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Abstrakt

Teoreticky rozbor uglych neuronovych siti, zvlaSiejich typa topologii a deni siti.

Zvlastni zamdteni je na vicevrstvou neuronovout s wenim backpropagation.
Uvedeny algoritmus deni backpropagation jednoduché ¢s&pole&né s popisem
parametii ovliviujicich weni sit ataké metody zhodnoceni kvality dani sit.

Definice moment invariantnich na ot@eni, posun a z#mu nefitka. Optimalizace
parametii neuronové sét k nalezeni nejrychleji dici se neuronové sita také sit

s nejlepsi hodnotou rozpoznani vk@ismen z testovaci mnoziny.

Kli éova slova

Neuron, neuronova ti backpropagation, momentové invarianty, rozpozngva
klasifikace vzoil

Abstract

Theoretical study about neural networks, especidhgir types of topologies

and networks learning. Special attention is attdniemultilayer neural network with

learning backpropagation. Introduced learning allgor backpropagation of simple

networks in conjunction with descriptions of paraene affecting network learning

also methods to exaluation quality of network l&agn Definition moment invariants

to rotation, translation and scaling. Optimalizatgarameters of neural networks to find
the network which has the fastest learning and #ilsonetworks with the best value
of recognition patterns of letters from testing set

Keywords

Neuron, neural network, backpropagation, moment ariants, recognition,
pattern classifications
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1 UVOD

Umelé neuronové sitjsou jednim z mnoha vypetnich model pouzivanych v ugié
inteligenci. AvSak vlastnosti wte neuronové sitje vhodné vyuzit i v mnoha dalSich
oborech, proto je jim &novana stale &Si pozornost. Ula neuronova sije slozena
zmnoha vzajemin propojenych procesty které nazyvame udé neurony,
protoze velmi zjednodus&énmodeluji biologické neurony. P vytvaieni unglych
neuronovych siti se nesnazime o vy&ro identické kopie mozku, jde nam jen
0 inspirovani sedkterymi jeho zakladnimi vlastnostmi.

Prvnicast prace spidva v rozboru problematiky utych neuronovych siti, zvlastni
pozornost je ¥novana vicevrstvé neuronoveé siti s typeeni backpropagation.
V praci byla snaha k odbornému vykladu teninimkladat souvislosti afjklady
nazorného vztahu teorie @hpch neuronovych siti k situacim 24mého lidského
Zivota. Praktickacast prace se zabyva rozborem vlivu paraineteuronové st
na rychlost geni a kvalitu rozpoznani pismen testovaci mnoziny.

Druha kapitola se zabyva popisem dyoh neuronovych siti a jejich zakladnim
stavebnim prvkem, u#lym neuronem. Je zde uveden i popis modelu biokedio
neuronu, ktery slouzi ipdevsim k uddomeni si analogickych souvislosti mezi
biologickym a umilym neuronem (nejde o Uplny popis biologického oeu). Dale
je v kapitole uveden matematicky popis formalniheunonu, teoretickd definice
i s priklady topologii a geni unélych neuronovych siti.

Umela neuronova sis wenim backpropagation je uvedena kegitkapitole. Je zde
uveden algoritmusdaeni backpropagation. Také je v kapitole popsandavd funkce
a parametry ovliujici rychlost deni.

Ve c¢tvrté kapitole dochazi ke zhodnoceni moznosti popoit pismen. Kapitola
obsahuje definici spote¢ se vzorci invariantnich moment které byly zvoleny,
jako nejvhodgjsi priznaky pro popis pismen.

Pata kapitola stkin¢ popisuje programy, které byly vytkeny proreSeni bakaigkée
prace.

V Sesté kapitole je uveden postup optimalizace rpaté neuronoveé st s cilem
nalezeni nejrychlejitici se sit.

Sedma kapitola obsahuje popis testovani siti n@ommvani pismen tvici
testovaci mnozinu. Také je zde uveden testkierem se zjituje vliv celkové chyby
sit na kvalitu rozpoznavani pismen.

V Osmé kapitole je uvedena reSerSe problematikpamzavani znak neuronovou
siti. V rdmci kapitoly je uveden sty popis jinych pistupi k feSeni tohoto problému.



2 UMELE NEURONOVE SITE

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

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

Dynamika celé neuronové &ije rozdtlena na i dil¢i dynamiky: organizéni
(topologie si), adaptivni (deni si€) a aktivni (vybavovani sit. Popisem jednotlivych
dynamik dostavamaizné modely neuronovych siti preSeni wtitych trid aloh.

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

HlubSi vyklad problematiky ughych neuronovych siti je uveden v literagu[1]
ve techcastech serialu anovaném ur@ym neuronovym sitim, viz literatura [15]
az [17].

2.1 Biologicky neuron

Neuron je samostatna specializovana jednotka slbkéisbirani, zpracovani, uchovani
a prenosu informaci. Neuron se r@hge na ti zakladnichéasti (soma, dendrity, axon),
jak je vidt na obrazku 2.1. N&lb neuronu (soma) jsoufipojeny tisice vstupnich
prenosovych kanél(dendrity) a jeden vystupnignosovy kanal (axon). Dendrity jsou
kratké vylEZzky, které se rozduji na Wtévky, tzv. trny, zéinajici vnimavym
zakoréenim. Axon, tzv. neurit, je dlouhy v§bek, z jehoz konce vychazékolik vétvi,
tzv. terminah, zakorenych blanou. Trny slouzi KenaSeni signal od ostatnich
neurorii (pomoci termindl) a senzorickych buk do €la neuronu.

Pfenos informaci mezi neurony se&jel pomoci unikatniho mezineuronového
rozhrani, tzv. synapse. Dle [1] je mira synaptigh®pustnosti nositelem vSech
vyznanych informaci Bhem celého Zivota organismu. Dlgegii vzruchu v nervové
sousta¥ se synapsedtl na excit&ni (S vzruch) a inhibini (tlumi vzruch).

Informace se §i diky tomu, Ze axon i¢to neuronu jsou obaleny membranou,
jejiz schopnosti je za ¢&itych okolnosti generovat elektricky impulz. Impyls
se fendSeji z axonu na dendrity jiného neuronu pomogiagickych bran,
jejich propustnost ovliwje intenzitu podrazshi dalSich neuran Podrazéné neurony
samy generuji elektricky impulz (zaji§i Siceni informace) teprve, aZ jsou aktivovany.
Neuron je aktivovan, kdyZz hodnota budicich vstupnéggnal je wétSi nez hodnota



tlumicich vstupnich sign&l o ugitou hranéni hodnotu, tzv. prah. iBdpokladem
panttové schopnosti neur@ne, Ze synapticka propustnost vah sénimpi kazdém
prachodu signalu.

dendrity soma axon terminaly axonu
Obr. 2.1 : Biologicky model neuronu [1]

Vzajemné propojeni neur@rbéhem zivota organismu neni stalé. Mohou se gtiva
nova spojeni &hem weni, anebo se spojéguusuji i zapominani.

2.2 Formalni neuron

Formalni neuron, déle jen neuron, je matematickglehoktery je principiala stejny
jako biologicky neuron. Ma kogay paiet vstufi X, ..., %, Které zastupuji dendrity,
ajeden vystup y reprezentujici axon. Vahy jedwmith vstug wy, ..., w, urtuji
citlivost, s jakou vstupy gsobi na vystup. Bereme-li v Gvahu, Ze vstupy jsgstupy
jinych neuroi, tak vahy napodobuji propustnost synaptickych bbéamlogického
neuronu. Vahy mohou byt i zaporné, tim se vijjgejich inhibiéni charakter. Struktura
formé&lniho neuronu je schematicky zndzmenna obrazku 2.2.
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Obr. 2.2 : Formalni neuron

Pokud vnitni potencial neurond, ktery je vyjaden sumou vstup s gisluSnymi
vahami, pekrosi prahovou hodnotu h, tak doch&zi kindikaci vystyp Castji
se pouziva formélni Uprava dle (2.1), kdy vlastrdhpje bran, jako vaha (w= -h)
dalSiho vstupu s konstantni hodnotoy & 1). Takto ziskame neuron s prahovou
hodnotou v nule.

E==h+D XW = XgWo + )XW = D X W, (2.1)
i=1 i=1 i=0

Prenosova (aktivni) funkce slouzi k fgvadni vnittniho potencidlu neuronu
do definovaného oboru vystupnich hodnater®sova funkce fize byt linearni nebo
nelinearni. Nelinearni funkce jsou nejvice pouZéraostra nelinearita, standardni
(logickd) sigmoida a hyberbolicky tangens. Neurorprahovou hodnotou v nule
a prenosovou funkci ostra nelinearita ma definovanénbtydvystupu dle (2.2).

_ /1 pro é=20
y—f(5)—< 0 pro £<0 (2.2)

2.3 Topologie neuronové sit

Patet neuroid a jejich vzajemné propojeniduje topologii neuronové sitRozliSujeme
dva zékladni typy topologii: cyklick& (rekurentaipcyklicka (dopedna).

V cyklické topologii skupiny neuran vytvéieji kruh (cyklus). NejjednodussSim
typem je zptnad vazba neuronu. Naopak nejvice ayjé v uplné topologii cyklické
neuronove s& kde je vystup kazdého neuronu vstupem do vSetdindsh neuro.
Priklad cyklické topologie je na obrazku 2.3, jedeédsHopfieldovu st
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Obr. 2.3 : Priklad cyklické topologie (Hopfieldova sf’)

Acyklicka topologie se vyzrtaje tim, Ze se informace v sitifiSpouze jednim
smeérem. Neurony jsme schopni ragidl do vrstev (nap nad sebou) a vazby mezi
neurony vedou pouze z nizSich vrstev do vysSichzakmohou feskakovat libovolny
pocet vrstev. Do acyklické topologie paheuronova vicevrstvatsikterou se budeme
zabyvat v podkapitole 2.3.1.

2.3.1 Vicevrstva neuronova

U této neuronové sitrozliSujeme iii typy vrstev: vstupni, skrytd a vystupni. Vrstvy
zna&ime ¢islicemi, nula odpovida vstupni vrstvpak nasleduje libovolny get
skrytych vrstev a posledni vrstva je vystupni. &dré neurony v sousedicich vrstvach
jsou mezi sebou propojeny tak, Zzeifvaplny bipartitni graf [3], tj. vystup neuronu dan
vrstvy je vstupem vSem neuriom nasledujici vrstvy (nelzergskakovat vrstvy). Pokud
vazba mezi neurony chybi, tak ji chapeme, jako uazhulovou vahou. Diky uplnému
propojeni mezi neurony iw@eme topologii sé popsat pouze @ty neurori

v jednotlivych vrstvach oddenych pomtkou snérem od vstupni k vystupni vrstv
Vstupni vrstva neni zahrnuta docpw vrstev si. V celé praci bude tedy pod pojmem
dvouvrstva neuronovatsimySlena gi, ktera ma tyto vrstvy: vstupni, jednu skrytou
a vystupni vrstvu. Na obrazku 2.4 je ukazana tapel@ivrstve si¢ 2-3-2-1.

Vstupni vrstva slouzi ke vstupu éiteho signalu z okoli. Tento signal se pouze
distribuuje na vSechny neurony prvni skryté vrqjpyuzita linearni fenosova funkce),
anebo ped distribuci na skryté neurony je&tochazi k normalizaci vstupniho signalu
(neKastji se pouziva penosova funkce ostra nelinearita), tent@gpad je zobrazen
v obrazku 2.4.

Neurony ve skrytych vrstvach transformuji vstupgredchozi vrstvy do nasleduijici,
jejich hlavnim ukolem je zvySeni aproxitmach vlastnosti neuronoveé &iko celku.
Vystupni vrstva fedava do okoli vystupni signaly, které jsou odezmeuronové sit
na @ivedené vstupni signaly.

12



vstupni signaly vystupni signal

vstupni vrstva skryté vrstvy vystupni vrstva
Obr. 2.4 : Vicevrstva neuronova gaf s topologii 2-3-2-1

Mnozstvi neurofi ve vstupni a vystupni vretwychazi z typureSeného problému
(napr. logicka funkce AND ma dva vstupy a jeden vystuPiet skrytych vrstev
a neurod v jednotlivych vrstvach nelze jednozim& urcit, jejich paiet je zavisly
na slozitostieSeného problému. N@jstji se paet ukuje experimentakh V neékterych
piipadech je mozné pouzit dop&eni tykajici se p&u skrytych neuroin Dle [12] by
nentl celkovy paet vstupnich signal N byt WtSi nez tzv. stupe volnosti, ktery
zastupuje p&et vSech vah a prahovych hodnot (prahové hodnotypus vrstvy
se nepditaji) v celé neuronové siti. Z hledisk&eni neuronové sitje nejvhods;jsi,
pokud stup# volnosti je menSi nez N/10.

2.4 Uéeni neuronové si

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

* P¥i uéeni s ditelem je znamy poZzadovany vystupgiro jednotlivé tréninkové
vstupy. TudiZz je mozZné vypiat rozdil mezi poZadovanym a skirigm
vystupem. S touto chybou pracuje algoritmus, ktewni vahy vSech spdj
Cely proces se opakuje pro dalSi tréninkovy vsiapo giklad weni s ditelem
je weni backpropagation, RBF.

* Pfi uceni bez uitele neni Zadna moznost z§ist spravnosti vystupu sit
Algoritmus weni je navrzen tak, Ze hleda ve vstupnich dategiteuvzorky
se spolénymi vlastnostmi [6]. Weni bez titele je samoorganizaci. Praiklad
jsou to si¢ Kohonenova, ART a Hammingova.

13



2.4.1 Tréninkova a testovaci mnozina

Vstupni mnoZina obsahuje vSechny vstupni vzory tuwgk predkladané siti. Vstupni
mnozinu rozdlujeme na tréninkovou a testovaci mnoZzinu. TrénudkonnozZina by
meéla co nejlépe vystihovat vstupni mnoZzinu. Pomoénittkové mnoziny &ime
neuronovou $i tréninkova mnozina tedy oviiuje rychlost a kvalitu naseni. Kvalitu
naweni neuronové sitkontrolujeme pomoci testovaci mnoziny. Testovaciohma
musi byt také reprezentativni, ale ridemby obsahovat stejné vzory jako tréninkova
mnoZzina (nedokazali bychom posoudit kvalitu ¢eni).

Rychlost a usgsnost deni lze také ovlivnit strategii v¢bu vzora z tréninkové
mnoziny (sekvetni, nahodné, &které vzory se mohou vybiratastji). Cyklus
je casovy interval, ve kterém jsou alegpednou vybrany vSechny vzory z tréninkovée
mnoZziny. K natdeni sit pottebujeme stovky az tisice cykl

2.4.2 Preuteni neuronové si

Probléem peweni (overfitting) neuronové sitje silne spojen s utenim vhodné
topologii sit, konkrétrg s pa@&tem neuroi ve skrytych vrstvach. Pro rozebrani tohoto
problému je vhodné zavést pojem generalizace neuéonsié. Generalizace
(zobecrni) popisuje, jak naiend s rozeznava jevy, které nebyly s@sti @eni,
ale které je moznogakym zpisobem odvodit z n&eného.

Pokud pouzijeme ifliS malou sf, tak nedokaze spra¥rgeneralizovat. Nebyla by
schopna zkonstruovat plochu prochazejici vSemi haghynkové mnoziny (oziavano
jako interpolace vicerozgmeé plochy), respektive plochu prochazejici ,blizkéchto
bodi (aproximace vicerozémné plochy). Naopak velkatsiby se natila tréninkové
vzory \etrg jejich negesnosti a chyb (nedoslo by k zob&tnzdkonitosti mezi vstupy
a vystupy), pro nengené vzory by davala chybné vysledky. Tento jevjeatovan
za greweni neuronové sit Pro snad&si pochopeni problému budeme uvazowvdli®
velkou st, ktera by naprosto spraviedpovidala pouze na tréninkové vzory. Odpovida
to situaci, kdy se student nazpghmauwi par @ikladi a na jiné piklady nedokaze it
spravnou odpasd’.

Na obrazku 2.5 jsou graficky znazeény funkce dvou siti spataé s tréninkovymi
a testovacimi vzory (body). Silriéra reprezentujefeuienou s, ktera se fizpiasobila
tréninkovym vzoim. St, kterd4 ,sprave‘ generalizovala zakonitosti v tréninkové
mnozireg, je zobrazena tenkaiarou.
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Obr. 2.5 : Graf funkce prewené si€ (tu¢né) a si€ se ,spravnou” generalizaci [1]

2.5 Typy neuronovych siti

Existuje velké mnoZzstvi typneuronovych siti. Nyni si uvedemekolik zakladnich
typt neuronovych siti spaieé s kratkou definici. SirSi popigdhto neuronovych siti
je uveden v literatte [1], [16] a [21].

Vicevrstva neuronova o s Wicim algoritmem backpropagation bude
podrobrji rozebrana vieti kapitole. Topologie této neuronovégdityla jiz popsana
v kapitole 2.3.1.

Kohonenova sf vyuziva weni bez uitele, tedy shlukové analyzy (algoritmus
ve vstupnich vzorech hledaciié vlastnosti a zavislosti bez znalostijaké vrgjSi
informace). Poet vstum je roven dimenzi vstupniho prostoru et
dvoudimenzialni), a kazdy vstup je spojen s kazayguaronem rfizky. P@et vystupu
je dany pétem neurofl, protoZze kazdy neuron vifice je pimo vystupem. Beni
probih&a tak, Ze algoritmus se snazi wapat neurony v hizce do wukitych oblasti,
aby bylo mozné rozpoznaidy vzori predkladanych siti.

RBF (Radial Basic Function) s je chovanim i strukturou podobna vicevrstvée
neuronove siti. Je mozné si fiedstavit jako dvouvrstvou neuronovot, dde vstupni
vrstva slouzi pouze k distribuci. Skryta vrstva déada z RBF jednotek {sdow
symetricka pevodni charakteristika) realizujici jednotlivé @&@di funkce. Vystupni
vrstva je linearni. Vahy ze vstupni do skryté wssou pevg nastaveny (rovnodémné
rozloZeni, nahodné vzorky, samoorganizace). Vahyskmyté do vystupni vrstvy
se Ehem &eni neni, tim se wuje ctlici nadrovina. Velkou vyhodou 8ije schopnost
rychlého geni.
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Hopfieldova st ma tolik neurof, kolik ma vstug. Kazdy neuron je spojen
se vstupem sitpouze jednim svym vstupem. Vystup kazdého neuijenpripojen
na vstupy vSech ostatnich neukonProbiha jednorazovy proces nastaveni vah,
sit’ je tedy bez &eni. VesSkeré signaly v siti majitipustné hodnoty binarni nebo
bipolarni. Vybavovani je itetai proces, ktery probiha tak dlouho, dokud se \pjstu
vSech neuralnbéhem dvou cyki nezneni.

ART sit" je schopnateSit problém prognné stability. Profnna stabilita
reprezentuje neschopnostésihawtit se novou informaci bez poskozeni jiZive
nawené informace. Dle [16] je tsEchopna fepinat mezi tzv. tvarnym modemc{ci
stav, parametry sitse mohou rnit) a tzv. stabilnim modem (parametry péwany,
sitt vykonava zadanou funkci), aniz by doslo k poskojennaiwené informace. 8i
je sloZzena ze dvou vrstev: vstupni (porovnavaeiysaupni (rozpoznavaci). tSje pins
propojena, kazdy neuron s kazdym v obowrech. Z toho vyplyva, Ze pouziva dva
typy vah: dopedné a z§tné. WEeni sp@iva v adaptaci vahovych spojenti xazdé
vymeén¢ vstupniho vzoru mezi vstupni (adaptacerddpych vah) a vystupni (adaptace
zpstnych vah) vrstvou, dokud neni nalezeny ustaleay. st

Hammingova st’ se sklada ze dvouwasti. Dolni¢ast ma vstupni vrstvu, pet
neurorii zavisi na p&u vstupnich signél a vystupni vrstvu, jejiz velikost je dana
poétem rozpoznavanychiit. Vystupy dolnic¢asti slouzi jako vstupy hornéasti,
ktera se nazyva MAXNET a jeji zapojeni je obdobakojv Hopfieldo¢ siti. Uceni
spaiva v jednorazovém nastaveni vahovych spojeni, thdggbavovani je itexai
proces. Dle [21] Ize tuto 5popsat jakoifdic podle nejmensi chyby: k danému vstupu
najde kategorii, jejiz reprezentant ma od v8topjmensi tzv. Hammingovu vzdalenost,
tj. pocet odliSnych vstuip.

2.6 Neuronova sf’ uréend pro rozpoznavani vzoi

Neuronovou s mizeme pouZzit k rozeznavani (klasifikaci) jednotliyskupin vzoi.
Jednou z moZnosti je pouziti vicevrstvé neurondkeaswteni s ditelem. Neuronova
sitt pouzita jako Klasifikator ma za vstupni hodnot@lmn@ cisla (nap. sodadnice
v prostoru) a vystupni hodnoty ide&lmabyvaji dvou stav (0, 1), ve skutgnosti
nabyvaji hodnot v intervalu od 0 do 1. Idedldippd rozpoznani: vSechny vystupni
hodnoty jsou nulové a jeden z vystuge rovna jedné, ten duje tidu, do které pai
vstupni vzor. V praxi se vystupni hodnoty blizi hothm nula nebo jedna, né&fsi
vystupni hodnota duje #idu vstupniho vzoru.

Kazdy neuron p@ita vazeny sotet vstum, ktery odpovida rovnici nadroviny.
Dimenze prostoru je tena pdétem vstu@ neuronu (dva vstupy reprezentuji rovnici
piimky, # vstupy pro rovnici roviny atd.). iiklady topologii spolén¢ sieSenymi
klasifikacemi jsou na obrazku 2.6.
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Obr. 2.6: Priklady topologii vicevrstvé neuronové séta jimi ¥eSené ulohy [3]

O

Neurony prvni vrstvy wuji patet nadrovin, které fiZeme pouzit pro odteni
skupin v tréninkovych datech. Nasledujici vrstvaz jp@itd kombinaci vystupu
piedchozi vrstvy, je schopna kombinovat nadrovinyedphozi vrstvy do konvexnich
tvani (otewenych nebo uzaenych). DalSi vrstva kombinuje konvexni Utvary
do slozitych nekonvexnich utigrty se mohou igkryvat ¢ast&ne, uplns), protinat
nebo jsou Uple odclené. Timto zpsobem se dojde az k vystupni vestv

V pripadt, kdy mame jiz natenou s (nag. pro rozpoznavaniislic) a potebovali
bychom je&t pifidat dodaténou vystupni informaci (nd&p rozhodnuti o sudosti
vstupniho¢isla). Riddme jeden vystupni neuron, ktery se propoji samvineurony
posledni skryté vrstvy, to vychazi z topologie visévé neuronové it Tréninkova
mnoZina a vahy Ustavaji nemnné, n&ni se pouze vahy ifslusejici pidanému
vystupnimu neuronu. Tento princip ovlivni peliny ¢as k nageni si§, protoze
nawenou s pouze dotime gidané roz&eni, Ehem dodovani pouzivAme vstupni
vzory z tréninkové mnoziny pouzité kgueSlému naieni neuronové it Pro slozigjsi
rozsSkujici Ukoly bychom museli poznit tréninkovou mnoZinu a provést &@pvné
uceni neuronove sitse zngnénou topologii.

Aplikace Kolmogorova teorému: pro ¥g8eni libovolného problému spojeného
s klasifikaci vzol, nebudeme nikdy pi#bovat vice jak dvouvrstvou neuronovou si
s vhodnym p&tem neuron v jednotlivych vrstvach. Ve skuteosti se vSak setkdvame
s vice jak dvouvrstvymi sitni. Je to dano tim, Zetshavrhujeme n&eSeny problém
anesnazime se o navrZzeni dokonale optimaldi siSak stéle plati Kolmogov
teorém: navrzend vicevrstvd siiZze byt gevedena do dvouvrstvé &it
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3 VICEVRSTVA NEURONOVA SI T
S TYPEM UCENI BACKPROPAGATION

Pojmenovani typu deni je odvezeno od¢iciho algoritmu error backpropagation
(zpetné Steni chyby), ¢astji se uvadi zkrdceny nézev backpropagatiorhesn
vykonavéani algoritmu se chyba vystupni vrstvyétap prepaiitdva do pedchozich
vrstev (zgtné se Sii), kde se podle jeji velikosti upravuji vahy shoflgoritmus bude
podrobrEji popsan v podkapitole 3.1.

Prace uvedena v litera[25] s ndzvem ,Learning internal representatiopgrror
propagation” od autdrRumelhart D. E., Hinton G. E., Williams R. J. dbgg prvni
popis algoritmu &eni backpropagation. Tato prace byla uvedena v rb686

a od té doby je algoritmusceni backpropagation nejpouziv@i wici metodou
neuronovych siti.

3.1 Algoritmus uéeni backpropagation

Samotny algoritmus fizeme rozdlit do tii ¢asti:
» dopredné Seni vstupniho signélu z tréninkové mnoziny,
e zpétné Sfeni chyby,
» adaptace vah a prah

Pro weni vicevrstvé neuronové &# algoritmem &eni backpropagation je mozno
pouzit pouze ienosové funkce slijici tato kritéria: musi byt diferencovatelna,
monotonri klesajici a spojita. Nejvice pouzivanou funkcsfandardni sigmoida (3.1)
nebo hyberbolicky tangens (3.2), ve vzorcich sekytyge strmost funkce ziana
pismenem S.

1

f(E):1+e_sf (3.1)
_a S
f($)= i+:'3<‘ (3.2)
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Algoritmus uéeni backpropagation dvouvrstve si [5]:

Krok 1: Nastavit vahové hodnoty a prahy na libo¥omalé hodnoty z rozsahu
<-1,1>. Nastavit koeficientaeni, problematika nastaveni bude popsana
v podkapitole 3.1.2. Nastavit celkovou chybg &¢ na nulu.

Krok 2: Opakovat kroky 3 az 11 dokud neni spm podminka ukafeni
algoritmu v kroku 11.
Krok 3: Pro kazdou dvoijici:s(pozadované vystupy neuronoveé sipii vstupnim

tréninkovém vektoru )sprovadt kroky 4 az 10. Pokud prebl cyklus
(vSechny tréninkové vzory byly alespgednou vybrany), tak nastavit

EC: 0.

Krok 4: Aktivovat neurony vstupni vrstvy (X = 1, ..., n) tak, ze x s Vstupni
vrstva slouzi pouze pro distribuci vstupnich signdb prvni skryté
vrstvy.

Krok 5: Vypcitat vnittni potencial (3.3) neurdrve skryté vrsty (Zj, j = 1, ..., p)

a nasled# urcit jejich vystupni hodnotu (3.4) pomodigmosové funkce.

Z,(in) = Wy, + D %W, (3.3)
i=1
z; = fz,(in)] (3.4)
Krok 6: Vypcitat vnittni potencidl (3.5) neurdn ve vystupni vrst

(Yx, k =1, ..., m) a nasledrurcit jejich vystupni hodnotu (3.6) pomoci
pirenosové funkce, tj. vystup celé neuronové sit

P
Y (in) = w, + z Z; Wy (3.5)
j=1
Yi = fLy,(in)] (3.6)
Krok 7: Kazdy neuron ve vystupni vrst(Yy, k = 1, ..., m) ma ififazenou

pozadovanou hodnotu vystupu v zavislosti na vsmptieninkovém
vzoru. Vypaitat cast&né vahoveé korekcefislusejici chyb spojeni mezi
neurony skryté a vystupni vrstvy (3.7), pot&itukorekci vah (3.8)

a prafi (3.9).

O = (t = ¥i) Tk (in)] (3.7)
Aw, =19, z, (3.8)
Aw,, =170, (3.9)
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Krok 8: Kazdy neuron ve skryté vrst{z, j = 1, ..., p) ma firazenou hodnotu
sumace jeho delta vstap(3.10), tzn. z neurdn v nasledujici vrst
(vnaSem demonsttaim pipad je to vrstva vystupni). Vypdtat
casténé vahove korekcerislusejici chyb spojeni mezi neurony vstupni
a skryté vrstvy (3.11), potédir korekci vah (3.12) a prah(3.13).

d;(in) => W, (3.10)
k=1
9, =9,(in) f’[z,(in)] (3.12)
Aw; =179, %, (3.12)
Awy; =19, (3.13)
Krok 9: Vypciitat chybu sit vztazenou k r-tému tréninkovému vzoru dle (3.14)

a poté vypeitat celkovou chybu sit(3.15), kde v znd celkovy pa@et
tréninkovych vzaoi.

E =2 (v’ (3.14)
&=XE (3.15)

Krok 10: Aktualizovat vahové hodnoty i prahy (j .0, p; i =0, ..., n) u vSech
neurorii vystupni vrstvy (¥, k = 1, ..., m) dle (3.16) a skryté vrstvy
(Z,j=1, ..., p)de (3.17).

w; (new) = w;, (old) +Aw,, (3.16)
w; (new) =w; (old) +Aw, (3.17)
Krok 11: Ukorteni algoritmu. Porovnavame celkovou chyby €£pozadovanou

celkovou chybou, timto Zgobem Ize kvalitu naeni posoudit. AvSak
pokud poZadujeme velmi malé hodnoty celkové chyity, sak paet
cykli potrebny Kk jejimu nateni bude nednosny. Za ukavaci
podminku je mozné brat provedenyépb cykli, vtomto gipac vSak
nelze posoudit kvalitu ng&ani. Vhodnym kompromisem je sledovani
chyby sit béhem jednotlivych cyKl.
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Ukazanou konstrukci algoritmu nelze povazovat zsktst danou. Algoritmy
se od sebe mohou liSit pro jednotlivéigady. Napiklad: nebude se &nit hodnota
vahového spojeni préha neurofi, bude prominny paet neurod, koeficient weni
nebude konstantnibhem celého algoritmu.

Pro lepSi pedstavu dofedného $eni vstupniho signalu a &pého Sieni chyby
muze pomoci ¢lanek [22], kde je algoritmus v jednotlivych krdeicpopsan
matematickymi rovnicemi spale¢ s grafickym zobrazenim i&hi vstupniho signalu
a chyby.

3.1.1 Chybova funkce

Chybova funkce znaztwje zavislost celkové chyby &ina pd@tu cykhi. Chybova
funkce se pouziva ke zhodnoceni kvality ¢emi, a s tim souvisi hledani globéalniho
minima v chybové funkci (chceme dosdhnout nejmbadhoty). Dle [5] je cilem deni
minimalizace chyby funkce ve vahovém prostoru, geSeni tohoto problému
se pouziva nejjednodussi varianta gradientni metddya vyZaduje diferencovatelnost
chybové funkce. Pro snagai vyswtleni problému hledani globalniho minima
s pomoci gradientni metody si ukazenigklpd chybové funkce na obrazku 3.1.

Ec

lokéalni minimum globalni minimum

|

w

Obr. 3.1 : Priibéh chybové funkce

NejvétSim problémem gradientni metody je nalezeni |dké@lrminima, které neni
minimem globalnim. Gradientni metoda se v tomtcdlokm minimu zastavi (nulovy
gradient) a celkova chyba se jiZ nebude zmenSdhekyt této situace neni ojedly,

a proto byla nalezerrada zfisohi, jak tento problém gSit:
» Zména koeficientu &eni, vliv koeficientu geni na hledani globalniho minima
je uveden v podkapitole 3.1.2.
* Pfidani Sumu do rovnic pro vypet zneny vah. Tim dosahneme 2ny pohybu
po chybové funkci ve sénu gradientu, zrna spdéiva v tom, Ze pechodrt
muzeme dosahnout na mista svysSi hodnotou chyky &itky tomu
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se v rkkterych gipadech poda dostat z lokalniho minima. TentoigmbieSeni
je jednoduchy g&asow malo zatizitelny.

Elektrické Soky pouzivané v psychiatrickych ¢dbnach Ize povazovat
za napodobeni této popsané metody adaptace neyonsivi.

* NejéastjSi modifikaci je pidanim momentu o (setrv&nost) do rovnic
pro korekci vah a prah Hodnota momentu se voli z intervalu <0,1>casfji
blizko jedné. Moment namiika, jak dlouho se drzime daného ésm
nez zabdime podle nové zsmy gradientu. Jinymi slovy, lok&lni minimum
muzeme pekraiit o jeden krok, ktery je dany velikostirquichoziho kroku
upraveny velikosti momentu.fiBanim momentu do rovnic pro korekci vah
(3.12) a prahu (3.13) dostaneme modifikované rav(dcl8) a (3.19).

Aw; (new) =19, % + alw; (old) (3.18)
Awy; (new) =779, + alw,,; (old) (3.19)

Pridanim momentu se zvySuje vyjsini nargnost, proto jej idavame pouze
tam, kde pomaha vgSit problém s uvaznutim v lokalnim minimu.

e Pokud s uime podobné vzory, tak jejich odpovidajici minima bsidou
nachazet blizko sebe na chybové funkdi. Ralém pdtu skrytych neuroin
nebudou tato minima vyrazna aibe dojit k jejich splynuti (zhorSeni viastnosti
sit). Pokud pidame jeden nebo vice skrytych neurptak dojde ke zjemimi
chybové funkce a minima od sebe sngidodliSime. S pidavanim neurain
se doportuje snizit hodnotu koeficientweni.

e Uvaznuti vlokdlnim minimu Ize také ovlivnit strgte vybéru vzoi
z tréninkové mnoziny. Nejménodolny je sekvetni vybér, naopak nahodny
vybér se jevi jako nejvhodisi.

3.1.2 Koeficient uéeni

V popisu iciho algoritmu backpropagation se vyskytl koefitiecenin, ktery uguje
rychlost &eni sit a tim se také podili na kvalitlosazeného vysledkéeni. Koeficient
uceni ve velké nie ovliviiuje nalezeni globalniho minima chybové funkce. Vliv
koeficientu «eni je znazorn na obrazku 3.2 a jednotlivéfipady budou dale
vyswtleny.
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Obr. 3.2: Grafické zndzorréni vlivu koeficientu uéeni [12]

Dle [12] by bylo nejlepSi pouzit optimalni hodnokoeficientu @eni nmopr,
pii které by dochazelo ke konvergenci k minimalnite$eni Bhem jednoho kroku
uceni. Pro hodnoty, < nopt je zardena konvergence k minimélninteseni, ale ¢eni
mize byt zbyténé pomalé. Pro hodnoty ¢ani z rozsahumopr<n < 2qopr bude
dochazet k oscilacim, avSak nakonec dosahnemelgibbaninima. Pro velké hodnoty
n > 2nopt Nastane fipad, kdy dochazi k divergenci u globalniho minima.

Pro stanoveni vhodné hodnoty koeficientteni neexistuji Zadna dopéeni,
stanovuje se experimentdlrHodnota je volena z intervalu (0,1>. Jak jiZ bid®deno,
koeficient weni nemusi byt konstantni vifhu celého algoritmu. Vipacd
proménného koeficientu d¢eni je na z&tku weni si€ nastaven na nizkou hodnotu,
kterou se Bhem weni si¢ zvétSuje.
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4 POPIS OBJEKTU

Pro pochopeni a teoreticky rozbor problematiky popibjektu byla pouzita literatura
[8] aZ [11]. Popis objekitje jednim ze zakladnich krékpii zpracovani a rozpoznavani
obrazu. Dle [9] je posloupnost zakladnich Krok

* snimani, digitalizace a uloZeni obrazu ¢ipsgi,

e piedzpracovani,

* segmentace obrazu na objekty,

e popis objeki,

* rozpoznavani objekt

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

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

4.1 Priznakovy vektor

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

U nekterych objeki Ize selektovat velké mnozZstviiipnaki. Potom je vhodné

provést redukci dimenzeignakového vektoru pomoci:

e U Selekce jde o vy nejlepsi podmnoziny zipodnich giznaki bez
transformace. Vybran&ignaky maji gvodni vyznam. Dochazi k redukci §ia
piiznak.

» Extrakce pouziva transformaci, kdy sdizpaky vypd@itavaji z givodnich
piiznaki. Nové griznaky nemaji ivodni vyznam. Také dochazi k redukcitpo
transformovanych ffiznaki, ale je stale nutné zjidvat vSechny fvodni
piiznaky.
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Dle [11] jsou na fiznaky kladenycasto protichdné pozadavky, mezi zakladni
pozadavky pét:
» spolehlivost — fiznaky maji podobné hodnoty pro objekty ze stejiudy/t
» diskriminabilita — piznaky maji odliSné hodnoty préané objekty,
e invariantnost — fiznaky jsou stale ip zméné urcitého parametru (rotace, jas,
métitko atd.),
* nezavislost —fiznaky musi byt vzajendmekorelované.

Ptiznaky se roz&uji do mnoha skupin podléznych hledisek. Dale budeme u¥ad
pouze piznaky pouzivané pro segmentované objekty. Dle [§dll zakladniit typy
rozc&leni: doména popisované vlastnosti objektu, oblgstctu, oblast popisu.

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

Pro nami rozpoznavané objekty, 26 pismen od A dpvdlime momentovy popis,
protoZze vyuZzijeme vyhod momentového popisu: invdnast wi¢i rotaci, znené
metitka a posunuti. Vlastnosti tohoto popisu by seamZeja hodili, pokud by naSe
objekty nebyly umile vytvarené, ale objekty bychom ziskavali pomoci snimani,
digitalizace, pedzpracovani a segmentace.

4.2 Momentovy popis

Momentovy popis oblasti interpretuje normalizovangasovou funkci obrazu,
jako hustotu prawbodobnosti dvojrozerné nahodné valiny. Dle [9] Ize vlastnosti
této veltiny vyjadit proskednictvim statickych charakteristik  (momént
které je mozno pouzit k popisu binarnich i Sedot§ub oblasti.

Obecnych momeit stuprg (fadu) p+q je mozné sestavit teoreticky nekoge
mnoho pro popisovany objekijm vice momerit pro popis pouZzijeme, tim docilime
vérnéjSiho popisu objektu. Obecny moment je vygdvztahem (4.1), kde x a y jsou
souadnice bodu oblasti. Uvédé vzorce plati pro digitadlni obraz. Moment nuitéh
fadu je pouze jeden a pro binarni obraz udava \atliko

Myq = i ixpyq f(xy) (4.1)

X=—00y=—00

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

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

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

Dle [18] vypaiteme sedm momentovych invariantpomoci normovanych
centrélnich moment jak je uvedeno ve vzorcich (4.5) az (4.11). Toujsezavisle
na rotaci, zmin¢ meéfitka, posunuti neboli translaci (ta je dan@spou segmentaci
obrazu). Uvedené momenty jsou vSak stale zaveslknearni Sedoténové transformaci
oblasti, avSak nam tato skémest nevadi, protoZze se budeme dale zabyvat pouze
binarnimi obrazy.

P =Ty + Iy, (4.5)
¢2 = (7920 - 1902)2 + 419121 (4.6)
@3 = (5 — 3’912)2 + (39, — ’903)2 (4.7)
Py =Ty + ’912)2 +(Fy + ’903)2 (4.8)
Ps = (F50 = 39,) (T + D) (T + 1912)2 =3(Fy + ’903)2] + (4.9)
+ 3’921 - 7903) (1921 + 1903)[3(7930 + 1912)2 - (7921 + 7903) 2] '
Ps = (Fa0 = Fo) (50 + ’912)2 = (It ’903)2] + (4.10)
+ 45,1 (F30 +91,)(Fr1 + )
@7 = (391 = Fa)(Fa0 + I)[(Fap + D15) " = 3Ty +Fp3) ] — (4.11)

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

Pt u¢eni neuronové sitpomoci momeitit o, - ¢7 je vyhodné provést normalizaci jejich
hodnot do ufitého intervalu, naip <0,1>. Hodnoty momeat zjiSttnych pro fizné
objekty se pohybuji v Uzkych intervalech hodnotkirbneni provedena normalizace,
tak neuronova sima problémy s rozpoznavanim jednotlivych ohjelgjichz hodnoty
moment: lezi velmi blizko sebe. N&jlad @i normalizaci momerit ¢, do intervalu
<0,1>, musime najit minimum a maximum ze vSech nmiin®; a pomoci vzorce
(4.12) pgepaitat vS8echny ostatni momenty;. Obdobr se postupuje pro dalSi
momenty.

¢1 B ¢1MIN

¢1MAx - ¢1M|N

(4.12)

¢1NORMALIZO\ANE -
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5 POPIS FUNKCE VYTVORENYCH
PROGRAMU

Pro feSeni bakaldké prace byly vyti@ny programy, které jsou uvedeny figze 3,
jsou typu M-file a byly vytvéeny v programu Matlab verze R2009b. Pro praci kdin
standardni sigmoida, jenz reprezentujgenesovou funkci, je pi#gba, aby byl
nainstalovan Fuzzy logic Toolbox 2.2.10. Déle budeden strény popis jednotlivych
programi napsanych pro dvouvrstvou t'si Obdobné programy, jak pro praci
s dvouvrstvou siti jsou vytveny i pro fivrstvou sf. Da sefici, Ze hlavni rozdil
je pouze v implementacicani pro tivrstvou sf na misto dvouvrstvé gitOstatni kod
programu je v podstatotozny.

Vypocet_momentu.m

Vystupem programu jsou vypimané momenty vzdr pismen tvéici tréninkovou
a testovaci mnozinu. Momenty secfigji podle vztahu uvedenych v kapitole 4.2 a poté
dochazi k jejich normalizaci, viz kapitole 4.2.1.

Dvouvrstva_sit.m

Program slouzi pro d&eni dvouvrstvé sits libovolre nastavenymi parametry: @et
neurorii skryté vrstvyNeur on. H, koeficient deni N a momentu, velikost strmosti
St rnost, interval pro ndhodné nastaveni WalPoc. Hor Mez. Také je mozno zvolit
celkovou chybu, na kterou se mé& sawit, a omezeni p&u cykh pii uvaznuti geni

v lokalnim minimu. Po skamni weni se vykresli chybova funkce. V programu
je moznost uloZeni konfigurace dané&.sitlozi se vSechny vySe uvedené libowoln
nastavené parametry, g@&eni nahods nastavené vahy a vygitané hodnoty vah
po skorteni weni.

Dvouvrstva sit_ TestPocetNeuron.m

Program byl vytvéen k testovani topologie dvouvrstvégit rychlost teni. Jsou zde
opét parametry pro nastaveni konfigurace.ditatet neurofi skryté vrstvy je definovan
jako posloupnost hodnot, hodnoty ztéto posloupngsiu v opakujicim se cyklu
nastavovany jako aktualni a pro jednotlivé hodregyprovadi &eni si€. Po nadeni
sit jsou zjisetné vysledky deni uloZzeny, ulozi se také dand& ¢fak jak to bylo
definovanou v fedchozim odstavci) a dojde kdbeni dalSi hodnoty z posloupnosti
a tedy deni dalsi s&& Vystupem programu je soubor uloZenych siti aedgzsouhrn
vysledki u¢eni pro vSechny testovanéssit

Stejna logika testovani je pouzita i v dalSich paogech pro testovani koeficientu
uceni, momentu a strmosti na rychlogeni neuronovych siti.
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Dvouvrstva_sit Rozpoznavani.m

Program slouzi pro testovani rozpoznani pismegrankové a testovaci mnoziny jiz
nawené dvouvrstve sit Procentudlini hodnota vyjagici paset spravi rozpoznanych
pismen tréninkové mnoziny je uloZzena v ptomé Pr ocRozPi sniTr enMho. Retézec
chybre rozpoznanych pismen je uloZze@iwbaRoz Tr enVno. Obdobné proknné jsou
definovany i pro testovaci mnozinu.

Dvouvrstva_sit_ TestRozpoznavani.m

Jadro programu je stejné jako v programuremdphoziho odstavce. Rozdil je pouze
v tom, Ze testovani probiha pro vice siti postupa sebou. Pomoci posloupnosti
MenKof si definujeme hodnoty &néného parametru skupiny siti (je nutné pouzivat
skupiny siti vytvéené testovanim jednotlivych koeficiéhnt V cyklu jsou naitany
jednotlivé si¢, na kterych je prov&w test rozpoznani. Do pra@mné statistika
se k jednotlivym vzarm ukladd poet chybnych rozpoznani daného vzoru, tato
proménna vystihuje péet chybnych rozpoznani pro celou skupinu testovarsiti.
Program uklada vSechny pebné parametry Neuron.H, N, A, Strnost)
pro ugeni testovanych siti spél® stettzci chybrg rozpoznanych pismen

s~ 7

pro jednotlivé sit, procentualni hodnoty rozpoznani a také jiz vyg@&enou statistiku.
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6 OPTIMALIZACE PARAMETR U
NEURONOVE SITE Z HLEDISKA
RYCHLOSTI U CENI

V této kapitole si ukdazeme jaky vliv ma topologie hadnoty dalSich paramétr
na rychlost geni neuronové sit Budeme pouZzivat vicevrstvou neuronovaussiticim
algoritmem backpropagation. Pro popis pismen vgui momentovy popis, jenZ byl
definovan vettvrté kapitole.

Rychlost @eni (tim rozumime gt cykli nutnych k nadeni sit) budeme sledovat
pii u¢eni tréninkové mnoziny na celkovou chybu 0.1 (Wowaci podminka deni si¢
v ptipad® velmi pomalého &eni nebo uvaznuti v lokalnim minimu je 20000 &ykl
Veskeré sit spoléné s parametry pouZzité pro testovani se nachazejilozp 3,
kde jsou také uvedeny zpracované vysledky vSetbvidesi.

6.1 Pouzité vzory pismen

Pro ici vzory bylo pouzito 26 pismen od A do Z s poyhit motivem pisma
Arial Black o velikosti 48. VSechna pismena uloZemditmag jsou stedow
orientovana na ploSe 70x70 pixel. @&vddu uvedeného v kapitole 4.2 jsou vzory
invertovany (pozadierné a pismena bilé).

Tréninkova mnozZina je tedy tiena 26 vzory, jeden vzor pro kazddéedbw
orientované pismeno stejné velikosti. Testovaci Zm#o se sklada ze 130 vior
(5 vzoii pro kazdé pismeno), pismena v testovaci mgdiya znénéna. Zneny byly
voleny tak, aby byly otestovany vyhody momentov@apisu. A proto testovaci
mnozinu tvaéi pismena, jez jsou atena o libovolny uUhel, posunuta v libovolném
smeru, zwtSena nebo zmensena. Na obrazku 6.1 a 6.2 jsolen@guismena twici
tréninkovou mnozinu a tak#&st testovaci mnoziny. Cela testovaci mnozina shaza
v priloze 3.
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Obr. 6.1 : Vzory pismen tv@ici tréninkovou mnozinu
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T

LW Y

Obr. 6.2 : Vzory pismen tvdici ¢ast testovaci mnoziny

6.2 Testovani vlivu patateénich vah na rychlost &eni

V této kapitole dojde ke zhodnoceni vlivu¢ptginich vah na rychlostéeni. Hodnoty
pocatenich vah se nahodnvybiraji z interval, které jsou symetrické kolem nuly,
nag. <-0.5,0.5>. Pro kazdy testovany interval bykeni neuronové sitprovedeno
pétkrat. Zpracované vysledky celého testovani jscedewny v piloze 3.

Pii testovani jsou vSechny ostatni parametry neur@rgitr konstantni: koeficient
uceni 0.5, koeficient momentu 0.6, prah neuroh, pouZitd penosova funkce
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standardni sigmoida se strmosti jedna. Tyto pargmieyly zvoleny na zaklat
zkuSenosti afedkEZného testovani.

Dvouvrstva sit’: Pro topologii 7-120-26 byly testovanim nalezefiyngjvhodrgjsi
intervaly (<-0.8,0.8>, <-0.6,0.6>, <-0.3,0.3>), telych se nahodnvybiraji hodnoty
pro nastaveni g@teenich vah s#t, z hlediska vlivu na rychlost n&eni sié. Fxi vybéru
intervali se posuzovala rychlost¢eni si¢ pro dany interval a rozptyl ¢eni sit
v daném intervalu (tento pozadaveklnvétSi vahu). Na obrazku 6.3 je znazémn
rozptyl vSech testovanych interigbro topologii 7-120-26. U dalSich dvou siti 7-100-
26 a 7-160-26 bylo zji&ho, Ze u vSechit siti interval <-0.6,0.6> zafidval vybornou
rychlost weni siti a nejmensi rozsatti kterém doslo k naieni siti.

5800 6000 6200 6400 6600 6800 7000 7200 7400 7600

Poéet cykli

Obr. 6.3 : Rozptyl vSech testovanych intervai pro topologii 7-120-26

Trivrstva sit’: Pro topologii 7-80-20-26 byly testovanim nalezeiiynejvhodrgjsi
intervaly (<-0.8,0.8>, <-0.5,0.5>, <-0.4,0.4>), telych se nahodanvybiraji hodnoty
pro nastaveni g@tesnich vah sit, z hlediska vlivu na rychlost né&eni si¢. Intervaly se
vybirali obdob® jako u dvouvrstvé sif na obrazku 6.4 je znazeém rozptyl vSech
testovanych interval pro topologii 7-80-20-26. U dalSich dvou siti M130-26
a 7-90-80-26 bylo zjigho, ze u vSechrit siti interval <-0.5,0.5> zafidval vybornou
rychlost weni siti a nejmensi rozsatti kterém doslo k naieni siti.
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Obr. 6.4 : Rozptyl vSech testovanych interva pro topologii 7-80-20-26

6.3 Testovani vlivu topologie si& na rychlost wteni

Pro testovani vlivu topologie &ibyla vybrana dvouvrstva #ivrstva sf. Jednovrstva
sit se nebyla schopna ndutréninkovou mnozinu za adekvatniget cykli a vice jak
tiivrstva sf je zbyt&né velka proieSeni naSeho problému (rozpoznavani pismen).
Budeme se zabyvat pouze vhodnynttpm neurofi ve skrytych vrstvach, protoze
pocet neurod vstupni vrstvy je uen gFiznakovym vektorem, v naSentipact je to
sedm vstupnich neurérpro momentypl aze7. Vstupni vrstva bude slouzit pouze pro
distribuci vstupnich signél (momenti popisujicich vzory pismen). Bet vystupnich
neurori je uen patem klasifikovanychifd, v naSem iipact potrebujeme pro kazdé
pismeno jeden vystupni neuron, tedy 26 vystupnéchoni.

P testovani topologie sitjsou vSechny ostatni parametry konstantni: kasfici
uceni 0.5, koeficient momentu 0.6, prah neuroh, pouZitd penosova funkce
standardni sigmoida se strmosti jedna, pevny iatgmo p&ateini nahodné nastaveni
vah zjiseny v kapitole 6.2.

Dvouvrstva st Pxi testovani vlivu topologie na rychlosteni byly weny sit
7-H-26, kde poet neurod skryté wvrstvy H byl postugn vybirdn ziady
(10, 20, ..., 300), vzniklo tedy 30 siti. Nejlepsitysledku dosahla topologie 7-130-26
s 5690 cykly nutnymi k naeni. Ri 10 skrytych neuronech trval@eni nejdéle (9204
cykli), to mize byt zapiceno tim, Ze $i ma k dispozici malé mnoZstvi vahovych
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spojeni, které ip uceni mize nenit. Rychlost d@eni WtSiny ostatnich siti se pohybovala
v rozmezi 6000 az 7000 cykl

Trivrstva sit: P testovani vlivu topologie na rychlosteni byly weny sit
7-H1-H2-26, kde p&et neurofi prvni skryté vrstvy H1 byl postuprvybiran ziady
(10, 20, ..., 100, 120, 140, ..., 200, 250, 30@)r@ kazdy poet H1 byl z téZaady
postup@ vybiran pdet neurod druhé skryté vrstvy H2, vzniklo tedy 289 siti.
NejlepSiho vysledku dosahla topologie 7-50-40-2821 cykly nutnymi k nateni.
Uceni sit 7-100-10-26 se jako jediné z testovanych zastaviikalnim minimu, deni
bylo po 20000 cyklech zastaveno na chyb5. Rychlost &eni WtSiny ostatnich siti
se pohybovala v rozmezi 3500 az 5000 &ykI

6.4 Testovani vlivu koeficientu Wweni na rychlost W&eni

Pro testovani vlivu koeficientwtani byly pouzity nejvhodfjsi intervaly k pgatenimu
nastaveni vah zji&hé v kapitole 6.2 a nejvho#8i topologie zji&né v kapitole 6.3,
tedy dvouvrstva §i (7-130-26, <-0.6,0.6>) arivrstva sf (7-50-40-26, <-0.5,0.5>).
Ostatni parametry jsou konstantni: koeficient mamneh6, prdh neurdnl, pouzita
pienosova funkce standardni sigmoida se strmostajedn

Testované hodnoty koeficientceni byly vybirany z intervalu (0,1>. Hodnoty
koeficientu w@eni byly vybirdny zady (0.001, 0.01, 0.04, 0.07, 0.1, 0.2, ..., 1).
ZkuSebr byly otestovany i#Si hodnoty, ale deni @i téchto hodnotach bylo
nevyhovujici. Nejprve dochazelo k&@snému uvaznuti v lokalnim minimu & galSim
zwetSovani  koeficientu deni (u dvouvrstvé sit pro hodnotu 3, u fivrstvé sig
pro hodnotu 2) dochazelo k pravidelnému uvaznildgk&inim minimu.

Uceni sit pro kazdou hodnotu koeficientdani bylo provedenstytikrat, aby doslo
k zohledrni vlivu patateEnino nahodného nastaveni vah n#ni. Za smrodatnou
hodnotu vypovidajici o kvatitu¢eni bereme mmeérnou hodnotu zéchto ¢tyi mereni
(ve vSech tabulkach Sesté kapitoly je uvedena paimérna hodnota p&u cykl).
Tento princip testovani koeficientiteni bude pouzit i pro dalSi testované parametry
v kapitolach 6.5 a 6.6.

U obou topologii byly vybranykit nejvhodrejsi hodnoty deni, a to kuli eliminaci
vlivu konstantni hodnoty momentu, tzn. prékterou hodnotu &eni (kdy @eni sit
dosahovalo kvalitnich vysledk ale ne nejlepSich) nemusi byt vhodna pravolena
konstantni hodnota momentu. A pro jiné hodnoty mamne(ty budou testovany
v kapitole 6.5), mize dojit ke zlepSeni rychlostéeni.

Dvouvrstva s’ Koeficienty w&eni, @i kterych dochazelo k nejlepsi rychlostiemi,
jsou uvedeny v tabulce 6.1. U velikosti koeficientieni 0.1 a mensi bylocani velmi
pomalé a po 20000 cyklech bylo zastaveno, anizdsgldo poZzadované celkové chyby
(se zvysSujici hodnotou koeficientd¢eni se zmenSovala dosazena celkova chybp sit
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AZ na par vyjimek platil trend, kdy se rychlosteni snizovala se #t8ujici hodnotou
koeficientu geni.

Tab. 6.1 : Vysledek testovani vlivu koeficientu éeni na rychlost weni

DVOUVRSTVA SiT 7-130-26 RIVRSTVA SIT 7-50-40-26
Koeficient weni Pdet cykia Koeficient weni Pdet cykia
0.8 5409 0.6 3745
0.9 4810 0.9 3735
1 5290 1 3530

Trivrstva sit’: Koeficienty weni, i kterych dochazelo k nejlepSi rychlostieni,
jsou uvedeny v tabulce 6.1. U velikosti koeficienteni 0.01 a mensi bylaieni velmi
pomalé a po 20000 cyklech bylo zastaveno, anizds@ldo poZzadované celkové chyby
(se zvySujici hodnotou koeficientdani se zmenSovala dosazena celkova chybp sit
AZ na pér vyjimek platil trend, kdy se rychlogteni sniZzovala se 2t5ujici hodnotou
koeficientu geni.

Pro gehlednost byly do grafu na obrazku 6.5, jenz znagervliv koeficientu deni
na rychlost geni, vynaSeny pouze hodnotyemi, u kterych nedochazelo k uvaznuti
v lokalnim minimu. Vynesené hodnoty byly proklad&ppojnici trendu (typ trendu byl
vybrén v zavislosti na zétenych hodnotéach), aby Iépe vynikla zavislost rystilateni
na hodnat koeficientu @eni, u zavislosti na obrazku 6.5 byl pouzity moaositrend.
Popsany postup tvorby gtabude pouzit i v kapitolach 6.5 a 6.6.

¥ 7-130-26,a= 0.6, Strmost = 1 + 7-50-40-26,a= 0.6, Strmost =1
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Obr. 6.5 : Zavislost rychlosti WEeni na koeficientu weni dvouvrstvé a Fivrstve sit
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U dvouvrstvych i tivrstvych siti, jejichz &eni bylo po 20000 cyklech uké&eno,
bylo provedeno testovani koeficientéeni i pro jiné hodnoty momentu. ProtoZe jak jiz
bylo fe¢eno, nevhodna kombinacéchto dvou paramairmize zmsobit nezadouci
prabéh weni. Nekterym sitim (dvouvrstva s hodnotami ¢eni 0.1 a 0.07fivrstva sf
s hodnotou &eni 0.01) zmaina hodnoty momentu pomohla, ale vysledky rychlo&sni
se pohybovaly okolo 10000 cykl a ztohoto hlediska nelze brat tyto hodnoty
koeficientu @eni za vhodnéippozadavku velké rychlostiéeni sit.

6.5 Testovani vlivu koeficientu momentu na rychlost geni

Pro testovani vlivu koeficientu momentu byly powZihejvhodrjsi intervaly

k patateEnimu nastaveni vah zji&té v kapitole 6.2 a nejvhodsi topologie zji&né

v kapitole 6.3 s hodnotami koeficientwani z kapitoly 6.4. Vznikne tedy Sest siti
(viz tabulka 6.1) v nasledujicich konfiguracich:odvrstva si (7-130-26, <-0.6,0.6>,
hodnoty &eni 0.8, 0.9 a 1) d@ivrstva sf (7-50-40-26, <-0.5,0.5>, hodnotyeni 0.6,
0.9 a 1). Ostatni parametry jsou konstantni: perom 1, pouZzita penosova funkce
standardni sigmoida se strmosti jedna.

Testované hodnoty koeficient momentu byly vybiranintervalu <0,1>. Hodnoty
koeficientu momentu byly vybiranyiady (0, 0.01, 0.04, 0.07, 0.1, 0.2, ..., 1). Hodnot
momentu nula chapeme jakdemi sit bez pouZziti momentu. U obou topologii byly
vybrany d¥ nejvhodrjSi hodnoty momeiit

Dvouvrstva st: Koeficienty momentu, ifp kterych dochazelo k nejlepsi rychlosti
uceni, jsou uvedeny v tabulce 6.2. U v3agtsiti 7-130-26 s hodnotaméeni (0.8, 0.9,
1) a pro hodnoty momentu (0.7, 0.8) dochazelbem w«eni k olasnému uvaznuti
v lokalnim minimu. A proto nebyly tyto hodnoty vymy jako nejvhodjsi,

i kdyZ rychlost deni v gipad, Ze nedoslo k uvaznuti v lokalnim minimu, bylaSiep
nez pro vybrané hodnoty 0.6. Pro hodnoty momesitsi yak 0.9 u vSech testovanych
siti dochéazelo k pravidelnému uvaznuti v lokalnimmimu. U vSechii pouzitych siti
Ize ftici, Ze pro ostatni hodnoty momentu (az na parmagk) plati: se ztSujici
hodnotou momentu dochazi krychlejSimu demi si€. Popsané zavislosti jsou
na obrazku 6.6 (pouzity polynomicky trend druhédadu).

Tab. 6.2 : Vysledek testovani vlivu koeficientu mmentu na rychlost uteni

DVOUVRSTVA SiT 7-130-26 RIVRSTVA SIT 7-50-40-26
Koeficient | Koeficient Paiet Koeficient Koeficient Patet
uceni momentu cykli uceni momentu cykli
0.9 0.6 4823 0.6 0.7 3609
1 0.6 5151 1 0.3 3408
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Obr. 6.6 : Zavislost rychlosti weni na koeficientu momentu dvouvrstve sé

¥ 7-50-40-26,n=0.6,Strmost =1 4+ 7-50-40-26,n=0.9, Strmost =1 7-50-40-26,n=1, Strmost =1
5500

5000 e

K
% X \
4500 == 5 \;

4000 - : o "

3500

Prumérnd hodnota poétu cyklh

3000

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

Koeficient Momentu a

Obr. 6.7 : Zavislost rychlosti wteni na koeficientu momentu ¥ivrstvé sig
Trivrstvd sit: Koeficienty momentu, i kterych dochézelo k nejlepsi rychlosti
uceni, jsou uvedeny v tabulce 6.2éH@m weni siti dochazelo k uvaznuti v lokalnim

minimu pro nasledujici kombinace hodnéeni a momentu: deni 0.6 a moment (0.9,
1), «eni 0.9 a moment (0.8, 0.9, 1kemi 1 a moment (0.7, 0.8, 0.9, 1). Pro ostatni
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hodnoty momentu (az na par vyjimek) sgates hodnotami ¢eni 0.9 a 1 se rychlost
uceni zmenSovala se &gujici hodnotou momentu.fiPkoeficientu weni 0.6 neni
zavislost tak jednozitad: nejprve dochazi k pomalémistu pa@tu wicich cyki,
kolem hodnoty momentu 0.1 dochazi ke klesani a othemtu 0.7 k prudkémuistu
poctu cykli (pro hodnoty ¥tSi jak 0.8 dochazi k uvaznuti v lokalnim minimAySak
zajimavym faktem je, Ze rychlosteni dosazena s nulovym momententiaipeni 0.6,
0.9 a 1 nema nejhorsi vysledek (jak tomu bylo uudvsivé si), ale stale séadi mezi
ty horsi rychlosti teni. Popsané zavislosti jsou na obrazku 6.7 (ppystitynomicky
trend Sestéhtadu pron = 0.6 a druhéh#&adu pron = 0.9; 1).

6.6 Testovani vlivu strmosti grenosové funkce na rychlost
uceni

Pro testovani vlivu strmostif@nosové funkce byly pouzity nejvhagi intervaly

k patateEnimu nastaveni vah zji&té v kapitole 6.2 a nejvhodsi topologie zji&né

v kapitole 6.3 s hodnotami koeficientdemi z kapitoly 6.4 a s hodnotami koeficientu

momentu z kapitoly 6.5. Dostaneme tedyii site, jejichz konfigurace jsourphledré

zobrazeny v tabulce 6.2. Ostatni parametry jsosteonni: prah neurdnl.

Testované hodnoty strmosti byly vybirdnyazy (0.4, 0.6, 0.8, 0.9, ..., 1.2, 1.4}i P
testovani hodnot strmostiétéi jak 1.4 dochazelo k uvaznuti v lokalnim minimu
pro dvouvrstvou iffvrstvou sf. U obou topologii byla vybrana nejvhagii hodnota
strmosti.

Dvouvrstva st Vtabulce 6.3 je zaznamendna nejvhgs§in hodnota strmosti.
Pro &eni 0.9 amoment 0.6 se vyskytovalo¢adné uvaznuti v lokalnim minimu
pii strmostech 1.2 a 1.4. Uvaznuti v lokalnim minibylo také nalezeno pro kombinaci
uceni 1, moment 0.6 a strmosti 1.1, 1.2, 1.4. U o#&ththodnot strmosti byl zji&h
vliv: se zwtSujici hodnotou strmosti je lepSi rychlosteni. Popsané zavislosti
jsou na obrazku 6.8 (pouzity mocninny trend).

Tab. 6.3 : Vysledek testovani vlivu strmosti fenosové funkce na rychlost &eni

DVOUVRSTVA SiT 7-130-26 RIVRSTVA SIT 7-50-40-26

Koeficient| Koeficient| sirmost| Pocet| Koeficient } Koeficient] strmost] Poacet
uceni momentu cykli uceni momentu cykli
0.9 0.6 1 4889 1 0.3 1 3441
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Obr. 6.8 : Zavislost rychlosti weni na strmosti prenosové funkce dvouvrstvé sit

x7-50-40-26,n=0.6,a=0.7 + 7-50-40-26,n=1,a=0.3
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Obr. 6.9 : Zavislost rychlosti WEeni na strmosti grenosoveé funkcetitivrstve sit

Trivrstva sit: Vtabulce 6.3 je zaznamenana nejvhgsin hodnota strmosti.
Obc¢asné uvaznuti v lokalnim minimu bylo nalezeno usskombinaci paraméir uceni
0.6, moment 0.7, strmost 1.2 a 1.4. U ostatnicmbbdtrmosti byla zji$ha zavislost:
od prvni testovaci hodnoty 0.4 dochazelo ke klepétti cykli nutnych k nageni siti,
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kolem hodnoty 1, kde byla nejmenSi rychlosteni, se zavislost znila
v pomalu rostouci. Popsané zavislosti jsou na &or&z9 (pouzity polynomicky trend
ctvrtéhoradu).

V tabulce 6.3, kde je uvedena nejlepSi velikoshesti dvouvrstvé aritvrstve sig,
vidime, Ze nejvhodiSi hodnota strmosti je jedna. Tato hodnota jengiejak byla
zvolena na p&atku celého testovani.

6.7 Testovani vlivu topologie si& na rychlost wteni
s nejvhodréjSimi parametry

Na za¥r zkoumani vlivu paramaetrsit na rychlost geni bylo provedeno &mvné
testovani p&u skrytych neuroin pro dvouvrstvou aiivrstvou sf s vySe uvedenymi
parametry (tabulka 6.3), které byly z§i8y jako nejvhodsi.

Toto testovani bylo provedeno, protoZze veSkeré Zkpuhodnot jednotlivych
parametii se odvijely od zvoleného @i skrytych neuroin u danych siti. Nejvhodjsi
pocet skrytych neurain byl u obou siti zvolen ip nastavenych parametrech, ty byly
zvoleny na zaklatl zkuSenosti a fpdkéZného testovani. Jak vyplynulo z testovani,
tak tyto parametry nebyly z hlediska rychlostteni nejvhod®jSi. A proto bylo
provedeno oftovné hledani nejlepsiho §a skrytych neuroin s ambici, Ze nalezneme
topologii, jejiz rychlost &eni je lepSi nez pro gitloposud prohlasené za nejlepsi.

Pfi prvnim testovani vlivu topologie na rychlostemi bylo &eni jednotlivych siti
provad&no pouze jednou. AvSakiiptomto testovani, bylo daeni provedenoftikrat
pro kazdou kombinaci skrytych neufgnaby doSlo k zohledmi vlivu patatetniho
nahodného nastaveni vah na&hu weni.

Patty skrytych neurot dvouvrstvé i ttivrstvé si¢ byly vybirany ze stejnychiad,
které jiz byly definovany § prvnim testovani vlivu topologie v kapitole 6.3.

Dvouvrstva st’: Tii nejlepSi pamérné hodnoty rychlosti ¢éeni kthem ti mereni
dosahly topologie: 7-20-26 s 4369 cykly, 7-110-28684 cykly, 7-160-26 s 4785
cykly. U téchto ti topologii byl testovan vliv p@teiniho nahodného nastaveni vah,
béhem 10 deni pro kazdou topologii bylo zjito, Ze topologie 7-20-26 a 7-110-26
maji zn&nou zavislost na gate:nich vahach (rozdil maximalni a minimalni dosazené
rychlosti weni se pohyboval okolo 1300 cykl Topologie 7-160-26 byla nejmé&n
zavisla, «f se i 10 nmetenich nadila v intervalu <4739,5219>. TakZe &hto nEteni
vyplyva, Ze jednou z nejrychlejSich a nejrdémavislou na pe&atenich vahach
je topologie 7-160-26. Srovnanim rychlositeni s hodnotou v tabulce 6.3 vidime,
Ze doslo pouze k malému zlepSeni rychlogéni. Rychlost &eni ostatnich naenych
siti, jez se dokazaly n&iti s celkovou chybou 0.1, se pohybovala mezi 4500°@00
cykly.

Trivrstva sit’. Testovani probihalo obdobnako u dvouvrstvé sit Tii nejlepSi
pramérné hodnoty rychlosti ¢eni Ehem #i mefeni dosahly topologie: 7-30-80-26
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s 2977 cykly, 7-60-20-26 s 3249 cykly, 7-90-60-28388 cykly. U &chto #i topologii
byl testovan vliv psate&niho ndhodného nastaveni vakhém 10 deni pro kazdou
topologii bylo zjiStno, Ze topologie 7-30-80-26 a 7-60-20-26 majicmoa zavislost
na p&atenich vahach (rozdil maximalni a minimalni dosazewéhlosti weni
se pohyboval okolo 2000 cykl Testovanim topologie 7-90-60-26 bylo zjrsb,
Ze je nejméd zavisla. Si se @i 10 mefenich natila vintervalu <3138,3852>.
Takze z &chto nefeni vyplyva, Ze jednou z nejrychlejSich a nejtné&avislou na
pocatenich vahach je topologie 7-90-60-26. Srovnanim Ilgath weni s hodnotou
v tabulce 6.3 vidime, Ze doSlo pouze k malému eleps/chlosti deni. Rychlost &eni
ostatnich natenych siti, jeZ se dokazaly r#tus celkovou chybou 0.1, se pohybovala
mezi 3500 az 9000 cykKly.

U testovani dvouvrstvych fivrstvych siti nebyla vybrana tasktera byla zeit
meieni nejrychlejSi, protoze u ni byla z§isa zn&na zavislost na nastavenigateinich
vah. Dale budeme povazovat za nejrychlejgitgitjejichZz rychlost pdila mezi nejlepsi
béhem ti méfeni a zarowe mely nejmensi zavislost na pétenim nastaveni vah.
NejlepSi pistup ktomuto zarecnému testovani topologie ifpadre 1 vSech
piedchozich testovani) by bylo provedeni mnohem wiéeni pro dané konfigurace
siti. Tim by se velikost zavislosti na g@esnich vahach objevila ihned viichu
testovani a nemusel by byt progdddodatény test pro zji&ini zavislosti na p&ateni
hodnot vah. \EtSi paet testovani jednotlivych konfiguraci siti nebyhasem pipact
mozny kvali casové narénosti tesi. Pro péet testovani byl zvolen kompromis mezi
velkym patem nefeni a jedinym réfenim, a to hodnota 3. Urgdchozich testovani
koeficienti to byla hodnota 4.

6.8 Zhodnoceni test

Z testovani vyplynulo nejlepSi nastaveni dvouvrswvétivrstvé si¢, pii kterém
dochéazelo k nejrychlejSimu n&ni tréninkové mnoziny s celkovou chybou 0.1
a které ndly nejmensi zavislost na nastavenégenich vah:

» topologie 7-160-26, interval <-0.6,0.6> pro nahodastaveni vah, koeficient
uceni 0.9, koeficient momentu 0.6, hodnota strmostenpsové funkce
standardni sigmoida 1, prah neukdn

» topologie 7-90-60-26, interval <-0.5,0.5> pro nahé@dhastaveni vah, koeficient
uceni 1, koeficient momentu 0.3, hodnota strmo&npsoveé funkce standardni
sigmoida 1, prah neurérl

Za nejrychlejSi 81 vS8ak povazujemefivrstvou sf se ziskanou kombinaci

parametii, protoze jeji teni bylo o 1000 cykil rychlejSi nez pro dvouvrstvout’si
s nejvhodgjSi kombinaci parametr
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7 ROZPOZNAVANI PISMEN
NEURONOVOU SITI

V Sesté kapitole jsme se zabyvali ¥gdm neuronové sitz hlediska nejlepsi hodnoty
rychlosti weni. V této kapitole vSak budeme hledat neuronos@yu kterd nejlépe
rozpoznava pismena tréninkové i testovaci mnoziyory pismen tréninkové
atestovaci mnoziny jiz byly popsany v kapitole .6.lleuronové st pouzité
pro testovani spoteé se zpracovanymi vysledky testovani se nalézatiloze 3.

Pro testovani byly pouzity neuronovéc¢sitiskané testovanim z Sesté kapitoly.
Ze 782 neuronovych siti, kdy kazdd& si¢la nastavenou jinou kombinaci paranetr
byly vyfazeny ty sit, u které dochazelo k uvaznuti v lokalnim minimagn pokud se
uceni si¢ zastavilo v lokalnim minimu v jednom é&ieni zecétyt méfeni, tak jiz byla
vyifazena z testu rozpoznavani pismen). Dostavamer@diti. V Sesté kapitole bylo
uceni siti opakované vicekrat, pro test rozpoznapémen byly vzdy vybirany sit
Z prvniho ndteni.

7.1 Vysledky testi rozpoznavani pismen

Jak jiz bylofeteno, pro testovani rozpoznavani pismen bylo pouZBé siti: 104
dvouvrstvych a 633 fivrstvych siti. TFivrstvych siti je mnohem vice, protozZe
pii testovani topologii vzniklo vice kombinaci piovtstvou sf.

Vystupem testovani jsou procentualni hodnoty Wyjadi paset sprava
rozpoznanych pismen tréninkové a testovaci mnoEinykazdou testovanou’gé také
ukladdanietzec chybg detekovanych tréninkovych i testovacich vzeme formatu:
Rozpoznavané pismendiglo vzoru v tréninkové/testovaci mno&in=> Detekované
pismeno; dalSi rozpoznavané pismeno. iégal fettzec 'G(35)=>Q;' namiika,
Ze testovaci vzor 35, n&mz je pismeno G (upravené pomocicetti nebo posunuti
nebo znénou netitka, viz kapitola 6.1) bylo chykirozpoznano jako pismeno Q.

Pro dvouvrstvou afitvrstvou sf byla také Bhem testovani vytwena statistika
popisujici, ktery vzor pismena a kolikrat byl chyletekovan. Tato statistika byla poté
vyjadiena v procentudlnich hodnotach, tyto procentudlotinbty byly pouzity
v obrazku 7.1. fepaiet na procenta se provhavla¥’ pro dvouvrstvou aftvrstvou sf.
Patet chybnych detekci daného vzoru byl gled maximalnim p&em chybnych
detekci, které mohly u daného vzoru nastat. Maximadiet chybnych detekci je dan
poétem testovanych siti, tedy 104 pro dvouvrstvauas633 proifvrstvou sf. Pokud
bychom pepaiet na procenta provedli pro dvouvrstvourdrstvou sf dohromady,
tak bychom dostali zavéjci vysledky (ty by byly zfisobeny rozdilnym pdem
dvouvrstvych aifvrstvych siti).

42



U vSech testovanych siti se potvrdilegpoklad, Ze rozpoznavani tréninkovych
vzori bude stoprocentni. Rozpoznani wedestovaci mnoziny se pohybovalo mezi
99.23% az 93.08%. Neuronovéssitteré dosahly hodnoty 99.23%, chylmzpoznaly
pouze jediny vzor, a to vzor 85 reprezentujici zéeee pismeno Q. U tohoto vzoru
doSlo k chybné detekci pro vSechny testovang Aitproto si¢ s hodnotou rozpoznani
99.23% budeme povazovat za nejlepSi. Z celkovéhtupsiti, bylo nalezeno 14
nejlepsSich siti. Jejich nastavené parametry jsadeny v tabulce 7.1, pro zajimavost
k nim byly uvedeny i jejich rychlostigeni zjiS€né v kapitole 6.

Tab. 7.1 : Rehled nejlepSich siti z hlediska rozpoznavani testacich vzori

Topologie | Koeficientf Koeficient| gymost Rozpoznani testoval Rychlost weni
uceni | momentu mnoziny [%)] [Pocet cykii]
7-130-26 0.80 0.04 1.0 99.23 9008
7-130-26 0.90 0.04 1.0 99.23 8281
7-130-26 0.20 0.60 1.0 99.23 12118
7-130-26 0.90 0.60 0.4 99.23 16762
7-130-26 1.00 0.60 0.4 99.23 14369
7-40-26 0.50 0.60 1.0 99.23 6339
7-60-26 0.50 0.60 1.0 99.23 6011
7-120-26 0.50 0.60 1.0 99.23 6334
7-140-26 0.50 0.60 1.0 99.23 6492
7-260-26 0.50 0.60 1.0 99.23 7807
7-10-26 0.90 0.60 1.0 99.23 4149
7-50-40-26 0.04 0.60 1.0 99.23 12085
7-60-80-26 0.50 0.60 1.0 99.23 3889
7-60-160-26| 1.00 0.30 1.0 99.23 4264

V péaté kapitole byla zméma zavislost rychlostideni na nastavenych gatenich
vahach. Z hlediska rozpoznani se tato zavislost Wgkytuje. Pro €i7-130-26, deni
0.8, moment 0.04, strmost 1 se rozpoznani vzestovaci mnoziny pro 1@Edhto
nawenych siti pohybovalo od 99.23% do 97.69%. Hodnotpoznani 99.23% (jeden
chybré rozpoznany vzor: Q(85)) &a nejwtSi paet vyskyti, hodnota 97.69%
(téi chybre rozpoznané vzory: Q(85), G(34), G(35)) se vyskgthaze jednou.

Na obrazku 7.1 je uveden sloupcovy graf znéagpci pacet chybr detekovanych
vzom testovaci mnoziny v procentech, tzn.c@o chybnych detekci je pdlén
celkovym pd@tem moznych detekci (pro dvouvrstvou 4i04 a fivrstvou sf 633)
a preveden na procenta. V grafu se vyskytuji pouzezbory; které byly alespojednou
chybre rozpoznany dvouvrstvou neborivirstvou siti. Dvouvrstva 6i chybrg
rozpoznavala mensi pet vzoh nez tivrstva sf. Takze pokud u ditého vzoru pro
dvouvrstvou g neni zobrazena hodnota, tak to znamena, Ze dueawg dany vzor
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rozpoznala vzdy spragna do grafu je tento vzor tamzen, protoZze ho chybn
rozpoznavala pouzéivrstva sf.

Z tabulky 7.1 a grafu uvedeného na obrazku 7.1aenp, Ze fivrstva sf méla
mnohem ¥tSi problémy s rozpoznavanim testovaci mnoziny. Udvstvych siti
s hodnotou rozpoznani 99.23% je 11, coz je 10.58% 04 testovanych siti. Naopak
u 633 testovanychritrrstvych siti pouzetit sit¢ dosahly 99.23% rozpoznani testovaci
mnoziny, to je 0.47% ze vSechvrstvych siti. Rozdil je také witlv paitu testovacich
vzori, které dané sit mély problém rozpoznat. Dvouvrstvatsimela problemy
s 8 vzory, kdeztorivrstva sf méla potize s rozpoznanim 29 viaorZ testovani
je Z'ejmé, Ze spravné rozpoznani pismen senpm ntritka je problematie)si
nez u pismen, které byly @eny nebo posunuty.
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7.1.1 Zavislost rozpoznani pismen na velikosti parametr sité

V Sesté kapitole jsme se zabyvali vlivem paratmeuronové sétna rychlost teni
a zji¥ovali jsme pibéhy téchto zavislosti. V této kapitole popiSeme vligctto
parametit na rozpoznavani testovaci mnoziny, tyto zavislosfjsou tak &&jmé jako
u rychlosti @eni.

Pofet skrytych neuroni: Pfi zméné mnoZstvi skrytych neurénu dvouvrstvé
a tivrstvé si¢ nebyla zjis&na zadna konkrétni zavislost mezicfgan skrytych neuran
a kvalitou rozpoznani testovacich vizor

Koeficient uéeni: Nejvice zejmy byl vliv pré¥ u koeficientu deni: se zetSujici
hodnotou teni dochazelo ke zhorSujicimu se rozpoznani testowraoziny. U tivrstvé
sit byla strmost klesani této zavislostitd&i nez u dvouvrstvé sitNejlepSi hodnota
rozpoznani 99.23% byla vzdy dosazena pro nejmendndiu koeficientu &eni,
ktera byla testovana. U dvouvrstvéésiv byla hodnota 0.2, 0.04 préivrstvou sf.
Hodnoty koeficientu &eni se lisi, protoZze uvaznuti v lok&lnim minimu woavrstvé
a fivrstvé si¢ se vyskytovalo pro odliSné intervaly hodnot, vapkola 6.

Popsané zavislosti rozpoznani testovaci mnoziny kaeficientu w@eni
pro dvouvrstvou i fivrstvou sf jsou vyneseny do grafu na obrazku 7.2. Vynesené
hodnoty byly prokladany spojnici trendu (typ trendwyl vybran v zavislosti
na zjisénych hodnotach), aby Iépe vynikla zavislost. U gpgti na obrazku 7.2 je
pouzity mocninny trend.

®7-130-26,a=0.6, Strmost =1 + 7-50-40-26,a= 0.6, Strmost = 1
100,0
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Koeficientucenin

Obr. 7.2 : Zavislost rozpoznani testovaci mnozinyankoeficientu ueni dvouvrstvé

a téivrstvé sie
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Koeficient momentu: Naopak zavislost rozpoznani testovaci mnoziny nenemtu
byla nejmén zietelna. Ze zjignych hodnot, které jsou vyneseny do grafu uvedenych
v piiloze 1 a 2, se zavislost jevi, jako klesajici s&&ujici hodnotou momentu. Tento
zawr je vSak pouhym odhadem.

Strmost prenosoveé funkce:Zavislost rozpoznani testovaci mnoziny na strmosti
pienosové funkce standardni sigmoida&lanpo proloZeni spojnici trendu podobny
prabéh, jak u koeficientu ¢eni. Dochazelo ke zhorSovani rozpoznani s&sSmyici
hodnotou strmosti. U dvouvrstvé tirstvé si¢ dochazelo ktomu Zze, hodnota
rozpoznani éstavala konstantni pro posledni¢daz ti testované hodnoty strmosti.
Zavislosti byly vytvdeny obdobi jako u koeficientu &eni, jsou uvedeny
na obrazku 7.3 pro dvouvrstvou’ & obrazku 7.4 praivrstvou sf, u vSech zavislosti
na obrazku 7.3 a 7.4 pouzity mocninny trend.

%7-130-26,n=09,a=0.6 +7-130-26,n=1,a=0.6
100,0
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o X ,
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0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1.0 1.1

Strmost prenosove funkce standardni sigmoida

Obr. 7.3 : Zavislost rozpoznani testovaci mnozinyanstrmosti pirenosové funkce

dvouvrstvé sig
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Obr. 7.4 : Zavislost rozpoznani testovaci mnozinyanstrmosti prenosoveé funkce

trivrstvé site

7.2 Zavislost rozpoznani pismen na hodnétcelkové chyby
sité

Nejprve otestujeme zavislost rozpoznani pismen adnde celkové chyby sét
u neuronovych siti z tabulky 7.1, které maji nejlepodnotu rozpoznani testovaci
mnoZziny. Pro testovani byly vybrany jedna dvouvasavtivrstva sf, viz tabulka 7.2.

Tab. 7.2 : Test dvouvrstvé attivrstvé si# s nejlepsi hodnotou rozpoznani testovaci

mnoziny
Celkova Rozpoznéni testovaci mnoziny [%]
chyba | 7-10-26,N(0.9),A(0.6),Strmost(1)) 7-50-40-26,N(0.24D.6),Strmost(1

1.00E-01 99.23 99.23
5.00E-02 99.23 99.23
2.50E-02 99.23 99.23
1.25E-02 99.23 99.23
6.25E-03 98.46 99.23

Z tabulky 7.2 vidime, Ze pouze u dvouvrstvé do&ozkené hodnoty rozpoznani
testovaci mnoziny, a tofipcelkové chyk sit 0.00625. Dvouvrstva sipii celkové
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chyke 0.00625 zé&ala chybi rozpoznavat dalSi vzor: pismeno J na vzoru 5@. i
od za&atku testovani chyl#rrozpoznavaly pismeno Q na vzoru 85.

Dale otestujeme zavislost rozpoznani pismen na di®doelkové chyby sét
u neuronovych siti s niz§imi hodnotami rozpoznastavaci mnoziny. Ze vSech
testovanych dvouvrstvych diurstvych siti byly vybrany ty sit které ngly nejhorsi
hodnotu rozpoznani, viz tabulka 7.3.

Tab. 7.3 : Test dvouvrstvé aitivrstvé sit€ s nizSimi hodnotami rozpoznani

testovaci mnoziny

Celkova Rozpoznéni testovaci mnoziny [%]
chyba |7-130-26,N(0.9),A(0.1),Strmost(]Y-250-20-26,N(0.5),A(0.6),Strmost(L)
1.00E-01 96.92 93.08
5.00E-02 98.46 94.62
2.50E-02 99.23 95.38
1.25E-02 99.23 95.38
6.25E-03 99.23 95.38

Béhem vSech &eni v Sesté kapitole byla pozadovana celkova chghh
Pt zmensSeni celkové chyby na polovinu se rozpozoatiou siti zlepSilo, sitspravié
rozpoznaly o dva vzory vice neZi gelkové chyl 0.1. DalSim zmenSenim celkové
chyby na polovinu zsmly si€ sprav@é rozpoznavat jeden dalSi vzor. &pvné
zmen3ovani celkové chyby uz nmvliv na kvalitu rozpoznavani. Dvouvrstvé siti,
kterd nela na zé&atku testovani obstojnou hodnotu rozpozn&fgnuna mensi celkovou
chybu si¢ pomohlo k hodngt rozpoznani 99.23% (chybrrozpoznané pismeno Q
navzoru 85). Weni na menSi celkovou chybiivistvé si¢ zlepSilo rozpoznavani,
ale ne tak, aby set'staadila mezi ty nejlepsi.

Z testu tedy vyplyva, Ze celkova chybaé¢six025 je nejvhod¥jsi pro ukoreni
uceni. Protoze i této hodnat dojde u neuronovych siti s niz§imi hodnotami
rozpoznani testovaci mnoziny k nejvyr&&imu zlepSeni této hodnoty. A zardve siti
s kvalitni hodnotou rozpoznani jeShedochazi ke zémé¢ této hodnoty. Rozpoznani
tréninkové mnoziny se¢hem testovani nijak nezmilo. V piiloze 3 je uvedena tabulka
7.2 a 7.3 spola¢ s chybr rozpoznavanymi vzory.
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8 RESERSE PRACI ZABYVAJICI SE
ROZPOZNAVANIM ZNAK U
NEURONOUVOU SITI

V ramci této kapitoly bude uveden stny popis kkolika pristupa, které byly zvoleny
jinymi autory, kieSeni problematiky rozpoznavani zhakicevrstvou neuronovou siti
s wicim algoritmem backpropagation. Tento rozbor mgmémsa demonstrovat
obrovskou rozmanitogeseni problematiky rozpoznavani pismen neuronoibu s

V praci uvedené v literata [26] se autih zabyvaji rozpoznavanim ¢né psanych
¢islic. Jako piznakovy vektor pouZili 11 normovanych centrdlnfobbmentt (9op, 911,
Yoz, 30, Y12, U21, Go4, Va0, Y13, 931, U20), které vypdetli dle vzorce (8.1). Tento jimi
navrzeny pistupiesi problém rozpoznavani zriak fiznym pongrem stran. Parametry
vicevrstvé neuronové 8itjsou: topologie 11-25-50-20-10, koeficienteni 0.7,
koeficient momentu 0.9,fpnosova funkce standardni sigmoida. DosaZzené \kjysled
touto metodou: 99.97% rozpoznani tréninkové mnoai®8.73% u testovaci mnoziny.
Autori také testovali rozgni giznakového vektoru na 17 normovanych centralnich
momenti, zlepSeni v rozpoznéni testovaci mnoziny bylo vehalé, a to 98.9%.

p;q+l
Uoo

L R L — (8.1)

P B, e e
u20 u02

Rozpoznavanim tighych cislic a pismen (pismena malé i velké abecedy) fontu
Times new roman se zabyva prace uvedena v literafR7]. Riznakovy vektor
obsahuje 62 ifiznaki, které reprezentuji zj&ou hodnotu histogramu pro 32
vertikalnich a horizontalnich vekitorz obrazku o velikosti 32x32 pixel. NejlepSiho
vysledku rozpoznani testovaci mnoziny 98.38% bysadeno s topologii 64-32-62.

V praci, viz literatura [28], auid pouZzivaji standardni ¢ici algoritmus
backpropagation a vylepSeny algoritmus backpropagat VylepSeni sp&iva
v zamezeni stavu ,ustalenéemi”, pri kterém nemusi dojit ke spravné adaptaci vah.
Tento stav nastava, pokud vSechny vystupni hoddaié vrstvy jsou blizké 0 nebo 1.
Dle [28] je stav registrovan pomoci dvou zavedengodminek, pokud jsou sginy,
dojde ke zmin¢ strmosti penosové funkce standardni sigmoida. Jako vzory byly
pouzity riené psan&islice. Autdi pouzili nékolik piistupi k rozpoznavandislic:

* Globalre propojend neuronova sit (kazdy neuron skryté yrgw& spojen

se vdemi neurony vstupni vrstvy). Maximalni hodnaizapoznani je 98.28%
pro 100 skrytych neurdin
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* Lokaln¢ propojena neuronova sit (kazdy neuron skryté yrg® spojen
se vstupnimi neurony vymezujicicitou lokalni oblast). Maximalni hodnota
rozpoznani je 98.88% pro 240 skrytych neurddaiet lokalnich oblasti byl 12
(na kazdou oblasttipojeno 20 skrytych neurdi

» Priznaky zaloZzené na obrysu a &m zaKiveni hranic. Maximalni hodnota
rozpoznani je 99.14% pro 100 skrytych netiron

Uvedené hodnoty rozpoznani testovaci mnoziny pladii vylepSeny ¢&ici algoritmus
backpropagation. Hodnoty rozpoznani pomoci stamdlaodalgoritmu backpropagation
byly vzhledem k uvedenym hodnotam rozpoznani memdéna vSak byl wadech
desetin procenta.
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9 ZAVER

Jednim z cil prace bylo seznameni se s teoretickyniedpoklady patbnymi
profeSeni problémn s vyuzitim undlych neuronovych siti. Za zakladni znalost
lze povazovat teoreticky, ale i matematicky popisiélych neurori, ze kterych
se skladaji veSkeré neuronoveé¢sityto teoretické znalosti byly vyuZzityiipieSeni
praktickécasti prace.

V Sesté kapitole byl navrhnut postup pro optimaléad parametr dvouvrstve
a tivrstvé neuronové sits pozadavkem na nejrychlejSi teani si¢, tedy nejmensi
pocet cykli nutnych k nadeni. Z testovani vyplyva, Ze navrzeny postup ofdtraee
parametii neuronové sit je funkini: béhem optimalizace paramétrdochazelo
ke zlepSovani rychlosti ¢eni. Jedinou vyjimkou byla strmostigmosoveé funkce,
kdy doSlo k oéfeni, Ze hodnota jedna zvolena nagiku optimalizace je z hlediska
rychlosti weni sit nejvhodijSi. NejrychlejSi neuronovatsiziskana optimalizaci ma
konfiguraci: topologie 7-90-60-26, interval <-0.38 pro nahodné nastaveni vah,
koeficient weni 1, koeficient momentu 0.3, hodnota strmosinpsové funkce
standardni sigmoida 1, prah neukdn

Béhem tfeSeni optimalizace parametmeuronove s¥f byla zjiSEna zavislost
rychlosti Wweni siti na p&teEnim nastaveni vah siti. Kiv zohledréni této zavislosti
byly testy jednotlivych paraméitiprovadny vicekrat. Velikost zavislosti nebylo mozné
piesré urcit, mimo jiné se odvijela od nastavené kombinadato&ch parameirsit.

Pfi optimalizaci parametr neuronové st bylo pouzito 782 neuronovych siti,
kdy kazda si méla nastavenou jinou kombinaci paramiefPokud bereme v Uvahu fakt,
Ze weni jednotlivych siti bylo opakovano vicekrat, tidstdvame 1852 n&enych siti,
které jsou v filoze 3.

Ke zjiS€ni zavislosti rozpoznavani pismen na koeficierdni, momentu a hodnot
strmosti genosové funkce byly pouzity n&ané neuronove sitzniklé @i optimalizaci
parametii v Sesté kapitole. Z vysledkje patrné, Ze dvouvrstvatsise jevi jako
vhodrgjSi pro rozpoznavani pismen né#vitstva sf. Dvouvrstvych neuronovych siti
s nejlepSi hodnotou rozpoznani testovaci mnozin239 bylo téndt ¢tyii krat vice
nez tivrstvych neuronovych siti, viz tabulka 7.1¢ehoz také vyplyva, Ze dvouvrstva
sit meéla problém s rozpoznanim mensSihoc¢tpo vzorti pismen testovaci mnoziny
nez tivrstva sf. Kapitola 7.2 obsahuje popis vlivu celkové chyh sna kvalitu
rozpoznani pismen testovaci mnoziny. V naSéipagt se hodnota celkové chybysit
0.025 jevi jako nejvhodfsi hodnota pro ukafeni weni.

Proces rozpoznani je také ovlem pouzitym popisem vzér pismen tzn.,
jaké @iznaky zjiséné z gedloZzeného vzoru pismene jsoteqkladany neuronové siti
jako vstupni hodnoty. Jako popis pismen bylo zvmlsedm momentovych invariagnt
nezavislych na rotaci, zn¢ méfitka a posunuti. Tyto momenty se ukéazaly, jako
vhodné pro popis pismen. Kvalitu rozpoznani by bylazné vylepSit idanim dalSich
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piiznala ke stavajicim sedmi momentovym invariant nag. detektory rof a hran,
nebo rkteré z radiometrickych ffznaki (velikost, obvod atd.). Je vSakuldzité
si uwdomit, Ze roz§enim giznakového vektoru dojde ke zvySeni vipmi narénosti
uceni. TakZze by bylo vhodné pouzit pouze tyizpaky, které by pomohly

e
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Seznam symbai

&
h

n

Wi (Wik)
Woj (Wok)
E

vnitni potencial neuronu

prah neuronu

koeficient geni

optimalni hodnota koeficientdeni

koeficient momentu

vstupni vektor X ( Xg, ..., %, ..., %)

vstupni tréninkovy vektors(s, ... $ ..., $)

poZadované vystupy neuronové&dit ( t, ..., &, ..., tn) pfi vstupnim
tréninkovém vektoru s

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

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

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

casté&né vahové korekcerislusejici chyd spojeni mezi neurony skryté
a vystupni vrstvy

cast&éné vahové korekce fisluSejici chyd spojeni mezi neurony
vstupni a skryté vrstvy

vahova hodnota spoje mezi neurong X (Z;a Yy)

prah neuronu;ZY)

chyba séaktualniho tréninkového vzoru, r=1, ..., v

celkovéa chyba sit

obecny moment

centralni moment

normovany centralni moment

sedm momentovych invaridint
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Seznam (Filoh

Priloha 1. Graf znazdujici zavislost rozpoznani testovaci mnoziny dvetwou siti
na velikosti koeficientu momentu

Priloha 2. Graf znazdujici zavislost rozpoznani testovaci mnoZifiyrstvou siti
na velikosti koeficientu momentu

Priloha 3. CD obsahujici:

* elektronickou verzi bakaiéké prace

» vzory tvdici tréninkovou i testovaci mnoZzinu

* tréninkova a testovaci mnozina (Matlab R2009b)
» vytvoiené programy (Matlab R2009b)

* uloZené vSechny testované&givlatlab R2009b)

+ zpracované vysledky testovani (Excel 2003)
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10 PRILOHY

Priloha 1.

Graf znazofujici zavislost rozpoznani testovaci mnoziny dvetwou siti na
velikosti koeficientu momentu.
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Priloha 2.

Graf znazaiujici zavislost rozpoznani testovaci mnozitiyrstvou siti na velikosti
koeficientu momentu
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