VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

y BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

%

+/
NN

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII
L [/ L/ . - .
Q USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
@ DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION
\S

UMELA NEURONOVA SiT RCE

ARTIFICIAL NEURAL NETWORK RCE

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. ALES MACECEK

AUTHOR

VEDOUCI PRACE doc. Ing. VACLAV JIRSIK, CSc.
SUPERVISOR

BRNO 2013



[TTITTTTT]VYSOKE UCENI
TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikaénich technologii

| —
LTINS

| \O+— Ustav automatizace a méfici techniky

Diplomova prace

magistersky navazujici studijni obor
Kybernetika, automatizace a méfeni

Student: Bc. Ale$ Macecek ID: 115219
Rocénik: 2 Akademicky rok: 2012/13
NAZEV TEMATU:

Uméla neuronova sit’' RCE

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1. Seznamte se s umélou neuronovou siti RCE a naprogramuijte jeji rozhrani ve zvoleném prostiedi.

2. Seznamte se s problematikou popisu a rozpoznavani pismen pomoci neuronovych siti.

3. Vytvorte tréninkovou a testovaci mnozinu pismen.

4. Provedte rozbor parametrti RCE sité na spravnost rozpoznavani pismen.

5. Porovnejte spravnost rozpoznavani pismen pomoci vicevrstvé neuronové sité s algoritmem uéeni
backpropagation a pomoci RCE sité.

6. Dosazene vysledky zhodnotte

DOPORUCENA LITERATURA:

Sima J., Neruda R.: Teoretické otazky neuronovych siti. Matfyzpress, Praha 1996
Pattreson D.: Artificial Neural networks - Theory and Applications. Singapore: Prentice Hall 1996
Macecek A.: Rychlost u¢eni vicevrstvé sité. VUT v Brné, FEKT 2011

Termin zadani: 11.2.2013 Termin odevzdani: 20.5.2013

Vedouci prace: doc. Ing. Vaclav Jirsik, CSc.
Konzultanti diplomové prace: Ing. Tomas Hyngica

rg

doc. Ing. Vaclav Jirsik, CSc.
predseda oborové rady

A2 TECHIN

3 kufi‘?gfl’i(/{\;\ \
1> Ustav 2 ‘.
: automalizace = \
(s  ameic &<

UPOZORNENI: \O'e tectnky $&/f

2,
W\ 282, N

Autor diplomové prace nesmi pii vytvareni d ‘i f' préc&fg& it autorska prava tretich osob, zejména nesmi
zasahovat nedovolenym zplsobem do cizich atitgrskych pray#0sobnostnich a musi si byt pliné védom nasledka
poruseni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského"z&Kkona ¢. 121/2000 Sb., véetné moznych trestnépravnich

disledkl vyplyvajicich z ustanoveni &asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku &. 40/2009 Sb.

O,

# \4
§ A\

kirog,

e

S



Abstrakt

Prace se zabyva wou neuronovou siti RCE, zvl&Spopisem topologie, vlastnosti
a algoritmem @eni si¢. Prace obsahuje popis vytemého programu uTeachRCE
pro weni RCE sit a programu RCEIn3D, vyt¥eného pro vizualizaci procesiani
RCE sit ve 3D prostoru. RCE t5je srovnavana s vicevrstvou &iau neuronovou siti
s algoritmem &eni backpropagation tip praktické aplikaci rozpoznavani pismen.
Pro popis pismen byly zvoleny momenty invarian@iot@eni, posun a zému netitka
obrazu.

Kli ¢ova slova

Neuron, neuronova t5i RCE, Restricted Coulomb Energy, backpropagation,
momentové invarianty, rozpoznavani, klasifikacernizwizualizace

Abstract

This paper is focused on an artificial neural nelw®CE, especially describing
the topology, properties and learning algorithmtieg network. This paper describes
program uTeachRCE developed for learning the RQtark and program RCEIn3D,
which is created to visualize the RCE network in 8pace. The RCE network
iscompared with a multilayer neural network with Ikarning algorithm
backpropagation in the practical application ofogeution letters. For a descriptions
of the letters were chosen moments invariant tatian, translation and scaling image.
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Neuron, neural network, RCE, Restricted Coulombrégpnebackpropagation, moment
invariants, recognition, pattern classificatiorsualization
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1 UVOD

Umelé neuronové sitjsou jednim z mnoha vypetnich model pouzivanych v ugié
inteligenci. AvSak vlastnosti uéé neuronoveé sitje vhodné vyuzit i v dalSich oborech,
proto je jim ¥novana stale &Si pozornost. Ula neuronova sije sloZzena z ¢kolika
vzajemré propojenych procesdy které nazyvame uwié neurony, protoze velmi
zjednodusSetimodeluji biologické neurony.

Druha kapitola se zabyva popisem dyoh neuronovych siti a jejich zakladnim
stavebnim prvkem, formalnim neuronem. Déle je \thégo uveden matematicky popis
formalniho neuronu, jeho definice i Ekdady topologii a geni untlych neuronovych
siti.

Treti kapitola obsahuje informace nutné k pochopenél@ neuronové sit typu
RCE. V této kapitole je uveden popis RBF neutokteré se v této siti pouzivaji,
dale je zde uvedena topologie a vlastnosti RGE gikapitole je také podrokrpopsan
zpusob &eni RCE sit s uvedenim algoritmuceni a grafickymi ukazkamiceni sit.
Na zavr kapitoly je uvedena reSerSe praci zabyvajicichpigaci RCE s&

Ve ¢tvrté kapitole je zhodnoceni moznosti popisu uzeismen. Kapitola obsahuje
definici spoléné¢ se vzorci invariantnich moment které byly zvoleny,
jako nejvhodsjSi priznaky pro popis pismen.

Pata kapitola obsahuje popis programu uTeachRCE®DI RCE sit: zakladni
popis programu, ridani vstupnich dat a popis funkci programu.

V Sesté kapitole je uvedeno testovani kvality razgmi pismen pomoci RCE&it
a zkoumani nastaveni RCEgsita kvalitu rozpoznani pismen. Vipehu celé kapitoly
jsou zjiséné vysledky porovnavany s vicevrstvou neuronoveiussalgoritmem &eni
backpropagation, kterou se zabyvala bailsklé prace [Macll]. Na z&v kapitoly
je uvedeno srovnanédhto dvou neuronovych siti.

Sedma kapitola obsahuje popis programu RCEIn3D dojx vizualizaci éeni
RCE sit: zakladni popis programu, igob ovladani programu adigni vstupnich dat,
popis funkci programu. Dale je v kapitole uvedenpipopeti Uloh navrzenych
do paitacovych laboraté prednttu Umela inteligence.



2 UMELE NEURONOVE SITE

Umelé neuronoveé sit dale jen neuronové &jtie matematicky model, ktery ma za vzor
biologické neuronové sit Zakladnim stavebnim prvkem neuronovych siti yengni
neuron. Jejich zakladni vlastnosti jeituse, znalosti jsou ukladanyiq@evsim
prostednictvim vah jednotlivych vazeb.

Neuronové s# se pouzivaji v ifipact, kdy nejsme schopni popsat veSkeré
matematické vztahy odehravajici se v daném procésgich pouziti je také vhodné
v pripact, kdy matematicky model sestavime, ale j&&eni je velice slozité.

Dynamika celé neuronoveé &ife célena do i podskupin: organizai (topologie
sit), adaptivni (deni sit) a aktivni (vybavovani sif. Popisem jednotlivych dynamik
dostavameizné modely neuronovych siti pfeseni wtitych trid aloh.

V praxi jsou urdlé neuronové sit pouzivané pro predikci (pasi, energetiky,
ekonomie aj.), rozpoznavani a rekonstrukce ab(atisky, podpisy aj.), analyzu (EKG,
feCi aj.) a v mnoha dalSich oborech.

Problematika urlych neuronovych siti bylderpana z literatury [SN96], [Bil95],
[Smo02] a také v anglicky psané literaDHS00], [Scha97], [Fau94].

2.1 Formalni neuron

Formalni neuron, dale jen neuron, je matematickydeho M4 konény paet
vstupi Xy, ..., % a jeden vystup y. Vahy jednotlivych vstup, ..., w, urtuji citlivost,
s jakou vstupy fisobi na vystup. Vahy mohou nabyvat kladnych i z&pcht hodnot.
Struktura formélniho neuronu je schematicky zn&smama Obr. 1.

X(]:l

Obr. 1: Formalni neuron
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Pokud vnitni potencial neurond, ktery je vyjaden sumou vstup s gislusnymi
vahami, pekrosi prahovou hodnotu h, tak dochézi kindikaci vystyp Castji
se pouziva formalni Uprava dle rovnice (2.1), kdgstni prah je bran, jako vaha
(Wo = -h) dalSiho vstupu s konstantni hodnotoy #x 1). Takto ziskame neuron
s prahovou hodnotou v nule.

n n

E=-h+ Y xw = X+ Y xw =D xw (2.1)

i=1 i=0

Prenosova (aktiveni) funkce f€) slouzi k pevadni vnitiniho potencialu neuronu
do definovaného oboru vystupnich hodnater®sova funkce fize byt linearni nebo
nelinearni. Nelinearni funkce jsou nejvice pouzéranstra nelinearita, standardni
(logicka) sigmoida a hyberbolicky tangens. Neuronprahovou hodnotou v nule
a prenosovou funkci ostra nelinearita ma definovanénbtydvystupu dle rovnice (2.2).

1 pro (=0

y:f(f)=< 0 pro £<0 (2.2)

2.2 Topologie neuronoveé sit

Patet neuroid a jejich vzajemné propojeniduje topologii neuronové sitRozliSujeme
dva zakladni typy topologii: cyklicka (rekurentaipcyklicka (dofedna).

V cyklické topologii skupiny neuran vytvareji kruh (cyklus). Nejjednodussim
typem je zptna vazba neuronu. Naopak nejvice @yj¢ v Uplné topologii cyklické
neuronove s& kde je vystup kazdého neuronu vstupem do vSetdindsh neuroi.
Priklad cyklické topologie je na Obr. 2, jedna seapfieldovu sf.

3
T
3
L1
T

Obr. 2: Priklad cyklické topologie (Hopfieldova sf’)
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Acyklicka topologie se vyzrtaje tim, Ze se informace v sitifiSpouze jednim
smérem. Neurony jsme schopni ragil do vrstev (napp nad sebou) a vazby mezi
neurony vedou pouze z nizSich vrstev do vysSichzakmohou feskakovat libovolny
pocet vrstev. Topologie sitse zapisuje, jako gty neurori v jednotlivych vrstvach
odklenych pomtkou snérem od vstupni k vystupni vrsivnag. 3-4-3-4). Riklad
acyklicke topologie je na Obr. 3, jedna se o visexwu neuronovou &i

OS54
0*““‘« -

L
Q-

Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obr. 3: Priklad acyklické topologie (vicevrstva neuronova gj

2.3 Uéeni neuronové si

Pred z&atkem weni jsou vahy nastaveny nacpteni hodnoty, které byvaji nahogn
zvoleny z uéitého intervalu. Bhem samotnéhoceni dochazi ke zémam hodnot vah
a prafi, tim se g adaptuje n&eSeni daného problému. Topologie: e u ¥étSiny
neuronovych sitidhem weni nendni. V procesu &eni jsou siti pedkladany tréninkové
vstupy, na které sgiposkytuje odezvy. Pouzivame dva tygni:

e Uceni s uditelem: mame poZadované vystupyésfiro jednotlivé tréninkové
vstupy. TudiZz je mozné vypiat rozdil mezi poZzadovanym a skirigm
vystupem. S touto chybou pracuje algoritmus, ktewni vahy vSech spoj
pro jednotlivé tréninkové vstupy.

12



 Uceni bez uitele: neni Zadna moznost z§ist spravnosti vystupu sit
Algoritmus weni je navrzen tak, Ze ve vstupnich datech hledéyzkteré maji
spolené vlastnosti [Sno02]. &ni bez titele je samoorganizaci.

Uceni neuronové sitse z hlediska jibéhu nastaveni vahéli na proces iterativni
a jednorazovy. Toto rozteni neni nijak spojeno s roddnim weni na deni s ditelem
a bez ditele.

2.4 VVybavovani neuronové si

Vybavovani neuronové s$itzjiStuje odezvu jiz natené neuronoveé sitna testovaci
vzory. Proces vybavovani neuronovéésfie nejprve pouziva k ekeni kvality
rozpoznani u naené si, poté se vyuzivaippraci s neuronovou siti v praxi.

Pro vybavovani se tak, jako ucani, pouziva rozdeni na proces iterativni
a jednorazovy. Plati nasledujici pravidlo: pokuduieni si¢ iterativni/jednorazovy
proces, tak vybavovani &ie proces jednorazovy/iterativni.

2.5 Tréninkova a testovaci mnozina

Vstupni mnoZina obsahuje vSechny vstupni vzory tuwgk predkladané siti. Vstupni
mnozinu rozdlujeme na tréninkovou a testovaci mnoZinu. TrénndkamnoZina
by méla co nejlépe vystihovat vstupni mnozinu. Pomoéhittkové mnoziny &gime
neuronovou s tréninkovd mnoZina tedy ovhwuje rychlost a kvalitu naieni.

Kvalitu nawteni neuronové sitkontrolujeme pomoci testovaci mnoZiny. Testovaci
mnoZzina musi byt také reprezentativni, ale &amby obsahovat stejné vzory
jako tréninkovd mnozina (nedokazali bychom posokndditu nakeni).

Rychlost a usgsnost deni lze také ovlivnit strategii v¢bu vzori z tréninkové
mnoziny (sekvetni, nahodné, &které vzory se mohou vybiratastji). Cyklus
je casovy interval, ve kterém jsou alegpednou vybrany vSechny vzory z tréninkovée
mnoziny. K nadeni sit mizZe byt zapdebi stovky az tisice cykldle [Mac11].
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3 NEURONOVA SIT RCE

Neuronova st typu RCE (Restricted Coulomb Energy) jévitstva neuronova i
ktera sefadi do kategorie aeni s @itelem. Topologie sé je popsana v kapitole 3.2.
Vlastnosti RCE s jsou popsany v kapitole 3.3. V ramci kapitoly 3e5uvedena
reSerSe praci zabyvajici se aplikacemi RCE sit

RCE neuronova 8ibyla poprvé prezentovana vroce 1982 v praci sveraz
»A neural model for category learning® od autoReily D. L., Cooper L. N.
a Elbaum C., viz [RCE82]. RCEtsibyla studovana z literatury [Has95], [Lee89],
[XieO03].

3.1 RBF neurony

RCE sf je nejvice podobn& neuronové siti RBF (Radial 8&sinctions), a to v pouZziti
neurorii s radialni bazovou funkci (dale jen RBF neuronyg skryté vrsty,
jejichz vyznam pro fungovani neuronovych siti bugewtlen v dalSich odstavcich.

Vnitini potencial RBF neurdnse vypgita dle rovnice (3.1), ve kterém je pouzita
euklidovskad metrika. Naopak neuron popsany v képifol pouziva skalarni metriku.
Vnitini potencial RBF neurdntedy vyjaduje vzdalenost mezi vstupnim vektorem
x=(x, ..., X ..., %) a vektorem & (c, ..., G, ..., @), ktery reprezentuje igtd RBF
neuronu. PouZitim euklidovské metriky je zsmo, Ze vSechny vstupni vektory
X pii konstantnim vninim potencialu lezi kolem jediného boduiésiu) uteného
vektorem_¢ ktery zastupuje vadhové spojeni mezi RBF neuromewstupni vrstvou:
vstupni vektory tedy leZi na hyperkouli stegem v bod ¢ [Sno02)].

&=2.(c=x)? (3.1)

Hlavni rozdil mezi RBF neurony a neurony pouZivajgkalarni metriku
je v rozdleni vstupniho prostoru. RBF neurony rélzgi vstupni prostor na mensi
oblasti (hyperkoule), jejichz skladanim mohou bgprezentovany komplexni oblasti
ve vstupnim prostoru. KdezZto neurony se skalarntike® rozcluji vstupni prostor
na dva podprostory. Skladani jednotlivych podpndstio sloZitjSich oblasti mize byt
n¢kdy problematickeé.

Jednou z pouzivanychrgnosovych funkci u RBF neunbrje Gaussova funkce,
ktera vyjaduje miru gislusnosti vstupniho vektoru ketediu hyperkoule (pokud
je vystup RBF neuronu roven jedné, tak je vstupekter totoZzny jako vektor
reprezentujici $&d). V této praci vSak budeme vyuZzivat nespojittenpsovou funkci
(3.2), kde parametr R &uje polongr hyperkoule. Nespojita ipnosova funkce

v podstat modeluje pozadované hyperkoule.
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1 pro {<R

y=f(f>=< 0 bro £5R (32)

Pt pouZiti nespojité fenosové funkce je vystup neuronu roven jedné, pektupni
vektor lezi uvnit hyperkoule, jinak je nulovy. Oblast, kdy je neuraktivni,
se také nazyva sférou vlivu [Sno02]. Na Obr. 4 jgodzorgny popsané i@nosové
funkce pro dva RBF neurony.iiPpromitnuti Obr. 4B (nespojitaignosova funkce)
do roviny xy dostaneme i@kryvajici se kruznice (hyperkoule v dvourazném
prostoru) o poloréru R.
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Obr. 4: Prenosoveé funkce pro dva RBF neurony, (A) Gaussovarilice,

(B) nespojita funkce

3.2 Topologie RCE sit

Neuronova sitypu RCE se sklada z# wrstev (vstupni, skryta a vystupni), topologie
RCE sit pati do skupiny acyklickych topologii. V kazdé vr&tinaji neurony odliSny
typ prenosoveé funkce.

Vstupni vrstva slouzi k distribuci vstupnich signa okoli na vSechny neurony
ve skryté vrst¥ (pouzita linearni fenosova funkce), propojeni mezi vstupni a skrytou
vrstvou je tedy Uplné. Ret vstupnich neurdnje zavisly na p&u vstupnich signél
piivadénych do neuronové it

Skryta vrstva obsahuje RBF neurony, které byly papgsv kapitole 3.1. Ret
skrytych neurofi se dynamicky navySuje viiéhu wweni tréninkovych vzdi,
viz kapitola 3.4.
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Patet neurofi ve vystupni vrst& odpovida pétu klasifikovanych itid. Neuron
vystupni vrstvy je spojen pouze s neurony skrytéstwr které reprezentuji
klasifikovanou tidu ugenou timto vystupnim neuronem. Neuron ve skryté&/&nsize
byt pipojen pouze kjednomu vystupnimu neuronteri®sova funkce vystupnich
neurorii je tedy logicky sotet (OR). Propojeni mezi skrytou a vystupni vrstvou
je ¢asté&né a hodnoty vahovych spojeni nabyvaji pouze hodrol.

Na Obr. 5 je ukazana RCH girovadijici klasifikaci do ti tfid (propojeni skrytych
a vystupnich neurdnv ramci tid je odliSeno barvami)

O—0~

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 5: Neuronova st’ typu RCE

Pti dynamickém navySovani p skrytych neuroi neni poiteba experimentéadn
uréovat jejich pdéet jako u jinych neuronovych siti. Z hledisk&eni neuronové sit
neexistuje zadné omezeni pro¢pbneuroi ve skryté vrst¥, omezeni p&tu skrytych
neurorii vznika pouze v zavislosti na pouzitém hardwarkijgauvedeno v [Xie03].

3.3 Vlastnosti RCE si#

Neuronovd RCE 8i pouzita jako Kklasifikdtor je vhodna k rozpoznémmeérre

i nelinearr odctlitelnych oblasti, ale zarovige schopna také rozpoznat neélitdiné
oblasti [YX02], [YGXO01]. Téchto vlastnosti je zejména dosaZzeno pomoci RBFon&ur
ve skryté vrsty.
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RCE st mize také slouzit jako aktivni paith [YX02], toho je docileno diky
dynamickému fidavani skrytych i vystupnich neuriobé¢hem &eni sit.

Jak uvadi literatura [TX10] tak se RCH sfyzna&uje mnohymi vyhodami oproti
ostatnim neuronovym sitim (nmagRBF st, vicevrstva 31 s wenim backpropagation):
kratSi ¢as nutny k nateni tréninkovych vzdar, jednodussi ¢eni tréninkovych vzdi,
nikdy uwéeni si¢ neuvazne v lokalnim minimu.

3.4 Algoritmus uéeni

Na paatku weni RCE sit neni v siti Zaddny skryty neuron, cileréeui je tedy vytviet
nové skryté neurony ffpadré modifikovat ty, co jsou jiz vytvieny v zavislosti
na gredkladanych tréninkovych vzorech.

Ucéeni RCE sit fadime do kategorie¢ani s @itelem. AvSak v této siti nedochazi

k aktualizaci vah v siti pomoci algoritmudjici s chybou zji&nhou na vystupu it
jak tomu bylo nafiklad u &eni vicevrstvé sits algoritmem &eni backpropagation
[Macll]. Znalost o iid¢, do které pat tréninkovy vzor, je vyuZivana Kk tvatb
chybovych signdi, které nabyvaji nasledujicich hodnot:

* Chyba = 1; Tréninkovy vzor nevyvolal odezvu na Zdrvystupnim neuronu.
Do sit je zdaazen novy skryty neuron {stl hyperkoule je umigt do bodu
urcenym tréninkovym vzorem), ktery jéipojen na adekvatni vystupni neuron.

e Chyba = -1; Tréninkovy vzor vyvolal odezvu na vystim neuronu wujicim
odlisnou vystupniifdu. Dochézi ke zmenseni polém hyperkoule u skrytych
neurori, které jsou aktivni pro dany tréninkovy vzor.

e Chyba = 0; Tréninkovy vzor vyvolal odezvu na vystim neuronu uujicim
spravnou vystupniidu. Nedochazi k Zzadnym 2mam v siti.

Tyto chybové signaly, které jsou také uvedeny v (I$193], jsou zakomponovany
do niZze uvedeného algoritmu. Chybovy signal Chybal=neni zakomponovan
do algoritmu v pesném zéni, ale je mirtt modifikovan.

Hodnoty vystupnich sign@lRCE si¢ jsou uteny pouzitym rezimem. U RCE &it
rozeznavame dva rezimy: rychle reagujici rezim t(fagessponse mode)
a prav@podobnostni rezim (probability response mode). ¥ena algoritmu je pouZzit
rychle reaguijici rezim, tzn. vystupni hodnoty nexiree vystupni vrst¥ nabyvaji pouze
hodnot 0 nebo 1 (neuron je aktivni).

ZjednoduSeny vypget vystupnich signal pii pravdépodobnostnim rezimu
je nasledujici: Nejprve je nutno vygtat prava@podobnosti skrytych neurén
které udavaji, jak moc se tréninkovy vzor podoliédst hyperkoule. Dale je peba
pocitat kolikrat byly jednotlivé skryté neurony aktivpii predkladani tréninkovych
vzoni. Z tchto dvou parameirje uena pravépodobnost vystupnich neuriorivzorce
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pottebné pro prawgpodobnostni rezim jsou uvedeny v knize [Xie03] anetilanku

[YX02].

V nekterych literaturach zahrnuje algoritmu&eni RCE sit i dynamické pidavani
neurori ve vystupni vrst¥ v zavislosti na fedkladanych tréninkovych vzorech. V déle
popsaném algoritmu se spokojime se staticky@tgmo neurof ve vystupni vrst¥,
protozZe v nasi Uloze budeme #@equ znat pé&et rozpoznavanychid.

Jako hlavni pedloha pi sestavovani algoritmu byl pouZzit poloformalni op
algoritmu «eni RCE sit uvedeném v literate [Zbol12], ktery byl rozepsan
do jednotlivych krok a doplén o podstatné matematicke vztahy.

Obr. 6: Obecné zn#&eni RCE sit

Algoritmus uéeni:

Krok 1:

Krok 2:

Krok 3:

Krok 4:

Nastavit pdet neurofi vstupni vrstvy n na get vstupnich signél
Patet neurofl vystupni vrstvy m nastavit na ¢t klasifikovanychiid.
Parametr C nastavit do nuly (parametr e zda byl tréninkovy vzor
siti sprava klasifikovan). Pokud je parametr p nulovy (nebwipdsud
vytvoieny Zadny skryty neuron), pokiavat na krok 8 (vytvieni nového
skrytého neuronu). Pro kazdou dvojici t a ¥is€Iné oznéeni
klasifikovaneé tidy v, do které pat vstupni tréninkovy vektor t) provéd
kroky 3 az 8.

Aktivovat neurony vstupni vrstvy (X = 1, ..., n) tak, ze x = t. Vstupni
vrstva slouzi pouze pro distribuci vstupnich sigrdo skryté vrstvy.

Pro kazdy neuron skryté vrstvy;(Z= 1, ..., p) provéatt kroky 5 az 6.
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Krok 5:

Krok 6:

Krok 7:

Krok 8:

Vypcitat vnittni potencial (euklidovska vzdalenost) skrytého naurZ
podle rovnice (3.3) a nasleflrurcit jeho vystupni hodnotu pomoci
prenosové funkce (3.4). Parametr; Rdava polorr hyperkoule
neuronu £

2,(in) = > (W, ~x)’ (3.3)

2 :< L pro s =4 (3.4
0 pro z(in)>R,
Jestlize platijz= 1 (tzn. aktualni tréninkovy vzor de nachazi uvrit
hyperkoule utené neuronem;¥a zarové plati rovnost = v (neuron Z
je spojen s vystupnim neuronem, Yenz zastupuje stejnodidu jako
tréninkovy vzor), tak nastavit parametr C na hodnbt Pak pokré&vat
dalSim tréninkovym vzorem v kroku 4.
Jestlize plati rovnost C = 0, tak pataaat krokem 8, jinak poktavat
dalSim tréninkovym vzorem v kroku 2.
NavySit pdet skrytych neurah (3.5). Vytvdit novy skryty neuron ¢
s maximalnim polokrem hyperkoule (3.6) a informaci o tom,
jakou tidu reprezentuje (3.7). Podle rovnice (3.8) nastaové spojeni
mezi vstupni vrstvou (Xi = 1, ..., n) a novym neuronem @zn. now¥
vytvoiena hyperkoule bude mit dadnice stdu utené vstupnim
vektorem_j. Podle rovnice (3.9) nastavit vahové spojeni nmemiym
neuronem ga vystupni vrstvou (¥ k = 1, ..., m).

p=p+1 (3.5)

R, = Ruax (3.6)

Gp =V (37)

W, =X (3.8)
/1 pro k=G,

Wk _< 0 pro kzG, (3.9)

Zkontrolovat zda nedochazi kegkryvani hyperkoule neuronu ,Z
s hyperkoulemi ostatnich neuforskryté vrstvy (£ j = 1, ..., p-1).
Jestlize k pekryvani dochazi a zaroveneurony zastupuji odlisSnéidy
(Gp # Gj), tak polongry R, a R nastavit na polovinu vzdalenosti jejich
streda dle rovnice (3.10). Pokud byektery z polondra byl mensi nez
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now vypcocitana hodnota polo#gnu podle rovnice (3.10), tak se jeho
hodnota minit nebude.

3w )’
R =R =12 (3.10)

p ] 2
Krok 9: Opakovat kroky 2 az 8 tak dlouho, dokudsitv bude dochazet
ke zmenam.

V néasledujicich odstavcich budou popsany kroky @smewt uciciho algoritmu
spole&né s obrazky popisujici a@ni RCE sit. V kroku 9 je uvedena podminka,
pii které je RCE i nawena na tréninkové vzory (nesmi dochazet ke€ram v siti).
Na prvni pohled by se daliéci, Ze sf bude natena khem jednoho cyklu, protoze
dochazi k pidavani skrytych neurdnpro tréninkové vzory, které nergobily aktivitu
Zadného vystupniho neuronu.

Tento gedpoklad vSak plati jen v ojedigch pripadech (nap pokud by se odliSné
téidy vzori nachazely daleko od sebe iizmakovém prostoru). Na Obr. 7 je ukazan
piiklad, pr@& je dilezité opakova# predkladat tréninkové vzory, dokud nebude
dochazet ke zgmam v siti.

Na Obr. 7A je situace, kdy bylt@dloZen prvni¢erveny vzor x, pro ktery byl
vytvoren novy skryty neuron iz polongrem Ruax, poté byl pedlozen druhygerveny
vzor %, ktery spada do sféry vlivu neuronu,Za nakonec byl fiedloZzeny modry
VZOr X, pro ktery byl vytvéen novy skryty neuronzzs polongrem Rowax.

Obr. 7: Prvni p¥iklad uéeni sig¢ RCE
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Na Obr. 7B je znazoima situace po zmenSeni pokamon obou skrytych neurdn
na hodnotu R<Rwax, aby nedochazelo Kegkryvani kruznic u odliSnychritl vzorh.
Hodnota R, odpovida polovit vzdalenosti jejich &tdi dle rovnice (3.10).

Pro vzor % musel byt v druhém cyklu vyt¥en novy skryty neurons&viz Obr. 7C,
protoZze vlivem zmenSeni poléni uz nespadal do sféry vlivu neuronu;. X tomto
piiklack byla st nawena za dva cykly.

Dale giblizime mozné problémyfp zmenSovani polostu hyperkoule u nay
pifidaného skrytého neuronu v osmém kroku algoritmu.

Na Obr. 8A je znazogma situace, kdy pro modry vzok & cerveny vzor x byly
béhem weni gidany neurony Z a %, Jejich polomdr byl zmenSen na hodnotu, R
aby nedochéazelo kekryvani kruznic. Nasledn byl predlozen modry vzor
pro ktery byl vytvden neuron Zs polongrem Ryyax.

Pokud bychom pologmy neurori Z, a Z; nastavili na polovinu jejich vzdalenosti
Ro3 dle rovnice (3.10), tak bychom xesili prekryti kruznic u neuran Z; a 2z,
avSak pekryti kruznic by vzniklo u neurdnZ; a % (toto prekryti by muselo byt
vyreSeno Bhem dalSiho ticiho cyklu). Tato situace je na Obr. 8B.

Abychom pedeSli této situaci, tak je vosmém kroku zavedguaminka,
Ze polongry se budou rnit podle rovnice (3.10) pouze zdepdpokladu, Ze jejich
hodnota bude &Si nez nov¥ vypciitana hodnota. Zavedeni této podminky
je znazorgno na Obr. 8C, kdy polo#gn neuronu Z byl podle rovnice (3.10) zémén
na hodnotu B a polonér Z, zistal na hodnét Riz (Ri2<Rz3). Nyni je sf spravr
nawena na tytoit vzory.

Obr. 8: Druhy p¥iklad u¢eni sig¢ RCE
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3.5 ReSersSe praci zabyvajici se aplikaci RCE #it

Neuronova si RCE se nefstji aplikuje v ulohach, kteréreSi klasifikaci nebo
segmentaci. # klasifikaci se vyuziva jedné z vlastnosti RCE,sdt to pouZiti sé jako
aktivni pangti. Klasifikaci alfanumerickych znakpomoci neuronovych siti bylo vzdy
vénovano hod&é pozornosti a Usili,feSeni této problematiky pomoci RCE ¢sit
je v pracich [YX02] a [HSIII96]. RCE sipouzivana pro segmentaci dosahuje velmi
dobrych vysledik [YGXO01] a [SKR11], a to fedevSim diky pouZiti RBF neunbnSi’,
ktera je natiena na pixel obrazu reprezentovanyrgktarym barevnym modelem,
spravie segmentuje i pixely, jejichz barva se trochu agésd barvy nateného pixelu
(mira odliSnosti je wena polomrem hyperkoule).

V praci [YX02], kterd nese nazev ,An incrementapnesentation of conceptual

symbols using RCE neural network", atiteyuZivaji RCE neuronovoutsjako aktivni
pantt pro robota, ktery ma byt schopen rozpoznéislice a mala nebo velka pismena.
Jednotlivé alfanumerické znaky jsou segmentovanyoamalizovany na stejnou
velikost. Sedmdeséat Sest neurowstupni vrstvy odpovida ptu vstupnich signél
které reprezentuji @et pixeli tvoricich alfanumericky znak ve vSed¢tdcich (48)
a sloupcich (28). Po dokdéeni weni se dinnost rozpoznani jednotlivyckislic
pohybovala od 89,6% do 96,2%. Pro rozpoziéiic nebyla vytvéena jedna velka ii
ale pro kazdouislici byla vytvadena jedna RCE i Paet skrytych neurain v téchto
sitich se pohyboval od 22 do 123.

Klasifikaci alfanumerickych znd@kpomoci RCE sétse zabyvali také autiov ¢lanku
»An adaptive neural network: Application to chaexctrecognition on X-ray films*
[HSI1196]. Paiet vstupnich neurdnje 180, na kazdy neuron jeipojen jeden pixel
vstupniho obrazu 12x15 pixel.tSe schopna rozpoznaislice a pismena (S, T, M),
pocet vystupnich neurdnje 13. Bhem weni RCE sit bylo poteba vytvdit 55
skrytych neurofi a UsgsSnost rozpoznani je 97,8%.

Rozpoznéavani seismickych sigiigeé popsano v praci ,Classifying seismic signals
via RCE neural network” [SLM90]. Pro klasifikaci laypouzita RCE $is 64 vstupnimi
a tfemi vystupnimi neurony, u které byla dosazena&3$rspst rozpoznani 87,9%. Atito
se v praci také zabyvali kombinaci dvou RCE sitiéré nély 64 neurori ve vstupni
a i neurony ve vystupni vrsdv Klasifikovany signal byl nejprve zpracovan pnaiii,
pokud byl vysledek jeho klasifikace néily, tak byl zpracovan jeStdruhou RCE siti.
Pred Kklasifikaci vdruhé siti byl natity Klasifikovany signal upraven tak,
aby se zvyraznil jeho fib¢ch. Pouzitim druhé RCE 8itvzrostla aspSnost rozpoznani
na hodnotu 91,7%.

DalSi aplikace RCE sitje popsana v praci [YGX01] s nazvem ,Hand image
segmentation using colour and RCE neural netwdtté, se autio zabyvaji segmentaci
lidské ruky v barevnych snimcich. Aitgoro segmentaci vyuzivali barevné modely
RGB, HSI a L*a*b (RCE sima tedy i vstupni neurony), které jsatasto vyuzivané
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v oboru pgitacoveé vicni. Reprezentované vysledky ukazuji, Ze barevnyahbth*b

je pro segmentaci nejvhogii (pri jeho pouziti bylo dosazeno nejlepSich hodnot

a nejkratsiho ¢eni sit). Autori také zkoumali, jak se zini barevné rozlozZzeniuke

u riznych etnik. Segmentace byl&inna i pgesto, Ze tvar ruky nebyligsré dany

a pozadi scény nebylo konstantni, a dosahovalasg&yného rozpoznani.
Problematikou segmentace ruky na snimcich se takgva prace ,A restricted

coulomb energy (RCE) neural network system for hamatje segmentation” [SKR11].

Sit ma ogt tfi vstupni neurony, na které jsodiyedeny slozky barevného modelu

YCbCr.
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4 POPIS OBJEKTU

Pro pochopeni a teoreticky rozbor problematiky popibjektu byla pouzita literatura
[HKPRO8], [HS92], [Kot93] a [SS90]. Popis objékje jednim ze zakladnich krok
pii zpracovani a rozpoznavani obrazu. Dle [HS92glqupnost zakladnich krok

e snimani, digitalizace a uloZeni obrazu Vipei,

* predzpracovani,

* segmentace obrazu na objekty,

* popis objeki,

* rozpoznavani objekt

Z vySe uvedenych krdk si podrobgji rozebereme popis objekt Predchozimi
kroky se dale nebudeme zabyvat, protoZze nami popmd objekty jsou uthe
vytvoieny, tudiz neni nutno prové&d uvedené kroky: snimani, digitalizace,
piedzpracovani, segmentace.

Pfi popisu objeki Ize vyuzit dvou odliSnych popis strukturalni popis a popis
pomoci giznakového vektoru. Strukturalni popis umoje klasifikaci do itid, ale také
umoziuje nahlédnout do struktury objéktA to diky souboru primitiv (zakladnich
popisnych elemefyj, jejich vlastnostmi a relacemi mezi nimi. Z&ime se pouze
na popis pomociifznakoveho vektoru.

4.1 Priznakovy vektor

Priznakovy vektor se sklada z vybranydiizpalka, které byly ziskany z danych objékt
Volba vhodné mnozZiny ffznaka je velmi komplikovana. Musime volitffznaky,
které jsou nejvhodijSi pro danou ulohu rozpoznavani.

U nekterych objeki Ize selektovat velké mnozZstviiipnaki. Potom je vhodné

provést redukci dimenzeignakového vektoru pomoci:

e U selekce jde o vy nejlepsi podmnoziny zipodnich piznaki bez
transformace. Vybran&ignaky maji fivodni vyznam. Dochazi k redukci ¢ia
priznald.

» Extrakce pouziva transformaci, kdy seizpaky vypd@itavaji z mivodnich
piiznaki. Nové giznaky nemaji fvodni vyznam. Také dochazi k redukcifuo
transformovanych ffznaki, ale je stéle nutné zjidvat vSechny vodni
piiznaky.
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Dle [HKPRO8] jsou na fiznaky kladeny ¢asto protichkdné pozadavky,
mezi zakladni poZzadavky pat
» spolehlivost — fiznaky maji podobné hodnoty pro objekty ze stejiuyt
» diskriminabilita — piznaky maji odliSné hodnoty prézné objekty,
* invariantnost — fiznaky jsou stéle ip zmeéné urcitého parametru (rotace, jas,
metitko atd.),
» nezavislost —iiznaky musi byt vzajendmekorelované.

Ptiznaky se roz&uji do mnoha skupin podléznych hledisek. Dale budeme u¥ad
pouze piznaky pouzivané pro segmentované objekty. Dle [RB8®&] jsou zakladniri
typy rozcleni: doména popisované vlastnosti objektu, olgsoctu, oblast popisu.

Podle domény popisované vlastnosti objektu rozeamév iznaky fotometrické
(popisuji optické vlastnosti objektu) a radiometéc(popisuji geometrické vlastnosti
objektu). Podle oblasti vygtu rozeznavameifznaky zaloZzené na regionech (rba
znalosti jasovych hodnot pixebbjektu) a hranicich (ptgba znalosti hranice objektu).
Podle oblasti popisu rozeznavame globakémaky obrazu, globalni a lokalnfipnaky
objektu.

Pro nami rozpoznavané objekty, 26 pismen od A dpvdlime momentovy popis,
protoZze vyuZijeme vyhod momentového popisu: invdnast wc¢i rotaci,
zmené metitka a posunuti. Vlastnosti tohoto popisu by semzga hodily,
pokud by naSe objekty nebyly éha vytvarené, ale objekty bychom ziskavali pomoci
snimani, digitalizace fpdzpracovani a segmentace.

4.2 Momentovy popis

Momentovy popis oblasti interpretuje normalizovangasovou funkci obrazu,
jako hustotu pravgpodobnosti dvojrozérné nahodné veliny. Dle [HS92]
|ze vlastnosti této vediny vyjadit prostednictvim statickych charakteristik (momgnt
které je mozno pouzit k popisu binarnich i Sedotgdo oblasti

Obecnych momeit stuprg (fadu) p+q je mozné sestavit teoreticky nekoge
mnoho pro popisovany objektim vice momerit pro popis pouzijeme, tim docilime
vérnéjSiho popisu objektu. Obecny moment je vygd vztahem (4.1), kde x a y
jsou sotiadnice bodu oblasti. Uv&dé vzorce plati pro digitalni obraz. Moment
nultéhofadu je pouze jeden a pro binarni obraz udavé \atliko

Myq = i ixpyq f(xy) (4.1)

X=—00y=—00

V binarnim obrazu jsou pouze &wbarvy reprezentované bin&rn0Q pro ¢ernou
barvu (jasc¢erné je 0) a 1 pro bilou barvu (jas bilé je 255asicky obraz ma bilé
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pozadi acernou barvou jsou zastoupeny rozpoznavané objekey.vzorce (4.1)
je Z'ejmé, Ze péitame momenty bilého pozadi (f(x,y) = 1). To je kvSsevhodné,
a proto se pouZzivaji invertované obrazy. Tim dowli zmenSeni vygetni nargnosti,
budeme peitat momenty pro mensi plochu.

Souadnice &ziS€ [xr1,yr] obrazu (4.2) ziskame z obecnych moniemiultého
a prvnihofadu. Pro docileni invariantnostiad posunuti je nutné pouzit centralni
momenty (4.3). Invariantnosti a¢i zmeéné metitka je docilena u normovanych
centralnich momeitdle (4.4), kde TRUNC(x) ziaceloucast x.

x, =0y ="n (4.2)
My My
Upg = D D (Xx=%)P(y = y7) F (%, ) 4.3)
X=—00y=—00
u +
e y:TRUNC(uj +1 (4.4)
Ugo 2

Dle [Hu62] vypdteme sedm momentovych invari@nppomoci normovanych
centrélnich moment jak je uvedeno ve vzorcich (4.5) az (4.11). Toujsezavisle
na rotaci, zmin¢ meéfitka, posunuti neboli translaci (ta je dan@spou segmentaci
obrazu). Uvedené momenty jsou vSak stale zavaslknearni Sedoténové transformaci
oblasti, avSak nam tato skémest nevadi, protoZze se budeme dale zabyvat pouze
binarnimi obrazy.

P =Ty + Iy, (4.5)
¢2 = (7920 - 1902)2 + 419121 (4.6)
@3 = (5 — 3’912)2 + (39, — ’903)2 (4.7)
Py =Ty + ’912)2 +(Fy + ’903)2 (4.8)
Ps = (F30 = 39,) (T + D) (T + 1912)2 =3(Fy + ’903)2] + (4.9)
+ 3’921 - 7903) (1921 + 1903)[3(7930 + 1912)2 - (7921 + 7903) 2] '
Ps = (Fa0 = Fo) (50 + ’912)2 = (It ’903)2] + (4.10)
+ 45,1 (F30 +91,)(Fr1 + )
@7 = (391 = Fa)(Fa0 + I)[(Fap + D15) " = 3Ty +Fp3) ] — (4.11)

- (1930 - 3‘912) (1921 + 1903)[(31930 + 7912)2 - (7921 + 7903) 2]
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4.2.1 Normalizace moment

Pt u¢eni neuronové sitpomoci momertit o, - ¢7 je vyhodné provést normalizaci jejich
hodnot do ufitého intervalu, nap <0;1>. Hodnoty momefit zjiSttnych pro fizné
objekty se pohybuji v Uzkych intervalech hodnotkirbneni provedena normalizace,
tak neuronova siméa problémy s rozpoznavanim jednotlivych ohjelgjichZz hodnoty
moment: leZi velmi blizko sebe.

Nap‘iklad pi normalizaci momertit ¢; do intervalu <0;1>, musime najit minimum
a maximum ze vSech moménp, a pomoci vzorce (4.12)igpcitat vSechny ostatni
momentyp;. Obdobr se postupuje pro dalSi momenty.

¢1 B ¢1MIN

¢1MAx - ¢1M|N

(4.12)

¢1NORMALIZO\ANE -
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5 PROGRAM uTeachRCE PRO WCENI RCE
SITE
Program uTeachRCE prateni RCE sit bezprostedré vychazi z dgiciho algoritmu
popsaného v kapitole 3.4. Program bude vyuZivarnzRommani rozpoznavani pismen
pomoci RCE s#, viz kapitola 6.
Program je vytvien v programovacim prdsdi Microsoft Visual Studio 2008,

kde je vyuzivan programovaci jazyk C++. Wilpze 1 je uveden zdrojovy kod
programu.

5.1 Popis programu

Program umoiuje nagit RCE sf vstupni data pro libovolné n z n-ro&mého
prostoru, které jsou rozkkny do libovolného peiu klasifikovanych itid. Vstupni data
jsou programu fedavana pomoci XML souboru, jeho popis je v kapiaPR. Program
uzivateli fFedava informace pomoci vystupniho textového okizaQbr. 9.

-

| & diADiplomka\RCE_C++\Debug)\R

aximalni {pocatecni> polomer Rmax = 5§
Pocet vzoru v treninkove mnozine = 3

reninkove vzory:
i 8

83 54 TRIDA
3 - 31 Be +A@1 8.200e +@B80 2 .200e +B868 1.800e +008 1
3 .050e +A01 1.5%0e +B81 4 . 380e +B868 1.200e +0060 1

i .070e +001 5 . 780e +888 7.400e +000

============================= YYSTUPNI PARAMETIRY RCE SITE ================================
Pocet ucicich cyklu = 2
Pocet neuronu skryty vestuy = 3

0.000e +088

Parametry neuronu skryte vrstuy:
g2

1 83 54
3 - 01 Be +A01 8.200e +080 2 .2080e +B868 1.800e +000 5 . BBde +BB0
3 .050e +001 1.5%0e +B81 4 . 300e +0860 1.200e +000 1 5 . BB0e +B80
i . @70 +BA1 A.80A: +A80 L .978@e +B0A 7.400e +00@ 5 . ABde +BAA

============================= TESTOUANI RCE SITE ========================================
Pocet vzoru v testovaci mnozine = 2

Pocet spatne klasifikovanych vzoru = 1

spesnost RCE site na testovaci mnozine = 50.8080:x

estovaci vzory:

1 52 53 54
3 . 918e +801 8.200e +008 2 .200e +008 1.8880e +0P40
3 . A58 +BA1 1.598e +881 4.300e +B0A 1.28R:+A00

TRIDA TRIDA_RCE POZN.
1 1
2 i ERR

e sloupci POZN jsou spatne klasifikovane vzory oznaceny pomoci symbolu *ERR’
e sloupci TRIDA_RCE maji vzory. ktere nebyly klasifikovany do zadne tridy,. cislo tridy = 8

]|

i 3

Obr. 9: Ukézka vystupniho textového okna programu

Textoveé okno je dleno na nasledujici bloky:
e Vstupni parametry sitvypisuji maximalni polorr a tréninkové vzory ziskané
ze vstupniho XML souboru.
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e Vystupni parametry sitshrnuji informace o n@&ené RCE siti. Informuji
o jednotlivych neuronech skryté vrstvy: gadnicich stedu, polondru a fidg,
jenz zastupuiji.

» Testovani s& ukazuje odezvy gitna testovaci vzory. Déale také ukazuje
statistické informace tykajici se testovacich vzofento blok se zobrazuje
pouze tehdy, kdyz sititpdloZzime testovaci vzory.

Pt vypisu ¢isel sodadnic vzoi a neurof byl zvolen ¥decky zapiscisel €islo
je rozcéleno na mantisu a exponent), protoZe tento zapihgeiny k zapisu malych
¢isel. Malacisla budeme pouzivat v kapitole Sest k rozpoznapésmen pomoci RCE
sit, protoZze bude pouzita normalizadézpaki do intervalu <0;1> zi/odi uvedenych
v kapitole 4.2.1.

5.2 Vstupni data programu

Vstupni data pro ¢eni RCE sit jsou programu i@davana pomoci XML souboru
(Data.xml). Struktura XML souboru je znazéna na Obr. 10. Zadavana vstupni data
musi sphovat fredepsané podminky, aby program fungoval sgravn

Pro parametr m udavajici et tid plati podminka, Ze se musi jednat o ¢&@&o
(minimalni hodnota je jedna). Parametidéd u jednotlivych boil je v piibéhu
zpracovani XML souboru kontrolovan, jeho hodnotasimuyt celécislo z intervalu 1
az m, kde m udava pet fid.

Polomer (Ruax) musi byt realn&islo wtsi jak nula. Sotadnice (§i =1, ..., n)
jednotlivych bod jsou libovolna realnacisla. Ri zpracovani XML souboru
je provaéna kontrola, Ze vSechny zadané body maiji stejdgtsnuadnic.

Body testovaci mnoZziny nemusi byt uvedeny, ale ak§teni XML souboru
probéhlo v paadku, tak v XML souboru musiuagtat element TEST _MNOZINA,
ve kterém nebudou uvedeny Zadné testovaci body.

Zpusob zadavani vstupnich dat formou XML souboru jeodny zejména, pokud
mame ¥tSi mnoZstvi dat ziskané rfapr¢érenim, tak soubor XML ri¥eme velmi
jednoduse vytvitt pomoci specializovanych progréama nemusime vstupni data pracn
piepisovat do uZivatelského rozhrani programu.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8" standalone="yes"?>
<RCE>
<POLOMER R="5"/>
<POCET_TRID P="2"/>
<TREN_MNOZINA >
<BOD S1="32.1' S2="8.2' S3="2.2' S4="1.8' TRIDA="1"/>
<BOD S1="30.5' S2="15.9' S3="4.3' S4="1.2' TRIDA="1"/>
<BOD S1="10.7" S2="0" S3="5.9"' S4="7.4' TRIDA ="2"/>
</TREN_MNOZINA >
<TEST_MNOZINA >
<BOD S1="32.1' S2="8.2' S3="2.2' S4="1.8' TRIDA="1"/>
<BOD S1="30.5' S2="15.9' S3="4.3' S4="1.2' TRIDA ="2"/>
</[TEST_MNOZINA >
</RCE>

Obr. 10: Struktura vstupnich dat v XML souboru

5.3 Zakladni struktura programu

Z popisu této struktury vyplyva celkova filozofieoggramu. B vytvéreni této struktury
byl kladen draz na jeji komplexnost. Struktura slouzi ke¢iténi bod tréninkové
mnoZziny, weni RCE sit a pozdji i k vizualizaci weni sit, viz kapitola 7.
StrukturalLear nSt r uct ur e obsahuje prognneé:

* vector <doublexCent er

e unsigned inCl ass

* boolShowSpher e

* doubleR

Nejprve je struktura naptna body tréninkové mnoziny, prémma Cent er
uchovava satadnice bodu aC ass cislo t#idy bodu. Promnna Lear nSet
je jednorozridrné pole (velikost je wena pdétem bodi tréninkové mnoziny),
jejiz prvky jsou strukturyear nSt r ucur e.

Proménna Lear nSet je poté pouzita pro déeni RCE sit. V moment,
kdy je poteba vytvdgit novy skryty neuron, tak dojde pouze k nastaverdmenné
ShowSpher e na hodnotu True u daného tréninkové bodu. Hodpotanmgru noveho
neuronu nastavime v prémeé R Sted neuronu je stejny jako fetl bod,
kolem kterého byl vytvien (proménnaCent er).

Pro testovaci mnozinu se pouziva struktufast Structure s mnohem

~ v s

jednodussi koncepci.
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5.4 Funkce programu

V nésledujicich odstavcich jsou popsany zakladnhkda programu slouzici
k u¢eni/testovani RCE sgita n&itani vstupniho souboru.

ReadXML: Funkce zajituje n&itani vstupniho XML souboru a zapis liod
tréninkové a testovaci mnoziny do pramych, jenZz jsou poz§l pouzity pro weni
a testovani RCE sit Struktura vstupniho XML souboru je popsana v t@pi5.2.
Pro praci s XML souborem je vyuZivana open-sounsiddvna TinyXML:. V ramci
funkce dochéazi ke kontrole datovych typripadré i rozsali u vSech néitanych
proménnych. Ri n&titani bodi je kontrolovano, Ze maji vSechny body stejnyqio
souadnic. U bod tréninkové mnoziny se také kontroluje, zda dvgnstéody nemaji
rozdilnou tidu (RCE & by se nebyla schopna reti.

LearnRCE: Funkce zajifuje weni RCE sit podle algoritmu z kapitoly 3.4.
AddHideNeuron: Tato funkce je volana z funkce LearnRCE ippck,
kdy je poteba vytvdit novy skryty neuron. Funkce zdji§e i dalSi kroky, které souvisi
s vytvarenim nového neuronu: nastaveni vahovych spojenitréda ekryti kouli

u nového neuronu a stavajicich neuron

TestRCE: Funkce uwena k testovani jiz naané RCE s& Pro jednotlivé body
testovaci mnoziny zji%lje odezvu sé

EuclideanDist Funkce vypgoitava euklidovskou vzdalenost dvotieshi zapsanych
pomoci vektoi.

Z vySe popsanych funkci nebyla vyteoa knihovna, i kdyZ se funkce znovu
pouzivaji v dalSim programu RCEIn3D, kapitola 7nfbezpisobieSeni nam umaiije
male Upravy funkci, které ve vysledku zrychli admedusi chod programu RCEiIn3D.
Tyto Upravy jsou popsany v kapitole 7.6.

! Knihovna TinyXML je dostupna z: <http://www.grimylizard.com/tinyxml/>.
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6 ROZPOZNAVANI PISMEN POMOCI RCE
SITE
Tato kapitole se zabyvd zkoumanim kvality rozpozngismen pomoci RCE 8it
DosaZzené vysledky budou srovnavany s vysledky poewstvou neuronovou tsi
s wicim algoritmem backpropagation, v praci pouzivamednoduSeny nazev
backpropagation. V pb¢hu celé kapitoly srovnavame ®lsitt z nmiznych hledisek,
kapitola 6.4 obsahuje zé&ecné srovnani siti. 8ibackpropagation byla testovana
v ramci bakalgské prace [Macll]. Zpracované vysledky vSech téstoge nachazeji
v priloze 1.

Aby srovnani dvou neuronovych sitiéim vypovidajici hodnotu, tak budou
pii testovani RCE sitpouzity stejné podminky, jakdigestovani sit backpropagation
v bakal@ské praci: pro popis pismen vyuzijeme momentovyipdgapitola 4.2),
pouzijeme stejné mnoziny pismen (kapitola 6.1).

6.1 Pouzité vzory pismen

Pro &ici vzory bylo pouzito 26 pismen od A do Z s pojrdittypem pisma Arial Black
o velikosti 48. VSechna pismena uloZzend v bittnjapu stedow orientovana na ploSe
70x70 pixel. Z dvodu uvedeného v kapitole 4.2 jsou vzory invertgv§pozadicerné
a pismena bilé).

MnoZina A je tedy tviena 26 vzory, jeden vzor pro kazdéedbw orientované
pismeno stejné velikosti. Mnozina B se sklada #® Y3oii (5 vzofi pro kazdé
pismeno), mnoZina C se sklad4d z 26 uz¢t vzor pro kazdé pismeno). Pismena
v mnozinach B a C byla zména. Zneény byly voleny tak, aby byly otestovany vyhody
momentového popisu. A proto mnoziny B a Cifvpismena, jenz jsou atena
o libovolny uhel, posunuta v libovolném &m, zwtSena nebo zmenSena. Na Obr. 11,
12 a 13 jsou uvedena pismenaitebvSechny it vytvoirené mnoziny (mnoziny jsou
taktéZ uvedeny vifloze 1).

ABCDEF

GH
KLMNOPQR
SA'AD. Q&

Obr. 11: Vzory pismen tvaici mnozinu A
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Obr. 13: Vzory pismen tva‘ici mnozinu C

Mnoziny A a B byly gevzaty z bakaiské prace [Macll], mnozina C byla
vytvorena pro RCE §j divod jejiho vytvdeni bude popsan v kapitole 6.3.

6.2 Rozpoznavani pismen mnoziny B

P prvnim testovani kvality rozpoznani pismen ponRRCE si¢ byly zavedeny stejné
podminky, jako @i uceni si¢ backpropagation. RCEtsbyla nadena na mnozinu A
(26 vzon) a kvalita rozpoznani pismen bylatéavana pomoci mnoziny B (130 vigr

Béhem tohoto testovani byl proveden rozbor vliviegieini hodnoty poloréru
skrytych neuroft Ryax na kvalitu rozpoznani pismen. U RCE sk jedna o jediny
parametr, ktery rive byt testovan. Poloin Ryax byl nastavovan z intervalu
od 0,02do 1. ZvySovani polam Ruax nad hodnotu jedna je bezvyznamné,
protozZe piznaky pro popis pismen byly normalizovany do ivdéu <0;1>.

Zavislost rozpoznani mnoziny B nagadeini hodno¢ polomeéru skrytych neuroin
Ruvax je na Obr. 14 (body jsou prolozeny klouzavynmim¥rem). Ze zobrazené
zavislosti je zejmé Ze, pro Rax > 0,26 je rozpoznani mnoziny B konstantni: 90,77%.

Béhem testovani bylo zji&o, Ze hodnota polofru Ryax nema vliv na rychlost
uceni RCE sit: vSechny sit se natily béhem dvou dicich cykii. Dale polondr nema
vliv na paet vytvaenych skrytych neurdn vSechny sit potebovaly 26 skrytych
neurorii (jeden skryty neuron pro jednu klasifikovanotidd, respektive jedno
pismeno), z této informace je jasné Ze rozpozné@ninkové mnoziny (mnoziny A)
je stoprocentni.
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Rozpoznani mnoziny B [%]

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

Poéateéni polomér skrytych neuront Rmax

Obr. 14: Zavislost rozpoznani mnoziny B na p&te¢nim poloméru skrytych

neuronu Ryax

Pro kazdou testovanou RCE § ukladanrettzec chybg detekovanych testovacich
vzon ve formétu: Rozpoznavané pismercslp vzoru v mnozi& B) => Detekované
pismeno; dalSi rozpoznavané pismeno. iégal fettzec 'G(35)=>Q; namiika,
Ze testovaci vzor 35, n&mz je pismeno G (upravené pomocicetti nebo posunuti
nebo znény mefitka, viz kapitola 6.1) bylo chylérozpoznano jako pismeno Q.

Dale byla vytvdena statistika popisujici, ktery vzor pismena &kal byl chybrg
detekovan. Tato statistika byla potéepaitena na procenta dle vztahu (6.1):¢¢to
chybnych detekci daného vzoru £hyl poclen maximalnim p&em chybnych detekci

All x, které mohly u daného vzoru nastat. Maximalnéepbahybnych detekci je dan
poctem testovanych siti.

Erry

STAT, = Al
X

[100 (6.1)

Obdobné statistiky byly vytweny i pro fivrstvou actyivrstvou sf s algoritmem
uceni backpropagation v bak&é&é praci [Macll]. Na Obr. 15 je uveden sloupcovy
graf znazaiujici patet chybr detekovanych vzdrmnoziny B v procentech. V grafu

se vyskytuji pouze ty vzory, které byly alespgdnou chyb#é rozpoznany jednou
ze siti.
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Z grafu na Obr. 15 je patrné:
» tfivrstva sf backpropagation ma problémy s rozpoznanim 8ivzor
» (tyfvrstva sf backpropagation ma problémy s rozpoznanim 29iyzor
* RCE st méa problémy s rozpoznanim 34 vior
 RCE sf ma nejvice 100% nerozpoznatelnych wiz¢t2), hodnoty rozpoznani
téchto vzoni u siti backpropagation jsodtginou nadpimerné.

Pti testovani byl objeven fakt, Ze vSech 445 Spatzpoznanych vzdr RCE sf
nezdadila do zadné z klasifikovanyckid. Tento jev je nespornou vyhodou RCE,sit
protoZze jsme ihnediptestovani kvality nateni si¢ schopni posoudit, zda je’giotreba
dowit na dalSi vzory.

U sit backpropagation tuto moznost nemame, protozepégob &eni/vybavovani
vzdy zajisti, Ze i naprosto neznamy vzor jgazan do dkteré z klasifikovanychiid.
Jedinou moznosti by bylo zkoumani hodnoty vystupniignalu u vitzného
vystupniho neuronu, ale toto z§ist by nebylo natolik pikazné, jako u RCE sit

Jelikoz bylo zjistno nedostat®é nadeni RCE si#t vzhledem k mnozZih B,
tak budeme poktavat v dalSim testovani &i¢ vyuzitim mnoziny C, viz kapitola 6.3.

6.3 Rozpoznavani pismen mnoziny C

V kapitole 6.2 jsme zjistili, Ze RCE tsije pi naweni 26 tréninkovych vzér
(mnozZina A) nedostate¢ nawena vzhledem k mnozinB (na rozdil od sé
backpropagation [Macll]). Pomoci Obr. 16 WwHme, pr& RCE sf nedoséahla
obdobnych vysledk jako backpropagation. Situace znazok na Obr. 16 jsou pouze
orient&ni, nejedna se o skuteé rozaéleni vstupniho prostoru dlecigich algoritn
jednotlivych siti.

Na Obr. 16A je znazowem priklad rozaleni vstupniho prostoru pomoci vicevrstvé
neuronove sét s wenim backpropagation. Diky¢ieimu algoritmu backpropagation
a vhodr vybranym bodm tréninkové mnoziny (tm@&modré aervené body) dojde
k témef presnému roz#leni roviny XY pomoci fimky (Carkovanacara naznéuje
skut&né rozéleni roviny XY do dvouitid). Vyhodou backpropagation je, Ze pomoci
malé (avSak reprezentativni) tréninkové mnoziny talesme dlici primku,
kterd je plathad v celé rownXY bez ohledu na velikost jednotlivych gadnic.
Je zardeno, Ze kazdy bod z roviny XY je klasifikovan dodn® nebo dotervené
oblasti.

Piklad rozaleni vstupniho prostoru RCE siti je na Obr. 16Bik&zky rozdleni
vstupniho prostoru pomoci &itbackpropagation a RCE &ifje zZejmy problém,
ktery nastal i fi u¢eni RCE sit v kapitole 6.2. Wici algoritmus RCE sit vytvoril
pro dané tréninkové body skryté neuronyéfey modré acervené kruhy), ale zbytek
roviny XY zistal neugeny. TudiZz ®kolik tréninkovych bod, které stdily u sit
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backpropagation k spravnému reékhi roviny XY, zajisti u RCE sit spravnou
klasifikaci pouze v relativh Gzkém pasu kolem skut@® clici primky (¢arkovana
¢ara). Tento problém neigSi ani velkd hodnota péteniho polongru skrytych
neurori Ryax, protoZze dojde k jejich zmenSeni vlivem blizkastou klasifikovanych
oblasti.
Pri vyskytnuti tohoto problému u RCE &ife nutné posoudit, zda problém bude

vyieSen dostateym rozsfenim tréninkové mnozingimz dojde k vytvéeni inosného
poctu skrytych neuroin Jinak by bylo vhodnéipmyslet o pouziti sitbackpropagation.

X

Obr. 16: Rozdleni vstupniho prostoru do dvou ¥id, (A) Vicevrstva neuronova «

s algoritmem wéeni backpropagation, (B) RCE neuronova st

Vzhledem k vySe popsanyminebdim bylo provedeno druhé testovani RCE: st
byla nadena na novou tréninkovou mnozinu, ktera vzniklajespion mnoziny A a B
(dohromady 156 vzd), a kvalita rozpoznani byla &ena na mnozinC (26 vzod).

Stejre jako @i prvnim testovani v kapitole 6.2 byl fipgomto testovani zkouman
vliv poloméru Ryax na kvalitu rozpoznani pismen mnoziny C. PaionRyax
byl nastavovan z intervalu od hodnoty 0,02 do 1.Q&. 17 je zobrazena zavislost
rozpoznani mnoziny C na @éenim polongru skrytych neuroin Ruax (body
jsou proloZzeny klouzavym pmérem). Roz&enim tréninkové mnoziny bylo docileno
stoprocentni Us§¥nosti rozpoznéni pismen mnoziny C pro hodnaiyR> 0,28.

Pri tomto testovani se ¢pvSechny RCE sitnawily mnozinu A a B za dvadici
cykly a vSechny Spatn rozpoznané vzory RCE tsinezdadila do Zzadné
z klasifikovanychitid (tyto zjiS€ni jsou stejné jako v kapitole 6.2).

Pti uceni RCE st na mnozinu A a B (156 vzi)y uz nebyl poet skrytych neuroin
konstantni v pibéhu celého testovani, ale jejichded se ninil v zavislosti na hodneét
poloméru Ryax viz Obr. 18.
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Zavislost pétu skrytych neuroin na hodnat pocateniho polonéru Ryax zobrazena
na Obr. 18 ma fedpokladany pibéh: se vziistajici hodnotou patetniho polongru
Ruax se p@et skrytych neurain zmensSuje, pro hodnotyyRx > 0,26 je pdet skrytych
neurorii na konstantni hodn®t37. Ri zobrazeni zavislosti byly body prolozeny
klouzavym ptimérem.

Srovnanim charakteristik na Obr. 17 a 18 jejmé, Ze pro hodnoty 0,26 a 0,27
polomeru Ryax je paet skrytych neuroih 37 (tj. optimalni hodnota, viz Obr. 18),
ale Usgsnost rozpoznani mnoziny C je 96,15%. K dosazepirstentniho rozpoznani
mnoziny C dojde azipzvyseni Riax na hodnotu 0,28.

Pfi prvnim testovani v kapitole 6.2 byl &t skrytych neurain na konstantni
hodnot 26, kdy kazda klasifikovanditla byla zastoupena jednim neuronefintémto
testovani se pet skrytych neurain ustalii na hodnaét 37, jejich rozdleni
pro jednotlivé klasifikované fidy je zobrazeno na Obr. 19 (ré&kehi je platné
pro polongry Ruyax od 0,28 do 1).

Srovnanim grafu z Obr. 15, jenZ ukazuje chylozpoznané vzory mnoziny B,
agrafu na Obr. 19, ktery ukazuje ¢pb skrytych neurain pii doweni RCE sit
na mnozinu B, vidime: vSechny stoprocentrerozpoznané vzory (to jsou vzory, které
nebyly ani jednou spra¥én detekovany testovanymi RCE &iti)) pati
do klasifikovanych iid (E, G, H, L, M, N, Q, T, X), které narozdil amktatnich
potrebuji k nadeni 2 az 3 skryté neurony.

Poéet skryych neuront

ABCDEFGHI J KLMNOPQRSTUVWXY!Z

Klasifikované tiidy

Obr. 19: Graf vyjadfujici po¢et skrytych neuronia pro jednotlivé klasifikované
tiidy, pro Ruyax 0d 0,28 do 1
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Doposud jsme seénovali kvali€ rozpoznani, rychlosti aeni a pdétu skrytych
neurorii, ale diky programu uTeachRCE je moZno porovnabjera jednotlivych
klasifikovanych oblastiip rizném nastaveni RCE &itProgram uTeachRCE pro kazdy
skryty neuron uchovava informaci o velikosti jeh@lgméru. Abychom ziskali
objem jednotlivychiid, tak budeme pdtat objem hyperkoule [MMO04] v 7-rozémém
prostoru dle vzorce (6.2), kde parametrdue polongr hyperkoule a znak vyjadiuje
gama funkci. B vypoctu objemii hyperkouli u stejnych klasifikovanyclhid budeme
zanedbavatifpadné pekryti hyperkouli.

7
r'm _r'm2t

Ve 105
I'( +1)
2

(6.2)

Na Obr. 20 je graf vyjadjici objem Kklasifikované oblasti pro jednotlivé
klasifikované tidy u #i RCE siti. Pro svislou osu grafu bylo zvoleno hitgasické
metitko, aby bylo moZnéighledré zobrazit objemy vSech klasifikovanyadtidt Modre
je znadzorna RCE gi nawena na mnozinu A (viz kapitola 6.2), pro kteroudoyl
vytvoreno 26 skrytych neurén Cerver¥ je zobrazena RCE tsihawend na spojeni
mnoziny A a B (156 vzdi), kter& ma 37 skrytych neunbnPro ol sit byl zvolen
stejny polomdr Ryax, aby porovnani objeinu klasifikovanych iid bylo vypovidajici.
Byla zvolena hodnota 0,28, protozéi péto hodnat obé sitt dosahuji maximalni
aspeSnosti rozpoznani pismen. Srovnanim olijdaylo zjiS€no, Ze znminy nastaly u 12
klasifikovanych tid. VétSi znmény v objemech jsou viditelné z grafu, jinak komplet
tabulka vyp@tu objemi je uvedena vifloze 1.

Zelere zobrazend RCE tsije stejnd jako made zobrazena sis tim rozdilem,
Ze polomér Ryax byl zwtSen na hodnotu 1, abychom zjistili, jak moc seeoty
klasifikovanych tid zmeni. | kdyz uz u hodnoty fx = 0,28 n&la RCE sf
stoprocentni rozpoznani mnoziny C. & v objemech nastaly pouze ¢&tip
klasifikovanych tid, ostatni klasifikované oblastiggm¢ nemohly byt zétSeny kvili
blizkosti klasifikovanych oblasti. Sledovanim polsmskrytych neuroin pro Ryax = 1
bylo zjiS€no, Ze maximalni hodnota polém skrytych neurohje 0,52.

Porovnanim gréfna Obr. 15 a 20 bylo zji&to, Ze ¢tSina klasifikovanychttd
(G, H, M, N, Q), u kterych se vyskytovaly stoprot@nnerozpoznané vzory, zaujima
velmi malé objemy ve vstupnim prostoru.
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Klasifikované tridy
B TrenMno=26; Rmax=0,28: 26 skrytych neurond M TrenMno=156: Rmax=0,28: 37 skrytych neurond

TrenMno=156; Rmax=1; 37 skrytych neurond

Obr. 20: Graf vyjad fujici objem klasifikované oblasti u klasifikovanychtrid

Na za¢r bylo provedeno dodaieé testovani rozpoznani mnoziny C u siti
backpropagation. Pro testovani bylo vybrano 14 (&iti tivrstvych a 3¢tyivrstve),
které byly v ramci bakatdké prace vybrany jako nej@§pejSi v rozpoznani
mnoziny B (vSechny sitdosahly rozpoznani 99,23%). Tytoésjsou nadeny pouze
na mnozinu A, nebyly d@eny na mnozinu B. VSechny &itmély stoprocentni
aspEsnost rozpoznani mnoziny C jako RCE, sile je nutno poznamenat, Ze dobani
se pohybuje od 3800 do 1670@iaich cykli. Seznam &hto siti s uvedenym
nastavenim vSech parameje v @iloze 1.

6.4 Srovnani RCE sit a vicevrstvé s s wicim algoritmem
backpropagation

V kapitole 6.3 (Obr. 16) uz byl nazten zasadni rozdilfprozclovani vstupniho
prostoru pomoci RCE a backpropagatioré.sila Obr. 21 jsouft typy rozcleni
vstupniho prostoru pro RCE a backpropagatioh &lkazky rozdleni vstupniho
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prostoru pro s$i backpropagation byly ziskany pomoci bezplatnéhtwasoe Sharky
Neural Network. Pro zjiséni rozdleni vstupniho prostoru u RCE &ibyl pouZit
program RCEIn3D, viz. kapitola 7. Pouzité trénin&omnoziny pro ob sit byly
ziskany pomoci software Sharky Neural Network, kteé funkce na generovani kiod
pro preddefinované typy rozteni vstupniho prostoru.

Pro demonstraci rozteni vstupniho prostoru byly vybranyi ttypy rozcleni:
"vina", kruh a prstenec. iP uéeni si¢ backpropagation byla vybrana moZznost,
aby se pewila. Toto nastaveni bylo zvoleno, aby srovnani éead vstupniho prostoru
bylo nejvice vypovidajici. Nastaveni parametrSech pouzitych siti je uvedeno
v Tab. 1.

Tab. 1: Parametry siti pouZitych i ukdzkéach rozdéleni vstupniho prostoru

Tréninkova | Oznafeni na| Typ | Topologie Ostatni parametry i Pocet
mnozina Obr. 21 Sité Sité cykla
A BP | 2-10-10-2 n=0,1;0=0,5 901
B RCE| 2-106-2 Rax =0,5 4
400 vZOKi D BP | 2-10-10-2 n=0,1;0=0,5 1736
E RCE| 2-120-2 Rax =0,4 3
G BP | 2-10-10-2 n=0,1;0=0,5 2026
H RCE | 2-144-2 Rax =0,5 4
C RCE| 2-179-2 Rax = 0,25 4
1000 vzok F RCE| 2-229-2 Rax =0,5 4
I RCE | 2-304-2 Rax = 0,5 4

Pozn.: BP = vicevrstvats$ wicim algoritmem backpropagation

Na Obr. 21A, 21D a 21G je zobrazeno rdedi vstupniho prostoru siti
backpropagation pro tréninkovou mnozinu o 400 bbd@gaody tréninkové mnoziny
jsou v obrazcich zobrazeny jako malé kruhy). Ngnete tréninkovou mnozinu byla
nawena i RCE g1, vysledky jsou zobrazeny v polich B, E a H na Glir. Ol sig
byly schopny klasifikovat dany problém se stoprasén rozpoznanim tréninkové
mnoziny, ale RCE sit(4 az 5 cykhk) se w«ily mnohonasob& rychleji nez sit
backpropagation (901 az 2026 dykl AvSak u RCE sét nastaly vySe zmimé
problémy (viz kapitola 6.3, Obr. 16), kdy se ve ugpstim prostoru objevily
neklasifikované oblasti reprezentovany bilou barvo(v nejwtsSi mie
se objevily na Obr. 21Hiprozkleni do prstence).

! Software Sharky Neural Network je dostupny zttp#www.sharktime.com>.
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Obr. 21: Ukézka t¥i rozdéleni vstupniho prostoru pomoci vicevrstvé séts uwtenim
backpropagation (pole A, D, G), RCE sit (pole B, E, H) a RCE si s WtSi
tréninkovou mnozinou (pole C, F, 1)

U klasifikace rozdleni vstupniho prostoru do kruhu RCE siti (Obr. R1E
lze dosahnout i lepSich vysladkA to tak, ze RCE giu¢ime pouze na jednuidu
(modra oblast) a vSechny ostatni body budou naldaetiruné itidy (Zluta oblast).
Pokud je&t provedeme fedzpracovani dat, abychom nalezliedt daného shluku,
tak pi poloméru Ryax = 0,86 bude RCE sipotrebovat pouze jeden skryty neuron.
Tento postup klasifikace dvouid se v praxi pouzivaip segmentaci lidské e
[YGX01], [SKR11].

Pro RCE 4 bylo navic vyzkouSeno, jak se r@#ehi vstupniho prostoru zmi
pii rozsahlejsi tréninkové mnoZinNa Obr. 21C, 21F a 21l je zobrazeno tedi RCE
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sit pro 1000 bod tréninkové mnoziny. U vSechi typa rozcleni bylo dosazeno lepSi
rekonstrukce skut@ého tvaru rozéleni @i rozSieni tréninkové mnoziny.
Zv¢étSenim  tréninkové mnoziny 2,5-krat élm za nasledek néasledujici ny
u jednotlivych rozdleni:
* U rozckleni "vina" se poet skrytych neurain RCE si¢ 1,7-krat z¢tSil, plocha
neklasifikované oblasti se zmensila 1,48-krat.
e Pro rozéleni do kruhu doSlo ke zvySeni qto skrytych neurol |,9-kréat
a plocha neklasifikované oblasti se také zmens48-krat.
* U rozcleni do prstence byly z¢ny nej\tsi, paet skrytych neurainse 2,1-krat
zvétSil. Plocha neklasifikované oblasti se zmenSilajd&sobs.

DalSim dilezitym aspektem, ktery jsmefipsrovnani nehodnotili jetas weni
a vybavovani sitiCasy weni a vybavovani byly zébeny na peéitai se étyijadrovym
procesorem Intel Core i7-2670QM (2,2GHz) a kmiipantti 8GB.

Pro n&feni ¢adi u sit backpropagation byly jako zastupci vybrany jedfiarstva
actyivrstva sf, které nély nejmensi poet wicich cykhi (si€ byly vybrany z 14 siti
backpropagation, které dosahly 99,23% rozpoznarizing B). V Tab. 2 je uvedeno
nastaveni viech paramesiti spoléné se zngtenymi ¢asy. Cas t, je doba deni sit
celé mnoziny A (26 vzd), v tabulce je uvedenatpmérna hodnota zgi mereni. Cas
uceni u obou siti se pohybuje v jednotkach sekuredugdni tivrstvé si¢ je dvakrat
rychlejsi neZ uityivrstvé. Cas ¢ je doba vybavovani jednoho testovaciho vzoru siti,
v tabulce je uvedenaimérna hodnota z 260004teni.

Tab. 2: Rychlost Weni a vybavovani vicevrstvé sits utenim backpropagation

.| Pokateéni | Koeficient | Koeficient Pocet | tu tv
Topologie , _ Strmost R
vahy uceni momentu cykla | [s] [us]
7-10-26 | <-0,6; 0,63 0,9 0,6 1 4990 17,27748,41
7-60-80-26| <-0,5; 0,5> 0,5 0,6 1 3835 35,3177,46

V Tab. 3 jsou uvedeny zfenécasy pro RCE sipti u¢eni mnoziny A (26 vzd)
jako u si¢ backpropagation a roz8hé tréninkové mnoziny (spojeni mnoziny A a B,
156 vzofi). Uvedenytas t, je praimérna hodnota ze 100dkeni, t, je pimérnd hodnota
z 26000 ngieni.

Srovnanim Tab. 2 a 3 jegimé, Ze¢asova narénost weni 26 vzoit u RCE sik
je mnohonésolinrychlejsSi nez u sitbackpropagation, ale kvalita rozpoznani pismen
srovnatelna neni (RCE 90,77%, backpropagation 98)2Broto byl znsien ic¢as &eni
RCE si¢ na spojenou mnozinu A a B, kdy je kvalita rozpgdn@ismen térs
srovnatelnd (RCE 100%, backpropagation 99,23%) weni RCE sit na spojenou
mnozinu A a B (156 vza) je téner 16-krdt pomalejSi & pri u¢eni na mnozinu A
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(26 vzonh), ale i gesto weni této RCE sitje priblizné 80-krat rychlejsi & weni
tiivrstve si¢ s algoritmem &eni backpropagation.

Tab. 3: Rychlost weni a vybavovani RCE sit

Tréninkova .| Potateéni | Poget tv
. Topologie . . | tu[ms]
mnozina polomér | cykla [us]
Mnozina A 7-26-26 0,26 2 13,32 24,27
Mnozina A+B | 7-37-26 0,28 2 212,07 27,30

Cas vybavovani jednoho testovaciho vzow se u obou typ siti pohybuje
ve stejnych fddech, ale vybavovani RCE &itje piblizne 2-krdt rychlejSi
néZ vybavovani iivrstvé si¢ s algoritmem &eni backpropagation. Rozdily dasech
vybavovaniy nejsou tak markantni, jakotasi uceni sié ty.

Rozhodnout, kter4 ze siti je lepSi nelze jednodtiGe vybér neuronové sit
by se n&l odvijet od typu jeji aplikace. Pro snaBi rozhodnuti mezi RCE siti
a vicevrstvou siti s algoritmentani backpropagation jsou v Tab. #lpled& shrnuty
jejich vyhody a nevyhody.

Tab. 4: Vyhody a nevyhody vicevrstvé séts wtenim backpropagation a RCE si

VYHODY
BACKPROPAGATION RCE
e vhodrg vybrand tréninkova mnozina rychlejsi &eni
spravié rozckli cely vstupni prostore nemize dojit k zaseknuti diciho
(Obr. 16 a 21) algoritmu
e naueni tréninkové mnoziny je vzdy
bezproblémové
e pouze jeden parametr k nastaveni
* neznamy vzor nemusi byt klasifikovan
do rekteré zettid
* moznost pouzit 8ijako aktivni panst

-

NEVYHODY
BACKPROPAGATION RCE
* pomalejsi deni  pro rozaleni vstupniho prostoru
e miaze dojit k uvaznuti diciho potrebuje bohatou vhodnzvolenou
algoritmu tréninkovou mnozinu (Obr. 16 a 21)

* mnoho parameirk nastaveni
 neznamy vzor je vzdy Kklasifikovan
do rekteré zeitd
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Pro aplikaci rozpoznavani pismen je vhggdhRCE sf z €chto divodu:

* Nastaveni paramétiRCE sit je jednodussi adeni sit je rychlejsi.

* U aplikace rozpoznavani pismen je velmi vhodnatutast RCE sé& aktivni
panet.

* Proces teni RCE sit je pmihledrgjSi: moznost zjistit, kolem kterych vzor
se vytvdily skryté neurony. Dale je mozno zjistit orietnéd uspdadani
klasifikovanych ¥id ve vstupnim prostoru (podle polém a stedu skrytych
neurori).

6.5 Rozpoznavani pismen pomoci fuzzy RCE it

Tato kapitola obsahuje shrnuti vyslédiemestralniho projektu vypracovaného v ramci
predmeétu Fuzzy Systémy (MFSY) zabyvajici se rozpoznanismen pomoci ughé
neuronove fuzzy RCE sifRCHF93].

Algoritmus fuzzy RCE s je tén®f stejny, jako algoritmus RCE &ifpopsany
v kapitole 3.4. Hlavni rozdil je ve skrytych neuech. U fuzzy RCE sitby se kazdy
skryty neuron dal nazvat, jako "fuzzyika", protoze kazdy neuron ma svoji funkci
piislusnosti trojuhelnikového tvaru s definovanyniedém a $kou. Sted funkce
prislusnosti se neémi, kthem weni se zmenSuje pouzerksi funkce pislusnosti,
ktera byla na zstku weni nastavena na ga@eni maximalni hodnotu. Kompletni
popis fuzzy RCE sftspole&né se vzorci je uveden v praci [RCHF93]. BlizSi pofizzy
logiky je uveden v knize [Jur03].

V piiloze 1 je program uTeachFuzzyRCE pteni fuzzy RCE sé ktery je ténst
totozny jako program uTeachRCE z kapitoly 5. FUREZE st byla nadena
na mnozinu A, kvalita rozpoznani pismen byla tefta@a/pomoci mnoziny B. Kvalita
rozpoznani pismen byla zkoumana v zavislosti naighayametrech: gateini hodnota
Sikky funkci @islusnosti kax a prahu TH. Prdh TH se pouziv pmenSeni $ky
funkce gislusnosti u skrytych neuran které byly aktivni pro tréninkovy vzor jiné
klasifikovaneé tidy.

NejlepSi hodnoty (99,23%) rozpoznani pismen mnozBy bylo dosazeno
pro parametr f;mx = 1 a TH = 0,9, kdy se fuzzy RCEtshawila mnozinu A
za 12 cyki.

Zavedenim funkci islusnosti do urlé neuronové sit RCE byla ziskana lepSi
hodnota rozpoznani pismen mnoziny B (zlepSeni a 9d6)dosSlo ke snizeni rychlosti
uceni: fuzzy RCE sipottebovala 6-krat vicedicich cykh nez RCE si U fuzzy RCE
Sit se pestala (aZz na par vyjimek) projevovat vlastnost RGEpopisovana v kapitole
6.2, Ze vSechny Spatmozpoznané vzory nejsouiazeny do dkteré z klasifikovanych
tiid.

47



7 PROGRAM RCEin3D PRO VIZUALIZACI
UCENI RCE SITE

Program RCEiIn3D navazuje na program uTeachRCE pgpsakapitole 5. Jeho
hlavnim (&elem je vizualizace agni RCE si#t a jeho cilem je usnadnit pochopeni
pribéhu weni RCE sit pii vyuce.

Pri testovani vytvéeného programu RCEIn3D bylo zfigb, Ze je uziteny
piedevsim pro zkoumani viastnosti RCE sitfpro vyukové Eely. A proto po domlug
s vedoucim diplomové prace ¢ah byt program vyuzivan v gdacovych laboratti
prednétu Umela inteligence (MUIN), kde se uitd neuronova €i RCE vyuuje.
Pro p@itacové laboratte predmétu MUIN byly i navrzeny laboratorni udlohy,
které budou studeniteSit @i vyuce. Jejich popis je uveden v kapitole 7.8.

Ptiloha 1 obsahuje zdrojovy kod programu a zkompidgvarogram s paéebnymi
knihovnami nutnymi k jeho furtkosti. Dale je v filoze 1 uveden i zkompilovany
program pro cuvieni MUIN, ktery byl doplgn o kontrolni soubor Check.xml
(zda je uzivatel oprawm k pouzivani programu).

Program RCEIn3D samostétnprovadi volbu mezi dima zakladnimi typy
zobrazeni RCE sit volba se provadi podle §o klasifikovanych itid (ostatni funkce
a nastaveni programu popisovanych v nasleduji@pitdach jsou stejné):

e Zobrazeni doit ttid: zobrazeni RCE sitje uzmisobeno pro &Si prehlednost
nawené si. Toto zobrazeni popsané v kapitole 7.2 je vhodwévguku RCE
sit, proto i vSechny navrZzené ulohy v kapitole 7.8irpauze ii klasifikované
téidy.

e Zobrazeni do viceftid: pi tomto zobrazeni je kladen zejménairak
na gehlednost RCE it pii velkém pdtu Klasifikovanych tid, odliSnosti
pii tomto zobrazeni jsou popsény v kapitole 7.7

7.1 Navrh prostredi pro realizaci programu

Program je vytven v programovacim prdastdli Microsoft Visual Studio 2008,
kde se vyuziva programovaci jazyk C++.tuwozadavku na vizualizaci¢eni RCE
sit ve 3D prostoru je vhodné pouzit externi knihovngzyce C++.

Pro vizualizaci @eni je vyuZivdn open-source software Delta3Delta3D
se zandfuje na modelovani, simulaci, virtualni realitu eBwasti Delta3D je i &kolik
dalSich open-source prodtiktJeden zéthto produki je open-source knihovna

! Software Delta3D je dostupny z: <http://www.d8taorg/>. V této praci se vyuziva
posledni verze 2.7.4 z roku 2008.
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pro modelovani a simulace OpenSceneGragiile jen OSG. Préwkvili piitomnosti
knihovny OSG byl vybran software Delta3D.

Toto feSeni umozni programovani pomoci nast@EG knihovny (nap vytvaeni
modeli geometrickych primitiv), tak i vyuzivani nastiidpelta3D, jenZ usnadiji praci
s knihovnou OSG (ndpprace s modely zobrazovanych ve g¢én

Pro snad§si pochopeni nastjOSG a Delta3D bylo vytweno mnoho tutorial
raiznych obtiznosti. Pouzivanim nastroknihovny OSG se zabyva i kniha
OpenSceneGraph3.0: Beginner’s Guide [WQ10].

Pro praci se softwarem Delta3D je nutnd jeho iastaldo poitace. AvSak
pii pouzivani programu vyuZivajiciho nastroje Delta@® jiném pgitaci neni nutné
software Delta3D aofi instalovat. K vytvéenému programu je pouze nutné nahréat
knihovny z Delta3D, které v programu vyuzivame.

7.2 Zobrazeni RCE si€ programem pii klasifikaci do t¥i trid

V této kapitole je popsano zobrazeni RCE gto ti klasifikované tidy. Jelikoz
vizualizace deni RCE sit probiha ve 3D prostoru, tak jéefmé omezeni ve vzorech
predkladanych siti: vzory mohou mit pouz& priznaky (v programu oziané
jako sodtadnice 3D prostoru: X, Y, Z).

Filozofie zobrazeni naené si je takova, Ze pro odliSeni jednotlivychidt
se pouziva modr&ervend a zelena barva. ProtoZe jsme ve 3D progticuréninkove
body i hyperkoule skrytych neurdnjsou zastoupeny koulemi. Odstin kouli
tréninkovych bod je mnohem tmavsi neZz odstin kouli skrytych netiron
tato skuténost je nazorna z Obr. 22.

Programovaci prosdi ma nastroje pro aZimu renderovani grafickych objékt
ve scém. To je vyuzivano pro zému zobrazeni RCE sitjak je vict na Obr. 22.

Obr. 22: Ukazka tfi zobrazeni RCE sié

2 Knihovna OSG je dostupna z: <http://www.opensgesyeh.org>.
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Program umoiuje stidat ti zobrazeni:

e Zobrazeni modelu se stinovanymi plochami (Obr. 22&ule tréninkovych
bodi nejsou vidt, koule neurofi jsou vykresleny plnymi plochami.

» Zobrazeni dratového modelu (Obr. 22B): koule nelurggou vykresleny,
jako dratovy model. Tréninkové body jsou vykresl@hyymi plochami.

¢ Kombinace dvou fedchozich zobrazeni (Obr. 22C): jedna se o zvlgitpad
zobrazeni, kdy iedni ¢ast (z pohledu kamery) koule neuronu je vykreslena,
jako dratovy model, a zbytek koule je vykreslenaypii plochami. Tréninkové
body jsou vykresleny plnymi plochami.

7.3 Popis programu

Program RCEin3D komunikuje s uzivatelem ptedhictvim dvou oken. Prvni okno,
dale grafické okno, slouzi k vizualizactani RCE s# pomoci 3D grafiky. Ukazka
grafického okna naené RCE s# je na Obr. 23. Cely program se vypina ieavm
grafické okna.

Obr. 23: Ukazka grafického okna programu
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Druhé okno, dale textové okno, ma spiSe informatoharakter a slouzi k vypisu
dulezitych nastaveni a parametRCE si¢. Je rozdleno na logické bloky: ovladani
programu, vstupni parametry &itvystupni parametry sit testovani sé Ukazka
textového okna bez bloku ovladani programu je na &b

d\Diplomka\RCE\Release\RCE.exe

= == ==== USTUFNI PRRHHETRY RCE SITE == = ;
aximalni (pocatecni) polomer Rmax = -
Pocet vzoru v treninkove mnozine = 3

i
==

m

Peninkoue UZory:
¥ Z TRIDA

.751 7.823 8.774 1-Cervena

|3 321 18.225 13.567 1-Cerwvena

24.24 17.56 17.287 2-Zelena

Pocet uclclch cyklu 2
Pocet neuronu skryty vestuy = 3

UYSTUPNI PARAMETRY RCE SITE == =

Parametry neuronu skryte vestuvy:
v ¥ Z TRIDA

B8.751 7.823 8.774 1-Cervena
H3.321 18.225 13.567 1-Cervena
24.24 17.56 17.287 2-Zelena

A

== == == TESTOUANI RCE EITE === == =
Pocet vzoru v testovaci mnozine = 3

Pocet spatne klasifikovanych vzoru = 2

spesnost RCE zite na testovaci mnozine = 33.3333x»

estovaci vzory:
¢ ¥

TRIDA TRIDA_RCE POZN.
B2.751 7.823 g8.774 1-Cervena 1-Cervena
Hi.3A8 18.31% 7.483 3—Modra 1—Cervena ERR
2.912 -1.23 3.626 2-Zelena a ERR

e zloupci POZN jsou spatne klasifikovane vzory oznaceny pomoci symbolu ' ERR’
e sloupci TRIDA_RCE maji vzory. ktere nebyly klasifikovany do zadne tridy.
islo tridy = @

PLAF ] | R

Obr. 24: Ukazka textového okna programu

Program nezobrazuje pouze koneu podobu naiené RCE s# ale umo#uje
i zobrazovat jednotlivé kroky v pibéhu weni RCE sit. Pomoci kldvesovych zkratek
je mozno prohlizet mbsh weni RCE sift. Cislo aktual@ zobrazovaného kroku
je vypisovano v zahlavi grafického okna, viz ObR. Divod k vytvdaeni nového
uciciho kroku jsou tytoit piipady:

» Ptidani nového tréninkového boduii(prvnim wicim cyklu se tréninkové body

pridavaji do scény).
* Vytvoreni nového skrytého neuronu.
e Zména polondru koule u jiz vytvéeného neuronu.

Ukazka krokovani RCE sitje na Obr. 25, kde je zobrazeno ostiicich kroki
nutnych k nageni & tréninkovych vzai.
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Obr. 25: Piiklad krokov
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Program ma také funkci pro zvyrami koule reprezentujici neuron nebo tréninkovy
bod. Takto zvyraziny objekt je ozn&n zlatou barvou a ve spod¥asti grafického
okna se zobrazi doprovodny text pro kouli fsalnice ve 3D prostoru, ozfeni tidy,

v pripact neuronu i polorér koule). Ukazka zvyrazmi neuronu je na Obr. 26.

NEURON: X=37.912, Y=17.683, Z=19.792, TRIDA=2(ZELENA), R=5

Obr. 26: Zvyraznéni neuronu RCE si€ (barva zvyrazréni je zlatd)

Program sice zobrazuje osy sadného systému, ale nezobrazujestitko
jednotlivych os. A proto je toto zvyragmi vyhodné, abychom zjistili séadnice
tréninkového bodu nebo neuronu. Objekstava zvyrazény stale, i kdyz dochazi
ke krokovani deni si€. To mize byt vyhodné, pokud napchceme sledovat jeden
neuron Bhem pfibéhu weni si€. Zvyrazréni je mozné zrusit klavesou DELETE.

V programu je zakomponovana i funkce, kterd posuiwjalitu nadeni jednoho
shluku dat. Tato funkce vznikla zejména proieby p@itacovych laboraté predmetu
MUIN. Funkci je rozumné volat pouze na shluky ddeélre s normalnim ndhodnym
rozloZenim), nap podobny shluk jako je uveden na Obr. 27A.

Funkci je nutno zadat vstupni paramettfiglo klasifikovanéiidy a polondr koule,
ve které zkoumame kvalitu né&aeni shluku. Na hodnétpoloneru shluku zavistasova
narainost funkce. Funkce nejprve zjistitesd shluku tréninkovych baéddané tidy
a poté vypeita procentualni zastoupeni jednotlivydiidt(i prostoru, ktery nenalezi
Zadné tidé) ve zkoumané oblasti. Zpob zadavani vstupnich dat a vypis funkce
je zZ‘'ejmy z Obr. 27B.

Po dokogeni vypd@tu funkce se v grafickém oknzobrazicerny dratovy model
koule, ve které zkoumame kvalitu @ani shluku. Toto zobrazeni nam dopd®
k lepSi vizuélni pedsta¥ nawtené RCE sév oblasti vyskytu shluku.
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================== [NFORMACE 0 USPESHOSTI HAUCENI SHLUKU ==================
Pojem hlavni koule zastupuje kouli se stredem stejnym. jako je stred shluku.
a polomer urcuje oblast. ve ktere zkoumame uspesnost nauceni RCE site.
Zadejte polomer hlavni koule <kladne realne cislo>, R = 12

Zadejte tridu shluku (cele cislo> =z intervalu 1 a= 3 ., TRIDA = 2

Uypocitany stred shluku (hlavni koule) je <28.4743, 108.6649, 15.2843)

Procentualni zastoupeni objemu jednotlivych trid v hlavni kouli je:
OBJEM [x1

TRIDA

Neurceno 28.68
1-Cervena a.8a8
2-Zelena .32
3-Modra a.8a

Obr. 27: Funkce pro zhodnoceni Usgsnosti naweni shluku

7.4 Ovladani programu

Program se ovladd pomoci mysi a klavesovych zkrgtekizitych pro volani

jednotlivych funkci programu. Zadavani klavesovyatratek funguje pouze pokud

je aktivni grafické okno. Ovladani programu je edsiici:

ESC - uko¥eni programu,

LEVE TL. MYSI - oté&eni scény,

PRAVE TL. MYSI - posouvani scény,

STREDNI TL. MYSI - piblizovani/oddalovani scény,
F(f) - zobrazeni modelu se stinovanymi plochami
L() - zobrazeni dratového modelu,

K(k) - kombinace dvouipdchozich zobrazeni,

C(c) - nastaveni kamery dogateni polohy,

O(0) - vypaet usgsSnosti natieni jednoho shluku,
SIPKA VPRAVO - krok dofedu v geni RCE s,
SIPKAVLEVO - krok dozadu véeni RCE s,

HOME - prvni krok vieni RCE sit,

END - posledni krok véeni RCE sit,

SIPKA NAHORU - posun ve v¥hu modelu neuronu/bodu pro zvyréni
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« SIPKADOLU - posun ve viou modelu neuronu/bodu pro zvyréni
« DELETE - zruSeni zvyragni modelu neuronu/bodu.

MyS se vyuzivd pro pohyb kamery ve stéiod pojmem kamera rozumime
virtualni  kameru  (objekt  programovaciho predi Delta3D), pomoci
které jsme schopni prohlizet scénu. Nkllpd pokud chceme scénu 6itp tak drzime
levé tlatitko mySi a pohybem mysSi &mjeme smir nat@eni. Scéna se atidkolem bodu,
ve kterém je umigha kamera. Polohu umdsi kamery ovlivhime pouZzitim pravého
tlacitka mysSi, které nam slouzi k posouvani sceny.

7.5 Vstupni data programu

Vstupni data programu jsou obdobna jako vstupra pedgramu uTeachRCE z kapitoly
5.2. Jedna z odliSnosti je, Ze parametr m udavpfat tid je celécislo z intervalu
<1;120>. Po¢et sodadnic bodu je omezen n# (X, Y, Z), sodadnice jsou libovolna
realn&tisla.

V kapitole 7.2 bylo uvedeno, Ze kaZd#la je reprezentovana barvou, ale do XML
souboru zaddvameidu, jako cel&islo. A proto pi zobrazeni doit trid plati, Ze itida
ozna&ena cislem jedna je reprezentovagarvenou barvou, dvojka modrou a trojka
zelenou.

Pri zadavani vstupnich dat je vhodné, aby se hodsotsadnic bod pohybovaly
v jednotkach az desitkach. Toto dpai zaji¥uje prehlednost natené RCE s
protoZe program neprovadi normalizaci vstupnich dat

Parametry zobrazeni programu RCEIn3D (rozliSeniandwky, rezim celé
obrazovky atd.) se nastavuji v XML souboru (comngl). Tento soubor byl
automaticky vytvéen prostedim Delta3D.

7.6 Funkce programu

Program RCEIn3D igvzal zakladni strukturuLearnStructure programu
uTeachRCE, jeji popis je v kapitole 5.3. Byla prbeea jedina zema: do struktury
piidana prominnaDr aw typu bool.

Pro krokovani &eni si¢ je pouZito jednoroziiné poleAl | St epsRCE (velikost
je ukena pdtem wicich kroki), jejiz prvky jsou jednoroz#mna polelLear nSet
(kapitola 5.3), které uchovavaji konfiguraci RCEtésiv daném kroku &eni.
Pt vizualizaci &eni si¢ je vyuzivana prognnaDr aw. Pokud je v daném krokor aw
nastaveno na hodnotu True, tak to &na&e bod/neuron (v sefidi proménnou
ShowSpher e) ma byt vtomto kroku d¢eni si¢ vykreslen ve sceén HodnotaDr aw
je nastavovana uzbem weni sit.
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Program RCEiIn3D take tpvzal funkce pro obsluhu RCE &it{ReadXML,
LearnRCE, AddHideNeuron, TestRCE, EuclideanDist)pmgramu uTeachRCE,
jejich popis je v kapitole 5.4. Do funkci bylyigany nové kroky, které zjednodusuji
praci @i vizualizaci &eni si€. Ve funkci ReadXML se plni globalni pr@éméa
BoundsFor Axi s, kterd uchovava mezni hodnoty ldméninkové mnoziny ve vSech
osach. B vykonavani funkci LearnRCE a AddHideNeuron doéh&z ukladani
jednotlivych kroki u¢eni sit do prongnnéAl | St epsRCE.

V nasledujicich odstavcich jsou popsany funkcetékimjig'uji vizualizaci &eni
RCE sit.

FillVectorObjects (private): Kazdy neuron a tréninkovy bod je grajicdastoupen
3D objektem pouzivanych pro vizualizaci. VSechnyotybjekty jsou sjednoceny
do dvou vektal: vektor neurofi a bodi. Hlavni Ukol funkce je peateeni nastaveni
téchto objekti: prifazeni barevného modelu, nastaveni fadnic. U objeki
tréninkovych bod nastavime i ritko polomeéru. U objekfi neurori se n&fitko
poloméru méni pii béhu programu.

NetworkRCE (public): Funkce slouzi pro obsluhu RCEesW této funkci dochazi
k volani privatnich funkci v nasledujicim fiadi: ReadXML, LearnRCE, TestRCE,
FillVectorObjects.

Config (public): Funkce zébéna ze zakladnitidy Application prodiedi Delta3D.
Jedna se o konfigusai funkci programu. V ramci této funkce se provadkladni
nastaveni scény: pateni nastaveni kamery, nastaveni modelu proylpomysi
ve scemn, vytvoreni textoveho pole pro vypis informaci na obrazowgdresleni os
soudadného systému a prvniho krokieuni sit.

PreFrame (public): Funkce zédénd ze zakladnitidy Application prodedi
Delta3D. Jak jiz vyplyva z nazvu, tak je tato fuakeolana ped vykreslenim kazdého
snimku.

KeyPressed (public): Funkce z&déna ze zakladnitidy Application prosedi
Delta3D. Funkce zajifije komunikaci programu s klavesnici. Pro jednétlktavesy
je mozno nadefinovat akce, které maji byt provedeny

SetCameraPosition (private): Funkce slouzi k nastaveni kamery da@apni
polohy: kamera je zathena na prvni skryty neuron&d je umisina v jeho blizkosti.

ChangeRenderState(private): Funkce umditije menit zobrazeni kouli neurdn
moznosti zobrazeni viz kapitola 7.2.

CreateModel (public): Funkce vytvei modely 3D objekt pouzivanych ve scén
Vytvorené modely se ukladaji na disk, funkce modely Jytyan pokud nejsou
jiz vytvoieny na disku. Funkce e vytv&et kouli, valec, 3D text o libovolné bakv
Rozmery téchto model jsou ve funkci pevé nastaveny, jejich velikosti mohou byt
zmeénény pii béhu programu pomoci jinych funkci.

CreateAxis (public): Funkce vykresluje osy stadného systému ve 3D prostoru
spole&né s jejich popisky pomoci 3D textu. Osy jsou vykoesiny pouze v rozsahu,
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ktery odpovida umishi bodi tréninkové mnoziny (zaji8ho prongnnou
BoundsFor Axi s). AvSak vzdy je zareno, Ze se 0sy protnou v s$adnicich
(0, 0, 0).

CreateAndShow2DText(private): Funkce dle vstupnich paranietytvori vrstvu
v grafickém ok, do které je mozno zapisovat 2D text. V ramci ftelse nastavuji
I vlastnosti textu v této vrstv

ShowStep(private): Funkce slouZzi k vykresleni aktualnihokkr weni. Je to hlavni
funkce zajigujici krokovani deni RCE sit. Cislo aktualniho kroku je uchovavano
v globalni prominné. Funkce zobrazuje/nezobrazuje koule nelibmuli dle prongnné
Dr aw, jenZz ma kazdy objektrplélen diky pouziti strukturyear nSt r uct ur e, popis
struktury viz kapitola 5.3. VSechny krokyeni jsou uloZeny v globalni pramné
Al |l St epsRCE.

ShowGoldSphere(private): Funkce pro zvyramvani jedné koule nalezici neuronu
nebo bodu. Zvyrazmim je mySleno z#éma barvy koule na zlatou. it zvyrazreni
neurori/bodi je mozno v obou sénech. Ri smeru nahoru (ovladani viz kapitola 7.4)
se nejprve prochazi neurony a pak az body.sheru doki je to naopak. Index
zvyrazréné koule se uchovava v globalni promé. Ukazka zvyrazmého neuronu
je na Obr. 26.

HideGoldSphere (private): Funkce pro zruSeni zvyrgnn jedné koule nalezici
neuronu nebo bodu. Zejména se jedné o navraéendpi barvy (dlefidy) dané kouli.

PrintGoldSpherelnfo (private): Funkce pro vypis informaci o zvyr&mém
neuronu nebo bodu. Uk&zka vypisu informaci pro oeje na Obr. 26.

CalculateVolume (private): Funkce slouzi ke zhodnoceni kvality ¢eni jednoho
shluku RCE siti. BlizSi popis funkce je uveden vpit@e 7.3. Na Obr. 27
jsou znazorény vystupy funkce. # vypoctu objeni byl pouzit krok 0,25 coz odpovida
presnosti vypotu 93,79%.

ReadDoubleNumber, ReadIntNumber (private): Funkce pro rgeni cisla
od uzivatele s kontrolou datového typu.

7.7 Zobrazeni RCE sit programem pri klasifikaci do vice
tiid

Ukazka vizualizace RCE S8itpri klasifikaci do desetiitd je na Obr. 28. Aby bylo
docileno ¥tSiho pd&tu klasifikovanych iid, tak se muselo slevit z naiok
na gehlednost natené si: barva kouli tréninkovych bdda neurod je stejna,
uz nejsou odliSenyignym odstinem barvy, jak tomu bylo u zobrazeni ftldifd

(viz Obr. 22). Koule neurdna tréninkovych boil se nejlépe rozpoznajiigobrazeni
dratového modelu pomoci klavesy L(l), kdy koule dbatstavaji vykresleny plnymi
plochami.
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Obr. 28: Ukézka vizualizace RCE si pri klasifikaci do deseti #id

Algoritmus vybira nejvice odliSné barvy pro dany ¢gio tid. Algoritmus
pro michani barev vyt¥do 120 iiznych barev, program tedy ude byt pouzit
pro klasifikaci do 120ttd. Pro michani barev v barevném prostoru RGB bglen
krok 0,05 (jednotlivé slozky jsou z rozsahu <0;1>AvSak je tfeba upozornit,
Ze prehlednost bude rapidrklesat s rostoucim gtem klasifikovanychifd. Na Obr. 29
vidime, Ze odstiny gkterych barev, vybranych pro klasifikaci do Z1dt uz mohou
lidskému oku splyvat. Algoritmus michani i volbebeazeni proit nebo viceifd seridi
poctem klasifikovanych ifd zadanych v elementu POCET_TRID vstupniho XML
souboru, viz Obr. 10.

Obr. 29: Vybrané barvy pro klasifikaci do 21 t¢id

Také byla zmnéna barva pro zvyrazni koule reprezentujici neuron nebo
tréninkovy bod na hitlou barvu. A to z iivodu, aby nedochazelo ke splyvani barvy
pro zvyrazgni s namichanymi barvami.
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Pti zobrazeni dofit ttid program RCEIn3D vzdy vypisuje i barevné pojmeirav
klasifikované tidy ve vSechcastech programu, viz Obr. 24 a 26. To umgeé
z&inajicimu uzivateli rychlejSi srovnani souvislogtezi barevnym rozliSenimridl
Vv programu a jejich¢iselnym ozn&nim ve vstupnim XML souboru. U zobrazeni
do vice tid program vzdy vypisuje pouzéselné oznéeni tid.

7.8 Navrh uloh do patita¢ovych laboratori predmétu Uméla
inteligence

Obsahem této kapitoly je popisétp uloh navrzenych pro piby p@itacovych
laboratdi predmétu MUIN. Ulohy byly vytvaeny tak, aby P jejich vypracovani byly
ziejmé principy avyhody RCE 8it V piiloze 1 jsou uvedeny XML soubory
pro navrzené ulohy. VeSkera data uvedena v XML smdh u jednotlivych uloh byly
ungle vytvoreny.

7.8.1 Uloha ¢&.1: Zakladni funkce RCE si&

Ukoly:

1. Zkopirujte soubor "Data.xml" ze slozky "1. Zakladumhkce RCE s#'.

2. Prohlédsite si pfibéh weni RCE sit pro pa@ateni polongry neuromi R = 6

aR=3.

3. Rozhodste, ktera hodnota polatru je z hlediska &eni si€ vhodrgjsi.
Ueel tlohy:
Cilem ulohy je seznameni se supéhem weni RCE sit. Body tréninkové mnoziny
jsou vytvaeny tak, aby setpkrokovani @eni sit demonstrovaly veSkeré zakonitosti
uvedené v algoritmudeni, viz kapitola 3.4.

7.8.2 Uloha ¢.2: Prsteny

Ukoly:

1. Zkopirujte soubor "Data.xml" ze slozky "2. Prsteny"

2. Nejprve si prohlédéte piibeh weni RCE sit v patatesni konfiguraci.

3. Rozhodite, zda vysledny obrazec bude stale stejny prong hodnoty
pocateEnich polongri. Své domanky si owite na vhod# zvolenych hodnotach
polomérai. Béhem &eni sledujte, jak nastaveni polém ovliviiuje
(pozitivré/negativig) pribéh weni RCE si.

4. Rozhodrte, zda vysledny obrazec bude stale stejny pemé& pdadi bod
tréninkové mnoziny. Své doranky si owite na fiznych pdadi bodi, nagiklad
pii poloméru R = 7. Bhem Weni sledujte, jak z#ma pdadi bod ovliviiuje
(pozitivré/negativié) pribéh weni RCE si.
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Uéel Glohy:
Body tréninkové mnoziny twd dva prsteny, viz Obr. 30. Tato Uloha je spec#itkm,
Ze vyslednd podoba n&né s je vzdy stejna: nezdélezi na ipdi bodh,
ani na poateni hodnok polomeru. Studenti by si tyto skuteosti nEli ovérit a zarové
zjistit, Ze @ nevhodném piadi bod ¢i velikosti polonéru mize dojit k nezadoucimu
prodlouzZeni teni sik.

Uloha také demonstruje vlastnost popsanou v kapitB, Ze $i je schopna
rozpoznat neodiitelné oblasti.

Obr. 30: Nauéena RCE sf’ v Glozeé.2

7.8.3 Uloha ¢&.3: Uéeni t#i shluki

Zadani:

Body tréninkové mnoziny se skladaji ze 3 shluKazdy shluk obsahuje 30 vzdrk
Vzorky ve shluku maji normélni nahodné rozloZenss®rodatnou odchylkow = 4.
Obdobné shluky jsou umésty i v testovaci mnozinpro kontrolu generalizace &it
Kvili velkému pdtu kroki uceni bude vhod$Si prohlizet pouze posledni krokeni
(pomoci klavesy End).

Tab. 5: Umisténi stfedu shluki v Ulozeé.3

Xly |z TRIDA

10| 10| 10| 1 CERVENA
30| 10| 15| 2-ZELENA
18| 0| 8 3 - MODRA
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Ukoly:
1. Zkopirujte soubor "Data.xml" ze sloZky "3¢éhi ti shluka”.
2. Sledujte vliv nastaveni géteniho polonéru na pdet neurofi skryté vrstvy
a paet wicich cykh (tyto hodnoty program vypisuje v textovém ¢kn
3. Popiste, jak p&ateeni poloner ovliviiuje generalizaci sit(jak RCE s spravig
rozpoznava vzory testovaci mnoziny). Procentualspidnost RCE sit
na testovaci mnozéprogram vypisuje v textovém o&n
4. Zjistéte, od které ptateini hodnoty polorru se koncové nastaveni polénmn
neuror neneni. UvaZujte pouze celfsla.
Ucel tlohy:
V této uloze se RCE &siuci tfi shluky, ukadzka naiené si je na Obr. 23. Nejprve
je cilem sledovat béh weni sit (zejména péet neuroid ve skryté vrst¥) pro rizné
hodnoty pgéateiniho polongru.

V této jediné Uloze je uvedena i testovaci mnoakZe dalSim ukolem je sledovani
generalizace it pro fizné hodnoty pe&ateniho polongru. Vystupem tohoto
pozorovani by @ byt zawr: ¢im wtSi hodnota p&ateniho polongru, tim lepsi
aspsnost. Pro hodnoty polairu wtSi jak deset nedochazi ke zné@mu zlepSovani
aspEsnosti rozpoznani.

7.8.4 Uloha ¢.4: Uéeni jednoho shluku

Zadani:
V tomto Ukolu budeme zkoumat &Smost nadeni jednoho shluku. K tomu slouzi
funkce, ktera je volana pomoci klaves O(0). Pojelavii koule zastupuje kouli
se stedem stejnym, jako jeistd shluku, a polo#m urtuje oblast, ve které zkoumame
aspSnost nateni RCE sit. Funkci je nutno zadat vstupni parametgislio
klasifikované tidy a polondr koule, ve které zkoumame kvalitu gani shluku.

Pozor: Na hodneétpolonméru shluku zavistasova narénost funkce. Nejprve volte
mensSi hodnoty poloénu.

Pozn.: B vypoctu objemi je pouzit krok 0,25, to odpovidé&gsnosti vypoétu
93,8%.
Ukoly:

1. Vytvoite mnozinu tréninkovych bdg tak aby tvaéily shluk. Hodnotu polorru

a vzdalenost badvolte tak, aby seipuceni vytvdilo 4 az 5 skrytych neurdin

2. Vypocitejte sted shluku u vytviienych tréninkovych bad
Do souboru "Data.xml" zadejte vytkené tréninkove body.
4. V programu spu¥e funkci pro zkoumani ugpnosti nateni shluku

a zkontrolujte si spravnost vygto stedu shluku.
5. Sledujte Uspdnost nateni shluku @ rizném polomiru hlavni  koule,

aleipro fizné p&ateni polomeéry skrytych neurof. Sledujte nejen

w
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procentualni vyjaieni uGsgsSnosti «eni (tyto hodnoty program vypisuje
v textovém okn), ale i grafické vyjateni zaplgni hlavni koule natenou RCE
siti (barva hlavni koule jgernd).
Uéel Glohy:
Uloha slouzi ke sledovani generalizaces.sfPomoci specialni funkce sledujeme,
jakoucast nadena sf zaujima v oblasti vyskytu shluku. Ukazka vystugtotulohy
je na Obr. 27.

V Uloze sefeSi pouze generalizaceésfifi rozpoznavani jedné&itly, nemiZze tedy
dochazet ke zmenSovani polkén u neurof. Laicky bychom tedyekli, Ze je nejlepsi
nastavit velkou hodnotu polamu u skrytych neuran abychom stoprocentn
rozpoznavali danourilu. Problémem vSak je, Zet dilasifikuje velké mnozstvi dat,
které do tidy nepaiti.

Spravny pistup k problému je takovy, Ze nas musi zajimaf\@pF rozpoznani
oblasti nalezicittdé a zarové musime sledovat i velikost oblasti, kter4 se réapr
klasifikuje jako danéitda.

Tento problém se v praxi obtigiesi, vyskytuje se naiilad @i klasifikaci kize
v prostoru wujicim barvu (nap RGB), viz [YGX01] a [SKR11].

7.8.5 Uloha ¢.5: Zavislost paitu skrytych neurona na poétu
tréninkovych bodi

Zadani:
Tréninkovou mnozinu tMd jeden shluk. Vzorky ve shluku maji normalni namné@d
rozloZeni se samodatnou odchylkoid = 4.

Tab. 6: Umisténi stfedu shluku v Ulozeé.5
x|y |z TRIDA
O| 0] O 3 - MODRA

Ukoly:

1. Otewvete slozku "5. Zavislost ptu skrytych neuroi na pd@tu tréninkovych
bodi". V jednotlivych slozkach se nachazi soubor "Datd’ pro tréninkové
mnoziny s 30, 150, 300 body.

2. Pro konstantni p@ateini polongr R = 5 a R = 10 sledujte, jak sesmh patet
skrytych neurofi v zavislosti na p&tu bodi tréninkové mnoziny (30, 150 , 300
bodi).
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Uéel Glohy:

Hlavnim (telem dlohy je u¥domit si vztah mezi ptem neurof a pa@tem bod
shluku v tréninkové mnozén pocet neurod roste a konverguje kéfaké koneéné
hodnot.

Patty neurorli jsou i samoiejme zavislé na peateni hodnot polonmeru. Vystup
tlohy je vickt na Obr. 31. Na Obr. 31A je RCEt's$ polongrem gt a pro 300
tréninkovych bod potrebovala 31 skrytych neurbn St s polongrem deset
uz potebovala pouze 8 skrytych neutei®©br. 31B.

G
3

Obr. 31: Dvé naucené RCE si& z ulohy ¢.5
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8 ZAVER

Vytvoriil jsem program uTeachRCE (kapitola 5), jenz uthge nagit RCE st vstupni
data pro libovolné n z n-roztmého prostoru, které jsou rageny do libovolného
poctu klasifikovanychitid.

V kapitole 6.1 jsou uvedenyiit mnoziny pismen (celkem 182 pismen),
které jsem vytviil pro aplikaci rozpoznavani pismen RCE siti.

Pro testovani rozpoznavani pismen jsem vyuzZivagjrara uTeachRCE. Nejprve
jsem RCE s nawil na mnozinu A (26 vzdf) a Us@sSnost rozpoznani pismen
mnoziny B RCE siti byla 90,77% (kapitola 6.2)i Porovnani s vicevrstvou siti
s algoritmem @eni backpropagation (stejné podminky testovangrékima nejlepsi
aspsnost rozpoznani mnoziny B 99,23% [Macll], je thtminota #etelrt horSi.
Z grafu na Obr. 15 v kapitole 6.2 jgepmé, Ze RCE siméla mnohem vice problém
s rozpoznanim jednotlivych vaonez si¢ backpropagation.

U v8ech Spathrozpoznanych vzérRCE siti z mnoziny B jsem zjistil, Ze tyto vzory
nebyly zaazeny do zadné #id (kapitola 6.2). Proto jsem provedéaemi RCE sit
na roz&ienou tréninkovou mnozinu, ktera vznikla spojeninosiny A a B (celkem 156
vzoni): Us@snost rozpoznani pismen mnoziny C je 100% (kap@da

Duvod, pr@& RCE siti nestéla a siti backpropagation st tréninkova mnozina
s 26 vzory, jsem vys¥lil pomoci Obr. 16 v kapitole 6.3. Sgioa to ve zjsobu @leni
vstupniho prostoru: backpropagation rélmge cely vstupni prostor na klasifikované
oblasti (neexistuje neklasifikovana oblast), RCH giokryva vstupni prostor
hyperkoulemi utujicimi klasifikované oblasti (existuje neklasifikena oblast).

U vSech stoprocentnnerozpoznanych vzérmnoziny B (Obr. 15, kapitola 6.2)
jsem zjistil, ze pra¥ klasifikované tidy, do kterych pdt tyto vzory, potebuji vice
skrytych neurofi pii uc¢eni RCE sit na mnozinu A a B (Obr. 19, kapitola 6.3).
U vétSiny klasifikovanych iid, do kterych pét stoprocenté nerozpoznané vzory
mnoziny B, jsem zjistil, Ze zaujimaji velmi maléeiny ve vstupnim prostoru (Obr. 20,
kapitola 6.3).

Pti uceni RCE sit na spojenou mnozinu A a B se uz &8st rozpoznani pismen
mnoziny C vyrovnala usgnosti si& backpropagation. iP méreni ¢cadi jsem zjistil,
Ze rychlost geni a vybavovani RCE 8&ife rychlejSi nez u sitbackpropagation (Tab. 2
a 3, kapitola 6.4). teni RCE sit na mnozinu A a B (156 vzdy je ténet 80-krat
rychlejSi Bz weni ftivrstvé si¢ s algoritmem &eni backpropagation na mnozinu A
0 26 vzorech.

Pfi pouzivani obou neuronovych siti na aplikaci raz@vani pismen jsenciail
zawr, Ze RCE gi je pro tuto aplikaci vhodisi (kapitola 6.4). A to z iodi,
Ze nastaveni param&tRCE si¢ je jednodussi, deni je rychlejsi, pro danou aplikaci
se kladw projevila vlastnost RCE sitaktivni pangt’.
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Vytvoril jsem program RCEIn3D deny k vizualizaci teni RCE sit ve 3D
prostoru (kapitola 7). Program dokaze pracovat émitkovymi/testovacimi vzory
se temi piznaky, které jsou rozteny do 120 itid. Program RCEIn3D umaagje
dopredné/zptné krokovani teni sit¢, testovani natené si, vypis dilezitych
informaci o natené RCE siti. Programu RCEIn3D jsem prezentovakaraerenci
Student EEICT 2013 [Mac13].

Vizualizatni program RCEIn3D se ukazal, jako velmi vhodnytmogsk vyukovym
Gcelam: program RCEIn3D se vyuZivdi yyuce v p@itacovych laborattich predmétu
Umgéla inteligence, kde se RCH’siyucuje. A proto jsem vytvidl pét vyukovych aloh
pro program RCEIn3D (kapitola 7.8), které bylyn usnadnit pochopeni ¢iciho
algoritmu si¢ a co nejvice studeirn priblizit zakladni vlastnosti sit
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Seznam symbai

<+ KK IX IO I uJuw

OI D <NX
>
X

STATy
Erry
All

bMAX

TH

vnitni potencial neuronu

prah neuronu

vektor uiujici sted hyperkoule & (c,, ..., G, ..., G)

vstupni vektor % (Xi, ..., %, ..y %)

vystupni vektor ¥ (Y1, ..., Y «--s Yn)

vstupni tréninkovy vektor# (t;, ..., {, ..., 1)

¢iselné ozn&eni klasifikovanéiidy, do které pdt vstupni tréninkovy
vektor t

i-ty neuron vstupni vrstvy, i=1, ..., n

j-ty neuron skryté vrstvy, j=1, ..., p

k-ty neuron vystupni vrstvy, k=1, ..., m

maximalni hodnota polafru hyperkoule

polongr hyperkoule j-tého neuronu skryté vrstvy, j =.1,p

¢iselné oznéeni klasifikovanétidy, do které pdt j-ty neuron skryté

vrstvy, j=1,...,p
vahova hodnota spoje mezi neuronyaX; (Z; a Yy)

parametr wujici zda byl tréninkovy vzor sprayklasifikovan
snerodatna odchylka normalniho nahodného rozlozeni

ozn&eni gama funkce

polorer hyperkoule v 7-roz&rném prostoru

objem hyperkoule v 7-rozZgmém prostoru

¢as weni sit na celou tréninkovou mnozinu

¢as vybavovani sitiednoho testovaciho vzoru

koeficient geni vicevrstvé sits algoritmem &eni backpropagation
koeficient momentu vicevrstvégsstalgoritmem &eni backpropagation
obecny moment

centralni moment

normovany centralni moment

sedm momentovych invarignt

i-tA sodtadnice vektoru tréninkového/testovaciho vzoru vgpmmu
uTeachRCEi=1, ..., n

statistika X-tého testovaciho vzoru vyjgitci paiet chybnych detekci
paet chybnych detekci X-tého testovaciho vzoru

maximalni peet chybnych detekci X-tého testovaciho vzoru

paiateni hodnota $ky funkce gislusnosti u fuzzy RCE sit
prah u fuzzy RCE sit
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Seznam (Filoh

Priloha 1.

CD obsahujici:

elektronickou verzi diplomové prace

programy uTeachRCE a RCEin3D (Microsoft Visual $12D08)
Glohy do pgitatovych laboratti predmeétu MUIN pro program
RCEin3D

vzory tvaici tréninkovou a d¥’testovaci mnoziny

zpracované vysledky testovani (Excel 2003)
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