraz reprezentovan pouze logickymi hodnotami

0,1. Obvykle v MATLAB koédech znac¢ime tyto obrazky BW.
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Obrazek 9: Ukazka reprezentace bindrniho obrdzku matici. Zdroj [MATLAB]|

Indexované obrdazky jsou popsény matici a odkazem na mapu barev (pa-
leta). Hodnoty pixelu v matici jsou piimo indexy v mapé barev. Mapa barev
je matice o rozmérech m X 3 typu double obsahujici hodnoty v rozmezi (0, 1),
kde m je pocet definovanych barev. Obvykle tyto obrazky znac¢ime X. Obréazek
muze patfit do riznych tiid jako napiiklad logical,double,uint8,uint162, a

to podle datového typu pouzitého pro reprezentaci obrazku.

2Typy t¥idy viz MATLAB Product Help
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Obrazek 10: Ukazka reprezentace indexového obrazku tiidy double. Zdroj
[IMATLAB]

Obrazky ve stupnich Sedé jsou také reprezentovany matici, jenom hodnota
kazdého pixelu obrazku reprezentuje pouze urcity stupen Sedé. Intezita tohoto
pixelu se lisi v zavilosti z jaké tTidy je tento obrazek. Naptiklad u typu double 0
reprezentuje ¢ernou a 1 bilou barvu. Tyto tiidy jsou stejné jako u indexovaného
obrazku logical,double,uint8,uint16. Podle konvence znac¢ime tyto obrazky

I.

g 0.2563 0.2826 0.2826 T
U.5342 0.2051 0.2157 0.2826 0.3822 0.4391 0.439
0.5342 0.1789 0.1307 0.1789 0.2051 0.3256 0.2483
[0.4308 0.24B3 0.2624 0.3344 0.3344 0.2624 0.2543
0.2624 0.3344 33 oo

Obrazek 11: Ukazka reprezentace obrazku ve stupnich Sedé tiidy double. Zdroj
[IMATLAB]
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Truecolor obrazky jsou barevné obrazky, ve kterych je kazdy pixel repre-
zentovan tfemi hodnotami, a to pro ¢ervenou, zelenou a modrou barvu. MATLAB
ukldada Truecolor obrazky jako matice o rozmérech m x n x 3. Truecolor mohou
byt opét ruznych typt tiid logical,double,uint8,uint16. Pro zajimavost uve-
deme, jak se michanim RGB ziskaji zakladni barvy. Predpokladejme obrazek typu

uint8 v rozmezi(0, 255)

R G B barva

0 0 0 cerna
255 | 0 0 cervena
0 255 | 0 zelena

0 0 255 | modra
255|255 | 0 zluta

255 | 0 255 | purpurova
0 255 | 255 | azurova
255 | 255 | 255 | bila

Podle konvenci oznacujeme tyto obrazky RGB.

77235 0.1294 Blue 0.4
B4 0.2902 0.0627 0.2902 0.2902
0.5804 0.0627 0.0627 0.0627 0.2235
(f;fs1?s 0.1922 0.0827 Green 0, 1922 0.2588 0.2588

0.5176 0.1294 0.1608 0.1224 0.1224 0.2588 0.2588(0
0.5176 0.1608 0.0627 0.1608 0.1922 0.2588 0.2538

.5490 0.2235 0.5490 Red 0.7412
5490 0.3882 0.5176 0.5804
490 0.2588 0.2902 0.2588

o

7765
.5804 7765

-2235 .4824

cooco o
N
15}
W

@ 0

[} o

0 0
0.2235 0.1608 0.2588 0.2588 O0.1608
= o 1]

88 0.1608 0.2588 .2588 .2588

Obrazek 12: Ukazka Truecolor obrazku tiidy double. Zdroj [MATLAB]
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4.2 Platné registraéni znacky pro CR

V soucasné dobé jsou v CR platné tii forméty registraénich znacek(R7Z).
Nynéjsi format znacek plati od roku 2001. Namisto prvnich dvou pismen na
oznaceni okresu se oznacCuje pismenem kraj. Format znacek vypada takto
1A1 0000. Na druhém misté je pismeno, které oznacuje kraj. Vzhledem k tomu,
ze uz se prekrocilo znaceni 9A9 9999, tak se v Prazském a Stredoceském kraji

pouzivaji dalsi formaty 1AA 0000.

 M625120

Obrazek 13: Registracni znacka platna od roku 2001

Po vstupu Ceské republiky 1.kvétna 2004 do Evropské unie piibylo na levé

B 2M5:4339 |

Obrazek 14: Registra¢ni znacka platna od roku 2004

strané RZ jeji logo.

Nejstarsi format pouzivany od 1994 do roku 2001 mél format ABC 00-00, kde
prvni dvé pismena znacila okres a treti pismeno oznacovalo sérii. Za pismeny byly
dvé dvojice cisel oddélené pomlckou. Mezeru mezi pismeny a cislicemi pozdéji

vyplnilo osvédceni o emisich.

0CN:93-40 |

Obréazek 15: Registracni znacka platna od roku 1994

Registracni znacky pro osobni automobily maji rozmérny 520 x 110mm a po-

uzivaji cerna pismena na bilém podkladu. Dulezitym poznatkem je také, Zze na
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RZ nenajdeme pismena G,0,Q,W, z duvodu, ze by se mohli plést s C,V,0. Plati to
ovsem pouze u znacek platnych od roku 2001. Ale napiiklad u RZ pro olomoucky
okres platnych od roku 1994 bylo 0 velmi obvyklé, nicmémé meélo pevné danou
pozici v prvnich tfech znacich, takze k zamené s nulou nemohlo dojit. Je plno
dalsich typt platnych® RZ v Ceské republice, ale témi se v nasf praci nebudeme

zabyvat. Nékteré z téchto RZ se naptiklad lisi pouze barvou znaku a formatem.

4.3 Popis programu rozpoznani SPZ

V této préci je neuronova sit pouzita na rozpozndni obrazu, konkrétnéji na
rozpoznani statnich poznavacich znacéek (SPZ). Abychom méli néjaky vstup
do této sité, tak si ho musime ptipravit. Toto je nés tkol v Image Processingu.
Mame nékolik desitek fotek SPZ ruznych aut a potrebujeme je zpracovat tak, aby
s nimi umeéla neuronové sit pracovat.

V nasem ptikladu budeme mit nékolik mensich zjednoduseni. Bohuzel nemame
dostatek snimku pro rozpoznani pismen celé abecedy, zaméiime se tedy pouze na
¢islice, principialné by byl postup uplné stejny. Neméli jsme pristup k fotkam
z mytnych bran, nebo radaru, proto jsme fotili stojici auta zepredu a zezadu.
Registracni znacky jsou zhruba uprostied obrazku. Nezameétrovali jsme se na roz-
poznani jednotlivych typu RZ, jako napiiklad starsi znacky, znacky bez loga
Evropské Unie, uzitkovéa auta atd. Déle jsme hodné vyuzivali vestavénych funkei
prostiredi MATLAB, coz také zjednodusilo samotny Image Processing.

Nyni si struéné shrneme, jak vysledny program bude fungovat. Jako prvni
poridime snimek podle urcitych zasad, viz. podkapitola 4.3.1, coz zjednodusi
dalsi praci. Nyni lokalizujeme znacku, kterou vytizneme z puvodniho obrazku.
Z vytiznuté SPZ segmentujeme jednotlivé znaky, zarovname na zakladnu,
normalizujme na velikost 13 x 7. Nyni musime zakédovat jednotlivé snimky
a piedat do neuronové sité. To udélame tak, Ze veskeré znaky* SPZ roztdhneme

do jednoho sloupcového vektoru 91 x 1 a poskldddme je do matice. Nyni jsme

3http://www.mdcr.cz/NR/rdonlyres/D59EB03B-3985-4C7F-BB09-1D36FBBEBA7C/0 /-
regtab.pdf
4Kromé pismen, ty nerozpoznidvame vzhledem k neodostatku pofizenych snimkt
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skonc¢ili s Image Processingem a prichazi na fadu neuronové sité.

Nyni kdyZz mdme vstupy do sité, tak musime neuronovou sif nauéit roz-
poznavat na trénovacich prvcich. Nami zvolena trénovaci mnozina byla matice
rozmeéru 91 x 378, coz je 378 ¢islic roztahlych do sloupcového vektoru 91 x 1. Idealni
by bylo, kdyby byly vSechny ¢islice v trénovaci mnoziné zastoupeny rovnomeérneé.

Zde je mozné se podivat, na Cetnosti jednotlivych znaku trénovaci mnoziny. Je

RozloZeni Getnosti znaki 0 -9
70 T T T T T T T T T

g0k - B

a0 - L 3 .

30 B

Cetnosti jednotlivich znakd

20 B

o
—
b
5]
=
m
m

-

ms]
w

Obrézek 16: Cetnosti jednotlivych &islic 0 az 9 v trénovaci mnoziné.

lehce vidét, ze nejvétsi zastoupeni ma ¢islice 4, coz koresponduje s tim, ze se na
tento znak neuronové sité naucily nejlépe, jak se pozdéji presvédcime.
Trénovani mnoziny je vlastné hledani idealnich vah, a to tak, zZe se snazime
minimalizovat chybu (3.8) nebo (3.63). Tyto chyby jsme minimalizovali pomoci
metod Gradient Descent s ruznym nastavenim parametru uceni a momentu sité

a pomoci funkce fminunc® implementované v MATLAbu, coz je vlastné me-

5viz. MATLAB Product Help
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toda BFGS. Porovnani vysledku dosazenych ruznymi sitémi se budeme vénovat
v zaveérecné kapitole.

Ted si ukdZeme, jak by mél vypadat vystup neuronové sité pii rozpoznani
néjaké éfslice. Vezmeéme napifklad éfslici 1, idedlné by sit na vystupu méla vratit
jednotkovy vektor rozmeéru 10 x 1, kde je 1 na 1. misté. Obdobné by to bylo pro
dalsi cislice. Nule jsme priradili jednotkovy vektor s jednickou na 10. misteé.

Jakmile jsme naucili sit, tak si ulozime jednotlivé vahy. Poté na testova-
cich prvcich provedeme doptednou propagaci siti s témito vahami podle dia-
gramu (3.59). Vysledny vystup sité by mél, za predpokladu, ze jsme sit dobfe
natrénovali, co nejvice odpovidat prislusnym danym vystupum (targetum) téchto
znaku.

Jednotlivym ¢astem programu se nyni budeme vénovat podrobnéji a popiseme

si, jaké jsme pouzivali vlastni heuristiky a vestavéné funkce z MATLABu.

4.3.1 Lokalizace SPZ

v~ s

Jednak samotna fotografie muze byt nekvalitni, napiiklad z duvodu Spatnych
svételnych podminek, nebo muze byt necitelnd, Spinava nebo muze byt znacka

dokonce poskozena (coz je ovsem proti predpisum).

M -"?'*-"“ﬁg

Obrazek 17: Priklad poskozené SPZ

HiL

Na vzorku priblizné 90ti obrazku se nam podatilo lokalizovat vsechny SPZ.
Nicméné se muze stat, ze se znacku nepodaii lokalizovat. V tom piipadé mu-
si nastoupit lidsky faktor pro rozpoznani. Matouci prvky pii lokalizaci mohou
byt ruzné, naptiklad podobné tvarovand svétla jako SPZ, nélepka podobnych
rozmeéru, napis nebo odraz svétla na kapoté auta.

Nyni si ukdazeme postup pii lokalizaci SPZ. Pouzivali jsme ruzné vestavéné
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funkce Image Processing Toolboxu z MATLABu. Postup pri lokalizaci by se dal
shrhnout nasledovné.

Obrazek jsme nejprve nacetli pomoci imread (RGB)®, poté pievedli do stupi
sedé pomoci funkce rgb2gray a ofizli o 1/5 ze vSech stran z duvodu Setfeni
paméti. SPZ neni nikdy v této ¢asti fotografie. Poté jsme pouzili funkci imadjust
na vylepseni kontrastu obrazu. To znamend, pokud je obrazek tiidy uint8”, tak
jsme rozsah kontrastu roztdhli na cely interval (0,255). Pouziti této funkce je
takovéto: imadjust(I), kde I je obrézek ve stupnich Sedé (muze byt i RGB).
Déle jsme pouzili funkci, kterd vyznacuje mista, kde je zména intezity nejveétsi.
Muzeme ji zadat prahovy parametr. Pokud je tento prah prekrocen, je hodnota
1, jinak dostavame 0. Funkce se pouziji nasledovné: imextendedmax (I, p), kde
I je obraz ve stupnich Sedé a parametr p je prah. V nasem ptipadé se nejlépe
osvédcilo p = 70. Vystupem této funkce je cernobily obrézek BW, viz. obrazek (18).
Tato funkce se hodila, protoze znacka je idealné c¢ernobild, tudiz rozdil intenzit
na SPZ je velky. V praxi tento problém neni az tak jednoduchy (viz duvody, pro¢
ne vzdy nalezeneme SPZ.)

Jakmile mame rozdil intezit, tak nasleduje postupné odstranéni objektu, které
nejsou SPZ. Pfi redukci nevhodnych objektu budeme postupovat nasledovné. Po-
kud se objekt dotyka jakéhokoliv kraje, tak ho odstranime. Odstranime vSechny
objekty, které nespliiuji vhodny pomeér sitky ku vysce SPZ, ktery je v rozmezi 3
az 6. Odstranime vsSechny velké, ¢i malé objekty. Pfi trose stésti nam na snimku
zbyde pouze jedna oblast s SPZ. Nicméné jsou dalsi heuristiky, které jsme pouzili.
Mohlo se stat, ze SPZ byla z vrchu prekryté stinem, proto jsme do kazdého snimku
vlozili predélové linky, viz obrazek (19). Ty jsme umistily 4 pixely pod horni
okraj a 4 pixely nad dolni okraj. Ziskali jsme tim uzavieny objekt a mohli jsme
poté pouzit funkci imfill, kterd nam vyplnila celou SPZ bilou barvou. Dostali
jsme takto dalsi dva vysledky, podle kterych muzeme urcit, zda je to SPZ. Prvni
vysledek: plocha objektu, tj. plocha jednotlivych bilych ¢asti na obrazku (18), ku

6viz. MATLAB Product Help, stejné tak ostani funkce z MATLABu zde zminéné

Tunsigned integer 8bit, coz znamend, Ze jas obrizku muZe nabyvat intenzit az do hodnoty
28 = 256. Poé¢itame i nulu, maximalni hodnota je tedy 255.
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Obréazek 18: Vystup z funkce imextendedmax (I,70)

ploSe opsaného obdelnika. Tento pomeér by mél byt co nejblize 1. Druhy vysledek:
Obvod objektu, by mél byt co nejblizsi k obvodu opsaného obdelniku. Posledni
heuristika, kterou jsme pouzili byla zalozena na vypoctu vzdalenosti objektu od

stfedu snimku. Vybirali jsme ze vSech zbylych objektt ten, ktery byl nejblize

ZMe < 1994

Obrazek 19: Predélova linka na SPZ se zastinénym hornim okrajem.

stredu.

Pokud vsechny tyto techniky selhaly, tak jsme pouzili funkci pro detekci hran
edge (I, ’canny’)®, kterd nasla obrys znacky a postupovali jsme obdobné jako
v predeslém piipadé. Jakmile jsme dostali jediny objekt a jeho nejmensi opsany
obdelnik (Bounding Box), tak jsme tento obdelnik vyfizli z ptuvodni fotogra-
fie. Pro¢ bychom méli vybirat SPZ z puvodniho obrazku? Duvod je ten, Ze

po ofiznuti dostaneme maly obrazek, na kterém znovu provedeme roztahnuti

8canny je metoda pro detekci hran
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kontrastu snimku pomoci funkce imadjust, coz dava lepsi vysledky, nez kdyz
vyTizneme obrazek s upravenym kontrastem. Ztratime tak vlastné upravené spek-

trum kontrastu. Nyni méame pfipraveny snimek pro segmentaci jednotlivych zna-

kia SPZ.

St

ll
|
-

Obrazek 20: Nalezeny Bounding Box a vzdalenost SPZ od stfedu obrézku.

Pii lokalizaci jsme nepocitali s tim, ze bychom fotili SPZ z ostrého hlu,
predpokladali jsme, ze SPZ je zhruba uprostied snimku a nebyla vazné poskozena,
nejhorsi vzorek SPZ je obrazek (17). Nékteré fotky nejsou vodorovné, nicméné
jsme nepouzivali zddnou prostorovou transformaci. Zpusob, jakym jsme tento

problém vyesili bude popsan v kapitole Segmentace SPZ.

4.3.2 Segmentace SPZ

Poté, co jsme dostali SPZ z puvodniho RGB obrazku, tak musime rozclenit
jejl jednotlivé znaky. Znovu jsme pouzili podobné heuristiky jako pfi lokalizaci.
Roztahli jsme intenzitu snimku a SPZ jsme pfevedli na bindrni obraz BW me-
todou prahovani. Vystup piikazu prah=graythresh(I) je hodnota mezi (0, 1),
ktera rozdéli intenzity obrazu ve stupnich Ssedé na dvé skupiny. S timto prahem
a touto funkci im2bw(I,prah) vytvorime Cernobily obrazek. Hodnotdm intezity

nad prahem prifadime hodnotu jedna (bild), zbytku hodnotu nula (¢ernd).
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Nékteré znaky se dotykaly okraje obrazku ziskaného lokalizaci, proto jsme
museli nejprve znaky oddélit od okraje predélovou linkou, podobné jako v predeslé
kapitole, viz obrazek (19). Poté jsme invertovali barvy, tedy, z cerné se stala bila
a z bilé se stala ¢ernd. Duvodem této inverze barev bylo to, Ze jsme potiebovali,
aby nase znaky byly bilé.

Mame pripraveny snimek k vlastni segmentaci a zatneme postupné odstra-
novat nevhodné objekty. Nejprve odstranime vsSe, co je spojené s okrajem. Od-
stranime malé objekty, které jsou v poméru ku celkové plose SPZ prilis malé ve
srovnani se znaky SPZ. Déle odstranime objekty, jejichz pomér vysky ku sitce
je mensi nez 1,1. Tento pomér vznikl z predpokladu, ze znak je vysSsi nez Sirsi.
Navic jsme timto pomérem odfiltrovali nezadouci prvky jako jsou nalepky o kon-
trole emisi. V drtivé vétsiné jsou tyto heuristiky dostacujici, pro to, aby nam
zbylo pouze 7 znaku. Pokud jsme nedostali 7 znaku, tak jsme pouzili funkci
imextendedmax, a pouzili jsme obdobné heuristiky a snazili jsme se dostat opsané
obdelniky jednotlivych znaku. Tento zpusob jsme pouzili napiiklad na obrazku
(17).

Nyni mame 7 znakt. Posunuli jsme jednotlivé znaky na ,zakladnu“. To zna-
mend, ze jsme nasli nejmensi y-vou soutadnici jednotlivych opsanych obdelniku
a posunuli vSechny ostatni na tuto y-vou souradnici. Timto zptsobem jsme vy-
rovnali vSechny znaky do jedné linky. Dale jsme provedli projekci na osu y a
osu x naSeho obrazku. Dostali jsme takto indexy, kde mame jednotlivé znaky
segmentovat. Vysledek muzeme vidét na obrazku (21).

Nyni mame segmentovano, kazdy znak ma ale ruznou velikost. Proto vsechny
tyto znaky normalizujeme na rozmeéry 13 x 7. Tento rozmér neni nijak ndhodny,
spocitali jsme si podily v8ech opsanych obdelniku vyska ku Sifce a vySel nam
pomér zhruba 1,8. Proto, aby nedoslo ke ztraté informace, jsme volili pomeér
13/7, coz je priblizné 1.85. Tyto matice poté vektorizujeme, jak uz jsme si fekli

v Gasti 4.3.
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Obrazek 21: Projekce ziskanych znaku na osu z, vlevo dole, a osu y, vpravo
nahofte.

4.3.3 Zobecnéni programu

Predpokladali jsme jistda omezeni naseho programu na rozpoznavani SPZ.
Neméli jsme dostatek dat pro to, abychom mohli rozpoznévat pismena. jak by
ale tento program mohl vypadat, kdybychom rozpoznavali i pismena?

Jsou dvé moznosti, bud bychom rozpoznavali pismena a &islice zvlast, pro
pismena i ¢islice bychom méli zvlastni sit. Druhd moznost je, Ze bychom roz-
poznavali ¢islice a pismena najednou. Prvnim piipad by byl totozny, jako pii

rozpoznavani ¢islic. Jediny rozdil by byl v poctu vystupnich neuronu, na misto
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10 bychom maéli 22 vystupnich neruoni®. V druhém piipadé bychom piidali ke
stavajicm 10 vystupnim neuronum dalsich 22 a proces by byl obdobny.

Dalsi zobecnéni by mohlo byt, ze by program rozpoznéaval jednotlivé typy
znacek, tedy se znakem EU, bez ného a nebo stary format SPZ. Déle ruzné znacky
ruznych statu Evropské Unie, rozpoznavani znacek v noci, ¢i néjak poskozenych

znacek.

922 neuront z diavodu, ze abeceda mé 26 znaki, ale na SPZ v Ceské republice jsou vyiazeny
4 znaky G,W,Q,0, aby nedoslo k zdméné s C,V,0.
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5 Porovnani neuronovych siti

V této kapitole se pokusime shrnout veskeré vysledky, které jsme dostali
z ruznych metod na minimalizaci chybovych funkei (3.8) nebo (3.63). Vzhle-
dem k odlisnostem nasich chybovych funkei nemuzeme klasicky porovnavat tyto
hodnoty mezi sebou. Jediné, co muzeme pomérovat je fakt, jak dobfe jednotlivé
metody pocitaji jednotlivé ulohy. Jinymi slovy vSechny metody na minimalizaci
vytvareji vystup, ktery muzeme pomérovat, jak dobry je nas vystup a jak dobie

odpovida realité. Nejprve si porovname vysledky na jednodussich ptikladech.

5.1 Klasifikace

Budeme tesit klasifikaéni tlohu znarnénou nasledujicim obrazkem Méjme nyni

25+
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Obréazek 22: Ptiklad na klasifikaci jednotlivych ttid.

pro testovani neuronovych siti toto nastaveni. Struktura sité budiz [3 8 3], prvni
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¢islo je dimenze trénovaciho prvku +1 pro bias, tedy 3. Dalsi ¢islo je pocet neu-
ronu ve skryté vrstvé véetné biasu. Posledni ¢islo je pocet vystupnich neuronu,
coz je presné pocet ttid, které chceme pouzit pii klasfikaci. Déle jsme nastavili
parametr uceni v = 1 a moment sité na u = 0.9 a pocatecni interval pro na-
staveni vah byl (—0.1,0.1). Abychom néjakou sit nezastavili predcasné, tak jsme
trénovani nechali bézet pres 1000 iteraci.

Nejprve jsme vyzkouseli minimalizovat metodou Gradient Descent chybovou
funkei (3.8) s vysSe zminénym nastavenim. Nechali jsme sit trénovat 20krét a
pokazdé jsme dostali spravné klasifika¢ni kiivky v prumérném case kolem 250ms.
Chyba klesla pokazdé pod hodnotu 0.001 do 200 iterace. Obrazek pro 20 ruznych

trénovani sité je mozné vidét na obrazku cislo (23)

| L 1 L |
il 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

Obréazek 23: Hodnota chybové funkce v zavislosti na poctu iteraci. Trénovani 20ti
ruznych neuronovych siti s chybovou funkei (3.8) se strukturou [3 8 3]

Nyni vyzkousime trochu pozménit strukturu sité takto [3 58 3] a uvidime,

jaky to bude mit vliv na trénovani sité. Na obrazku (24) muzeme vidét, ze jsme
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si s rychlosti konvergence nijak nepolepsili a co vic, pro nékteré pocatecni hodnoty
se ukazuje, ze jsme ziejmé uvizli v bodu lokalniho minima. Prumérna doba za

kterou jsme trénovali sif stoupla na 550ms

1 1 L 1 L 1
20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

Obrazek 24: Hodnota chybové funkce v zavislosti na poctu iteraci. Trénovani 20ti
ruznych neuronovych siti s chybovou funkef (3.8) se strukturou [3 58 3]

Nyni vyzkousSejme néco obdobného jako v predeslych dvou piipadech. Bu-
deme minimalizovat chybovou funkei (3.63) se strukturou [3 8 3], mame zde jesteé
navic regularizacni parametr a ten jsme polozili A = 0.01. Za 1000 iteraci jsme
se nedockali uspokojivého vysledku, potiebovali bychom vice iteraci. Zde nam
toho hodnota chybové funkce nefekne tolik, jak tomu bylo v predeslém piipadé.
Hodnota se nemusi blizit nule a presto muze byt sit velmi dobfe natrénovani.
Nicméneé na zakladé pozorovani muzeme fict, ze hodnota 0.2 chybové funkce pro
tuto tlohu uz dobre klasifikuje. Siti trvalo uceni zhruba 400ms, avsak ne s prilis
dobrym vysledkem. Na obrdzku (25) muzeme vidét vyvoj 20 odlisnych trénovani
site.
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Obrazek 25: Hodnota chybové funkce v zavislosti na poctu iteraci. Trénovani 20ti
ruznych neuronovych siti s chybovou funkef (3.63) se strukturou [3 8 3]

Nakonec nam zbyva vyzkouSet minimalizovat chybovou funkci (3.63) spolu
se strukturou sité [3 58 3]. Zde tomu bylo naopak jako u minimalizace (3.8),
protoze se nam vysledek zlepsil. Vsech 20 siti s pocatecnimi nastavenimi nam
spravneé klasifikovalo vSechny prvky trénovaci mnoziny za dobu 900ms. Hodnoty
jednotlivych chybovych funkci muzeme najit na obrazku (26).

Na tomto misté bychom mohli vyzkousSet jeSté minimalizovat chybovou funkci
(3.63) pomoci metody BFGS. Tato metoda déva obéas hodné spatné vysledky a
nékdy se dokonce funkce fminunc ukoné¢i s chybovou hlaskou, ze vysledné kla-
sifika¢ni hranice nelze najit. Nicméné, pokud vse probéhlo tak, jak mélo, tak kla-
sifikace koncila povétsinou kolem 80 iterace s funkéni hodnotou chybové funkce

kolem 0.2 zhruba za 50ms.

60



25+ —

Obrazek 26: Hodnota chybové funkce v zavislosti na poctu iteraci. Trénovani 20ti
ruznych neuronovych siti s chybovou funkef (3.63) se strukturou [3 58 3]

5.2 Aproximace

Nyni si jenom v rychlosti ukazme aproximacni piiklad, kde bude jako jedina
metoda davat rozumné vysledky metoda BFGS. V knize [[Samarasinghel| je tento
priklad na strané 86. Jednd se o aproximaci jednotkového impulsu. Tato funkce
je konstatni v hodnoté 0.25 pro z mensi nez 0.3 a vétsi nez 0.7, mezi témito
dvémi hodnotami je funkce konstatni s hodnotou 0.75. Metody Gradient Descent
nedédvaly pro obé chybové funkce (3.8) a (3.63) rozumné vysledky ani po 10000
iteracich uceni, pti jakémkoliv nastaveni. Proto jsme vyzkouseli metodu BFGS
spolu s chybovou funkei (3.63). Nastaveni neuronové sité vypadalo takto. Zvolili
jsme strukturu [2 11 1], pocatecni interval pro vahy (—0,5;0.5), regulariza¢ni
parametr jsme polozili A = 0. Neuronovou sit jsme opét nechali probéhnout

20krat s riznymi poc¢atecnimi vdhami, vysledek byl pokazdé témér totozny. Sit
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se prumérné naucila na jednotkovy puls za 360 iteraci za 390ms. Celkovy vysledek

je vidét na obrazku (27).

I:IB T T T T T T

0.7

0B
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|:|2 1 1 1 1 1 1

Obrazek 27: Vysledny obrazek aproximace jednotkového pulsu.

5.3 Rozpoznani SPZ a neuronova sit

Nyni se budeme zabyvat trénovanim sité na rozpoznavani SPZ z potizenych
obréazkl. Pii rozpoznavani jsme neméfili rychlost, za jakou se sif dokédzala nauéit,
protoze jakmile sit natrénujeme, tak ji uz nemusime ucit a pouZivdme pouze
vani SPZ. Vsechny 3 metody byly tspé&sné na 100%!

Déle si podrobnéji popiseme, jak jsme sité testovali a jaké jsme dostali pru-
meérné vystupy. Pro véechny sité byla spoleéna struktura sité [92 51 10].

Minimalizace funkce (3.8) pomoci Gradient Descent: Parametr u¢eni

jsme nastavili v = 0,1 a moment sité u = 0,9. Pocatecni interval pro vahy
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znaky dolni prumeér znaky horni prumeér
1 0.000798645052873 1 0.997630838824985
2 0.000871897768751 2 0.997312573148042
3 0.001030077876407 3 0.997740157354993
4 0.000516438579215 4 0.998734919394994
5 0.005090759153502 5 0.998708178595212
6 0.000992223073024 6 0.981529262970775
7 0.000858534603610 7 0.995769866601838
8 0.001191978497643 8 0.992002574435131
9 0.000807916234494 9 0.997705097183570
0 0.000896630671830 0 0.986019683575523

Tabulka 1: Sloupec dolni prumér znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu
sité, pokud nebyl na dané pozici SPZ znak 7,7 = 1, ..., 10. Sloupec horni prumeér
znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu sité, pokud byl na dané pozici SPZ
znak 7,2 =1,...,10.

jsme méli nésledujici (—0,1;0,1). Sit jsme trénovali pres 10000 iteraci. Dos4hli
jsme chyby zhruba 107 zhruba za 30s, coz je vyborny vysledek. Uspésnost roz-
poznavani jsme testovali na 126 znacich, tedy na 21 SPZ. Vzpomenme si, jak
jsme jednotlivym znakum prifazovali jednotlivé jednotkové vektory, viz kapitola
4.3. Cislu 1 jsme prifadili jednotkovy vektor s jednickou na prvnim misté, ¢islu
2 jednotkovy vektor na druhém misté, atd. az 0 jsme priradili jednotkovy vektor
na desatém misté. Nyni si ukazeme, jak tato metoda prumeérné klasifikovala jed-
notlivé znaky. To znamend, Ze jsme udélali primér vsech hodnot, kdy sit méla
klasifikovat jako 1 a kdy méla klasifikovat jako 0. Tabulka (1) ukazuje, jakych
vysledku tato metoda dosédhla.

Ve vSech pripadech je rozdil v klasifikaci minimalné 3 rady, coz nam dava
jistotu, ze metoda znaky rozpoznava s dosti velkou spolehlivosti.

Minimalizace funkce (3.63) pomoci Gradient Descent: Parametr u¢eni
a moment sité a inicializa¢ni vahy jsme nastavili stejné jako v minulém ptipadé,
regularizacni parametr jsme polozili A = 0.01. Po 10000 iteracich jsme dosahli
zhruba hodnoty chybové funkce 0.035 za dobu 55s. Opét jsme testovali tyto vahy
na stejném vzorku znakt SPZ a opét byla tato sit 100% 1ispésnd. Na jeji vysledky

se muzeme podivat v tabulce (2).
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znaky dolni prumeér znaky horni prumeér
1 0.000094717754444 1 0.999098042074810
2 0.000127913974847 2 0.999137642632312
3 0.000379142121019 3 0.999265554605577
4 0.000106416046695 4 0.999718968941014
5 0.002279463599648 5 0.999352601388596
6 0.000198175814644 6 0.960206505788540
7 0.000103983709201 7 0.998818239710281
8 0.000257384706263 8 0.995476526271937
9 0.000150848378469 9 0.999412734265586
0 0.000113251201669 0 0.996173369468473

Tabulka 2: Sloupec dolni prumér znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu
sité, pokud nebyl na dané pozici SPZ znak 7,7 = 1, ..., 10. Sloupec horni prumeér
znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu sité, pokud byl na dané pozici SPZ
znak 7,2 =1,...,10.

Minimalizace funkce (3.63) pomoci metody BFGS: Strukturu jsme
volili stejnou jako v predeslych piipadech [92 51 10], stejné tak pocateéni vahy
v intervalu (—0,1;0.1). Tento algoritmus by mél byt nejvhodnéjsi metodou pro
minimalizaci funkce (3.63). K této funkci jsme déle volili regulariza¢ni parametr
A = 0.01. Funkce fminunc si sama 7idi ukoncovaci kritérium, tudiz i pocet iteraci.
Tato funkce se ukoncovala zhruba po 110ti iteracich s hodnotou chybové funkce
srovnatelnou s predeslou metodou kolem 0.03 za zhruba 150 sekund, coz napovida,
ze jsme se dostali do bodu lokalniho minima. Zajimavé bylo, jak se projevila
klasifikace jednotlivych znaku u této metody. Na prvni pohled v tabulce (3) je
vidét, ze zdaleka nejlépe se klasifikoval znak 4. Na obrazku (16) muzeme vidét, ze
¢etnost znaku je doopravdy nejvétsi, konkrétné byl tento znak zastoupen v této

trénovaci mnoziné 61krat. U predeslych metod tento rozdil nebyl tak markantni.

5.3.1 Urychleni rozpoznavani SPZ

V piedeslé kapitole jsme trénovali neuronovou sit na rozpoznavani SPZ a
ukazali jsme si, jakych jsme dosahovali prumérnych klasifikacnich vysledku se

strukturou [92 51 10]. Tato struktura rozpoznala jeden snimek za zhruba 300ms.
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znaky dolni prumeér znaky horni prumeér
1 0.000033545548629 1 0.992918924707671
2 0.000195524648639 2 0.997529813076750
3 0.002683993768284 3 0.995263612261197
4 0.000000643365185 4 0.999999990506329
5 0.004289930831629 5 0.978585517678558
6 0.000502156369517 6 0.945778045845703
7 0.001370045411801 7 0.992492232778929
8 0.002527188394426 8 0.988907033574147
9 0.000609378849219 9 0.992191898518292
0 0.000597480641120 0 0.983455655127692

Tabulka 3: Sloupec dolni prumér znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu
sité, pokud nebyl na dané pozici SPZ znak 7,7 = 1,...,10. Sloupec horni prumeér
znaci, ze jsou zde prumérné hodnoty vystupu sité, pokud byl na dané pozici SPZ
znak 7,2 =1,...,10.

Jak bychom ale rozpoznavat SPZ rychleji? Nez si fekneme, jak bychom mohli
dosdhnout ur¢itého urychleni rozpoznani SPZ, vzpomenme si na diagram (3.59).

Pro nasi momentalni danou strukturu sité dostaneme vahy, které maji rozmeéry
dim (W') =50 x 92, dim (W?) =10 x 51. (5.1)

Vidime, ze rozméry téchto matic jsou relativné velké. Rozméry téchto ma-
tic vah bychom mohli zmensit dvéma zpusoby. Mohli bychom snizit pocet neu-
ronu ve skryté vrstvé. V predchozi kapitole jsme zkouseli testovat neuronové sité
s 10ti skrytymi neurony. A také bychom nemuseli neuronové siti predavat bitmapu
znaku, ale néjaké napocitané charakteristiky. Téchto charakteristik je cela rada:
Konektivita znaku, tj. pocet sousedu jednotlivych vrcholu znaku, centrdlni mo-
ment, 2. centralni moment znaku, dalsi vyssi centralni momenty, vertikalni a hori-
zontélni projekce znaku, atd. Vice téchto charakteristik je mozné nalézt v [LPR].

Pokud bychom meéli k jednomu znaku napiiklad 7 charakteristik a pouzili

bychom 10 skrytych neurontu, nase vahy by mély nasledujici rozmeéry.
dim (W') =10 x 8, dim (W?) =10 x 11. (5.2)

Rozmeéry vah jsou nyni podstatné mensi, nicméné pii rozpoznavani SPZ dochazi
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jenom jednou, k dopfedné propagaci aktivace trénovaciho prvkuy tak usetfime

pouze relativné malo casu.
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Zaver

Cilem této préace bylo podat uceleny popis neuronovych siti a naprogramovat
neuronovou sit pro rozpoznani SPZ. Nejprve jsme se vénovali zédkladim neu-
ronovych siti, fekli jsme si néco o jejich strukture, jejich jednotlivych pojmech
a popsali jsme si néjaké typy neurononovych siti. Podrobnéji jsme se vénovali
neuronovym sitim s dopfednym sitenim.

V praktické ¢ésti jsme se vénovali vytvoreni a trénovani neuronovych siti na
rozpoznavani jednotlivych znaku SPZ. Vzhledem k tomu, Ze jsme neméli do-
statek snimku ruznych SPZ aut, tak jsme nemohli rozpoznavat pismena. Kdy-
bychom méli rozpoznavat pismena a ¢islice zaroven, tak bychom, dle mého nazoru
pottebovali mnohem vétsi trénovaci mnozinu nez 378 znaku. Abychom ziskali
vstupni data pro neuronové sité, museli jsme se zabyvat také Image Processin-
gem, ktery jsme pouzivali na lokalizaci, segmentaci SPZ a normalizaci jednot-
livych znaku. Jakmile jsme méli pripravenou trénovaci mnozinu, tak jsme mohli
zacit trénovat neuronovou sit. Zde prisly na fadu ruzné metody pro nastavovani
vah. VSechny metody, které jsme pouzili, mély vyborné vysledky na rozpoznani
SPZ, viz kapitola Porovnani neuronovych siti.

Dalsi moznosti aplikace neuronovych siti spojenych s touto diplomovou praci
by mohla byt lokalizace SPZ. V kapitole o lokalizaci SPZ ndm po pouziti funkce
imextendedmax zustalo na snimku nékolik objektu. Nakonec jsme vyloudili vse-
chny objekty kromé jednoho a doufali jsme (v nasem piipadé vzdy spravné),
ze posledni objekt je nase SPZ. Nemusime byt ovSsem tak ptisni. Na téchto ob-
jektech bychom napodcitali nejruznéjsi heuristiky jako v kapitole Lokalizace SPZ.
Tyto heuristiky bychom zadéavali jako vstupni data do klasifika¢ni neuronové sité,
podobné té v kapitole (5.1). OvSem jenom s jednim vystupnim neuronem, protoze
by stacilo urcovat, zda je to SPZ, ¢i neni. Tento zpusob lokalizace by byl velmi
vyhodny, pokud by na pofizenych snimcich byla vice nez jedna SPZ.

Zavérem bych chtél tict, ze jsem veédél, ze prace s neuronovymi sitémi neni
nejlehci, ale za to, byla o to vic zdbavna a velmi aplikovatelna. Diky neuronovym

sitim jsem poznal nova odvétvi matematiky jako tfeba Image Processing, zpra-
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covani signalu, Computer Science. VSechny tyto aplikace mne zaujaly a rad bych

se jim vénoval do budoucna, i kdyby jenom pro zabavu pfi praci.
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Prilozené CD

V této kapitole si popiseme architekturu a programy CD prilozeného k této
diplomové praci. PopiSeme si obsahy jednotlivych slozek a piilozena data.

Alpha Version

Obsah slozky Alpha Version
Pomocné funkce | Spoustéci funkce Data
SPZlocate SPZrecog W150,W250
SPZsegment WGR150,WGR250
SPZcoding WBF150,WBF250
NEWSAM images

e Pomocné funkce:

— SPZlocate lokalizuje SPZ ze snimku.
— SPZsegment segmentuje jednotlivé znaky lokalizované SPZ.

— SPZcoding vektorizuje jednotlive znaky lokalizované SPZ a vytvaii tak

SPZ hotovou pro vlastni rozpoznéni.

e Spoustéci funkce:

— SPZrecog funkce rozpoznava SPZ z vyfotografovaného snimku. Lo-
kalizuje SPZ, segmentuje a vektorizuje jednotlive znaky SPZ vstupni
parametry jsou:

10 - uzivateli zadavany fetézec pro zobrazeni vytiznuté SPZ, pfipustné
hodnoty jsou: ’on’ - zobrazi SPZ, ’off’ - nezobrazi SPZ, vstupy
nejsou citlivé na velka pismena.

Method - metoda jakou byly ziskany jednotlivé véhy, je to Tetézec,
piipustné hodnoty jsou >GRD’ - minimalizace chybové funkce (3.8)
metodou Gradient Descent, ’LGRD’ - minimalizace chybové funkce
(3.63) pomoci metody Gradient Descent, ’LBFGS’ - minimalizace chy-
bové funkce (3.63) metodou BFGS, vstup method neni citlivy na velka
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pismena.
Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

SPZrecog(’on’, ’LBFGS’)
e Data

— W150,W250,WGR150,WGR250,WBF150,WBF250 jsou vahy naucené ruz-

nymi metodami.

— NEWSAM images 21 obrazku ze kterych se dané SPZ rozpoznévaji.
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Examples

Obsah slozky Examples
Pomocné funkce | Spoustéci funkce
BackProp Clusters
GenWeights SinWave

PatternPass
SinPatterns
StructNet

e Pomocné funkce:

— BackProp pocitd derivaci chybové funkce (3.8) neuronové sité a né-

sledné ji minimalizuje pomoci metody Gradient Descent.
— GenWeights automaticky vytvari pocatecni vahy neuronové sité.

— PaternPass provadi dopiednou propagaci aktivace trénovaci mnoziny

a pocita celkovou chybu site.

— SinPatterns vytvaii trénovaci mnozinu a dany vystup ze ctvrtiny

periody funkce sin pro neuronovou sit.

— StructNet vytvaii celou strukturu sité, kde je ulozen pocet vrstev,
architektura sité, vahy sité, aktualizace vah sité, aktivacni funkce, de-

rivace aktivacni funkce.

e Spoustéci funkce:

— Clusters je priklad z kapitoly 5.1, ktery klasifikuje tii tiidy tréno-
vacich prvka pomoci metody Gradient Descent, kterd minimalizuje
chybovou funkei (3.8. Vstupy této funkece jsou:

NumHid - pocet skrytych neuronu,
LR - parametr uceni,
Mu - moment sité,

Int - rozmezi pro pocatecéni nastaveni vah,
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MaxIter - maximalni pocet iteraci pii trénovani site,
tol tolerance chyby
Vystupem je:
cas - méff za jakou dobu se dand sit natrénovala.
Nastaveni hodnoty MaxIter nelze nijak blize specifikovat, zdlezi na
nastaveni parametru sité. Pri pouziti ukonc¢ovaciho kritéria pomoci
tol, staci na pozici MaxIter psat []. Vhodné zadani této funkce je
nasledujict:

cas=clusters(7,1,0.9,[-0.5 0.5],[]1,0.001)
— SinWave je priklad z kapitoly 5.2, ktery aproximuje ¢tvrtinu periody
funkce sin pomoci metody Gradient Descent, kterda minimalizuje chy-
bovou funkei (3.8. Vstupy této funkce jsou:
NumHid - poc¢et skrytych neuronu,
LR - parametr uceni,
Mu - moment sité,
Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,
MaxIter - maximalni pocet iteraci pii trénovani site,
tol - tolerance chyby
Vystupem je: cas - méfi za jakou dobu se dan sit natrénovala,
rozdil - udava rozdil mezi vystupem sité a danym vystupem.
Nastaveni hodnoty MaxIter nelze nijak blize specifikovat, zdlezi na
nastaveni parametru sité. Pri pouziti ukonc¢ovaciho kritéria pomoci
tol, sta¢i na pozici MaxIter psat []. Vhodné zadani této funkce je
nasledujici:

[rozdil,cas]=SinWave(1,0.1,0.9,[-0.5 0.5],[],0.0001)
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Examples Log

Obsah slozky Examples Log
Pomocné funkce Spoustéci funkce
BwProp LogClustersBFGSNet
costfunction LogClustersGrDesNet
FwProp LSinWaveBFGS
GenWeights LSinWaveGrDes
GradientDescent LSqrWaveBFGS
grcostfunction
SinPatterns
SqrPatterns
StructNet

e Pomocné funkce:

— GenWeights, SinPatterns, StructNet byly popsany jiz diive.

— BwProp pocita derivaci chybové funkce (3.63) neuronové siteé.

— costfunction chybova funkce (3.63) pro metodu BFGS.

— FwProp provadi doprednou propagaci aktivace trénovaci mnoziny.

— GradientDescent minimalizuje (3.63) pomoci Gradient Descent me-

tody.
— grecostfunction chybova funkce (3.63) pro metodu Gradient Descent.

— SqrPatterns vytvaii trénovaci mnozinu a dany vystup z jednotkového

. o
impulsu pro neuronovou sit.

e Spoustéci funkce:

— LogClustersBFGSNet je piiklad z kapitoly 5.1, ktery Kklasifikuje
tii tiidy trénovacich prvkt pomoci metody BFGS, kterda minimali-
zuje chybovou funkei (3.63. Vstupy této funkee jsou:

NumHid - pocet skrytych neuronu,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,
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lambda - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je:

jval - hodnota chybové funkce cas - méif za jakou dobu se dand sit
natrénovala.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas]=LogClustersBFGSNet (50, [-0.5 0.5],0.01)

— LogClustersGrDesNet je piiklad z kapitoly 5.1, ktery klasifikuje tfi
ttidy trénovacich prvku pomoci metody Gradient Descent, ktera mi-
nimalizuje chybovou funkei (3.63. Vstupy této funkce jsou:

NumHid - pocet skrytych neuront,

LR - parametr uceni,

Mu - moment sité,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,

MaxIter - maximalni pocet iteraci pti trénovani sité,

lambda, - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je:

jval - hodnota chybové funkce, cas - méif za jakou dobu se dan4 sit
natrénovala.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas]=LogClustersGrDesNet(7,1,0.9,[-0.5 0.5],400,0)

— LSinWaveBFGS je piiklad z kapitoly 5.2, ktery aproximuje c¢tvrtinu pe-
riody funkce sin metodou BFGS, ktera minimalizuje chybovou funkci
(3.8. Vstupy této funkee jsou:

NumHid - pocet skrytych neuronu,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,

lambda - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je: jval - hodnota chybové funkce, cas - méii za jakou
dobu se dané sif natrénovala.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas]=LSinWaveBFGS(1,[-0.1 0.1],0)
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— LSinWaveGrDes je piiklad z kapitoly 5.2, ktery aproximuje ¢tvrtinu
periody funkce sin pomoci metody Gradient Dscent, kterd minimali-
zuje chybovou funkci (3.8. Vstupy této funkce jsou:

NumHid - poc¢et skrytych neuronu,

LR - parametr uceni,

Mu - moment sité,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,

MaxIter - maximalni pocet iteraci pii trénovani site,
lambda - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je:

jval - hodnota chybové funkce,

cas - méif za jakou dobu se dand sit natrénovala.
Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas]=LSinWaveGrDes(1,1,0.9,[-0.5 0.5],100,0)

— LSqrWaveBFGS je priklad z kapitoly 5.2, ktery aproximuje jednotkovy
impuls pomoci metody BFGS, kterda minimalizuje chybovou funkci
(3.8. Vstupy této funkce jsou:

NumHid - pocet skrytych neuront,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,
lambda - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je:

jval - hodnota chybové funkce,

cas - méif za jakou dobu se dand sit natrénovala.
Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas]=LSqrWaveBFGS(10,[-0.1 0.1],0)
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SPZ

Slozka SPZ Obsahuje dalsi tii slozky, a to EU, NEW, OLD, kazda z téchto
slozek méa podobny obsah. V téchto slozkach jsou roztiidéné fotografie aut podle
typu SPZ a také jsou zde soubory na lokalizaci SPZ a segmentaci znaku SPZ.
Ve slozkce EU je navic funkce trainsamples.m a dva datové soubory samp2 a

targ?2. Tyto soubory si popiSeme pozdéji popiseme.

Obsah slozky SPZ

M-soubory Data
ImMaxThresh samp2
SPZSegment targ?2

trainsamples | EUSAM images
NEWSAM images
SAM images

e M-soubory:

— ImMaxThresh je m-soubor, ktery lokalizuje SPZ. Nejprve nacte vSechny

SPZ najednou a postupné lokalizuje SPZ.

— SPZSegment je m-soubor, ktery segmentuje jednotlivé znaky SPZ. Ob-
dobné jako predesly m-soubor nacte vSechny snimky a postupné seg-
mentuje znaky jedné SPZ za druhou.

— trainsamples je funkce, kterd vytvari trénovaci mnozinu a mnozinu

danych vystupu pro rozpoznani SPZ.
e Data

— samp2 je vytvorend trénovaci mnozina, vstup pii trénovani neuronové
sité ruznymi metodami. Je zde vektorizovano a poskladéano za sebe 91

SPZ, tedy 378 znaku.
— targ?2 soubor danych vystupu jednotlivych SPZ.

— EUSAM, NEWSAM, SAM images jsou fotografie aut v EU, resp., NEW,
resp., OLD slozkach.
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Training Net V této slozce mame nékolik funkci, které muzeme pouzit pro
natrénovani vlastnich neuronovych siti pro rozpoznavani SPZ. Jsou to funkce
TrainGrDes, TrainLBFGS, TreinLGrDes. Vystupem téchto trénovacich funkci
jsou natrénované vahy, které se ulozi v této slozce. Tyto vahy potom muzeme
zkopirovat do slozky Alpha Version, kde je muzeme pouzit pro vlastni roz-
poznani SPZ. Vice o tom, jaké parametry jsme zadavali a jakych vysledkt jsme

dosahovali pfi trénovéni, je mozné najit v kapitole 5.3.

Obsah slozky Training Net
Pomocné funkce | Spoustéci funkce | Data
BackProp TrainGrDes samp?2
BwProp TrainLBFGS targ?2
costfunction TrainLGrDes
FwProp
GenWeights
grcostfunction
PatternPass
StructNet

e Pomocné funkce:

— VsSechny pomocné funkce, které zde v této slozce méame jsme si popsali

jiz diive, proto si je nebudeme déle rozebirat.
e Spoustéci funkce:

— TrainGrDes je funkce, kterd minimalizuje chybovou funkci (3.8) po-
moci metody Gradient Descent. Vstupy této funkce jsou:
NumHid - pocet skrytych neuronu,
LR - parametr uceni,
Mu - moment site,
Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,
MaxIter - maximalni pocet iteraci pii trénovani site,

tol - tolerance chyby.
7



Vystupem je:

MSE - hodnota chybové funkce (3.8),

cas - méff za jakou dobu se dand sit natrénovala,
W150,W250 - natrénované vahy.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[MSE, cas,W150,W250]=TrainGrDes(50,0.05,0.9,[-0.1 0.1],[],1e-5)

— TrainLBFGS je funkce, kterd minimalizuje chybovou funkci (3.63) po-
moci metody BFGS. Vstupy této funkce jsou:
NumHid - pocet skrytych neuront,

LR - parametr uceni,

Mu - moment sité,

Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,

MaxIter - maximalni pocet iteraci pii trénovani site,
lambda - regulariza¢ni parametr.

Vystupem je:

jval - hodnota chybové funkce,

cas - méff za jakou dobu se dand sif natrénovala,
WBF150,WBF250 - natrénované vahy.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:

[jval,cas,WBF150,WBF250]=TrainLBFGS(50, [-0.1 0.1],0.01)

— TrainLGrDes je funkce, kterd minimalizuje chybovou funkci (3.63) po-
moci metody Gradient Descent. Vstupy této funkce jsou:
NumHid - pocet skrytych neuront,
LR - parametr uceni,
Mu - moment sité,
Int - rozmezi pro pocatecni nastaveni vah,
MaxIter - maximalni pocet iteraci pti trénovani sité,
lambda - regulariza¢ni parametr.
Vystupem je:
jval - hodnota chybove funkce,
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cas - méif za jakou dobu se dan4 sit natrénovala,
WGR150,WGR250 - natrénované vahy.

Vhodné zadani této funkce je nasledujici:
[jval,cas,WGR150,WGR250] =TrainLGrDes(50,0.5,0.9,[-0.1 0.1],1000,0.001)
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