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Abstrakt

Price se zabyvd umeélou neuronovou siti RCE, zvlasté popisem topologie, vlastnosti
a algoritmem ucleni sité. Price obsahuje popis vytvofeného programu uTeachRCE
pro ueni RCE sité a programu RCEin3D, vytvofeného pro vizualizaci procesu uceni
RCE sité ve 3D prostoru. RCE sit’ je srovndvana s vicevrstvou umélou neuronovou siti
s algoritmem uceni backpropagation pii praktické aplikaci rozpozndvini pismen.
Pro popis pismen byly zvoleny momenty invariantni na oto€eni, posun a zmeénu méftitka
obrazu.

Klicova slova

Neuron, neuronovd sit, RCE, Restricted Coulomb Energy, backpropagation,
momentové invarianty, rozpoznavani, klasifikace vzora, vizualizace

Abstract

This paper is focused on an artificial neural network RCE, especially describing
the topology, properties and learning algorithm of the network. This paper describes
program uTeachRCE developed for learning the RCE network and program RCEin3D,
which is created to visualize the RCE network in 3D space. The RCE network
iscompared with a multilayer neural network with a learning algorithm
backpropagation in the practical application of recognition letters. For a descriptions
of the letters were chosen moments invariant to rotation, translation and scaling image.
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1 UVOD

Umélé neuronové sité jsou jednim z mnoha vypocetnich modelt pouzivanych v umélé
inteligenci. AvSak vlastnosti umé€lé neuronové sité je vhodné vyuzit i v dalSich oborech,
proto je jim vénovana stdle vétsi pozornost. Umeld neuronova sit’ je sloZena z nékolika
vzajemné€ propojenych procesord, které nazyvame umélé neurony, protoZze velmi
zjednodusen€ modeluji biologické neurony.

Druhé kapitola se zabyvd popisem umélych neuronovych siti a jejich zakladnim
stavebnim prvkem, formdlnim neuronem. Daéle je v kapitole uveden matematicky popis
formdalniho neuronu, jeho definice i s piiklady topologii a u¢eni umélych neuronovych
siti.

Tteti kapitola obsahuje informace nutné k pochopeni umélé neuronové sité typu
RCE. V této kapitole je uveden popis RBF neuroni, které se v této siti pouzivaji,
déle je zde uvedena topologie a vlastnosti RCE sité. V kapitole je také podrobné popsin
zpusob uceni RCE sité s uvedenim algoritmu uceni a grafickymi ukdzkami uceni sité.
Na zévér kapitoly je uvedena reSerSe praci zabyvajicich se aplikaci RCE sité.

Ve ¢tvrté kapitole je zhodnoceni moznosti popisu vzoru pismen. Kapitola obsahuje
definici spolecné se vzorci invariantnich momenti, které byly zvoleny,
jako nejvhodnéjsi pfiznaky pro popis pismen.

Pét4 kapitola obsahuje popis programu uTeachRCE pro u€eni RCE sité: zdkladni
popis programu, nacitdni vstupnich dat a popis funkci programu.

V Sesté kapitole je uvedeno testovani kvality rozpozndni pismen pomoci RCE sité
a zkoumani nastaveni RCE sité na kvalitu rozpoznani pismen. V prabéhu celé kapitoly
jsou zjisténé vysledky porovndvany s vicevrstvou neuronovou siti s algoritmem uceni
backpropagation, kterou se zabyvala bakaldfskd price [Macll]. Na zdvér kapitoly
je uvedeno srovnani téchto dvou neuronovych siti.

Sedm4d kapitola obsahuje popis programu RCEin3D umoziujici vizualizaci uceni
RCE sité: zdkladni popis programu, zplsob ovladani programu a nacitani vstupnich dat,
popis funkci programu. Déle je v kapitole uveden popis péti dloh navrZzenych
do pocitacovych laboratoii pfedmétu Uméla inteligence.



2 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sit€, ddle jen neuronové site, je matematicky model, ktery m4d za vzor
biologické neuronové sité. Zakladnim stavebnim prvkem neuronovych siti je formalni
neuron. Jejich zdkladni vlastnosti je ucit se, znalosti jsou ukldddny pfedevS§im
prostiednictvim vah jednotlivych vazeb.

Neuronové sité se pouzivaji v piipad€, kdy nejsme schopni popsat veskeré
matematické vztahy odehrdvajici se v daném procesu. Jejich pouziti je také vhodné
v pfipad¢, kdy matematicky model sestavime, ale jeho feSeni je velice sloZité.

Dynamika celé neuronové sité je d€lena do tii podskupin: organizaCni (topologie
sité), adaptivni (uCeni sit€) a aktivni (vybavovani sit¢). Popisem jednotlivych dynamik
dostavame rizné modely neuronovych siti pro feSeni urcitych tiid dloh.

V praxi jsou umélé neuronové sité pouzivané pro predikci (pocasi, energetiky,
ekonomie aj.), rozpozndvani a rekonstrukce obrazl (otisky, podpisy aj.), analyzu (EKG,
feci aj.) a v mnoha dalSich oborech.

Problematika umélych neuronovych siti byla erpana z literatury [SN96], [Bil95],
[Smo02] a také v anglicky psané literatute [DHS00], [Scha97], [Fau94].

2.1 Formalni neuron

Formdlni neuron, déle jen neuron, je matematicky model. M4 konecny pocet
vstupd X, ..., Xn ajeden vystup y. Vahy jednotlivych vstupa wy, ..., wy urCuji citlivost,
s jakou vstupy puasobi na vystup. Vdahy mohou nabyvat kladnych i zapornych hodnot.
Struktura formélniho neuronu je schematicky zndzornéna na Obr. 1.

X1

Obr. 1: Formalni neuron
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Pokud vnitini potencidl neuronu &, ktery je vyjadien sumou vstupt s piislu$nymi
vahami, pfekro¢i prahovou hodnotu h, tak dochdzi kindikaci vystupuy. Castgji
se pouzivd formdlni uprava dle rovnice (2.1), kdy vlastni prah je brdn, jako vaha
(wo = -h) dalsiho vstupu s konstantni hodnotou (xo = 1). Takto ziskdme neuron
s prahovou hodnotou v nule.

§:—h+zn:xiwi :x0w0+zn:xiwi :Zn:xiwi 2.1
i=1 i=0

i=1

Prenosova (aktivacni) funkce f(&) slouzi k prevadéni vnitintho potencidlu neuronu
do definovaného oboru vystupnich hodnot. Pfenosova funkce muze byt linearni nebo
nelinedrni. Nelinedrni funkce jsou nejvice pouZivané: ostrd nelinearita, standardni
(logickd) sigmoida a hyberbolicky tangens. Neuron s prahovou hodnotou v nule
a prenosovou funkci ostrd nelinearita mé definované hodnoty vystupu dle rovnice (2.2).

1 pro £20

y=f(§)=< 0 pro £<0 (2.2)

2.2 Topologie neuronové sité

Pocet neuront a jejich vzajemné propojeni urcuje topologii neuronové sité. RozliSujeme
dva zédkladni typy topologii: cyklickd (rekurentnf) a acyklickd (dopfednd).

V cyklické topologii skupiny neuront vytvareji kruh (cyklus). Nejjednodussim
typem je zpétnd vazba neuronu. Naopak nejvice cykld je v uplné topologii cyklické
neuronové sité, kde je vystup kazdého neuronu vstupem do vSech ostatnich neuront.
Priklad cyklické topologie je na Obr. 2, jednd se o Hopfieldovu sit.

|
3

|

T T*
>

L1

T

Obr. 2: Priklad cyklické topologie (Hopfieldova sit’)
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Acyklickd topologie se vyznacuje tim, Ze se informace v siti §ifi pouze jednim
smérem. Neurony jsme schopni rozd¢lit do vrstev (napf. nad sebou) a vazby mezi
neurony vedou pouze z niz§ich vrstev do vysSich tak, Ze mohou pifeskakovat libovolny
pocet vrstev. Topologie sit€ se zapisuje, jako pocCty neuronu v jednotlivych vrstvach
oddélenych pomlckou smérem od vstupni k vystupni vrstvé (napi. 3-4-3-4). Piiklad
acyklické topologie je na Obr. 3, jednd se o vicevrstvou neuronovou sit’.

9
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Vstupni vrstva Skryté vrstvy Vystupni vrstva

Obr. 3: Priklad acyklické topologie (vicevrstva neuronova sit’)

2.3 Uceni neuronové sité

Pred zacCatkem uceni jsou vdhy nastaveny na pocateCni hodnoty, které byvaji ndhodné
zvoleny z urCitého intervalu. Béhem samotného uceni dochdzi ke zméndm hodnot vah
a prahd, tim se sit adaptuje na feSeni dané¢ho problému. Topologie sit€é se u vétSiny
neuronovych siti béhem uceni neméni. V procesu uceni jsou siti predklddany tréninkové
vstupy, na které sit’ poskytuje odezvy. Pouzivame dva typy uceni:

e Uceni suclitelem: mdme poZadované vystupy sit€ pro jednotlivé tréninkové
vstupy. TudiZ je moZné vypocitat rozdil mezi poZadovanym a skuteCnym
vystupem. S touto chybou pracuje algoritmus, ktery méni vahy vSech spoju
pro jednotlivé tréninkové vstupy.
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e Uceni bez ucitele: neni Zaddnd moZnost zjiSténi sprdvnosti vystupu sité.
Algoritmus uceni je navrZen tak, Ze ve vstupnich datech hledd vzorky, které maji
spole€né vlastnosti [Sno02]. Uceni bez ucitele je samoorganizaci.

Uceni neuronové sité se z hlediska pribéhu nastaveni vah déli na proces iterativni
a jednordzovy. Toto rozd€leni neni nijak spojeno s rozdélenim uceni na uceni s ucitelem
a bez ucitele.

2.4 Vybavovani neuronové sité

Vybavovani neuronové sité zjiStuje odezvu jiZz naucené neuronové sité na testovaci
vzory. Proces vybavovani neuronové sit€é se nejprve pouzivd k oveéreni kvality
rozpoznani u naucené sité, poté se vyuziva pii prci s neuronovou siti v praxi.

Pro vybavovani se tak, jako u uceni, pouZivd rozdéleni na proces iterativni
a jednordzovy. Plati nédsledujici pravidlo: pokud je uceni sité iterativni/jednordzovy
proces, tak vybavovani sité je proces jednordzovy/iterativni.

2.5 Tréninkova a testovaci mnozina

Vstupni mnoZina obsahuje v§echny vstupni vzory (vektory) predklddané siti. Vstupni
mnoZzinu rozdélujeme na tréninkovou a testovaci mnozinu. Tréninkovd mnoZina
by méla co nejlépe vystihovat vstupni mnozZinu. Pomoci tréninkové mnoZiny ucime
neuronovou sit, tréninkovd mnozina tedy ovliviiuje rychlost a kvalitu nauceni.

Kvalitu nau€eni neuronové sité kontrolujeme pomoci testovaci mnoziny. Testovaci
mnozina musi byt také reprezentativni, ale neméla by obsahovat stejné vzory
jako tréninkovd mnoZina (nedokdzali bychom posoudit kvalitu nauceni).

Rychlost a udspéSnost uceni lze také ovlivnit strategii vybéru vzoru z tréninkové
mnoziny (sekvencni, ndhodné, nékteré vzory se mohou vybirat cast&ji). Cyklus
je Casovy interval, ve kterém jsou alesponl jednou vybrdny vSechny vzory z tréninkové
mnoziny. K nauceni sit€¢ mize byt zapotiebi stovky az tisice cykla dle [Mac11].

13



3 NEURONOVA SIT RCE

Neuronova sit’ typu RCE (Restricted Coulomb Energy) je tfivrstvd neuronova sit,
kterd se fadi do kategorie uceni s ucitelem. Topologie sité je popsdna v kapitole 3.2.
Vlastnosti RCE sité jsou popsany v kapitole 3.3. V rdmci kapitoly 3.5 je uvedena
reSerSe praci zabyvajici se aplikacemi RCE site¢.

RCE neuronovd sit' byla poprvé prezentovdna vroce 1982 v prici s nazvem
»A neural model for category learning”“ od autort Reily D. L., Cooper L. N.
a Elbaum C., viz [RCE82]. RCE sit’ byla studovand z literatury [Has95], [Lee89],
[Xie03].

3.1 RBF neurony

RCE sit je nejvice podobna neuronové siti RBF (Radial Basic Functions), a to v pouziti
neuront s radidlni bazovou funkci (ddle jen RBF neurony) ve skryté vrstve,
jejichZ vyznam pro fungovdni neuronovych siti bude vysvétlen v dalSich odstavcich.

Vnitini potencidl RBF neuront se vypocita dle rovnice (3.1), ve kterém je pouZzita
euklidovskd metrika. Naopak neuron popsany v kapitole 2.1 pouzivd skaldrni metriku.
Vnitini potencidl RBF neurond tedy vyjadfuje vzdalenost mezi vstupnim vektorem
X = ( X1, ..., Xi, ..., Xn) a vektorem ¢ = (ci, ..., Ci, ..., Cn), ktery reprezentuje stted RBF
neuronu. PouZitim euklidovské metriky je zaruceno, Ze vSechny vstupni vektory
x pfi konstantnim vnitinim potencidlu lezi kolem jediného bodu (stfedu) urcené¢ho
vektorem c, ktery zastupuje vdhové spojeni mezi RBF neuronem a vstupni vrstvou:
vstupni vektory tedy leZi na hyperkouli se stiedem v bodé ¢ [Sno02].

§=,/Zn](ci—x,»)2 (3.1)

Hlavni rozdil mezi RBF neurony a neurony pouZivajici skaldrni metriku
je vrozdéleni vstupniho prostoru. RBF neurony rozd€luji vstupni prostor na mensi
oblasti (hyperkoule), jejichZz sklddanim mohou byt reprezentovany komplexni oblasti
ve vstupnim prostoru. Kdezto neurony se skaldrni metrikou rozdéluji vstupni prostor
na dva podprostory. Skladani jednotlivych podprostora do slozitéjsich oblasti muze byt
nekdy problematické.

Jednou z pouzivanych pienosovych funkci u RBF neuroni je Gaussova funkce,
kterd vyjadiuje miru pfisluSnosti vstupniho vektoru ke stfedu hyperkoule (pokud
je vystup RBF neuronu roven jedné, tak je vstupni vektor totozny jako vektor
reprezentujici stfed). V této praci vSak budeme vyuZzivat nespojitou prenosovou funkci
(3.2), kde parametr R urCuje polomér hyperkoule. Nespojitd prenosovd funkce
v podstaté modeluje poZadované hyperkoule.
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1 pro £<R
= = .2
y=£() 0 pro E>R (3.2)

Pfi pouZiti nespojité pfenosové funkce je vystup neuronu roven jedné, pokud vstupni
vektor lezi uvnitf hyperkoule, jinak je nulovy. Oblast, kdy je neuron aktivni,
se také nazyvd sférou vlivu [Sno02]. Na Obr. 4 jsou znizorndny popsané pienosové
funkce pro dva RBF neurony. Pii promitnuti Obr. 4B (nespojitd pfenosovéd funkce)
doroviny xy dostaneme piekryvajici se kruznice (hyperkoule v dvourozmérném
prostoru) o poloméru R.
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Obr. 4: Pirenosové funkce pro dva RBF neurony, (A) Gaussova funkce,

(B) nespojita funkce

3.2 Topologie RCE sité

Neuronova sit’ typu RCE se skladd ze tif vrstev (vstupni, skrytd a vystupni), topologie
RCE sité patii do skupiny acyklickych topologii. V kazdé vrstvé maji neurony odliSny
typ pfenosové funkce.

Vstupni vrstva slouzi k distribuci vstupnich signald z okoli na vSechny neurony
ve skryté vrstve (pouzita linedrni pfenosovd funkce), propojeni mezi vstupni a skrytou
vrstvou je tedy dplné. Pocet vstupnich neurond je zavisly na poCtu vstupnich signdlt
pfivadénych do neuronové site.

Skrytd vrstva obsahuje RBF neurony, které byly popsany v kapitole 3.1. Pocet
skrytych neuronti se dynamicky navySuje v priabéhu uceni tréninkovych vzorq,
viz kapitola 3.4.
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PocCet neuronti ve vystupni vrstvé odpovida poctu klasifikovanych tiid. Neuron
vystupni vrstvy je spojen pouze sneurony skryté vrstvy, které reprezentuji
klasifikovanou tfidu urcenou timto vystupnim neuronem. Neuron ve skryté vrstvé muaze
byt pfipojen pouze k jednomu vystupnimu neuronu. Pfenosovd funkce vystupnich
neuront je tedy logicky soucet (OR). Propojeni mezi skrytou a vystupni vrstvou
je Castecné a hodnoty vdhovych spojeni nabyvaji pouze hodnot 0 a 1.

Na Obr. 5 je ukdzana RCE sit provadéjici klasifikaci do tif tfid (propojeni skrytych
a vystupnich neuront v ramci tiid je odli§eno barvami)

Vstupni vrstva Skryta vrstva Vystupni vrstva

Obr. 5: Neuronova sit’ typu RCE

Pii dynamickém navySovani poctu skrytych neuronti neni potieba experimentalné
urCovat jejich pocet jako u jinych neuronovych siti. Z hlediska uceni neuronové sité
neexistuje Zadné omezeni pro pocet neuront ve skryté vrstvé, omezeni poctu skrytych
neuront vznika pouze v zavislosti na pouzitém hardwaru, jak je uvedeno v [Xie03].

3.3 Vlastnosti RCE sité

Neuronovd RCE sit pouzitd jako klasifikdtor je vhodnd k rozpozndni linedrné
i nelinedarn€ oddé¢litelnych oblasti, ale zdroven je schopna také rozpoznat neodd¢litelné
oblasti [YX02], [YGXO1]. Téchto vlastnosti je zejména dosazeno pomoci RBF neuronti
ve skryté vrstve.

16



RCE sit muze také slouzit jako aktivni pamét [YXO02], toho je docileno diky
dynamickému ptidavani skrytych i vystupnich neuronti béhem ucent site.

Jak uvadi literatura [TX10] tak se RCE sit vyznacuje mnohymi vyhodami oproti
ostatnim neuronovym sitim (napt. RBF sit, vicevrstva sit s uCenim backpropagation):
krat$i Cas nutny k nauceni tréninkovych vzora, jednodussi uceni tréninkovych vzord,
nikdy uceni sité neuvdzne v lokdlnim minimu.

3.4 Algoritmus uceni

Na pocatku uceni RCE sité neni v siti Zddny skryty neuron, cilem uceni je tedy vytvéaret
nové skryté neurony ptipadné modifikovat ty, co jsou jiz vytvofeny v zdvislosti
na predklddanych tréninkovych vzorech.

Uceni RCE sité fadime do kategorie u€eni s ucitelem. Avsak v této siti nedochdzi

k aktualizaci vah v siti pomoci algoritmu pocitajici s chybou zjisténou na vystupu sité,
jak tomu bylo napiiklad u uceni vicevrstvé sit€ s algoritmem uceni backpropagation
[Macll]. Znalost o tiidé, do které patii tréninkovy vzor, je vyuZivdna k tvorbé
chybovych signald, které nabyvaji nasledujicich hodnot:

e Chyba = 1; Tréninkovy vzor nevyvolal odezvu na Zadném vystupnim neuronu.
Do sité je zafazen novy skryty neuron (stfed hyperkoule je umistén do bodu
urCenym tréninkovym vzorem), ktery je pfipojen na adekvatni vystupni neuron.

e Chyba = -1; Tréninkovy vzor vyvolal odezvu na vystupnim neuronu urcujicim
odliSnou vystupni tfidu. Dochazi ke zmenSeni poloméru hyperkoule u skrytych
neuront, které jsou aktivni pro dany tréninkovy vzor.

e Chyba = 0; Tréninkovy vzor vyvolal odezvu na vystupnim neuronu urcujicim
spravnou vystupni tfidu. Nedochdzi k Zddnym zmeéndm v siti.

Tyto chybové signdly, které jsou také uvedeny v [DSCUMB93], jsou zakomponovany
do niZze uvedeného algoritmu. Chybovy signdl Chyba = -1 neni zakomponovin
do algoritmu v pfesném znéni, ale je mirn€ modifikovén.

Hodnoty vystupnich signdli RCE sité jsou urCeny pouzitym rezZimem. U RCE sité
rozezndvdme dva rezimy: rychle reagujici reZim (fast response mode)
a pravdépodobnostni rezim (probability response mode). V nasem algoritmu je pouZit
rychle reagujici rezim, tzn. vystupni hodnoty neuronti ve vystupni vrstvé nabyvaji pouze
hodnot 0 nebo 1 (neuron je aktivni).

Zjednoduseny vypocet vystupnich signald pii pravdépodobnostnim rezimu
je nasledujici: Nejprve je nutno vypocitat pravdépodobnosti skrytych neurond,
které udavaji, jak moc se tréninkovy vzor podoba stfedu hyperkoule. Dédle je potieba
pocitat kolikrdt byly jednotlivé skryté neurony aktivni pfi pfedkladani tréninkovych
vzoru. Z téchto dvou parametrt je uréena pravdépodobnost vystupnich neurond. Vzorce
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potifebné pro pravdépodobnostni rezim jsou uvedeny v knize [XieO3] anebo v €lanku
[YXO02].

V nékterych literaturdch zahrnuje algoritmus uceni RCE sité i dynamické pfidavani
neuronu ve vystupni vrstvé v zavislosti na predkladanych tréninkovych vzorech. V déle
popsaném algoritmu se spokojime se statickym poctem neuronti ve vystupni vrstve,
protoZe v nasi dloze budeme doptedu znat pocet rozpozndvanych tiid.

Jako hlavni predloha pfi sestavovédni algoritmu byl pouZit poloformdlni popis
algoritmu uceni RCE sit€¢ uvedeném v literature [Zbol2], ktery byl rozepsan
do jednotlivych kroka a doplnén o podstatné matematické vztahy.

Obr. 6: Obecné znaéeni RCE sité

Algoritmus uceni:

Krok 1: Nastavit poCet neuront vstupni vrstvy n na pocet vstupnich signald.
Pocet neurontl vystupni vrstvy m nastavit na pocet klasifikovanych tiid.

Krok 2: Parametr C nastavit do nuly (parametr C urcuje zda byl tréninkovy vzor
siti spravné klasifikovédn). Pokud je parametr p nulovy (nebyl doposud
vytvofeny Zadny skryty neuron), pokracovat na krok 8 (vytvofeni nového
skrytého neuronu). Pro kazdou dvojici t a v (Ciselné oznaceni
klasifikované tiidy v, do které patii vstupni tréninkovy vektor t) provadet
kroky 3 az 8.

Krok 3: Aktivovat neurony vstupni vrstvy (Xj, i =1, ..., n) tak, Ze x = t. Vstupni
vrstva slouzi pouze pro distribuci vstupnich signdlt do skryté vrstvy.

Krok 4: Pro kazdy neuron skryté vrstvy (Z;, j =1, ..., p) provadét kroky 5 az 6.
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Krok 5:

Krok 6:

Krok 7:

Krok 8:

Vypocitat vnitini potencidl (euklidovskd vzdalenost) skrytého neuronu Z;
podle rovnice (3.3) a ndsledné€ urcit jeho vystupni hodnotu pomoci
prenosové funkce (3.4). Parametr R; uddvd polomér hyperkoule
neuronu Z;.

z,(in) = /Zn:(w,.j -x)’ (3.3)

2 =< N (3.4)
0 pro z;(in)> R,

Jestlize plati z; = 1 (tzn. aktudlni tréninkovy vzor t se nachdzi uvnitf
hyperkoule uréené neuronem Z;) a zdrovei plati rovnost G; = v (neuron Z;
je spojen s vystupnim neuronem Yy, jenZ zastupuje stejnou tiidu jako
tréninkovy vzor), tak nastavit parametr C na hodnotu 1. Pak pokrafovat
dalSim tréninkovym vzorem v kroku 4.

Jestlize plati rovnost C = 0, tak pokracovat krokem 8, jinak pokracovat
dalSim tréninkovym vzorem v kroku 2.

Navysit pocet skrytych neuronti (3.5). Vytvofit novy skryty neuron Z,
s maximalnim polomérem hyperkoule (3.6) a informaci o tom,
jakou ttidu reprezentuje (3.7). Podle rovnice (3.8) nastavit vdhové spojeni
mezi vstupni vrstvou (Xj, i = 1, ..., n) a novym neuronem Z, (tzn. nové
vytvofend hyperkoule bude mit soufadnice stfedu urcené vstupnim
vektorem x). Podle rovnice (3.9) nastavit vdhové spojeni mezi novym
neuronem Z, a vystupni vrstvou (Yi, k=1, ..., m).

R, =R, (3.6)
G,=v (3.7)
W, =X (3.8)
1 pro k=G
pk = ! (39)
0 pro k#G,

Zkontrolovat zda nedochdzi k pfekryvani hyperkoule neuronu Z,
s hyperkoulemi ostatnich neuronti skryté vrstvy (Z;, j = 1, ..., p-1).
Jestlize k prekryvani dochdzi a zaroven neurony zastupuji odliSné tiidy
(Gp # Gj), tak poloméry R, a R; nastavit na polovinu vzdélenosti jejich
stfedd dle rovnice (3.10). Pokud by néktery z polomérd byl mensi nez
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noveé vypocitand hodnota poloméru podle rovnice (3.10), tak se jeho
hodnota ménit nebude.

\/Z(Wij_wip)z
R =R, =12 (3.10)

p J 2

Krok 9: Opakovat kroky 2 az 8 tak dlouho, dokud vsiti bude dochdzet
ke zménam.

V nésledujicich odstavcich budou popsany kroky osm a devét uciciho algoritmu
spolecné s obrdazky popisujici uceni RCE sité. V kroku 9 je uvedena podminka,
pfi které je RCE sit' naufena na tréninkové vzory (nesmi dochdzet ke zméndm v siti).
Na prvni pohled by se dalo fici, Ze sit’ bude naucena béhem jednoho cyklu, protoZe
dochazi k pfidavani skrytych neuront pro tréninkové vzory, které nezpusobily aktivitu
Zadného vystupniho neuronu.

Tento predpoklad vSak plati jen v ojedin€lych piipadech (napf. pokud by se odlisné
tiidy vzora nachédzely daleko od sebe v pfiznakovém prostoru). Na Obr. 7 je ukazan
ptiklad, pro¢ je dulezité opakované predkladat tréninkové vzory, dokud nebude
dochézet ke zméndm v siti.

Na Obr. 7A je situace, kdy byl predloZzen prvni Cerveny vzor x;, pro ktery byl
vytvoren novy skryty neuron Z; s polomérem Riyax, poté byl predloZen druhy Cerveny
vzor Xp, ktery spadd do sféry vlivu neuronu Z;, a nakonec byl pfedloZeny modry
vzor X3, pro ktery byl vytvofen novy skryty neuron Z, s polomérem Rjpax.

Obr. 7: Prvni priklad uceni sité RCE
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Na Obr. 7B je znazornéna situace po zmenSeni poloméru obou skrytych neurond
na hodnotu Rj;<Rpax, aby nedochdzelo k prekryvani kruznic u odli$nych tfid vzora.
Hodnota R, odpovida poloviné vzdalenosti jejich stfeda dle rovnice (3.10).

Pro vzor x; musel byt v druhém cyklu vytvofen novy skryty neuron Z3 viz Obr. 7C,
protoze vlivem zmenseni polomért uz nespadal do sféry vlivu neuronu Z;. V tomto
piikladé byla sit naucena za dva cykly.

Dale pribliZime moZné problémy pii zmenSovdni poloméru hyperkoule u nové
pfidaného skrytého neuronu v osmém kroku algoritmu.

Na Obr. 8A je zndzornéna situace, kdy pro modry vzor x; a ¢erveny vzor X, byly
béhem uceni pfididny neurony Z; a Z,, Jejich polomér byl zmensSen na hodnotu Rj,,
aby nedochédzelo k prekryvdni kruZnic. Nésledné byl ptedloZzen modry vzor xs,
pro ktery byl vytvofen neuron Z3 s polomérem Ripax.

Pokud bychom poloméry neuront Z, a Z3 nastavili na polovinu jejich vzdalenosti
Ry; dle rovnice (3.10), tak bychom vyfesili pfekryti kruznic u neurond Z, a Zj,
avSak prekryti kruznic by vzniklo u neuront Z; a Z, (toto piekryti by muselo byt
vyteSeno béhem dalsiho uciciho cyklu). Tato situace je na Obr. 8B.

Abychom pfedesli této situaci, tak je vosmém kroku zavedena podminka,
Ze poloméry se budou menit podle rovnice (3.10) pouze za predpokladu, Ze jejich
hodnota bude vétSi nez nove vypocitand hodnota. Zavedeni této podminky
je znazorné€no na Obr. 8C, kdy polomér neuronu Z3; byl podle rovnice (3.10) zmé&nén
na hodnotu Ry; a polomér Z, zistal na hodnoté R, (R;p<Ry3). Nyni je sit’ spravné
naucena na tyto tfi vzory.

Obr. 8: Druhy priklad uceni sité RCE
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3.5 ResSersSe praci zabyvajici se aplikaci RCE sité

Neuronovd sit RCE se nejcastéji aplikuje v ulohdch, které fteSi klasifikaci nebo
aktivni pameti. Klasifikaci alfanumerickych znakd pomoci neuronovych siti bylo vzdy
vénovdno hodné pozornosti a usili, feSeni této problematiky pomoci RCE sité
je v pracich [YX02] a [HSIII96]. RCE sit pouzivand pro segmentaci dosahuje velmi
dobrych vysledka [YGXO01] a [SKR11], a to predevs§im diky pouziti RBF neuronu. Sit,
kterd je nauena na pixel obrazu reprezentovanym nékterym barevnym modelem,
spravné segmentuje i pixely, jejichZ barva se trochu odliSuje od barvy nauceného pixelu
(mira odliSnosti je uréena polomérem hyperkoule).

V praci [YXO02], kterd nese ndzev ,,An incremental representation of conceptual
symbols using RCE neural network®, autofi vyuZivaji RCE neuronovou sit’ jako aktivni
pamét pro robota, ktery ma byt schopen rozpoznavat Cislice a mald nebo velkd pismena.
Jednotlivé alfanumerické znaky jsou segmentovdny a normalizovdny na stejnou
velikost. Sedmdesat Sest neuront vstupni vrstvy odpovidd poctu vstupnich signdld,
které reprezentuji pocet pixell tvoficich alfanumericky znak ve vSech fadcich (48)
asloupcich (28). Po dokonceni uceni se ucinnost rozpozndni jednotlivych Ccislic
pohybovala od 89,6% do 96,2%. Pro rozpoznani ¢islic nebyla vytvorena jedna velka sit,
ale pro kazdou cislici byla vytvorena jedna RCE sit. Pocet skrytych neuronua v téchto
sitich se pohyboval od 22 do 123.

Klasifikaci alfanumerickych znakti pomoci RCE sité se zabyvali také autofi v ¢lanku
»An adaptive neural network: Application to character recognition on X-ray films*
[HSIII96]. Pocet vstupnich neurond je 180, na kazdy neuron je pfipojen jeden pixel
vstupniho obrazu 12x15 pixel. Sit' je schopna rozpoznat Cislice a pismena (S, T, M),
pocet vystupnich neuronti je 13. Béhem uceni RCE sité bylo potieba vytvofit 55
skrytych neuront a dspésnost rozpoznani je 97,8%.

Rozpoznavani seismickych signdll je popsano v praci ,,Classifying seismic signals
via RCE neural network® [SLM90]. Pro klasifikaci byla pouzita RCE sit’ s 64 vstupnimi
a tfemi vystupnimi neurony, u které byla dosaZena uspé€Snost rozpoznani 87,9%. Autofi
se v praci také zabyvali kombinaci dvou RCE siti, které mély 64 neuronl ve vstupni
a tf1 neurony ve vystupni vrstve. Klasifikovany signdl byl nejprve zpracovan prvni siti,
pokud byl vysledek jeho klasifikace neurcity, tak byl zpracovén jest€é druhou RCE siti.
Pred Kklasifikaci v druhé siti byl neurCity klasifikovany signdl upraven tak,
aby se zvyraznil jeho prubéh. PouZitim druhé RCE sité vzrostla GspéSnost rozpoznani
na hodnotu 91,7%.

Dalsi aplikace RCE sité je popsdna v praci [YGXO01] s ndzvem ,Hand image
segmentation using colour and RCE neural network*, kde se autofi zabyvaji segmentaci
lidské ruky v barevnych snimcich. Autofi pro segmentaci vyuZzivali barevné modely
RGB, HSI a L*a*b (RCE sit m4 tedy tfi vstupni neurony), které jsou Casto vyuZzivané
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v oboru pocitatové vidéni. Reprezentované vysledky ukazuji, Ze barevny model L*a*b
je pro segmentaci nejvhodnéjsi (pfi jeho pouziti bylo dosaZeno nejlepSich hodnot
a nejkrat§tho ucCeni sit€). Autofi také zkoumali, jak se zméni barevné rozlozeni kuze
urdznych etnik. Segmentace byla ucinna i pfesto, Ze tvar ruky nebyl pfesné dany
a pozadi scény nebylo konstantni, a dosahovala 95% spravného rozpoznéni.
Problematikou segmentace ruky na snimcich se také zabyvé prace ,,A restricted
coulomb energy (RCE) neural network system for hand image segmentation [SKR11].

Sit ma opét tfi vstupni neurony, na které jsou piivedeny slozky barevného modelu
YCbCer.
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4 POPIS OBJEKTU

Pro pochopeni a teoreticky rozbor problematiky popisu objektu byla pouZzita literatura
[HKPROS], [HS92], [Kot93] a [SS90]. Popis objektt je jednim ze zdkladnich kroku
pii zpracovani a rozpozndvéni obrazu. Dle [HS92] je posloupnost zakladnich kroki:

® snimdni, digitalizace a uloZeni obrazu v pocitaci,

® predzpracovdni,

® segmentace obrazu na objekty,

® popis objekti,

® rozpozndvdni objektit.

Z vyse uvedenych krokdl si podrobnéji rozebereme popis objektd. Predchozimi
kroky se dédle nebudeme zabyvat, protoZe ndmi popisované objekty jsou uméle
vytvofeny, tudiZ neni nutno provddét uvedené kroky: snimani, digitalizace,
pfedzpracovani, segmentace.

Pii popisu objektd lze vyuzit dvou odlisnych popist: strukturdlni popis a popis
pomoci piiznakového vektoru. Strukturdlni popis umoZiuje klasifikaci do tfid, ale také
umozinuje nahlédnout do struktury objektd. A to diky souboru primitiv (zdkladnich
popisnych elementll), jejich vlastnostmi a relacemi mezi nimi. Zaméiime se pouze
na popis pomoci pfiznakového vektoru.

4.1 Priznakovy vektor

Priznakovy vektor se sklada z vybranych ptiznaku, které byly ziskany z danych objektu.
Volba vhodné mnoziny pfiznaki je velmi komplikovand. Musime volit piiznaky,
které jsou nejvhodnéjsi pro danou dlohu rozpoznavéani.

U nekterych objekti lze selektovat velké mnoZstvi pfiznakl. Potom je vhodné

provést redukci dimenze ptiznakového vektoru pomoci:

e U selekce jde o vybér nejlepsi podmnoziny z puvodnich priznakd bez
transformace. Vybrané pifiznaky maji pavodni vyznam. Dochdzi k redukci poctu
priznakd.

e Extrakce pouziva transformaci, kdy se pfiznaky vypocitdvaji z pavodnich
ptiznakti. Nové pfiznaky nemaji pivodni vyznam. Také dochazi k redukci poctu
transformovanych pfiznakd, ale je stale nutné zjistovat vSechny puavodni
pfiznaky.
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Dle [HKPROS] jsou na piiznaky kladeny casto protichidné pozadavky,
mezi zdkladni pozadavky patfi:
e gspolehlivost — pfiznaky maji podobné hodnoty pro objekty ze stejné tiidy,
e diskriminabilita — pfiznaky maji odlisné hodnoty pro razné objekty,
® invariantnost — pfiznaky jsou stdle pii zméné ur€itého parametru (rotace, jas,
meritko atd.),

® nezdvislost — pfiznaky musi byt vzdjemné nekorelované.

Priznaky se rozdé€luji do mnoha skupin podle riznych hledisek. Déle budeme uvadét
pouze piiznaky pouzivané pro segmentované objekty. Dle [HKPROS] jsou zdkladni tii
typy rozdéleni: doména popisované vlastnosti objektu, oblast vypoctu, oblast popisu.

Podle domény popisované vlastnosti objektu rozeznavdme piiznaky fotometrické
(popisuji optické vlastnosti objektu) a radiometrické (popisuji geometrické vlastnosti
objektu). Podle oblasti vypoCtu rozezndvame ptiznaky zaloZené na regionech (potieba
znalosti jasovych hodnot pixeli objektu) a hranicich (potieba znalosti hranice objektu).
Podle oblasti popisu rozezndvame globdlni pfiznaky obrazu, globdlni a lokalni pfiznaky
objektu.

Pro ndmi rozpozndvané objekty, 26 pismen od A do Z, zvolime momentovy popis,
protoze vyuZijeme vyhod momentového popisu: invariantnost vaci rotaci,
zmeéneé meétitka a posunuti. Vlastnosti tohoto popisu by se zejména hodily,
pokud by naSe objekty nebyly uméle vytvorené, ale objekty bychom ziskdvali pomoci
snimdni, digitalizace, pfedzpracovani a segmentace.

4.2 Momentovy popis

Momentovy popis oblasti interpretuje normalizovanou jasovou funkci obrazu,
jako hustotu pravd&podobnosti  dvojrozmémé ndhodné veli¢iny. Dle [HS92]
lze viastnosti této veliciny vyjddrit prostrednictvim statickych charakteristik (momentit),
které je moZno pouZit k popisu bindrnich i Sedotonovych oblasti.

Obecnych momentd stupné (fddu) p+q je mozné sestavit teoreticky nekonecné
mnoho pro popisovany objekt, ¢im vice momentd pro popis pouzijeme, tim docilime
veérngj$tho popisu objektu. Obecny moment je vyjddfen vztahem (4.1), kde x a y
jsou soufadnice bodu oblasti. Uvadéné vzorce plati pro digitdlni obraz. Moment
nultého fadu je pouze jeden a pro bindrni obraz udav4 velikost.

m,, = i ix”y"f(x, y) @.1)

X=—o00y=—00

V bindrnim obrazu jsou pouze dvé& barvy reprezentované bindrn€: 0 pro Cernou
barvu (jas Cerné je 0) a 1 pro bilou barvu (jas bilé je 255). Klasicky obraz m4 bilé

25



pozadi a Cernou barvou jsou zastoupeny rozpozndvané objekty. Ze vzorce (4.1)
je ztejmé, Ze pocitime momenty bilého pozadi (f(x,y) = 1). To je vSak nevhodné,
a proto se pouzivaji invertované obrazy. Tim docilime i zmenSeni vypocetni naroCnosti,
budeme pocitat momenty pro mensi plochu.

a prvniho fadu. Pro docileni invariantnosti vic¢i posunuti je nutné pouZit centralni
momenty (4.3). Invariantnosti vi¢i zméné méfitka je docilena u normovanych
centralnich momenta dle (4.4), kde TRUNC(x) znaéi celou Cast x.

Xp = r = 4.2)
My My

Upg = Z Z(x— xp)’ (y=yr) ' f(xy) 4.3)
u +

By =5 y =TRUNC [%j +1 (4.4)
Uy

Dle [Hu62] vypofteme sedm momentovych invarianti pomoci normovanych
centralnich momentq, jak je uvedeno ve vzorcich (4.5) az (4.11). Ty jsou nezavisle
na rotaci, zmeén€¢ meéfitka, posunuti neboli translaci (ta je ddna pfesnou segmentaci
obrazu). Uvedené momenty jsou vSak stdle zavislé na linedrni Sedoténové transformaci
oblasti, avSak ndm tato skuteCnost nevadi, protoZe se budeme ddle zabyvat pouze
bindrnimi obrazy.

P =10, +1, (4.5)

@, = (B —8,)" +4% (4.6)

@, =%, —38,)" +(38%, - 8,)’ 4.7)

@, =0 +8,)° +(@&, +8,) (4.8)

@5 = (B = 30,)(By + BB, +8,)° =3(d, +8,)° 1+ 4.9)
+ (38, — ) (B + B )[B( +B3,) — (B, + )]

Py = (B = B )(Byy +8,)" — (8, + 8)° 1+ 4.10)
+48, (B + 3,8, + Bhy)

@, = (38, = 0D + BBy +8,)* =3(, +8,)° - @10

- (7930 _37912)(7921 + 7903)[(37930 + 7912)2 - (7921 + 7903)2]
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4.2.1 Normalizace momentu

Pti uCeni neuronové sit€ pomoci momentd ¢; - @7 je vyhodné provést normalizaci jejich
hodnot do urcitého intervalu, napt. <0;1>. Hodnoty momentd zjiSténych pro rtzné
objekty se pohybuji v dzkych intervalech hodnot. Pokud neni provedena normalizace,
tak neuronova sit ma problémy s rozpoznavanim jednotlivych objektd, jejichz hodnoty
momentu leZi velmi blizko sebe.

Napiiklad pfi normalizaci momentd ¢; do intervalu <0;1>, musime najit minimum
a maximum ze vSech momenti ¢; a pomoci vzorce (4.12) prepocitat vSechny ostatn{
momenty @;. Obdobné& se postupuje pro dalsi momenty.

o —@
¢1NORMALIZOVME = 1 T (4~12)
Divax ~ Piaan
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5 PROGRAM uTeachRCE PRO UCENI RCE
SITE
Program uTeachRCE pro uceni RCE sité bezprostfedné vychdzi z uciciho algoritmu
popsaného v kapitole 3.4. Program bude vyuZivin pro zkoumdni rozpozndvani pismen
pomoci RCE sit¢, viz kapitola 6.
Program je vytvofen v programovacim prostiedi Microsoft Visual Studio 2008,

kde je vyuzivdn programovaci jazyk C++. V piiloze 1 je uveden zdrojovy kod
programu.

5.1 Popis programu

Program umoZiiuje naucit RCE sit' vstupni data pro libovolné n z n-rozmérného
prostoru, které jsou rozdé€leny do libovolného poctu klasifikovanych tiid. Vstupni data
jsou programu pieddvana pomoci XML souboru, jeho popis je v kapitole 5.2. Program
uzivateli pfedavd informace pomoci vystupniho textového okna, viz Obr. 9.

aximalni {pocatecni) polome

reninkove vzory:

i 5 53 54
3 . 91 Be +B81 8 .200e +880 2 .2@0e +B0Q 1.8080e +800
3 . A58 +AA1 1_59@e +801 4 _3Ade +AOA 1.2080e +BPA
.878e +801 B _80@: +800 L .980de +80A 7.480: +B0Q

UYSTUPNI PARAMETRY RCE SITE

Pocet ucicich cyklu = 2
Pocet neuronu skryty uvrstuy = 3

Parametry neuronu skryte vestvy:
82

1 53 54
3 . 81 Be +BA1 8 .200e +880 2 .2@de +B0A 1.800e +0PA 5 . BBde +B8A
3 . A58 +AA1 1.59A:+A81 4. 3A0e +BOA 1.200e+0PA 5 . ABde +BAA
.878e +B01 0.080e +BAA 5 . 700e +BA8 7.400e +000 5 . ABde +BAA

TESTOUANI RCE SITE
Pocet vzoru v testovaci mnozine = 2
Pocet spatne klasifikovanych vzoru = 1
spesnost RCE site na testovaci mnozine = H0.8088:

estovaci vzopry:
i

82 83 84 TRIDA_RCE POZN.
13 . A1 Be +AA1 8.200e +088 2 .200e +BA8 1.800e+B00 i i
3 . 85 @e +AA1 1.5%0e +@81 4 .300e +B068 1.200e +00@ 2 1 ERR

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

4| Il . 2

Obr. 9: Ukazka vystupniho textového okna programu

Textové okno je déleno na nédsledujici bloky:
e Vstupni parametry sité vypisuji maximalni polomér a tréninkové vzory ziskané
ze vstupniho XML souboru.
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e Vystupni parametry sité shrnuji informace o naufené RCE siti. Informuji
o jednotlivych neuronech skryté vrstvy: soufadnicich stfedu, poloméru a tiidé,
jenz zastupuji.

e Testovani sit¢ ukazuje odezvy sit€ na testovaci vzory. Déle také ukazuje
statistické informace tykajici se testovacich vzort. Tento blok se zobrazuje
pouze tehdy, kdyz siti pfedloZime testovaci vzory.

Pii vypisu Cisel soufadnic vzort a neurond byl zvolen védecky zapis Cisel (Cislo
je rozdéleno na mantisu a exponent), protoZe tento zdpis je vhodny k zdpisu malych
Cisel. Malé ¢isla budeme pouZzivat v kapitole Sest k rozpozndvani pismen pomoci RCE
sité, protoZe bude pouZzita normalizace pfiznaka do intervalu <0;1> z diivodu uvedenych

v kapitole 4.2.1.

5.2 Vstupni data programu

Vstupni data pro u€eni RCE sité jsou programu preddvdna pomoci XML souboru
(Data.xml). Struktura XML souboru je zndzornéna na Obr. 10. Zaddvand vstupni data
musi spliiovat pfedepsané podminky, aby program fungoval spravng.

Pro parametr m udévajici pocet tfid plati podminka, Ze se musi jednat o celé Cislo
(minimdlni hodnota je jedna). Parametr tiida u jednotlivych bodd je v prubehu
zpracovani XML souboru kontrolovan, jeho hodnota musi byt celé ¢islo z intervalu 1
az m, kde m udéava pocet trid.

Polomér (Ryax) musi byt redlné Cislo veétsi jak nula. Soutadnice (Si, i = 1, ..., n)
jednotlivych boda jsou libovolnd redlna Cisla. Pfi zpracovani XML souboru
je provadéna kontrola, Ze v§echny zadané body maji stejny pocet soufadnic.

Body testovaci mnoZziny nemusi byt uvedeny, ale aby nacteni XML souboru
probéhlo v poradku, tak v XML souboru musi zustat element TEST _MNOZINA,
ve kterém nebudou uvedeny zZadné testovaci body.

Zpusob zadavani vstupnich dat formou XML souboru je vyhodny zejména, pokud
mame vetsi mnozstvi dat ziskané napf. méfenim, tak soubor XML muiZeme velmi
jednoduse vytvofit pomoci specializovanych programt a nemusime vstupni data pracné
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 celkovd filozofie programu. Pfi vytvéareni této struktury
byl kladen diraz na jeji komplexnost. Struktura slouzi k nacitani bodd tréninkové
mnozZiny, uceni RCE sité a pozdé&ji i k vizualizaci ucenti site€, viz kapitola 7.
Struktura LearnStructure obsahuje proménné:

® vector <double> Center

® unsigned intClass

® bool ShowSphere

® double R

Nejprve je struktura naplnéna body tréninkové mnoZiny, proménnid Center
uchovdvd soufadnice bodu a Class Cislo tfidy bodu. Proménnd LearnSet
je jednorozmérné pole (velikost je urCena poctem bodu tréninkové mnoZiny),
jejiz prvky jsou struktury LearnStrucure.

Proménnd LearnSet je poté pouzita pro uceni RCE sité. V momenté,
kdy je potfeba vytvofit novy skryty neuron, tak dojde pouze k nastaveni promé&nné
ShowSphere na hodnotu True u daného tréninkové bodu. Hodnotu poloméru nového
neuronu nastavime v proménné R. Stfed neuronu je stejny jako stfed bodd,
kolem kterého byl vytvoren (proménnd Center).

Pro testovaci mnoZinu se pouzivd struktura TestStructure s mnohem
jednodussi koncepci.
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5.4 Funkce programu

V nésledujicich odstaveich jsou popsdny zdkladni funkce programu slouZici
k uceni/testovani RCE sité a nacitdni vstupniho souboru.

ReadXML: Funkce zajistuje nacitani vstupniho XML souboru a zapis bodu
tréninkové a testovaci mnoZiny do proménnych, jenZ jsou pozdé&ji pouZity pro uceni
atestovdni RCE sité. Struktura vstupniho XML souboru je popsdna v kapitole 5.2.
Pro praci s XML souborem je vyuZivdna open-source knihovna TinyXML'. V rdmci
funkce dochazi ke kontrole datovych typu pfipadné i rozsahi u vSech nacitanych
proménnych. Pfinacitini bodd je kontrolovano, Ze maji vSechny body stejny pocet
soufadnic. U bodi tréninkové mnoziny se také kontroluje, zda dva stejné body nemaji
rozdilnou tiidu (RCE sit by se nebyla schopna naucit).

LearnRCE: Funkce zajistuje uceni RCE sité podle algoritmu z kapitoly 3.4.

AddHideNeuron: Tato funkce je voldna z funkce LearnRCE v pfipadg,
kdy je potfeba vytvoftit novy skryty neuron. Funkce zajistuje i dalsi kroky, které souvisi
s vytvorenim nového neuronu: nastaveni vdhovych spojeni, kontrola prekryti kouli
u nového neuronu a stavajicich neurond.

TestRCE: Funkce urcend k testovani jiz nau¢ené RCE sité. Pro jednotlivé body
testovaci mnoziny zjistuje odezvu sité.

EuclideanDist: Funkce vypocitava euklidovskou vzdalenost dvou stfedd zapsanych
pomoci vektort.

Z vySe popsanych funkci nebyla vytvofena knihovna, i kdyZz se funkce znovu
pouzivaji v dal$im programu RCEin3D, kapitola 7. Tento zpusob feSeni ndm umoziuje
male dpravy funkci, které ve vysledku zrychli a zjednodusi chod programu RCEin3D.
Tyto dpravy jsou popsdny v kapitole 7.6.

! Knihovna TinyXML je dostupnd z: <http://www.grinninglizard.com/tinyxml/>.
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6 ROZPOZNAVANI PISMEN POMOCI RCE
SITE

Tato kapitole se zabyvd zkoumdnim kvality rozpoznédni pismen pomoci RCE site.
Dosazené vysledky budou srovndvany s vysledky pro vicevrstvou neuronovou sit
suCicim algoritmem backpropagation, v praci pouzivime zjednoduSeny ndzev
backpropagation. V prubéhu celé kapitoly srovndvame obé sit€ z ruznych hledisek,
kapitola 6.4 obsahuje zdvéreCné srovndni siti. Sit' backpropagation byla testovdna
v rdmci bakalédrské prace [Macll]. Zpracované vysledky vSech testovani se nachdzeji
v priloze 1.

Aby srovndni dvou neuronovych siti meélo vypovidajici hodnotu, tak budou
pii testovani RCE sité pouZzity stejné podminky, jako pfi testovani sité backpropagation
v bakaldfské prici: pro popis pismen vyuZijeme momentovy popis (kapitola 4.2),
pouZijeme stejné mnoZiny pismen (kapitola 6.1).

6.1 PouZzité vzory pismen

Pro uéici vzory bylo pouZito 26 pismen od A do Z s pouZitym typem pisma Arial Black
o velikosti 48. VSechna pismena uloZend v bitmapé jsou stfedové orientovdna na ploSe
70x70 pixel. Z divodu uvedeného v kapitole 4.2 jsou vzory invertovany (pozadi Cerné
a pismena bilé).

MnozZina A je tedy tvofena 26 vzory, jeden vzor pro kazdé stfedové orientované
pismeno stejné velikosti. Mnozina B se skldadd ze 130 vzort (5 vzord pro kazdé
pismeno), mnozina C se skldda z 26 vzoru (1 vzor pro kazdé pismeno). Pismena
v mnoZzinich B a C byla zménéna. Zmeény byly voleny tak, aby byly otestovdny vyhody
momentového popisu. A proto mnoziny B a C tvoii pismena, jenZ jsou otocena
o libovolny dhel, posunuta v libovolném sméru, zvétSena nebo zmensSena. Na Obr. 11,
12 a 13 jsou uvedena pismena tvofici vSechny tfi vytvofené mnoZiny (mnoZiny jsou
taktéZ uvedeny v priloze 1).

Obr. 11: Vzory pismen tvorici mnoZinu A
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Obr. 13: Vzory pismen tvorici mnozinu C

Mnoziny A a B byly pfevzaty z bakaldiské priace [Macll], mnoZina C byla
vytvotena pro RCE sit’, diivod jejitho vytvoreni bude popsan v kapitole 6.3.

6.2 Rozpoznavani pismen mnoZiny B

Pfi prvnim testovani kvality rozpoznani pismen pomoci RCE sité byly zavedeny stejné
podminky, jako pfi uceni sité backpropagation. RCE sit’ byla nau¢ena na mnoZinu A
(26 vzoru) a kvalita rozpoznani pismen byla ovéfovana pomoci mnoziny B (130 vzort).

Béhem tohoto testovani byl proveden rozbor vlivu pociteéni hodnoty poloméru
skrytych neuronii Ryax na kvalitu rozpoznani pismen. U RCE sité se jednd o jediny
parametr, ktery muze byt testovan. Polomér Ryax byl nastavovdn z intervalu
0d 0,02do 1. ZvySovani poloméru Ryax nad hodnotu jedna je bezvyznamné,
protoZe pfiznaky pro popis pismen byly normalizovéany do intervalu <0;1>.

Zavislost rozpoznani mnoziny B na pocatecni hodnoté poloméru skrytych neuront
Rmax je na Obr. 14 (body jsou proloZeny klouzavym primeérem). Ze zobrazené
zavislosti je ztejmé Ze, pro Ryax > 0,26 je rozpozndni mnoziny B konstantni: 90,77%.

Béhem testovani bylo zjiSténo, Ze hodnota poloméru Ryax nemd vliv na rychlost
uceni RCE sité: vSechny sité se naucily béhem dvou ucicich cykld. Dédle polomér nema
vliv na pocet vytvofenych skrytych neurond: vSechny sité potiebovaly 26 skrytych
neuront (jeden skryty neuron pro jednu klasifikovanou tfidu, respektive jedno
pismeno), z této informace je jasné Ze rozpozndni tréninkové mnoZiny (mnoZiny A)
je stoprocentni.
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Obr. 14: Zavislost rozpoznani mnoziny B na poc¢atecnim poloméru skrytych

neuronu RM AX

Pro kazdou testovanou RCE sit’ je ukladan rfetézec chybné detekovanych testovacich
vzoru ve formatu: Rozpozndvané pismeno (Cislo vzoru v mnoZziné B) => Detekované
pismeno; dal§i rozpozndvané pismeno. Napiiklad fetézec 'G(35)=>Q;' ndm fika,
Ze testovaci vzor 35, na némz je pismeno G (upravené pomoci otoCeni nebo posunuti
nebo zmeény méfitka, viz kapitola 6.1) bylo chybné rozpoznano jako pismeno Q.

Diéle byla vytvofena statistika popisujici, ktery vzor pismena a kolikrat byl chybné
detekovan. Tato statistika byla poté pfepoCtena na procenta dle vztahu (6.1): pocet
chybnych detekci daného vzoru Errx byl podélen maximalnim poc€tem chybnych detekci
Allx, které mohly u daného vzoru nastat. Maximélni pocet chybnych detekci je din
poctem testovanych siti.

E?J% 6.1)

X

STAT, =

Obdobné statistiky byly vytvofeny i pro tfivrstvou a Ctyfvrstvou sit’ s algoritmem
uceni backpropagation v bakaldiské praci [Macll]. Na Obr. 15 je uveden sloupcovy
graf zndzornujici pocet chybné detekovanych vzori mnoziny B v procentech. V grafu

se vyskytuji pouze ty vzory, které byly alespoii jednou chybné rozpozniny jednou
ze siti.
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Pismeno (&islo vzoru v testovaci mnoZing)

B 104 testovanych tfivrstvych siti s u¢enim backpropagation W 633 testovanych Ctyrvrstvych siti s u¢enim backpropagation 29 testovanych RCE siti

Obr. 15: Graf vyjadrujici pocet chybnych rozpoznani vzora mnoziny B u jednotlivych siti




Z grafu na Obr. 15 je patrné:
e tiivrstva sit’ backpropagation ma problémy s rozpoznanim 8 vzord,
e (tyfvrstva sit’ backpropagation ma problémy s rozpoznanim 29 vzoru,
e RCE sit’ ma problémy s rozpoznanim 34 vzort,
e RCE sit md nejvice 100% nerozpoznatelnych vzord (12), hodnoty rozpoznan{
téchto vzoru u siti backpropagation jsou vétSinou nadprimérné.

Pii testovani byl objeven fakt, Ze vSech 445 $patné rozpoznanych vzora RCE sit
nezafadila do Zadné z klasifikovanych tiid. Tento jev je nespornou vyhodou RCE sité,
protoZe jsme ihned pfi testovani kvality nauceni sit€ schopni posoudit, zda je sit’ potifeba
doucit na dal$i vzory.

U sité backpropagation tuto moznost nemame, protoZe jeji zpusob uceni/vybavovani
vzdy zajisti, Ze 1 naprosto nezndmy vzor je zatazen do nékteré z klasifikovanych tiid.
Jedinou moznosti by bylo zkoumdani hodnoty vystupniho signdlu u vitézného
vystupniho neuronu, ale toto zjisténi by nebylo natolik prukazné, jako u RCE sité.

Jelikoz bylo zjisténo nedostatecné nauceni RCE sité vzhledem k mnoziné B,
tak budeme pokraCovat v dalSim testovani sité€ s vyuzitim mnoZiny C, viz kapitola 6.3.

6.3 Rozpoznavani pismen mnoZiny C

V kapitole 6.2 jsme zjistili, Ze RCE sit je pfi nauceni 26 tréninkovych vzora
(mnozina A) nedostatecné nauCena vzhledem k mnoZiné B (na rozdil od sité
backpropagation [Macl1]). Pomoci Obr. 16 vysvétlime, pro¢ RCE sit nedosdhla
obdobnych vysledkt jako backpropagation. Situace zndzornéné na Obr. 16 jsou pouze
orientacni, nejedna se o skute¢né rozdéleni vstupniho prostoru dle uéicich algoritmu
jednotlivych siti.

Na Obr. 16A je zndzornén piiklad rozdéleni vstupniho prostoru pomoci vicevrstvé
neuronové sit€¢ s ucenim backpropagation. Diky ucicimu algoritmu backpropagation
a vhodné vybranym bodim tréninkové mnoZiny (tmavé modré a Cervené body) dojde
k témetf presnému rozdéleni roviny XY pomoci pfimky (Carkovand Cdra naznacuje
skute€né rozdéleni roviny XY do dvou tifid). Vyhodou backpropagation je, Ze pomoci
malé (avSak reprezentativni) tréninkové mnoZiny dostaneme dé&lici pfimku,
kterd je platnd v celé roviné XY bez ohledu na velikost jednotlivych soufadnic.
Je zaruCeno, Ze kazdy bod z roviny XY je klasifikovdn do modré nebo do Cervené
oblasti.

Ptiklad rozd€leni vstupniho prostoru RCE siti je na Obr. 16B. Z ukédzky rozdé€leni
vstupniho prostoru pomoci sité backpropagation a RCE sit€ je zfejmy problém,
ktery nastal i1 pfi u€eni RCE sité v kapitole 6.2. Ucici algoritmus RCE sité vytvofil
pro dané tréninkové body skryté neurony (svétle modré a Cervené kruhy), ale zbytek
roviny XY zustal neureny. TudiZ nékolik tréninkovych bodd, které stacily u sité
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backpropagation k spravnému rozdéleni roviny XY, zajisti u RCE sité spravnou
klasifikaci pouze v relativné tzkém pdsu kolem skute€né délici piimky (Carkovand
cara). Tento problém nevyfeSi ani velkd hodnota pocitecniho poloméru skrytych
neurontl Ryax, protoZe dojde k jejich zmenseni vlivem blizkosti obou klasifikovanych
oblasti.

Pfi vyskytnuti tohoto problému u RCE sité je nutné posoudit, zda problém bude
vyfeSen dostateCnym rozsifenim tréninkové mnoZziny, ¢imz dojde k vytvoreni tinosného
poctu skrytych neurond. Jinak by bylo vhodné pfemyslet o pouZiti sité backpropagation.

N

X X

Obr. 16: Rozdéleni vstupniho prostoru do dvou tfid, (A) Vicevrstva neuronova sit’

s algoritmem uceni backpropagation, (B) RCE neuronova sit’

Vzhledem k vySe popsanym diivodiim bylo provedeno druhé testovani RCE sité: sit’
byla naucena na novou tréninkovou mnoZzinu, kterd vznikla spojenim mnoZiny A a B
(dohromady 156 vzoru), a kvalita rozpoznani byla ovéfena na mnoziné C (26 vzora).

Stejn€ jako pfi prvnim testovdni v kapitole 6.2 byl i pfi tomto testovini zkoumdn
vliv poloméru Rmax na kvalitu rozpoznani pismen mnozZiny C. Polomér Rmax
byl nastavovan z intervalu od hodnoty 0,02 do 1. Na Obr. 17 je zobrazena zdvislost
rozpoznani mnoziny C na pocateCnim poloméru skrytych neurond Ryax (body
jsou prolozeny klouzavym primérem). Rozsitenim tréninkové mnoZziny bylo docileno
stoprocentni dspéSnosti rozpoznani pismen mnoziny C pro hodnoty Ryax > 0,28.

Pfi tomto testovani se opét vSechny RCE sité naucily mnoZinu A a B za dva ucici
cykly a vSechny Spatné rozpoznané vzory RCE sit nezaradila do Zadné
z klasifikovanych tfid (tyto zjisténi jsou stejné jako v kapitole 6.2).

Pti uCeni RCE sité na mnoZinu A a B (156 vzort) uz nebyl pocet skrytych neurona
konstantni v prubéhu celého testovani, ale jejich pocet se ménil v zavislosti na hodnoté
polomeéru Rmax viz Obr. 18.
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Obr. 18: Zavislost poctu skrytych neuronu na pocatecnim poloméru skrytych

neuronu RM AX
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Zavislost poctu skrytych neuront na hodnoté pocateéniho polomeéru Ryax zobrazena
na Obr. 18 ma predpokladany prubéh: se vzrustajici hodnotou poc¢atecniho poloméru
Rmax se pocCet skrytych neuront zmenSuje, pro hodnoty Ryax > 0,26 je pocet skrytych
neuront na konstantni hodnoté 37. Pii zobrazeni zavislosti byly body proloZzeny
klouzavym primérem.

Srovnanim charakteristik na Obr. 17 a 18 je zfejmé, Ze pro hodnoty 0,26 a 0,27
poloméru Ryax je pocet skrytych neuronti 37 (tj. optimalni hodnota, viz Obr. 18),
ale dspésnost rozpoznani mnoziny C je 96,15%. K dosazeni stoprocentniho rozpoznéni
mnoziny C dojde az pii zvySeni Ryax na hodnotu 0,28.

Pfi prvnim testovani v kapitole 6.2 byl pocet skrytych neurond na konstantni
hodnoté 26, kdy kazda klasifikovana tfida byla zastoupena jednim neuronem. Pfi tomto
testovani se pocet skrytych neuronti ustdlii na hodnoté 37, jejich rozdéleni
pro jednotlivé klasifikované tfidy je zobrazeno na Obr. 19 (rozdéleni je platné
pro poloméry Ryax od 0,28 do 1).

Srovndnim grafu z Obr. 15, jenZ ukazuje chybné rozpoznané vzory mnoZiny B,
a grafu na Obr. 19, ktery ukazuje pocet skrytych neurontu pfiidouceni RCE sité
na mnozinu B, vidime: vSechny stoprocentné€ nerozpoznané vzory (to jsou vzory, které
nebyly ani jednou sprdvné detekovany testovanymi RCE sitémi) patii
do klasifikovanych tfid (E, G, H, L, M, N, Q, T, X), které narozdil od ostatnich
potiebuji k nauceni 2 aZ 3 skryté neurony.

Poéet skryych neuront

ABCDEFGHI J KLMNOPQRSTUVWXY!Z

Klasifikované tridy

Obr. 19: Graf vyjadrujici pocet skrytych neuronu pro jednotlivé klasifikované

tridy, pro Ryax od 0,28 do 1
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Doposud jsme se vénovali kvalité rozpozndni, rychlosti u€eni a poctu skrytych
neuront, ale diky programu uTeachRCE je mozno porovnat i objem jednotlivych
klasifikovanych oblasti pfi rizném nastaveni RCE sité. Program uTeachRCE pro kazdy
skryty neuron uchovdvd informaci o velikosti jeho polomé&ru. Abychom ziskali
objem jednotlivych tfid, tak budeme pocitat objem hyperkoule [MMO04] v 7-rozmérném
prostoru dle vzorce (6.2), kde parametr r urCuje polomeér hyperkoule a znak I' vyjadiuje
gama funkci. Pfi vypoctu objemt hyperkouli u stejnych klasifikovanych tiid budeme
zanedbdvat piipadné piekryti hyperkouli.

7
7.5 7._3~4
V= r'w :l"ﬂ'z (62)

F[Z + lj 105
2

Na Obr. 20 je graf vyjadiujici objem klasifikované oblasti pro jednotlivé

klasifikované tiidy u tfi RCE siti. Pro svislou osu grafu bylo zvoleno logaritmické
méfitko, aby bylo mozné prehledné zobrazit objemy vSech klasifikovanych tfid. Modre
je zndzornéna RCE sit nau€end na mnozinu A (viz kapitola 6.2), pro kterou bylo
vytvofeno 26 skrytych neurond. Cervené je zobrazena RCE sit nauend na spojeni
mnoziny A a B (156 vzora), kterd ma 37 skrytych neuront. Pro obé sité byl zvolen
stejny polomeér Ryax, aby porovnani objemu u klasifikovanych tiid bylo vypovidajici.
Byla zvolena hodnota 0,28, protoZe pii této hodnoté obé sit€¢ dosahuji maximdalni
uspésnosti rozpozndni pismen. Srovnanim objemt bylo zjisténo, Ze zmény nastaly u 12
klasifikovanych tfid. VEtsi zmeény v objemech jsou viditelné z grafu, jinak kompletni
tabulka vypoctu objemu je uvedena v piiloze 1.

Zelen¢ zobrazend RCE sit je stejnd jako modfe zobrazend sit s tim rozdilem,
Ze polomér Ryax byl zvétSen na hodnotu 1, abychom zjistili, jak moc se objemy
klasifikovanych tifid zméni. I kdyZ uz u hodnoty Ryax = 0,28 méla RCE sit
stoprocentni rozpoznani mnoZiny C. Zmeény v objemech nastaly pouze u péti
klasifikovanych tfid, ostatni klasifikované oblasti zfejmé nemohly byt zvétseny kvuli
blizkosti klasifikovanych oblasti. Sledovanim poloméru skrytych neuronti pro Ryax = 1
bylo zjisténo, Ze maximalni hodnota poloméru skrytych neuront je 0,52.

Porovnanim grafi na Obr. 15 a 20 bylo zjisténo, Ze vétSina klasifikovanych tiid
(G, H, M, N, Q), u kterych se vyskytovaly stoprocentn€ nerozpoznané vzory, zaujima
velmi malé objemy ve vstupnim prostoru.
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Obr. 20: Graf vyjadrujici objem Klasifikované oblasti u Kklasifikovanych trid

Na zavér bylo provedeno dodatecné testovani rozpozndni mnoZiny C u siti
backpropagation. Pro testovani bylo vybrdno 14 siti (11 tfivrstvych a 3 Ctyfvrstvé),
mnoziny B (vSechny sité dosdhly rozpoznani 99,23%). Tyto sité jsou nauCeny pouze
na mnoZzinu A, nebyly douceny na mnoZinu B. VSechny sit€ mély stoprocentni
uspésnost rozpozndni mnoziny C jako RCE sit, ale je nutno poznamenat, Ze doba ueni
se pohybuje od 3800 do 16700 ucicich cykli. Seznam téchto siti s uvedenym
nastavenim vSech parametra je v piiloze 1.

6.4 Srovnani RCE sité a vicevrstvé sité s u¢icim algoritmem
backpropagation

V kapitole 6.3 (Obr. 16) uz byl naznaen zdsadni rozdil pii rozd€lovani vstupniho
prostoru pomoci RCE a backpropagation sit€. Na Obr. 21 jsou tfi typy rozdéleni
vstupniho prostoru pro RCE a backpropagation sit. Ukazky rozdéleni vstupniho
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prostoru pro sit’ backpropagation byly ziskdny pomoci bezplatného software Sharky
Neural Network'. Pro zji§téni rozd&leni vstupniho prostoru u RCE sité byl pouzit
program RCEin3D, viz. kapitola 7. PouZité tréninkové mnoZiny pro obé€ sit¢ byly
ziskdny pomoci software Sharky Neural Network, ktery ma funkce na generovani bodu
pro preddefinované typy rozdéleni vstupniho prostoru.

Pro demonstraci rozd€leni vstupniho prostoru byly vybrdny tfi typy rozdé€leni:
"vlna", kruh a prstenec. Pfi uceni sit€¢ backpropagation byla vybrdna moZnost,
aby se preucila. Toto nastaveni bylo zvoleno, aby srovnéni rozdéleni vstupniho prostoru
bylo nejvice vypovidajici. Nastaveni parametri vSech pouzitych siti je uvedeno
v Tab. 1.

Tab. 1: Parametry siti pouzitych pri ukazkach rozdéleni vstupniho prostoru

Tréninkova | Oznacenina | Typ | Topologie 3 .. | Pocet
.. o . Ostatni parametry sité .
mnoZina Obr. 21 sité sité cyklu
A BP 2-10-10-2 n=0,1;0a=0,5 901

B RCE | 2-106-2 Rmax =0,5 4
o D BP 2-10-10-2 n=0,1;0a=0,5 1736

400 vzoru E RCE | 21202 Ruax = 0,4 3
G BP 2-10-10-2 n=0,1;0a=0,5 2026

H RCE | 2-144-2 Rmax =0,5 4

C RCE | 2-179-2 Rmax = 0,25 4

1000 vzoru F RCE | 2-229-2 Rmax =0,5 4

I RCE | 2-304-2 Rmax =0,5 4

Pozn.: BP = vicevrstva sit’ s u¢icim algoritmem backpropagation

Na Obr. 21A, 21D a 21G je zobrazeno rozdéleni vstupniho prostoru siti
backpropagation pro tréninkovou mnoZinu o 400 bodech (body tréninkové mnoZiny
jsou v obrazcich zobrazeny jako malé kruhy). Na stejnou tréninkovou mnoZinu byla
naucena i RCE sit’, vysledky jsou zobrazeny v polich B, E a H na Obr. 21. Ob¢ sité
byly schopny klasifikovat dany problém se stoprocentnim rozpoznanim tréninkové
mnoziny, ale RCE sité (4 az 5 cykli) se ucily mnohondsobné rychleji neZ sité
backpropagation (901 az 2026 cykli). AvSak u RCE sité nastaly vySe zminéné
problémy (viz kapitola 6.3, Obr. 16), kdy se ve vstupnim prostoru objevily
neklasifikované oblasti  reprezentovdny bilou barvou (v nejvétsi mife
se objevily na Obr. 21H pfi rozdéleni do prstence).

! Software Sharky Neural Network je dostupny z: < http://www.sharktime.com>.
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Obr. 21: Ukazka tii rozdéleni vstupniho prostoru pomoci vicevrstvé sité s u¢enim

backpropagation (pole A, D, G), RCE sité (pole B, E, H) a RCE sité s vétsi

tréninkovou mnozinou (pole C, F, I)

U klasifikace rozdé€leni vstupniho prostoru do kruhu RCE siti (Obr. 21E)
1ze dosdhnout i lepSich vysledki. A to tak, Ze RCE sit u¢ime pouze na jednu tiidu
(modrd oblast) a vSechny ostatni body budou ndlezet do druhé tfidy (Zlutd oblast).
Pokud jest€ provedeme ptredzpracovani dat, abychom nalezli stfed daného shluku,
tak pfi poloméru Ryax = 0,86 bude RCE sit’ potfebovat pouze jeden skryty neuron.
Tento postup klasifikace dvou tiid se v praxi pouzivd pfi segmentaci lidské kuaze
[YGXO01], [SKR11].

Pro RCE sit bylo navic vyzkouseno, jak se rozde€leni vstupniho prostoru zmeéni
pii rozsdhlejsi tréninkové mnozin€. Na Obr. 21C, 21F a 211 je zobrazeno rozdéleni RCE
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sité pro 1000 bodu tréninkové mnoziny. U vSech tfi typa rozdé€leni bylo dosazeno lepsi
rekonstrukce skutecného tvaru rozdéleni pti rozSiteni tréninkové mnoZiny.
ZvétSenim tréninkové mnoZiny 2,5-krdt mélo za ndsledek ndsledujici zmény
u jednotlivych rozdé€leni:
e U rozdéleni "vlna" se pocet skrytych neurontt RCE sité 1,7-krat zvétsil, plocha
neklasifikované oblasti se zmensSila 1,48-krat.
e Pro rozdéleni do kruhu do$lo ke zvySeni poctu skrytych neurond 1,9-krat
a plocha neklasifikované oblasti se také zmenSila 1,48-krét.
e U rozdéleni do prstence byly zmény nejvétsi, pocet skrytych neurona se 2,1-krat
zvétsil. Plocha neklasifikované oblasti se zmenSila dvojndsobné.

Dal§im dulezitym aspektem, ktery jsme pii srovnani nehodnotili je Cas uceni
a vybavovdni siti. Casy udeni a vybavovani byly zméfeny na poéitadi se &tyfjadrovym
procesorem Intel Core i7-2670QM (2,2GHz) a vnitini paméti 8GB.

Pro méfeni Cast u sité backpropagation byly jako zdstupci vybrany jedna tfivrstva
a Ctyfvrstva sit, které meély nejmensi pocet ucicich cykla (sit€ byly vybrany z 14 siti
backpropagation, které dosdhly 99,23% rozpozndni mnoziny B). V Tab. 2 je uvedeno
nastaveni viech parametrd siti spoleén& se zméfenymi Casy. Cas ty je doba udeni sité
celé mnoZiny A (26 vzord), v tabulce je uvedena primémd hodnota z p&ti méfeni. Cas
uceni u obou siti se pohybuje v jednotkdch sekund, ale uceni tiivrstvé sité je dvakrat
rychlej$i nez u &tykvrstvé. Cas ty je doba vybavovani jednoho testovaciho vzoru siti,
v tabulce je uvedena prumérna hodnota z 26000 méfeni.

Tab. 2: Rychlost uceni a vybavovani vicevrstvé sité s u¢enim backpropagation

. Pocate¢ni | Koeficient | Koeficient Pocet | ty ty
Topologie J L. Strmost .
vahy uceni momentu cyklu | [s] [us]
7-10-26 | <-0,6; 0,6> 0,9 0,6 1 4990 | 17,27 | 48,41
7-60-80-26 | <-0,5; 0,5> 0,5 0,6 1 3835 | 35,31 | 77,46

V Tab. 3 jsou uvedeny zmeéfené Casy pro RCE sit’ pfi u¢eni mnoziny A (26 vzort)
jako u sité backpropagation a rozSitené tréninkové mnoZiny (spojeni mnoZiny A a B,
156 vzora). Uvedeny Cas ty je primérnd hodnota ze 100 méfeni, ty je primérna hodnota
z 26000 méfeni.

Srovnanim Tab. 2 a 3 je zfejmé, Ze Casova narocnost uceni 26 vzora u RCE sité
je mnohondsobné rychlejsi nez u sité backpropagation, ale kvalita rozpoznédni pismen
srovnatelnd neni (RCE 90,77%, backpropagation 99,23%). Proto byl zméfen i €as uceni
RCE sité na spojenou mnoZinu A a B, kdy je kvalita rozpozndni pismen téméf
srovnatelnd (RCE 100%, backpropagation 99,23%). Cas ugeni RCE sité na spojenou
mnozinu A a B (156 vzorh) je téméf 16-krat pomalejsi né€Z pfi uceni na mnozinu A
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(26 vzoru), ale i presto uceni této RCE sité je pfiblizné 80-krat rychlej$i néz uceni
tiivrstvé sité s algoritmem uceni backpropagation.

Tab. 3: Rychlost uceni a vybavovani RCE sité

Tréninkova . | Pocateéni | Pocet tv
.. Topologie . . | tu[ms]
mnoZina polomér | cyklu [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 vzoru ty se u obou typi siti pohybuje
ve stejnych fadech, ale vybavovani RCE sit€é je priblizné 2-krdt rychlejsi
neéZ vybavovani tiivrstvé sit€ s algoritmem uceni backpropagation. Rozdily v Casech
vybavovani ty nejsou tak markantni, jako u ¢asti uceni sité ty.

Rozhodnout, kterd ze siti je lepS$i nelze jednoduSe fici: vybér neuronové sité
by se mél odvijet od typu jeji aplikace. Pro snadnéjSi rozhodnuti mezi RCE siti
a vicevrstvou siti s algoritmem uceni backpropagation jsou v Tab. 4 ptehledné shrnuty
jejich vyhody a nevyhody.

Tab. 4: Vyhody a nevyhody vicevrstvé sité s ucenim backpropagation a RCE sité

VYHODY
BACKPROPAGATION RCE
e vhodné vybrand tréninkovd mnoZina |® rychlejsi uceni
sprdvné rozdé€li cely vstupni prostor (e nemuZe dojit k zaseknuti uciciho
(Obr. 16 a 21) algoritmu

¢ nauceni tréninkové mnoZiny je vzdy

bezproblémové

® pouze jeden parametr k nastaveni

® nezndmy vzor nemusi byt klasifikovan
do nekteré ze tiid

® moznost pouzit sit’ jako aktivni pamét

NEVYHODY
BACKPROPAGATION RCE
® pomalejsi uceni e pro rozdéleni vstupniho prostoru
e mize dojit k uvaznuti uciciho potiebuje bohatou vhodné zvolenou
algoritmu tréninkovou mnoZinu (Obr. 16 a 21)

e mnoho parametrt k nastaveni

® nezndmy vzor je vzdy klasifikovan

do nékteré ze tiid
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Pro aplikaci rozpoznavani pismen je vhodnéjsi RCE sit’ z téchto divodu:

e Nastaveni parametrii RCE sité je jednodussi a uenf sité je rychlejsi.

e U aplikace rozpoznavani pismen je velmi vhodnd vlastnost RCE sité: aktivni
pamét.

e Proces uceni RCE sité je pruhlednéj$i: moZnost zjistit, kolem kterych vzort
se vytvofily skryté neurony. Ddle je moZno zjistit orientaCni uspofddini
klasifikovanych tiid ve vstupnim prostoru (podle poloméru a stfedu skrytych
neurond).

6.5 Rozpoznavani pismen pomoci fuzzy RCE sité

Tato kapitola obsahuje shrnuti vysledkt semestralniho projektu vypracovaného v ramci
pfedmétu Fuzzy Systémy (MFSY) zabyvajici se rozpoznianim pismen pomoci umélé
neuronové fuzzy RCE sité¢ [RCHF93].

Algoritmus fuzzy RCE sité je témeét stejny, jako algoritmus RCE sit€ popsany
v kapitole 3.4. Hlavni rozdil je ve skrytych neuronech. U fuzzy RCE sité by se kazdy
skryty neuron dal nazvat, jako "fuzzy buika", protoZe kazdy neuron ma svoji funkci
piisluSnosti trojuhelnikového tvaru s definovanym stfedem a Sitkou. Stfed funkce
piisluSnosti se nemeéni, béhem uceni se zmenSuje pouze Sitka funkce pfiisluSnosti,
kterd byla na zacdtku uceni nastavena na pocdtecni maximdlni hodnotu. Kompletni
popis fuzzy RCE sité spole¢né se vzorci je uveden v praci [RCHF93]. Blizsi popis fuzzy
logiky je uveden v knize [Jur0O3].

V priloze 1 je program uTeachFuzzyRCE pro uceni fuzzy RCE sité, ktery je téméft
totozny jako program uTeachRCE z kapitoly 5. Fuzzy RCE sit byla naucena
na mnozinu A, kvalita rozpozndni pismen byla testovdna pomoci mnoZiny B. Kvalita
rozpoznani pismen byla zkouména v zdvislosti na dvou parametrech: pocite¢ni hodnota
Sitky funkci pfisluSnosti byax a prahu TH. Prah TH se pouZivad pii zmenSeni Sitky
funkce pfislusnosti u skrytych neuronti, které byly aktivni pro tréninkovy vzor jiné
klasifikované ttidy.

NejlepSi hodnoty (99,23%) rozpoznani pismen mnoZiny B bylo dosaZeno
pro parametr byax = 1 a TH = 0,9, kdy se fuzzy RCE sit naucila mnoZinu A
za 12 cykla.

Zavedenim funkci piisluSnosti do umélé neuronové sité RCE byla ziskdna lepsi
hodnota rozpoznani pismen mnoZziny B (zlepSeni o 9%). Ale doslo ke sniZeni rychlosti
uceni: fuzzy RCE sit’ potfebovala 6-krat vice ucicich cykli nez RCE sit. U fuzzy RCE
sité se pfestala (az na par vyjimek) projevovat vlastnost RCE sité popisovand v kapitole
6.2, Ze vSechny Spatné rozpoznané vzory nejsou zafazeny do nekteré z klasifikovanych
tiid.
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7 PROGRAM RCEin3D PRO VIZUALIZACI
UCENI RCE SITE

Program RCEin3D navazuje na program uTeachRCE popsany v kapitole 5. Jeho
hlavnim tucelem je vizualizace uceni RCE sité a jeho cilem je usnadnit pochopeni
prubéhu uceni RCE sité pti vyuce.

Pii testovdni vytvofeného programu RCEin3D bylo zjiSt€no, Ze je uZiteCny
pfedevS§im pro zkoumadni vlastnosti RCE sité a pro vyukové dcely. A proto po domluveé
s vedoucim diplomové price zacal byt program vyuZzivdn v pocitaCovych laboratofi
pfedmétu Umélad inteligence (MUIN), kde se uméld neuronova sit RCE vyucuje.
Pro pocitacové laboratore predmétu MUIN byly i navrZzeny laboratorni ulohy,
které budou studenti feSit pii vyuce. Jejich popis je uveden v kapitole 7.8.

Piiloha 1 obsahuje zdrojovy kéd programu a zkompilovany program s potfebnymi
knihovnami nutnymi k jeho funkénosti. Déle je v piiloze 1 uveden i zkompilovany
program pro cviceni MUIN, ktery byl doplnén o kontrolni soubor Check.xml
(zda je uZivatel opravnén k pouZivani programu).

Program RCEin3D samostatné provddi volbu mezi dvéma zdkladnimi typy
zobrazeni RCE sité, volba se provadi podle poctu klasifikovanych tiid (ostatni funkce
a nastaveni programu popisovanych v ndsledujicich kapitoldch jsou stejné):

e Zobrazeni do tii tfid: zobrazeni RCE sité je uzpusobeno pro veétsi piehlednost
naucené siteé. Toto zobrazeni popsané v kapitole 7.2 je vhodné pro vyuku RCE
site, proto i vSechny navrzené dlohy v kapitole 7.8 maji pouze tfi klasifikované
tridy.

e Zobrazeni do vice tfid: pii tomto zobrazeni je kladen zejména diraz
na piehlednost RCE sité pfi velkém poctu klasifikovanych tiid, odliSnosti
pii tomto zobrazeni jsou popsany v kapitole 7.7

7.1 Navrh prostiedi pro realizaci programu

Program je vytvofen v programovacim prostiedi Microsoft Visual Studio 2008,
kde se vyuziva programovaci jazyk C++. Kvuli pozadavku na vizualizaci uCeni RCE
sité¢ ve 3D prostoru je vhodné pouZzit externi knihovny v jazyce C++.

Pro vizualizaci uceni je vyuZivdn open-source software Delta3D'. Delta3D
se zaméfuje na modelovani, simulaci, virtudlni realitu atd. Souc¢ésti Delta3D je i nékolik
dal$ich open-source produktt. Jeden z téchto produkti je open-source knihovna

! Software Delta3D je dostupny z: <http://www.delta3d.org/>. V této prici se vyuziva
posledni verze 2.7.4 z roku 2008.
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pro modelovani a simulace OpenSceneGraphZ, déle jen OSG. Prave kvuli pritomnosti
knihovny OSG byl vybrén software Delta3D.

Toto feSeni umozni programovani pomoci nastroju OSG knihovny (napf. vytvafeni
modell geometrickych primitiv), tak i vyuzivani néastroji Delta3D, jenz usnadnuji praci
s knihovnou OSG (napf. priace s modely zobrazovanych ve scén¢).

Pro snadnéjsi pochopeni nastroji OSG a Delta3D bylo vytvofeno mnoho tutoridlt
raznych obtiZznosti. Pouzivanim ndstroji knihovny OSG se zabyva i kniha
OpenSceneGraph3.0: Beginner’s Guide [WQ10].

Pro prici se softwarem Delta3D je nutnd jeho instalace do pocitae. AvSak
pfi pouZivani programu vyuZivajicitho nastroje Delta3D na jiném pocitaci neni nutné
software Delta3D opét instalovat. K vytvofenému programu je pouze nutné nahrét
knihovny z Delta3D, které v programu vyuZivdme.

7.2 Zobrazeni RCE sité programem pri klasifikaci do tii trid

V této kapitole je popsdno zobrazeni RCE sité pro tfi klasifikované ttidy. Jelikoz
vizualizace uceni RCE sité probihd ve 3D prostoru, tak je ziejmé omezeni ve vzorech
pfedklddanych siti: vzory mohou mit pouze tfi pfiznaky (v programu oznacené
jako soutadnice 3D prostoru: X, Y, Z).

Filozofie zobrazeni naulené sit€¢ je takovd, Ze pro odliSeni jednotlivych tiid
se pouzivd modrd, Cervend a zelend barva. ProtoZe jsme ve 3D prostoru, tak tréninkové
body i hyperkoule skrytych neurond jsou zastoupeny koulemi. Odstin kouli
tréninkovych bodid je mnohem tmav§i nez odstin kouli skrytych neurond,
tato skutecnost je ndzornd z Obr. 22.

Programovaci prostiedi md nastroje pro zménu renderovani grafickych objektd

ve scéné. To je vyuzivano pro zménu zobrazeni RCE sité, jak je vidét na Obr. 22.

Obr. 22: Ukazka tii zobrazeni RCE sité

? Knihovna OSG je dostupnd z: <http://www.openscenegraph.org>.
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Program umoZnuje stfidat tii zobrazen:

e Zobrazeni modelu se stinovanymi plochami (Obr. 22A): koule tréninkovych
bodl nejsou vidét, koule neuronti jsou vykresleny plnymi plochami.

e Zobrazeni dratového modelu (Obr. 22B): koule neuroni jsou vykresleny,
jako dratovy model. Tréninkové body jsou vykresleny plnymi plochami.

e Kombinace dvou predchozich zobrazeni (Obr. 22C): jedné se o zvlastni piipad
zobrazeni, kdy pfedni Cast (z pohledu kamery) koule neuronu je vykreslena,
jako dratovy model, a zbytek koule je vykreslena plnymi plochami. Tréninkové
body jsou vykresleny plnymi plochami.

7.3 Popis programu

Program RCEin3D komunikuje s uZivatelem prostfednictvim dvou oken. Prvni okno,
dédle grafické okno, slouzi k vizualizaci u€eni RCE sité¢ pomoci 3D grafiky. Ukadzka
grafického okna naucené RCE sité je na Obr. 23. Cely program se vypind zavienim

grafické okna.

Obr. 23: Ukazka grafického okna programu
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Druhé okno, déle textové okno, ma spiSe informativni charakter a slouzi k vypisu
dilezitych nastaveni a parametrid RCE sité. Je rozdéleno na logické bloky: ovladani
programu, vstupni parametry sit€, vystupni parametry sité, testovini sit€¢. Ukdzka
textového okna bez bloku ovladani programu je na Obr. 24.

| d\Diplomka\RCE\Release\RCE exe
- == ===- USTUPNI PARAMETRY RCE SITE == = -

laximalni (pocatecni) polomer Rmax =5
Pocet vzoru v treninkove mnozine = 3

T

reninkove vzory:
; y E TRIDA |
B.751 7.823 g.774 1-Cervena |
13.321 1@.225 13.567 1-Cervena
24.24 17.56 17.287 2-Zelena

= == === UY¥YSTUPNI PARAMETRY RCE SITE == =
Pocet ucicich cyklu = 2
Pocet neuronu skryty vestuy = 3

Parametry neuronu skryte vrstuy:
Y ¥ 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

== == == TESTOUANMI RCE SITE === == =
Focet wzoru v testovaci mnozine = 3

Pocet spatne klasifikovanych vzoru = 2

spesnost RCE site na testovaci mnozine = 33.3333x

[aRigRla L .|

estovaci vzory:
; ¥

TRIDA TRIDA_RCE POZN.
8,751 7.823 8.774 1-Cervena 1-Cervena
ni.388 18.319 7.483 3-Modra 1-Cervena ERR
9.912 -1.23 3.626 2-Zelena a ERR

e sloupci POZN jsou spatne klasifikovane veory oznaceny pomoci symbolu ' ERR’
e sloupci TRIDA_RCE maji veory,. ktere nebyly klasifikovany do zadne tridy,
izlo tridy = 8

< 1] | 3

Obr. 24: Ukazka textového okna programu

Program nezobrazuje pouze konecnou podobu naucené RCE sité, ale umoZiiuje
i zobrazovat jednotlivé kroky v pribéhu uceni RCE sité. Pomoci klavesovych zkratek
je mozno prohlizet pribéh uéeni RCE sité. Cislo aktudlng zobrazovaného kroku
je vypisovano v zdhlavi grafického okna, viz Obr. 23. Divod k vytvoreni nového
uciciho kroku jsou tyto tfi ptipady:

e Pfidani nového tréninkového bodu (pfi prvnim ucicim cyklu se tréninkové body

ptidavaji do scény).
e Vytvoreni nového skrytého neuronu.

e Zmeéna poloméru koule u jiZ vytvofeného neuronu.

Ukézka krokovani RCE sité je na Obr. 25, kde je zobrazeno osm ucicich kroka
nutnych k nauceni tif tréninkovych vzora.
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Obr. 25: Priklad krokov
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Program m4 také funkci pro zvyraznéni koule reprezentujici neuron nebo tréninkovy
bod. Takto zvyraznény objekt je oznacen zlatou barvou a ve spodni Casti grafického
okna se zobrazi doprovodny text pro kouli (soufadnice ve 3D prostoru, oznaceni tfidy,
v pfipad€ neuronu i polomeér koule). Uk4zka zvyraznéni 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 sité (barva zvyraznéni je zlata)

Program sice zobrazuje osy soufadného systému, ale nezobrazuje méfitko
jednotlivych os. A proto je toto zvyraznéni vyhodné, abychom zjistili soufadnice
tréninkového bodu nebo neuronu. Objekt zustavd zvyraznény stile, i kdyz dochdzi
ke krokovani uceni sité. To muaze byt vyhodné, pokud napf. chceme sledovat jeden
neuron béhem prabehu uceni sit€. Zvyraznéni je mozné zrusit klavesou DELETE.

V programu je zakomponovdna i funkce, kterd posuzuje kvalitu nauceni jednoho
shluku dat. Tato funkce vznikla zejména pro potieby pocitacovych laboratofi pfedmétu
MUIN. Funkci je rozumné volat pouze na shluky dat (idedln€ s normalnim ndhodnym
rozloZenim), napf. podobny shluk jako je uveden na Obr. 27A.

Funkeci je nutno zadat vstupni parametry: ¢islo klasifikované tiidy a polomér koule,
ve které zkoumdme kvalitu nauceni shluku. Na hodnoté polomé&ru shluku zavisi Casova
narocnost funkce. Funkce nejprve zjisti stfed shluku tréninkovych boda dané tiidy
a poté vypocCitd procentudlni zastoupeni jednotlivych tfid (i prostoru, ktery nendlezi
zadné tfidé) ve zkoumané oblasti. Zpusob zadavani vstupnich dat a vypis funkce
je ztejmy z Obr. 27B.

Po dokonceni vypoctu funkce se v grafickém okné€ zobrazi Cerny dratovy model
koule, ve které zkoumame kvalitu nauceni shluku. Toto zobrazeni ndm dopomuze
k lepsi vizudlni predstaveé naucené RCE sité v oblasti vyskytu shluku.
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================== [NFORMACE O USPESMOSTI HNAUCENI SHLUKU ==================
Pojem hlavni koule zastupuje kouli se stredem stejnym,. jako je stred shluku.
a polomer wurcuje ohlast, ve ktere zkoumame uspesnost nauceni RCE site.
Zadejte polomer hlavni koule <kladne realne cislo>, R = 12

Zadejte tridu shluku {cele cislo? z intervalu 1 az 3 . TRIDA = 2

Uypocitany stred shluku C(hlavni koule) je (28.4743, 18.6649. 15.2843)

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

TRIDA

Neurceno 28.68
1-Cervena a.8a
2-Zelena 71.32
2-Modra a.8a8

Obr. 27: Funkce pro zhodnoceni uspésnosti nauceni shluku

7.4 Ovladani programu

Program se ovlddd pomoci mySi a kldvesovych zkratek pouZitych pro voldni
jednotlivych funkci programu. Zaddvani klavesovych zkratek funguje pouze pokud
je aktivni grafické okno. Ovladani programu je ndsledujici:

e ESC - ukonceni programu,

e LEVETL.MYSI - otideni scény,

e PRAVETL.MYSI - posouvini scény,

e STREDNITL.MYSI - piiblizovani/oddalovéni scény,
e F(f) - zobrazeni modelu se stinovanymi plochami,

e [() - zobrazenidritového modelu,

e K(k) - kombinace dvou pfedchozich zobrazeni,

e (C(c) - nastaveni kamery do pocitecni polohy,

e O(o) - vypocet tspeSnosti nauceni jednoho shluku,

e SIPKA VPRAVO -  krok dopfedu v uéeni RCE sitg,

o SIPKA VLEVO - krok dozadu v uéenf RCE sité,

e HOME - prvnikrok v uceni RCE sitg,

e END - posledni krok v u€eni RCE site,

e SIPKANAHORU - posun ve vybéru modelu neuronu/bodu pro zvyraznéni,
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e SIPKADOLU - posun ve vybéru modelu neuronu/bodu pro zvyraznéni,

e DELETE - zruSeni zvyraznéni modelu neuronu/bodu.

MyS§ se vyuzivd pro pohyb kamery ve scén€. Pod pojmem kamera rozumime
virtudlni  kameru  (objekt  programovaciho  prostfedi  Delta3D), pomoci
které jsme schopni prohliZet scénu. Napiiklad pokud chceme scénu otocit, tak drzime
levé tlacitko mySi a pohybem mysi urCujeme smeér natoCeni. Scéna se ota¢i kolem bodu,
ve kterém je umisténa kamera. Polohu umisténi kamery ovlivnime pouZitim pravého

tlacitka mysi, které ndm slouzi k posouvani scény.

7.5 Vstupni data programu

Vstupni data programu jsou obdobna jako vstupni data programu uTeachRCE z kapitoly
5.2. Jedna z odliSnosti je, Ze parametr m uddvajici pocet tiid je celé Cislo z intervalu
<1;120>. Pocet soufadnic bodu je omezen na tfi (X, Y, Z), soutfadnice jsou libovolna
redlnd Cisla.

V kapitole 7.2 bylo uvedeno, Ze kazda tfida je reprezentovdna barvou, ale do XML
souboru zaddvame tfidu, jako celé Cislo. A proto pfi zobrazeni do tii tiid plati, Ze tfida
oznacend Cislem jedna je reprezentovdna Cervenou barvou, dvojka modrou a trojka
zelenou.

Pfi zadavani vstupnich dat je vhodné, aby se hodnoty soufadnic bodi pohybovaly
v jednotkdch az desitkdch. Toto opatfeni zajistuje piehlednost naucené RCE sité,
protoZe program neprovadi normalizaci vstupnich dat.

Parametry zobrazeni programu RCEin3D (rozliSeni obrazovky, rezZim celé
obrazovky atd.) se nastavuji v XML souboru (config.xml). Tento soubor byl
automaticky vytvoren prostfedim Delta3D.

7.6 Funkce programu

Program RCEin3D prevzal zdkladni strukturu LearnStructure programu
uTeachRCE, jeji popis je v kapitole 5.3. Byla provedena jedind zména: do struktury
pfiddna proménnd Draw typu bool.

Pro krokovani uceni sité je pouZito jednorozmémé pole A11StepsRCE (velikost
je urCena poctem ucicich kroka), jejiz prvky jsou jednorozmérnd pole LearnSet
(kapitola 5.3), které uchovavaji konfiguraci RCE sit¢ v daném kroku uceni.
Pti vizualizaci uceni sité€ je vyuZivdna proménnd Draw. Pokud je v daném kroku Draw
nastaveno na hodnotu True, tak to znali, Ze bod/neuron (vybér se fidi proménnou
ShowSphere) md byt v tomto kroku uceni sit€¢ vykreslen ve scén€. Hodnota Draw
je nastavovéna uz béhem uceni site.
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Program RCEin3D také pfevzal funkce pro obsluhu RCE sit¢ (ReadXML,
LearnRCE, AddHideNeuron, TestRCE, EuclideanDist) z programu uTeachRCE,
jejich popis je v kapitole 5.4. Do funkci byly pfiddny nové kroky, které zjednoduSuji
praci pii vizualizaci uceni sit€. Ve funkci ReadXML se plni globdlni proménnd
BoundsForAxis, kterd uchovava mezni hodnoty bodu tréninkové mnoziny ve vSech
osdch. Pfi vykondvéani funkci LearnRCE a AddHideNeuron dochdzi k ukladdni
jednotlivych krokt ucenf sit€ do proménné A11StepsRCE.

V nésledujicich odstavcich jsou popsdny funkce, které zajistuji vizualizaci uceni
RCE site.

FillVectorObjects (private): Kazdy neuron a tréninkovy bod je graficky zastoupen
3D objektem pouZzivanych pro vizualizaci. VSechny tyto objekty jsou sjednoceny
do dvou vektord: vektor neuroni a bodu. Hlavni dkol funkce je pocatecni nastaveni
téchto objektd: pfifazeni barevného modelu, nastaveni soufadnic. U objektu
tréninkovych bodi nastavime i meéfitko poloméru. U objektd neurond se méfitko
polomeéru méni pifi béhu programu.

NetworkRCE (public): Funkce slouZi pro obsluhu RCE sité. V této funkci dochdzi
k voléni privatnich funkci v nésledujicim pofadi: ReadXML, LearnRCE, TestRCE,
FillVectorObjects.

Config (public): Funkce zdédeénd ze zdkladni tfidy Application prostfedi Delta3D.
Jedna se o konfiguracni funkci programu. V rdmci této funkce se provadi zakladni
nastaveni scény: pocdtecni nastaveni kamery, nastaveni modelu pro pohyb mysi
ve scéng, vytvoreni textového pole pro vypis informaci na obrazovce, vykresleni os
souradného systému a prvniho kroku ucenf site.

PreFrame (public): Funkce zdédénd ze zdkladni tfidy Application prostredi
Delta3D. Jak jiz vyplyva z nazvu, tak je tato funkce voldna pted vykreslenim kazdého
snimku.

KeyPressed (public): Funkce zdédéna ze zdkladni t¥idy Application prostredi
Delta3D. Funkce zajistuje komunikaci programu s kldvesnici. Pro jednotlivé kldvesy
je moZzno nadefinovat akce, které maji byt provedeny.

SetCameraPosition (private): Funkce slouzi k nastaveni kamery do pocitecni
polohy: kamera je zameéfena na prvni skryty neuron sit€ a je umisténa v jeho blizkosti.

ChangeRenderState (private): Funkce umozZiiuje ménit zobrazeni kouli neurond,
moznosti zobrazeni viz kapitola 7.2.

CreateModel (public): Funkce vytvaii modely 3D objekti pouZivanych ve scéné.
Vytvotené modely se uklddaji na disk, funkce modely vytvaii jen pokud nejsou
jiz vytvofeny na disku. Funkce muze vytvaret kouli, vdlec, 3D text o libovolné barvé.
Rozméry téchto modeld jsou ve funkci pevné nastaveny, jejich velikosti mohou byt
zmeénény pii béhu programu pomoci jinych funkeci.

CreateAxis (public): Funkce vykresluje osy soufadného systému ve 3D prostoru
spolecné s jejich popisky pomoci 3D textu. Osy jsou vykreslovdny pouze v rozsahu,
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ktery odpovidd umisténi bodi tréninkové mnoZiny (zajiSténo proménnou
BoundsForAxis). AvSak vZdy je zaruCeno, Ze se osy protnou v soufadnicich
0, 0, 0).

CreateAndShow2DText (private): Funkce dle vstupnich parametrii vytvoii vrstvu
v grafickém okné¢, do které je moZno zapisovat 2D text. V rdmci funkce se nastavuji
1 vlastnosti textu v této vrstve.

ShowStep (private): Funkce slouzi k vykresleni aktudlniho kroku uceni. Je to hlavni
funkce zajistujici krokovani uéeni RCE sit&. Cislo aktudlniho kroku je uchovévéno
v globélni proménné. Funkce zobrazuje/nezobrazuje koule neuronti/bodt dle proménné
Draw, jenZ md kazdy objekt pfidélen diky pouZiti struktury LearnStructure, popis
struktury viz kapitola 5.3. VSechny kroky uceni jsou uloZeny v globdlni proménné
Al1StepsRCE.

ShowGoldSphere (private): Funkce pro zvyraziiovani jedné koule naleZici neuronu
nebo bodu. Zvyraznénim je mysleno zména barvy koule na zlatou. M¢nit zvyraznéni
neuront/bodu je mozno v obou smérech. Pfi sméru nahoru (ovladani viz kapitola 7.4)
se nejprve prochdzi neurony a pak az body. Pfi sméru doli je to naopak. Index
zvyraznéné koule se uchovavd v globdlni proménné. Ukazka zvyraznéného neuronu
je na Obr. 26.

HideGoldSphere (private): Funkce pro zruseni zvyraznéni jedné koule ndleZici
neuronu nebo bodu. Zejména se jedna o navraceni pavodni barvy (dle tiidy) dané kouli.

PrintGoldSpherelnfo (private): Funkce pro vypis informaci o zvyraznéném
neuronu nebo bodu. Uk4zka vypisu informaci pro neuron je na Obr. 26.

CalculateVolume (private): Funkce slouzi ke zhodnoceni kvality nauceni jednoho
shluku RCE siti. Bliz§i popis funkce je uveden v kapitole 7.3. Na Obr. 27
jsou znazornény vystupy funkce. Pfi vypoctu objemu byl pouzit krok 0,25 coz odpovida
piesnosti vypoctu 93,79%.

ReadDoubleNumber, ReadIntNumber (private): Funkce pro nacteni C(isla
od uZivatele s kontrolou datového typu.

7.7 Zobrazeni RCE sité programem pri klasifikaci do vice
trid

Ukazka vizualizace RCE sité pii klasifikaci do deseti tfid je na Obr. 28. Aby bylo
docileno vétsiho poctu klasifikovanych tiid, tak se muselo slevit z néaroku
na prehlednost naucené sité: barva kouli tréninkovych bodi a neurond je stejna,
uz nejsou odliSeny riznym odstinem barvy, jak tomu bylo u zobrazeni do tii tiid
(viz Obr. 22). Koule neuront a tréninkovych bodii se nejlépe rozpoznaji pfi zobrazeni
dratového modelu pomoci klavesy L(l), kdy koule boda zlstavaji vykresleny plnymi
plochami.
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Obr. 28: Ukazka vizualizace RCE sité pri klasifikaci do deseti tiid

Algoritmus vybird nejvice odliSné barvy pro dany pocet tfid. Algoritmus
pro michani barev vytvoii 120 rGznych barev, program tedy muZe byt pouzit
pro klasifikaci do 120 tfid. Pro michdni barev v barevném prostoru RGB byl zvolen
krok 0,05 (jednotlivé sloZky jsou z rozsahu <0;1>). AvSak je tfeba upozornit,
7e ptrehlednost bude rapidné klesat s rostoucim poctem klasifikovanych tfid. Na Obr. 29
vidime, Ze odstiny nékterych barev, vybranych pro klasifikaci do 21 tfid, uZ mohou
lidskému oku splyvat. Algoritmus michani i volba zobrazeni pro tii nebo vice tfid se fidi
poctem Kklasifikovanych tfid zadanych v elementu POCET_TRID vstupniho XML
souboru, viz Obr. 10.

N
W
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Obr. 29: Vybrané barvy pro Klasifikaci do 21 trid

Také byla zmeénéna barva pro zvyraznéni koule reprezentujici neuron nebo
tréninkovy bod na hnédou barvu. A to z divodu, aby nedochazelo ke splyvani barvy
pro zvyraznéni s namichanymi barvami.
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Pfi zobrazeni do tif tfid program RCEin3D vzdy vypisuje i barevné pojmenovani
klasifikované tfidy ve vSech Castech programu, viz Obr. 24 a 26. To umoZiuje
zacinajicimu uZivateli rychlejSi srovndni souvislosti mezi barevnym rozliSenim tfid
v programu a jejich ¢iselnym oznacenim ve vstupnim XML souboru. U zobrazeni
do vice tfid program vZdy vypisuje pouze ¢iselné oznaceni tiid.

7.8 Navrh idloh do pocitacovych laboratori predmétu Uméla
inteligence

Obsahem této kapitoly je popis péti dloh navrZzenych pro potieby pocitacovych
laboratoii pfedmétu MUIN. Ulohy byly vytvofeny tak, aby pfi jejich vypracovani byly
ziejmé principy avyhody RCE sité. V piiloze 1 jsou uvedeny XML soubory
pro navrzené ulohy. Veskera data uvedend v XML souborech u jednotlivych tloh byly
umele vytvoreny.

7.8.1 Uloha ¢&.1: Zakladni funkce RCE sité

Ijkoly:
1. Zkopirujte soubor "Data.xml" ze slozky "1. Zékladni funkce RCE site".
2. Prohlédnéte si prabéh uceni RCE sité pro pocateéni poloméry neuront R = 6

aR=3.
3. Rozhodnéte, kterd hodnota poloméru je z hlediska ucenf sité vhodné&;si.
Ucel ulohy:

Cilem tlohy je seznameni se s prubéhem uceni RCE sité. Body tréninkové mnoziny
jsou vytvofeny tak, aby se pfi krokovani uceni sit€¢ demonstrovaly veSkeré zdkonitosti
uvedené v algoritmu uceni, viz kapitola 3.4.

7.8.2 Uloha &.2: Prsteny

Ijkoly:

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

2. Nejprve si prohlédnéte prubéh uceni RCE sité v poc¢atecni konfiguraci.

3. Rozhodnéte, zda vysledny obrazec bude stdle stejny pro razné hodnoty
pocatecnich poloméra. Své domnénky si ovéite na vhodné zvolenych hodnotach
poloméria. Béhem wuceni sledujte, jak nastaveni poloméru ovliviuje
(pozitivné/negativné) prabéh uceni RCE sité.

4. Rozhodnéte, zda vysledny obrazec bude stdle stejny pro ruzné pofadi bodu
tréninkové mnoZziny. Své domnénky si ovéite na riznych poradi bodu, naptiklad
pfi poloméru R = 7. Béhem uceni sledujte, jak zména pofadi bodu ovliviuje
(pozitivné/negativné) prabéh uceni RCE sité.

59



Ukel iilohy:
Body tréninkové mnoziny tvoii dva prsteny, viz Obr. 30. Tato dloha je specifickd tim,
Ze vyslednd podoba naucCené sit€ je vzdy stejnd: nezdleZi na pofadi bodd,
ani na poc¢itecni hodnoté polomeéru. Studenti by si tyto skutecnosti méli ovéfit a zaroven
zjistit, ze pii nevhodném poradi bodu ¢i velikosti poloméru mize dojit k nezddoucimu
prodlouZeni uceni sité.

Uloha také demonstruje vlastnost popsanou v kapitole 3.3, e sit je schopna
rozpoznat neodd€litelné oblasti.

Obr. 30: Naucena RCE sit’ v iloze ¢.2

7.8.3 Uloha &.3: Uéeni t¥i shluki

Zadani:

Body tréninkové mnoziny se sklddaji ze 3 shlukt. Kazdy shluk obsahuje 30 vzorkd.
Vzorky ve shluku maji normdlni ndhodné rozloZeni se smérodatnou odchylkou 6 = 4.
Obdobné shluky jsou umistény i v testovaci mnozin€ pro kontrolu generalizace sit¢.
Kvuli velkému poctu krokt uceni bude vhodnéjsi prohliZet pouze posledni krok uceni
(pomoci kldvesy End).

Tab. 5: Umisténi stiredu shluku v iloze ¢.3

x|y |z TRIDA

10 | 10 | 10 | 1- CERVENA
30 | 10 | 15 | 2-ZELENA
18] 0 | 8 3 - MODRA

60



Ijkoly:

1. Zkopirujte soubor "Data.xml" ze slozky "3. Uceni ti{ shlukd".

2. Sledujte vliv nastaveni pocatecniho poloméru na pocet neuronu skryté vrstvy
a pocet ucicich cykla (tyto hodnoty program vypisuje v textovém okné).

3. Popiste, jak pocatecni polomér ovliviiuje generalizaci sité¢ (jak RCE sit’ spravné
rozpozndvd vzory testovaci mnoZiny). Procentudlni uspéSnost RCE sité
na testovaci mnozin€ program vypisuje v textovém okne.

4. Zjistéte, od které pocitecni hodnoty poloméru se koncové nastaveni poloméru
neuronti neméni. Uvazujte pouze celd Cisla.

Ukel iilohy:

V této uloze se RCE sit’ uci tfi shluky, ukdzka naucené sité je na Obr. 23. Nejprve
je cilem sledovat prubéh uceni sité (zejména pocet neuront ve skryté vrstve) pro ruzné
hodnoty poc¢édtecniho poloméru.

V této jediné uloze je uvedena i testovaci mnoZzina, takze dalSim dkolem je sledovani
generalizace sit€¢ pro ruzné hodnoty pocatecniho poloméru. Vystupem tohoto
pozorovani by mél byt zdvér: ¢im vétsi hodnota pociteCniho poloméru, tim lepsi
uspeSnost. Pro hodnoty poloméru vétsi jak deset nedochédzi ke znacnému zlepSovani
Uspésnosti rozpoznani.

7.8.4 Uloha ¢.4: Uéeni jednoho shluku

Zadani:
V tomto ukolu budeme zkoumat tdspéSnost nauceni jednoho shluku. K tomu slouZzi
funkce, kterd je voldna pomoci kldves O(o). Pojem hlavni koule zastupuje kouli
se stftedem stejnym, jako je stfed shluku, a polomér urCuje oblast, ve které zkoumame
uspeSnost nauCeni RCE sité. Funkci je nutno zadat vstupni parametry: Ccislo
klasifikované tfidy a polomeér koule, ve které zkoumame kvalitu nauceni shluku.

Pozor: Na hodnoté poloméru shluku zavisi ¢asovad ndro¢nost funkce. Nejprve volte
mensi hodnoty poloméru.

Pozn.: Pfi vypocétu objemu je pouzit krok 0,25, to odpovida presnosti vypoctu
93,8%.
Ijkoly:

1. Vytvoite mnoZinu tréninkovych bodu, tak aby tvofily shluk. Hodnotu poloméru

a vzdalenost bodu volte tak, aby se pfi u€eni vytvofilo 4 aZ 5 skrytych neuront.
2. Vypocitejte stfed shluku u vytvofenych tréninkovych bodu.

hat

Do souboru "Data.xml" zadejte vytvorené tréninkové body.

4. V programu spustte funkci pro zkoumdni udspéSnosti nauceni shluku
a zkontrolujte si spravnost vypoctu stfedu shluku.

5. Sledujte tdspéSnost nauceni shluku pfirazném poloméru hlavni koule,

ale i pro rizné pocateCni poloméry skrytych neuront. Sledujte nejen

61



procentudlni vyjddfeni uspé&Snosti uceni (tyto hodnoty program vypisuje
v textovém okn¢), ale i grafické vyjadieni zaplnéni hlavni koule nau¢enou RCE
siti (barva hlavni koule je Cernd).
Ukel iilohy:
Uloha slouzi ke sledovani generalizace sité. Pomoci specidlni funkce sledujeme,
jakou ¢ast naucend sit zaujima v oblasti vyskytu shluku. Ukdzka vystupu této ulohy
je na Obr. 27.

V tloze se feSi pouze generalizace sité pfi rozpoznavani jedné tfidy, nemuze tedy
dochézet ke zmensovani poloméru u neuronti. Laicky bychom tedy fekli, Ze je nejlepsi
nastavit velkou hodnotu poloméru u skrytych neurond, abychom stoprocentné
rozpoznavali danou tfidu. Problémem vSak je, Ze sit’ klasifikuje velké mnozstvi dat,
které do tfidy nepatfi.

Spravny piistup k problému je takovy, Ze nds musi zajimat spravné rozpozndni
oblasti nalezici tfidé a zdroven musime sledovat i velikost oblasti, kterd se nespravné
klasifikuje jako dand tfida.

Tento problém se v praxi obtizné fesi, vyskytuje se napiiklad pfti klasifikaci kize
v prostoru urcujicim barvu (napf. RGB), viz [YGXO01] a [SKR11].

7.8.5 Uloha &.5: Zavislost poétu skrytych neuroni na poétu
tréninkovych bodiu

Zadani:
Tréninkovou mnoZinu tvoii jeden shluk. Vzorky ve shluku maji normélni nihodné
rozloZeni se smérodatnou odchylkou 6 = 4.

Tab. 6: Umisténi stiredu shluku v iloze ¢é.5

x|y |z TRIDA
0o|lo01|oO 3 - MODRA

Ijkoly:

1. Otevrete slozku "5. Zavislost po¢tu skrytych neuron na poctu tréninkovych
bodd". V jednotlivych slozkach se nachazi soubor "Data.xml" pro tréninkové
mnoziny s 30, 150, 300 body.

2. Pro konstantni po€ate¢ni polomér R = 5 a R = 10 sledujte, jak se méni pocet

skrytych neuront v zavislosti na poctu bodii tréninkové mnoziny (30, 150 , 300
bodu).
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Ukel iilohy:

Hlavnim tdcelem dlohy je uvédomit si vztah mezi poctem neurond a poctem bodu
shluku v tréninkové mnozin€: pocCet neuronu roste a konverguje k néjaké konecné
hodnoté.

Pocty neurontl jsou i samoziejmé zavislé na pocatecni hodnoté polomeéru. Vystup
ulohy je vidét na Obr. 31. Na Obr. 31A je RCE sit’ s polomérem pét a pro 300
tréninkovych bodd potfebovala 31 skrytych neuront. Sit s polomérem deset
uz potiebovala pouze 8 skrytych neurond, Obr. 31B.

O
3

Obr. 31: Dvé naucené RCE sité z alohy ¢.5
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8 ZAVER

Vytvortil jsem program uTeachRCE (kapitola 5), jenZ umoziiuje naucit RCE sit’ vstupni
data pro libovolné n z n-rozmérného prostoru, které jsou rozdéleny do libovolného
poctu klasifikovanych ttid.

V kapitole 6.1 jsou uvedeny tfi mnoZiny pismen (celkem 182 pismen),
které jsem vytvofil pro aplikaci rozpoznavani pismen RCE siti.

Pro testovani rozpozndvani pismen jsem vyuZival program uTeachRCE. Nejprve
jsem RCE sit naucil na mnozinu A (26 vzord) a uspéSnost rozpozndni pismen
mnoziny B RCE siti byla 90,77% (kapitola 6.2). Pfi porovndni s vicevrstvou siti
s algoritmem uceni backpropagation (stejné podminky testovédni), kterd ma nejlepsi
uspeSnost rozpozndni mnoziny B 99,23% [Macll], je tato hodnota zfeteln¢ horsi.
Z grafu na Obr. 15 v kapitole 6.2 je ziejmé, Ze RCE sit méla mnohem vice problémi
s rozpozndnim jednotlivych vzori nez sité backpropagation.

U vsech $patné rozpoznanych vzort RCE siti z mnoZiny B jsem zjistil, Ze tyto vzory
nebyly zarazeny do Zadné z tiid (kapitola 6.2). Proto jsem provedl uceni RCE sité
na rozS§ifenou tréninkovou mnoZinu, kterd vznikla spojenim mnoZiny A a B (celkem 156
vzoru): tspesnost rozpoznani pismen mnoziny C je 100% (kapitola 6.3).

Duvod, pro¢ RCE siti nestaCila a siti backpropagation stacila tréninkovd mnoZina
s 26 vzory, jsem vysvétlil pomoci Obr. 16 v kapitole 6.3. Spociva to ve zpusobu déleni
vstupniho prostoru: backpropagation rozdé€luje cely vstupni prostor na klasifikované
oblasti (neexistuje neklasifikovand oblast), RCE sit pokryvd vstupni prostor
hyperkoulemi urcujicimi klasifikované oblasti (existuje neklasifikovana oblast).

U vSech stoprocentné€ nerozpoznanych vzord mnoziny B (Obr. 15, kapitola 6.2)
jsem zjistil, Ze prave klasifikované tfidy, do kterych patfi tyto vzory, potiebuji vice
skrytych neuront pfi uceni RCE sit€é na mnozinu A a B (Obr. 19, kapitola 6.3).
U vétSiny klasifikovanych tiid, do kterych patii stoprocentn€ nerozpoznané vzory
mnozZiny B, jsem zjistil, Ze zaujimaji velmi malé objemy ve vstupnim prostoru (Obr. 20,
kapitola 6.3).

Pfi uCeni RCE sité na spojenou mnoZinu A a B se uz tspeSnost rozpozndni pismen
mnoziny C vyrovnala uspé$nosti sit€é backpropagation. Pii méfeni Casi jsem zjistil,
Ze rychlost u¢eni a vybavovani RCE sit¢€ je rychlejsi nez u sité backpropagation (Tab. 2
a 3, kapitola 6.4). UCeni RCE sité na mnozinu A a B (156 vzort) je témér 80-krat
rychlejs$i néZ uceni tiivrstvé sit€ s algoritmem uceni backpropagation na mnoZinu A
0 26 vzorech.

Pii pouZivani obou neuronovych siti na aplikaci rozpozndvani pismen jsem ucinil
zavér, ze RCE sit je pro tuto aplikaci vhodnéjsi (kapitola 6.4). A to z davodd,
Ze nastaveni parametri RCE sité je jednodussi, uceni je rychlejsi, pro danou aplikaci
se kladné projevila vlastnost RCE sité aktivni pamét’.
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Vytvoftil jsem program RCEin3D ureny k vizualizaci u¢eni RCE sit€¢ ve 3D
prostoru (kapitola 7). Program dokdZe pracovat s tréninkovymi/testovacimi vzory
se tfemi pfiznaky, které jsou rozdéleny do 120 tfid. Program RCEin3D umoZiluje
dopredné/zpétné krokovani uceni sité, testovani naucené site, vypis dulezitych
informaci o naucené RCE siti. Programu RCEin3D jsem prezentoval na konferenci
Student EEICT 2013 [Mac13].

Vizualizac¢ni program RCEin3D se ukézal, jako velmi vhodny néstroj k vyukovym
ucelim: program RCEin3D se vyuziva pii vyuce v pocitacovych laboratofich predmétu
Umeél4 inteligence, kde se RCE sit’ vyucuje. A proto jsem vytvoril pét vyukovych tloh
pro program RCEin3D (kapitola 7.8), které by mély usnadnit pochopeni uciciho
algoritmu sité a co nejvice studentim pfibliZit zdkladni vlastnosti sité.
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Seznam symbolii

< I X 6 T oJw

<N K

STATx
Errx
Allx

bMAX

TH

vnitin{ potencial neuronu
prah neuronu

vektor uréujici stfed hyperkoule ¢ = (cy, ..., Cj, ..., Cp)
vstupni vektor X = (X1, ..., Xj, -+.» Xn)

vystupni vektor y = (Y1, ..., Yk --s Ym)

vstupni tréninkovy vektor t = (ty, ..., ti, ..., ty)

¢iselné oznaceni klasifikované tiidy, do které patfi 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

maximdlni hodnota poloméru hyperkoule

polom¢r hyperkoule j-tého neuronu skryté vrstvy,j=1, ....,p

¢iselné oznaceni klasifikované tfidy, do které patfi j-t§ neuron skryté
vrstvy,j=1,...,p

vahova hodnota spoje mezi neurony X; a Z; (Z; a Yi)

parametr urcujici zda byl tréninkovy vzor spravné klasifikovan
smérodatnd odchylka normélniho ndhodného rozloZeni

oznaceni gama funkce

polomér hyperkoule v 7-rozmérném prostoru

objem hyperkoule v 7-rozmérném prostoru

¢as ucen sité na celou tréninkovou mnoZinu

¢as vybavovani sit€ jednoho testovaciho vzoru

koeficient uceni vicevrstvé sité s algoritmem uceni backpropagation
koeficient momentu vicevrstvé sit¢ s algoritmem uceni backpropagation
obecny moment

centrdlni moment

normovany centralni moment

sedm momentovych invarianti

i-td soufadnice vektoru tréninkového/testovactho vzoru v programu
uTeachRCE,i=1, ..., n

statistika X-tého testovactho vzoru vyjadfujici pocet chybnych detekci
pocet chybnych detekci X-tého testovaciho vzoru

maximalni pocet chybnych detekci X-tého testovaciho vzoru

pocatecni hodnota §ifky funkce piislusnosti u fuzzy RCE sité
prah u fuzzy RCE sité
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Seznam piiloh

Priloha 1.

CD obsahujici:

elektronickou verzi diplomové préace

programy uTeachRCE a RCEin3D (Microsoft Visual Studio 2008)
dlohy do pocita¢ovych laboratoti predmétu MUIN pro program
RCEin3D

vzory tvofici tréninkovou a dvé testovaci mnoZiny

zpracované vysledky testovani (Excel 2003)
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