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1 Uvod

1.1 Proc vznikla tato prace

Z nékolika riznych diavodu jsem se zacal zajimat o neuronové sité. Kolega Fiirst
se v té dobé zabyval mimo jiné analyzou obrazu. ProtoZe neuronové sité lze
pouzit také na analyzu obrazu, shodli jsme se na tématu analyza obrazu pomoci
neuronovych siti.

Prvni pfibliZzeni, co to jsou neuronové sité: Neuronova sit je shluk rizné pospo-
jovanych neuront (nervovych bunék) a tim shlukem rizné prochézeji informace
napiiklad ve formé elektrickych impulsii. Obvykle vedou do sité vstupy (napf.
hluk bliziciho se nakladniho vlaku kédovany do elektrickych impulsti) a ven ze
sité vedou vystupy (napi. do sval,, abychom mohli uhnout). Déle budu znacit
neuronové sité zkratkou NN (z angl. Neural Network(s)).

Tady je dtvod, pro¢ se zabyvam neuronovymi sitémi. Zajima mé, jak funguje
lidskd mysl a co to vibec je. Mysl je v mozcich a mozky jsou slozité NN. V
mozcich se odehrava mimo jiné veskera matematika. Pochopeni, jak funguje mysl,
nam umozni stavét inteligentni roboty. Takovi roboti nas pak mohou sledovat,
ucit se nasi praci a kdyz budeme potfebovat, tak nam pomohou. Abychom vsSak
co nejpresnéji pochopili funkce mysli, musime k tomu pouzit rizné matematické
nastroje, jako tfeba teorii pravdépodobnosti, statistiku, dynamické systémy, grafy
a sité, logiku, optimalizaci, diferencilni rovnice, teorii slozitosti a vycislitelnosti
a zaroven poznatky ze zdanlivé nesouvisejicich obort: informatiky, psychologie,
biologie, chemie, fyziky.

Kromé toho umeélé NN maji Siroké uplatnéni. Daji se vyuzivat jako asociativni
paméti, jako zafizeni k rozhodovani (klasifikace obrazi), pfedvidani budoucnosti
(aproximace funkei), Fizeni (roboti) a dal§im vécem, které necini lidem potize,
zatimco sériové pracujicim pocitacim ano.

1.2 Cile prace

V ramci Programu bezpec¢nostniho vyzkumu Ceské republiky v letech 2010 — 2015
(BV II/2-VS) je feSen projekt, jehoz cilem je vyvoj metody vySetfeni bunék vla-
sovych a chlupovych folikult (lidskych a zvifecich) ke stanoveni miry expozice
organismu ionizujicimu zafeni nebo genotoxickym latkam (viz [6]). Na zdkladé
nameérenych dat pak tato neinvazivni metoda umozni predikci reakce postize-
ného organismu pro snadnéjsi volbu vhodné 1écebné strategie, tento pristup navic
umozni soubézné stanoveni miry nebezpecnosti kontaminovaného tizemi.
Vedouci prace se podili na vyvoji specializované softwarové aplikace pro kvan-
tifikaci miry poskozeni DNA s vyuzitim standardniho osobniho pocitace, fluo-
rescencnich signéalt jader bunék a automatické analyzy digitalni fotografie mik-
roskopického obrazu bunék chlupovych folikuld.

Mame dva typy fotografie ziskanych bunék. Prvni typ fotografe obsahuje desitky



obarvenych jader bunék. Nazyvejme ho jadra. Na druhém typu fotografe jsou
vidét fluorescencné oznacené zlomy DNA jader bunék. Druhému typu fotografe
fikejme signal. Celkova intenzita signalu v dané buiice vypovida o jejim poskozeni.
Proto je tieba zjistit intenzity signalu v jednotlivych burikach.

Na fotografii s jadry je kromé jader jesté Sum pozadi. Néktera jadra jsou nale-
pena na sobé ve dvojicich nebo v hloucku. My bychom chtéli ziskat obrazy jader
na ¢erném pozadi a pokud mozno jader jednotlivych bunék. Proto provedeme
nasledujici upravy fotografii:

e Prahovani slouzi k odstranéni Sumu - hodnoty pixelu fotografie mensi nez
urcity prah se zméni na nulu a vétsi se zméni na jednicku (prah byl ziskan
pomoci matlabovské funkce graythresh a prahovani bylo provedeno pomoci
funkce im2bw)

e Segmentace odlisi od sebe komponenty souvislosti riznymi ¢iselnymi hod-
notami, to lze provést pomoci matlabovské funkce bwlabel

e Rozklipovani rozdéli fotografii s jadry na nékolik obrazt (klipid) a na
kazdém z obrazi je jeden souvisly objekt, jedna komponenta souvislosti.

Na téch malych obrazech je vétsinou jedno jadro. Nékdy je tam vice jader, ktera
dohromady tvori jedinou souvislou oblast.

Cilem této prace je sestavit pocitacovy program, ktery automaticky
roztridi obrazy podle toho, je-li na nich jediné jadro nebo vice jader.

Obrazy, na nichz je jedind bunka, resp. jadro jediné bunky, nazyvejme od ted
Jednotky. Obrazy, na nichz jsou aspon dvé jadra, nazyvejme Vicecetné. Na né-
kterych obrazech jsou dvé jadra. Tyto obrazy obcas nazyvam Dvojicemi. Dvojice
jsou specialnim ptripadem Vicecetnych. Nékteré obrazy obsahuji takové utvary, o
nichz neumim fict, jsou-li to Jednotky nebo Vicecetné. Nepoznam to a takovym
obrazim fikdm Nepoznané.

Tridici program musi umét poznat, co je na vstupnim obraze. Pro predstavu, co
se zde muze vyskytovat, uvaddim Obrazek 1. V levém hornim c¢tverci je jediné
jadro (Jednotka). V prostiedni horni ¢asti jsou dvojice jader (Dvojice, patii mezi
ViceCetné). V pravé horni ¢asti je ¢tvefice jader (patii mezi ViceCetné) Na celém
prostfednim radku jsou jadra o nichz se da tézko fict, je-li na nich jedno defor-
mované nebo vice (fadim je do kategorie Nepoznané). Vlevo dole je Utizlé jadro
(takova jadra lezici na okraji velké fotografie nds nezajimaji).



Obrazek 1: Jadra bunék, z leva do prava shora doli oznaceno A, B, C, D, E, F,
G

1.3 MozZnosti FesSeni

Tady je nekolik moznosti, co udélat, aby pocita¢ misto nas roztridil obrazy na
Jednotky a Vicecetné.

v

1.3.1 Nejpresnéjsi reseni

V paméti pocitace je ulozena mnozina M vsech moznych obrazi, takovych, ze
kazdy obraz spliuje néasledujici podminky:

1. mé rozmeéry 100 x 100 pixelt



2. kazdy pixel obrazu ma néktery odstin Sedé barvy, jemuz odpovida néktera
celociselna hodnota od 0 do 255

3. ke kazdému obrazu je prifazeno jedno z téchto tii slov: Jednotka, Vicecetna,
Nepoznana.

Tridici program pracuje nasledujicim zpiisobem: Na vstup pfijde obraz O;. O;
je roztazen nebo smrstén na obraz O o velikosti 100 x 100 pixelt s hodnotami
nabyvajicimi celych ¢isel od 0 do 255. Obraz O, je ted porovnavan se vSemi
obrazy z mnoziny M. Porovnavani probiha tak dlouho, nez je v paméti nalezen
obraz Ojs spolu se slovem S. O3 je stejny jako Oy. Vystupem tohoto programu
je slovo S. Aby tento program fungoval vzdy, tak by v paméti pocitace muselo
byt uloZzeno 25610000 = 2.5 . 1024082 gbrazfi. To je ¢islo vétsi nez pocet atomil ve
viditelném vesmiru. Podle zdroje [7] je ve viditelném vesmiru fddové 107 atomii.
Takze zadny pocita¢ ve viditelném vesmiru neni schopny pamatovat si vSechny
obrazy. A i kdyby byl, tak prohledavani by trvalo tak dlouho, Ze je nepraktické
viibec se pokouset o vyrobu takového programu. Praktictéjsi je nasledujici zptisob
feSeni.

1.3.2 Srovnavani vstupu s typickymi obrazy v paméti

Definice 1 Koneénd podmnozina S prostoru R™ se nazyvd shluk bodi
v n-dimenziondlnim prostoru. Castéji jen shluk.

Definice 2 Rekneme, Ze shluky S; a Sy v R" jsou linedrné oddélitelné, jestlize
Iw € R takovy, Ze:

Vx eSS twy x4 ...+ wy - xy +wpi <0
Vx e Sy w14 ... +w, - x, +wpeg >0

Uvazujme nyni 10000-dimenzionalni eukleidovsky vektorovy prostor a méjme v
ném metriku definovanou pomoci eukleidovské normy timto zpisobem: o(z,y) =
|z — y||, kde x, y, jsou prvky vySe zminéného prostoru a ||.|| je eukleidovska
norma. Kazdy obraz O3 miizeme chapat jako vektor, ktery ma 10000 slozek.
Nékteré obrazy jsou si podobné vice nez jiné. Nékteré dvojice obrazi jsou si po-
dobné odstiny Sedé barvy a jejich rozlozenim, jiné jsou si podobné spise tvarem
jadra (pfip. jader). Nahlizime-li na obraz jako na vektor, tak miZzeme cekat, Ze
vektory podobnych obrazii lezi v prostoru s eukleidovskou normou blizko sebe (v
kapitole 3.1 vytvotime metriku vhodnéjsi nez je metrika zde pouzitd). Z 1000 Jed-
notek, vyberu jednu, jejiz soucet vzdalenosti od vsech 999 zbyvajicich jednotek
je nejmensi mozny. Takto vybrany obraz nazvu zastupcem Jednotek. Podobnym
postupem jesté ziskam zastupce Vicecetnych. Program bude fungovat timto zpt-
sobem: Na vstup pfijde obraz O;. O; je zménén na obraz O, o velikosti 100 x 100



pixelli stejnym zplsobem jako v predchozi sekci. Probihd vypocet vzdalenosti
O, od zastupce Jednotek a od zastupce Vicecetnych. Vypocitana vzdalenost O,
od zastupce Jednotek je di, od zastupce Vicecetnych je dy. Ktera vzdalenost je
vétsi? Pokud d; > dy, znamend to, ze O, je blize k zastupci Vicecetnych a na
vystupu se objevi slovo: Vicecetna. Pokud d; < ds, na vystupu se objevi slovo:
Jednotka. Pokud d; = ds, na vystupu se objevi slovo: Nepoznana. Tento program
bude fungovat dobfe, bude-li splnéna tato podminka: shluk vektort Jednotek je
linearné oddélitelny od shluku vektori viceetnych. Cim vice budou oba shluky
promichané, tim horsi vysledky bude program davat.

1.3.3 Rozhodovaci stromy

Predlozme obrazy, které chceme roztiidit, lidskému expertovi. On dokaze o vét-
siné z nich Tict, je-li to Jednotka nebo Vicecetna. Uz od experta vime, ktery obraz
patii do které tiidy. Pak muzeme dostat sadu novych obrazti. Abychom o nich
uméli rozhodnout, do které t¥idy patii ktery obraz, zkoumejme spolecné vlast-
nosti obrazi expertem oznacené jako Jednotky. Potom prozkoumejme spolec¢né
vlastnosti obrazi expertem oznacené jako Vicecetné. Vlastnosti, kterymi jsou
charakterizovany obrazy, mohou byt napriklad maximum z délek stran obrazu
(D) - méfeno v pixelech, solidita (S) a maximalni thel (U).

Solidita je podil plochy masky obrazu a plochy jejiho konvexniho obalu. Maska
obrazu je ¢ernobily obraz, ktery vznikl z obrazu tim, zZe pixely s nenulovou hodno-
tou byly nahrazeny pixely s hodnotou jedna a vSude jinde ziistaly nuly. Charakte-
ristiku U ziskdme néasledujicim zpiisobem: Rektifikujeme hranici masky obrazu,
tozn. nahradime ji vhodnymi tseckami B1B,, ByBs, ..., By_1B,, B,B;. Pro
v8echny usecky musi platit, ze maxcey, 0(C, B;Biy1) < tol, kde C je bod ¢éasti
hranice, ktera lezi mezi body B;, B;11. H; je mnozina bodd hranice lezici mezi
body B;, B;11, o0 je eukleidovska vzdélenost, tol je vhodné zvolené kladné ¢islo
(tzv. tolerance). Ted vypoéitejme vnitini thel, ktery sviraji dvé sousedni usecky.
Tento vypodet provedme pro vSechny zbyvajici body rektifikace hranice. Ze vSech
vypocitanych vnitfnich hld vyberme ten nejvétsi. Tim ziskame charakteristiku
maximalni thel.

Pozorovanim charakteristik jsme zjistili, ze vétsina Vicecetnych ma D > d, S < s,
U > u. Ted vytvorme rozhodovaci strom. Pro vice informaci o rozhodovacich
stromech viz decision trees na strané 395 v knize [3].

1. Na vstup programu pfisel obraz O, ziskdme jeho masku a posléze charak-
teristiky D, S, U.

2. Kdyz D > d, tak O; je Vicecetna.



3. Kdyz D<da

(a) kdyz S < s, tak O; je Vicecetna.

(b) kdyz S > s a
i. kdyz U > u, tak O; je Vicecetna.
ii. kdyz U < u, tak O; je Jednotka.

1.3.4 Neuronové sité

Protoze chci vyzkouset, jak si neuronové sité poradi s timto tkolem a protoze
jim chci lépe porozumét, budu se jim vénovat v nasledujicich kapitolach tohoto
textu.

2 Umélé neuronové sité

Existuje nékolik vypocetnich modeld, jejichz fyzické realizace nam umoznuji fe-
Sit rizné praktické problémy. Mezi vypocetni modely patii naptiklad Turingiv
stroj, von Neumannova architektura pocitace, celularni automaty, neuronové sité.
Umeélé neuronové sité jsou modelem inspirovanym lidskym mozkem, ktery zpra-
covava informace jinym zpisobem nez digitalni sekvenéni pocitace [2]. Mozek je
nelinearni dynamicky systém propojenych neuront, které zpracovavaji informace
paralelné. Na NN se lze divat jako na cernou skfinku, do niz vstupuje p ¢isel a
z niz vystupuje q ¢isel. Je to néjaké zobrazeni NN : RP — R? a my nemusime
na zacatku védét jaké presné. Chtéli bychom, aby vektor konkrétnich vstupnich
hodnot (xy,...,z,) nebo libovolny tomuto vektoru ,blizky*“ vektor se zobrazil
na dany vektor vystupnich hodnot (yi,...,y,). Toho lze aspoil pfiblizné docilit
tim zplsobem, ze nastavime jednu z nékolika vhodnych kombinaci parametrt
sité nebo nechame sif at si parametry nastavi sama, pokud to dokéze. Procesu
nastavovani parametri neuronové sité se rika uceni. Proces uceni ukazuje schop-
nost sité adaptovat své parametry a tak se pfizptsobovat vnéjsimu prostiedi -
vstuptm prizpusobit vystupy, akcim reakce. To je asi nejnadpadnéjsi schopnost,
ktera odlisuje NN od ostatnich vypocetnich model.

2.1 Skuteény neuron

Neuron je zakladni stavebni kdmen nervové soustavy zivych organizmi. Je to
bunka, kterd vypada priblizné tak, jak ta na obrazku 2. Existuji i jiné tvary
neuronti, ale tento je typicky. Pro nas podstatné ¢asti neuronu jsou synypse (1),
dendrity (2), télo neuronu (3) a neurit (4). Neuritu se také ik4 axon a je obalen
tzv. myelinovu pochvou (5), kterd m4 izola¢ni funkei. Z jinych neuroni, receptorii
(napf. sitnice o¢i) nebo vnéjsiho prostfedi proudi do téla neuronu skrze dendrity
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Obrazek 2: Typicky neuron zivych organizmii

elektrické impulsy. V téle se impulsy skladaji. Pokud soucet téchto impulsi pre-
kroc¢i urc¢ity prah, neuron vysle svym neuritem elektricky impuls, ktery pokracuje
pies synapse do dal$ich neuronti nebo do efektorii (napf. svaly). Zivy neuron,
podobny tomu na obrazku 2, se stal inspiraci pro matematicky model neuronu.

2.2 Umeély neuron

Umeély neuron je matematicky model skutecného neuronu nebo pocitacovy pro-
gram, ktery se chova jako neuron nebo néjaka fyzicka soucastka se stejnou funkci
jakou mé neuron. Ve zbytku celé kapitoly 2 budu slovem neuron rozumét mate-
maticky model skutecného neuronu.

2.2.1 Obecny model neuronu

Obecny model neuronu je zobrazeni (po7o0) : R" — R slozené ze tii zobrazeni
0,7, 0, kde 0 : R" - R, 7: R — R a p:R — R. g se nazyva agregacni funkce,
7 se nazyva prahovaci funkce a ¢ se nazyva aktivacni funkce. Neuron lze pak
matematicky zapsat:

y=(poToo)(x)=¢p(r(0(x) (1)

Vektor x € R™ je n-tice ¢iselnych hodnot (21, -+, x,) vstupujicich do neuronu.
Skalar s € R je vysledek agrega¢ni funkce o, s = o(x), obvykle byva touhle funkci
vazeny soucet vstupii dany rovnici s = xyw; + ... + x,w,, kde w; je i-ta slozka
vahového vektoru w, w € R". D&l s vstupuje do funkce 7, jejimz vysledkem je
p=17(s) =s—>b. b€ R je tzv. prah. Vysledek p € R pokracuje télem neuronu do
aktivacni funkce ¢ a ta mu pfifadi hodnotu y = ¢(p). y € R je vystupni hodnotou
neuronu. Aktivacéni funkci ¢ mtze byt v pripadé obecného neuronu jakakoliv
realnd funkce jedné realné proménné, obvykle ji vSak byva néjakd ohranicena,
monoténni funkce, ale neni to pravidlem (napt. aktiva¢ni funkce perceptronu je
ohranicend, ale neni monoténni).

Kazdy model neuronu ma stejné soucasti, jaké jsou na obrazku 3. Témi soucastmi
jsou: dendrity se synapsemi, télo neuronu, neurit. Vstupni informace, t.j. ¢iselné
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Obrazek 3: Obecny model neuronu

hodnoty: x1,...x,, vstupuji skrze synapse do dendritti. Kazda ze synapsi ma
néjakou vahu wy, ... w,. Vahu synapse dendritu lze chapat, jako jeji schopnost
propoustét informace do (nebo z) neuronu. Vdhami pfenasobené vstupni hod-
noty se siti dal pres dendrity do téla neuronu. Tam jsou zpracovany agregacni
funkci, jejiz vystup je zpracovan prahovaci funkci. To, jakou neuron vysle vy-
stupni informaci y ven, zavisi na aktiva¢ni funkci. ¥ mtze pokracovat do dalsich
neuront.

2.2.2 Konkrétni modely neuronu

McCulloch-Pittstiv neuron

Roku 1943, inspirovani neurobiologii, Warren McCulloch a Walter Pitts pred-
stavili svétu prvni, nejjednodussi model neuronu [1]. Ten se sklddd z n vstup-
nich hran (dendrity), m inhibi¢nich hran (dendrity), téla, a vystupni hrany (ne-
urit). Do téla neuronu vstupuji skrze hrany hodnoty x1, ...z, ,,. Pro vSechna i
plati x; € {0;1}. Hodnoty z1,...,z, prochazeji vstupnimi hranami a hodnoty
Tptls - - - Tnim prochéazeji inhibiénimi hranami. Vstoupi-li do libovolné inhibi¢ni
hrany hodnota 1, zptsobi, ze vystupem neuronu bude hodnota y = 0. Inhibic¢ni
hrany plni deaktivacni funkci. Vstoupi-li souc¢asné do vsech inhibi¢nich hran hod-
nota 0, pak vystupem neuronu bude ¢islo y = ¢(s —b), kde s = x1 + ... + x,
je vysledek agregacni funkce, b € R je prah a aktivac¢ni funkce ¢ je definovana
nasledujicim zptsobem: ¢(p) =0 pro p < 0 a ¢(p) =1 pro p > 0.

Agregacni a aktivacni funkce, pocet dendritil, propojeni téchto neuronti v siti jsou
dany na zacatku. Jedinymi parametry, které lze ménit v siti sestavené z téchto
neurond jsou prahy a topologie sité. Vhodnym propojenim dostate¢né mnoha
McCulloch-Pittsovych jednotek lze ziskat vSechny booleovské funkce (viz 2.2.3).
Tento model se podoba béznym logickym hradlim.

Perceptron

Roku 1958 Americky psycholog Frank Rosenblatt navrhnul perceptron, coz je
vypocetni model obecnéjsi nez McCulloch-Pittstiv neuron. Viz [1]. Perceptron
se nejvice podoba obecnému modelu neuronu. Do neuronu vstupuji realna cisla



x1,...,T,. Prochazeji pres synapse ohodnocené vahami wy, ..., w,, coz jsou také
realna ¢isla. Vahami prendsobené vstupni informace pokracuji do agregac¢ni funkce
o, kde se sectou.

o(x1,...,T,) = T1Ww1 + ... + TLwy, (2)

Vysledkem agregac¢ni funkce je ¢islo s, které pokracuje télem neuronu nez narazi
na prahovaci funkci 7, v niz je od hodnoty s odectena hodnota b. Vysledek p
prahovaci funkce 7 pokracuje na vstup aktivac¢ni funkce ¢, ktera se definuje na-
sledujicim zptisobem: ¢(p) =1 pro p > 0 a ¢(p) = 0 pro p < 0. Je-li piekrocen
prah, tj. je-li wyzy +. .. +w,x, > b, pak p(p) = 1 a znamena to, Ze neuron vysila
hodnotu 1. Pokud je ¢(p) = 0, neuron vysila hodnotu 0.

Protoze prah b je nastavitelny parametr, podobné jako vahy wy, ..., w,, lze ho
povazovat za (n+1). vahu (pFesnéji: hodnotu —b lze povazovat za (n+1). vahu).
Pokud pouzijeme nasledujici konvenci, zjednodusi se zapis funkce perceptronu a
perceptron se stane zobrazenim sloZenym z dvojice zobrazeni (o, ¢) misto z trojice
(0,7, ¢). Necht x € R" je vstupni vektor. D4l nechf w € R"*! je vdhovy vektor,
jehoz posledni slozka w,,1 = —b je opa¢nd hodnota prahu. Od ted chapejme
agregacni funkci o jako zobrazeni o : R” — R dané predpisem:

o(x) = (x,1) - w (3)

kde - je skalarni soucin a (x,1) = (1, -+, T, 1) € R,
Proto mizeme na perceptron nahlizet jako na slozené zobrazeni (poo) : R* — R
dané predpisem:

(po0)(x) = p(o(x)) = @((x,1) - W) (4)

Tento predpis bude uzite¢ny pti programové implementaci perceptronu v Matlabu.

Perceptron se spojitou aktiva¢ni funkci

Protoze hledani optimalni kombinace vah sité sestavené z neuroni pfedchoziho
typu se stalo obtiznym problémem [1], zacal se v 80. letech 20. stoleti pouzivat
backpropagation algoritmus. Je to algoritmus zalozeny na gradientni optimali-
zacni metodé (metoda nejvétsiho spadu), kterd je pouZita na hleddni minima chy-
bové funkce. Vice o backpropagation a chybové funkci je v kapitole 2.4. Abychom
mohli metodu nejvétsiho spadu pouzit, musime pozadovat, aby chybova funkce
byla spojita a méla derivace alespon prvniho fadu. Chybovéa funkce bude spojita
kdyz budou spojité také vSechny aktiva¢ni funkce v uvazované neuronové siti.
Proto vznikla potfeba mit neuron se spojitou aktivacni funkci.

Perceptron se spojitou aktivacni funkci mé stejnou agregacni funkci jako per-
ceptron, ale aktiva¢ni funkce ¢ je spojita (narozdil od predchoziho modelu, kde
byla bindrni). Pfikladem ¢asto pouzivanych aktiva¢nich funkei muze byt: logis-
ticka funkce y = 1/(1+e7?) nebo y = tanh (p), kde p = (x,1)-w. V pfipadé prvni
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aktivaéni funkce y nabyva hodnot z intervalu (0,1). V piipadé druhé aktivacni
funkce y nabyva hodnot z intervalu (—1,1).

Neuron s nelinearni rozhodovaci hranici

Necht x € R™. Méjme mnozinu D bodu x, takovych, ze o(x) = 0. Mnozina D
se nazyva rozhodovaci hranice. Ve vSech predchozich pripadech byla rozhodovaci
hranici linearni (n — 1)-dimenzionalni nadrovina v n-dimenziondlnim prostoru.
Rozhodovaci hranici bylo mozné napsat rovnici:

WLy + ..+ WLy + Wogr =0 (5)

Rozhodovaci hranici tohoto neuronu je kvadraticka nadplocha v prostoru R”. Ta
ma predpis:

(x,1)- W-(x,)T =0 (6)

kde (x,1) = (21,72, ...,2,,1) € R"™ x jsou vstupy do neuronu a W je vahova
matice typu (n + 1) x (n 4+ 1). V tomto pfipadé ma agregacni funkce predpis
o(x) = (x,1) - W - (x,1)” a proto je linearni rozhodovaci hranice specidlnim pti-
padem nelinearni rozhodovaci hranice. Jediny neuron, jehoz rozhodovaci hranici
je elipsa, parabola nebo hyperbola s vhodnymi parametry, naptiklad dokéaze reali-
zovat logickou funkci XOR (viz ¢ast 2.2.3), pro jejiz realizaci byly potieba alespon
3 neurony s lineadrnimi rozhodovacimi hranicemi usporadané do dvou vrstev (viz
¢ast 2.3.2). Vice informaci o neuronech tohoto typu a sitich z nich sestavenych
1ze najit v [2] nebo [4].

Je mozné vymyslet dalsi a dalsi typy neuront podle potteby. I cely shluk slozité
propojenych neuronti lze chapat jako jeden zvlastni neuron se slozitou agregacni
a aktivac¢ni funkci.

2.2.3 Co umi perceptron

Definice 3 Necht n € N. Méjme zobrazeni B : {0;1}" — {0;1}. Zobrazeni B se
nazyva booleovskd funkce. Pro funkci B se takée pouZivd termin logickd funkce.

Tady jsou nékteré booleovské funkce: NOT (7), AND (8), OR (9), XOR (10).

f1(0) =1, f1(1) =0 (7)
f2(0,0) =0, f2(0,1) = 0, f2(1,0) = 0, fo(1,1) = 1 (8)
f3(0,0) =0, f5(0,1) = 1, f3(1,0) = 1, f5(1,1) = 1 (9)
f4(0,0) =0, f4(0,1) =1, f4(1,0) =1, f4(1,1) =0 (10)
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Definice 4 Necht pro kazdy bod x ze shluku Sy plati ((x,1)-w) = 0 a pro kaZdy
bod 'y ze shluku Sy plati p((y,1) - w) = 1. Pak tekneme, Ze perceptron s vihami
w umi poznat, zda dostal na vstup souradnice bodu ze shluku S; nebo ze shluku

Sy.

Mame-li dva shluky bod v n-dim prostoru, shluky, které jsou linearné oddéli-
telné, pak lze nastavit vahy synapsi perceptronu tak, aby umél poznat, zda jsme
mu dali na vstup soufadnice bodu ze shluku S; nebo ze shluku S3. Tomu nastavo-
vani vah perceptronu se fika uceni perceptronu. Jediny perceptron se umi naucit
chovat jako nékteré logické funkce, napiiklad jako konjunkce (AND), disjunkce
(OR), implikace, negace (NOT) atd. Uvazujme funkéni pfedpis pro perceptron
(rovnice 4) uvedeny na konci odstavce o perceptronu v sekci 2.2.2. Oznac¢me
f(x) = ¢(o(x)). Logické funkce lze psat nasledujicim zpisobem: Chceme-li zis-
kat funkci NOT, staci do rovnice 4 dosadit w = (—1,0.5). To je perceptron
s pouze jednim dendritem. AND lze realizovat pomoci perceptronu se dvéma
vstupy dosadime-li w = (1,1, —1.5). Aby se perceptron choval jako funkce OR,
dosadime do rovnice (4) w = (1,1, —0.5).

Necht dva body se soutadnicemi (0,0) a (1,1) z prostoru R? tvoii mnoZinu S
a dva body se soufadnicemi (0,1) a (1,0) tvoil mnozinu Ss. Bodim mnoziny S}
pritazuje funkce f; hodnotu 0 a bodim mnoziny S; hodnotu 1. Mnoziny S; a
S5 nejsou linedrné oddélitelné. Proto jediny perceptron nezvladne poznat, ktery
bod patii do které mnoziny a proto se neumi chovat jako logickd funkce ,bud a
nebo* (XOR).

Vidéli jsme, ze pouhou zménou vah synapsi perceptronu lze ziskat rizné logické
funkce. Jak nastavit vahy perceptronu, aby délal to, co chceme, najdete v na-
sledujicim odstavci. Procesu nastavovani (upravovani, adaptovani) vah se fika
uceni.

2.2.4 Jak se udi perceptron

Necht A a B jsou linedrné oddélitelné shluky v prostoru R™. Mnozina A obsahuje
vektory al,a?,...aP a mnozina B obsahuje vektory b',b? ... b%. C = AU B.
Ozna¢me T'(x) odpovéd experta na dotaz, je-li x ze shluku A nebo B. Mate-
maticky lze znalost experta o pfislusnosti x zapsat jako funkci 7' : C' — {0;1},
T'(x) = 0 pro vSechna x € A a T'(x) = 1 pro vSechna x € B.

Oznaéme y odpovéd perceptronu na vstup x.

Ozna¢me w(t) hodnotu vahového vektoru perceptronu v ¢-tém kroku algoritmu.

Ted bychom chtéli, aby se perceptron naucil od experta jeho znalost. Na to méame
algoritmus, jehoz t-ta iterace se sklada z nasledujicich kroki:
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1. Nahodné vybereme x z mnoziny C.

2. (a) Kdyz y < 0 a zaroven T'(x) =0, tak w(t + 1) = w(?).
(b) Kdyz y > 0 a zarovenn T'(x) = 0, tak w(t + 1) = w(t) — (x,1).
(c) Kdyz y <0 a zaroveni T'(x) = 1, tak w(t + 1) = w(t) + (x, 1)
(d) Kdyz y > 0 a zarovenl T'(x) = 1, tak w(t + 1) = w(t).

3. Opakuj 1. a 2. krok dokud nebudou vSechny vektory x spravné klasifikovany.

Tomu se fika perceptronové uceni. Jsou-li splnény shluky A a B linedrné od-
délitelné, pak algoritmus konverguje vzdy po konecném poctu u kroku k va-
hovému vektoru w(u) takovému, Ze nadrovina v prostoru R" uréend rovnici
(x,1) - w(u) = 0, oddéluje od sebe shluky A, B. Dtikaz tohoto tvrzeni lze nalézt
napiiklad v [1], s. 87, nebo v [2], 5.139.

2.3 Architektury siti a typy uceni

Pokud NN chceme ucit nebo chceme, aby se ucila sama, uz nestaci divat se na ni
jako na ¢ernou skrinku, do niz vstupuje vektor ¢isel (z1, ..., 2,) a z niz vystupuje
vektor ¢isel (yi,...,y,). Musime védét, jakou ma ta Cernd skiiiika vnitini struk-
turu. Struktura NN je urcena tim, jaké neurony jsou v siti obsazeny, které neurony
jsou spolu spojeny, do kterych neuront vstupuji ¢isla x4, ..., z, a ze kterych neu-
ront vystupuji ¢isla vy, ..., y,. Struktura sité se bézné nazyva architektura sité.
Priklady riznych architektur sité mtzete vidét na obrazku 4.

2.3.1 T¥idéni architektur

Architektury siti 1ze t¥idit podle rtiznych kritérii, mezi ktera patii mimo jiné tucel
vyuziti architektury NN nebo jméno jejiho objevitele. Uvadim zde tfidéni podle
tT1 kritérii: podle vlastnosti neuront v siti obsazenych, podle spojeni neuronti a
sifeni informaci a podle typu uceni. O téchto kritériich se domnivam, Ze jsou za-
kladni, protoze vychazeji piimo ze struktury a funkci NN.

Ttidéni podle vlastnosti neuronii:

1. Agregacéni funkce jejiz rozhodovaci hranice je

(a) Nadrovina: viz rovnice (5)

(b) Obecna nadplocha: napt. kvadratické nadroviny dané rovnici (6)
2. Aktivacni funkce s poctem vystupnich hodnot

(a) Koneénym: napf. binarni funkce ¢ : R — {0;1}, kde ¢(p) = 0 pro
p<0awp(p) =1prop>0.
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(b) Nekoneénym: napt. logistickd funkce (viz sekce 2.2.2 odstavec Per-
ceptron se spojitou aktivacni funkei), nebo ¢(p) =ap+0, a,b € R

3. Nacasovani vystupti z neuroni

(a) Synchronni
Vsechny neurony v siti vysilaji své vystupy soucasné.

(b) Asynchronni
V siti existuje alespon jeden neuron, ktery nevysila své vystupni hod-
noty soucasné s ostatnimi neurony.

4. RozloZeni druhti neuronu v siti

(a) Homogenni
VsSechny neurony maji stejné agregacni a aktivacni funkce a jsou vSechny
synchronizované.

(b) Nehomogenni

Alespon jeden neuron v siti se svymi vySe zminénymi vlastnostmi lisi
od ostatnich neuroni.

Ttidéni podle spojeni neuronti a Sifeni informaci:

1. Sité se Sifenim informace vpred (Feed-Forward networks) Neurony jsou
v nich obvykle usporadény do vrstev (viz sekce 2.3.2). V zadné vrstvé se
nevyskytuji dva nebo vice neuront, které by byly spolu propojeny. Jsou
spolu spojeny jen neurony z i-té vrstvy s neurony z j-té vrstvy. i #£ j.
Informace se siii vzdy z i-té vrstvy do j-té vrstvy, kde ¢ < j. Jednu Feed-
Forward sit muzete vidét na obrazku (4)A. Pro tyto sité dal budu pouzivat
zkratku FF.

2. Rekurentni sité jsou vrstevnaté sité, které navic obsahuji cykly. To zna-
mend, Ze nékteré (ne nutné vsechny) vystupy neuroni j-té vrstvy jsou napo-
jeny na vstupy neuronu té samé vrstvy nebo dokonce na vstupy nékterych
(ne nutné vsech) neuroni i-té vrstvy, kde ¢ < j. Jedna takova sif je na
obrazku (4)B.

3. MFizka je specidlnim pfipadem rekurentnich siti. Je to jedna vrstva neu-
ronu rekurentni sité, v niz jsou spolu propojeny jen nejblizsi sousedni neu-
rony a informace se po hranach §ifi v obou smérech. Piikladem mtze byt
obrazek (4)C.

4. Hybridni sité jsou libovolnou kombinaci pfedchozich typt, napi. obrazek
(4)D.
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Obréazek 4: Architektury NN podle spojeni neurontl a $ifeni informaci. Cervenou
barvou jsou oznaceny vstupni hrany a zelenou barvou vystupni hrany. Sipky
udavaji smér Sifeni informaci.

TFidéni podle typu uceni (neboli miry autonomie adaptace vah):

1. S ucitelem: ke kazdému vstupu do sité, ktery pochazi z tréningové mno-
ziny, uditel (expert) pfitadi poZzadovany vystup sité. Ze skutecného a poza-
dovaného vystupu spocita chybovou funkci a podle toho riznymi metodami
(napt. backpropagation, viz 2.4.1) aktualizuje vahy spojii mezi neurony.

2. S kritikem: ke vSem vstupim sit pocitd vystup a k nékterym vystuptim
kritik pritadi hodnoceni vykonu sité. To je kladné nebo zaporné. V pripadé
zadporného hodnoceni sit pristé vyhodnoti dany vstup jinak. Tomuto typu
uceni se také Fika reinforcement learning (posilované uceni). [2]

3. Samoorganizace: kazdy neuron v mfizce sité se pomoci procesu samoor-
ganizace stava citlivym na néjakou oblast vstupniho prostoru V. Citlivost
k-tého neuronu na k-tou oblast Oy vstupniho prostoru znamena, ze ptijde-li
na vstup sité x € Oy, tak nejvétsi vystupni hodnotu bude mit k-ty neuron v
siti. Samoorganizace vah synapsi sité probiha tak, ze po predlozeni vektoru
x siti je nalezen neuron, jehoz vahy jsou nejblize tomuto vektoru. Nasledné
vahy tohoto neuronu a jeho okoli jsou upraveny takovym zpiisobem, aby se
priblizily vektoru x. Po tom je siti predlozen dalsi vektor x. NN, které se
timto zpisobem uéi se nazyvaji samo-organizujici se mapy. [1]
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2.3.2 Vrstevnaté sité

Vrstevnaté sité jsou specidlnim pfipadem FF siti [1] a je to asi nejpopularnéjsi
architektura NN. V této préaci je pouzita pro analjzu obrazu.

V1 ) V2 3 V3 s V4
w w w

X, @ Y,
AR
2 , /, 2
X, | D _ ym
e
Obrézek 5: Vrstevnaté feed-forward sit
Na obrazku 5 muzete vidét sit, kterd obsahuje n vstupt z1,...,x,, ¢tyfi vrstvy

V1, V2, V3, V4 am vystupt 4y, ..., Ym. Prvni vrstva V1 je vstupni a neobsahuje
neurony, ale jsou to pouze hodnoty vstupujici do sité. VSechny ostatni vrstvy uz
obsahuji neurony a v i-té vrstvé jich je m;, ¢+ > 1. Pro vrstevnaté FF sité plati, ze
vystupy i-té vrstvy prochézeji pres synapse dendriti neuronti (i+1). vrstvy. Vahy
synapsi mezi vystupy i-té vrstvy a neurony (i + 1). vrstvy jsou vyjadfeny matici
WitV kazdé vrstveé, kromé té posledni, se nachdzi tzv. fixovany vstup, ktery
vzdy nabyva hodnoty 1 a mé vyznam ve vypoctech agregacnich funkci neuront
nasledujici vrstvy.

V(i) wH V(i+1)
I 11 | I

i+1

yi M P(p;”) 1
. \W;ﬂa .

] i+ ) L] . . _ . "
S g -y
* W:.13 : .
i i+1 i+1 = it
ymi Wi+1 pmi+1 — P(pmlz ymi+1
m;+1,3
1 yd

Obrazek 6: Dvé sousedni vrstvy feed-forward sité podrobnéji
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Vypocet probiha nasledujicim zptisobem:

1. Pokud V(i) neni vystupni vrstvou, tak fadkovému vektoru y* vystupi neu-
ront ¢-té vrstvy je pridana jednicka navic, takze vznikne vstupni vektor
(y*,1) pro nasledujici vrstvu neuront.

2. Slozky vektoru (y*, 1) prochézeji pies synapse dendritti neuronii nasledujici
vrstvy, jejichz vahy jsou uréené matici Wit sestavenou ze sloupcovych vek-

tortt wi = (wi’! L™l ) a j-ty sloupec této matice obsahuje

Lj o Wi g Wit
véahy synapsi j-tého neuronu v (i+1). vrstvé. Viz obrazek 6. Takze vysledek
agrega¢nich funkci (i 4 1). vrstvy je fadkovy vektor pi+t = (pith, ..., p%il)

a vypocita se nasledujicim zptisobem: p**t = (y*, 1)Witl,

3. Vystupy neuronii y**! vrstvy V(i+1) jsou vypoéitany aktiva¢nimi funkcemi
. S , 1 ,
¢ neurontl, takze y'* = o(p™) = (o(pi™), ..., 0(PiL)))-
V télech neuronti FF siti se ¢asto uziva aktivacni funkce logistické. Ja budu kvili
symetrii pouzivat funkci y = tanh(p). VSechny vahy v siti obsazené, lze zapsat
do jediného vektoru W € R?, kde
-1

Z = (mimHl + mHl) (1].)
1

o

i

Vektoru W bude vyuzito v nasledujici casti textu.

2.4 Back propagation

Vrstevnatou FF sif miZeme chépat jako zobrazeni, které prvkiim x z prostoru
R™ pritazuje prvky y prostoru R™, kde m = m,; udava pocet neuronti v posledni
vrstvé sité a b pocet vrstev. Na vstup sité dame vektor x, ten je zpracovan
siti a na vystupu se objevi vektor y. Méjme v prostoru R" ¢ shlukt Si,...,S,.
Predpokladejme, Ze FF sit ma dany pocet b vrstev, v kazdé vrstvé dany pocet
m; neurond, je to synchronni a homogenni sif sestavend z neuroni s linedrnimi
rozhodovacimi hranicemi a aktiva¢nimi funkcemi tangens hyperbolicky (tanh).
Chceme, aby pro vSechna ¢ od 1 do ¢ sif zobrazovala vSechny prvky shluku .S;
na vektor y;. Jinymi slovy: chceme, aby sit poznala, ze kterého shluku pochéazi
vektor, ktery jsme ji dali na vstup. Jediné, co mizeme ménit, jsou vahy syna-
psi a prahy. Jak nastavit tyto volné parametry, aby FF sif délala to, co po ni
chceme? Jak ménit hodnoty vah synapsi? Déla se to pomoci algoritmi, kterym
se Tika uceni neuronové sité. Je spousta riznych a rtzné efektivnich algoritm.
Ukazu jeden zékladni. Jmenuje se algoritmus zpétného sifeni chyby neboli Back
Propagation (BP). Jedné se o uceni s ucitelem.

My chceme, aby sif uméla co nejlépe klasifikovat predlozené vzorky x. Vystup y
sité zavisi na vstupu x do sité, na architektufe sité a na aktualnim vektoru W
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vsech vah, které jsou v siti obsazeny. To, jak moc se lisi skutecny vystup y sité
od ocekavaného vystupu d, udava diléi chybova funkce Fy pro vzorek x:

(W) = S(y —d)* = S(y(x, W) — d(x)) (12)
Radi bychom, aby chyba FE, byla nejmensi mozna pro kazdy vzorek, ktery kdy
na vstup sité prijde. To se ndm nepodafi, protoze mame k dispozici jen omezeny
pocet vzorki, na nichz lze sit trénovat. Proto se musime spokojit se skromnéjsim
cilem. Tim je minimalizace celkové chybové funkce E sité pro vSechny vzorky
tréninkové mnoziny. Celkova chybova funkce sité je souétem dil¢ich chybovych
funkeci:

=Y S (13)

kde r je pocet vzorki v tréninkové mnoziné, y; je odpovéd sité na i-ty vzorek x;
a d; je pozadovany vystup sité, ¢ili to, jak by méla sif odpovédét, kdyby spravné
fungovala. Chyba FE je zavisla na proménnych w;-’k, coz jsou slozky vektoru W.
Pojdme hledat bod lokalniho minima W* funkce E.

Pouzijme k tomu metodou nejvétsiho spadu (m.n.s.) [8] s pevnym krokem ~y. Podle
m.n.s. bude posloupnost bodi W (¢) v prostoru vah dana rekurentné vzorcem:

OF
8w;7 %

why(t+1) = why (f) =7 - (14)
kde w? ,(t) je slozka vektoru W v t-té iteraci. Krok =, tzv. uéebni konstanta [1]
je kladné realné cislo, a zZe je to krok pevny znamené, ze po celou dobu hledani
minima, bude mit tutéz velikost, jakou mél na zacatku.

Algoritmus BP:

Vhodné w; ;j algoritmus hleda tak dlouho, nez je £’ mensi neZ piedem zadana
hodnota E, nebo nez uplyne uzivatelem zadany pocet T epoch. T' € N. Epocha je
jedna iterace v minimalizaci chybové funkce. Béhem jedné epochy jsou siti pred-
loZeny vSechny ucebni vzorky. Abychom mohli uzit vzorec (14) co nejefektivnéji,
vyjadreme si, ¢emu se rovna derivace chybové funkce E podle w;k

Nejdiive vSak pomoci fetézového pravidla pro derivaci slozené funkce derivujme
funkei E podle véhy w}; j-tého neuronu v posledni vrstvé (v b-té).

OE b b dy? dpt
= (2(p°) = d;) =L — 15
aw?’j (yj (p]) J)dpg dwa ( )

Rovnici (15) lze psét také takto:
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OF )
o = (0 — ) (1~ tank )yt (16)

i3

kde jsme vyuzili vztahu (tanh(p))’ = (1 — tanh?®(p)). Pojdme se nyni podivat na
derivaci E podle véhy wﬁ;l j-tého neuronu v (b — 1). vrstveé.

OB SNty — ay Sk ek A ) i (17)
3wf;1 — S dpb dy;?_1 dp?_l dwi’;l
Rovnici (17) 1ze psat také takto:
2 S 2/, by, b 2(, b—1yy, b—2
P Z(yk — di)(1 — tanh®(py))w; (1 — tanh®(p;~"))y; (18)
V) k=1

Podobné lze pokracovat tak dlouho, nez dojdeme k derivacim funkce E podle vah
mezi prvni a druhou vrstvou. V§imnéme si, jak lze zjednodusit zapis rovnice (15)
a rovnice (17). Podle [1] zavedme oznaceni

5 — (WP (0?) — d dylbc 19
k= (yk(pk) k:)_d b ( )
Dy,

potom rovnici (15) lze psat:

OF _
ow? . - ? ? 1 (20)
irj
a rovnici (17) lze psat:
OF b d b—l b—l d l?—l
w1 Zdzw?,k yjd zgﬁ )dpjb—1 (21)
Wij k= Pj Wi
Kdyz rovnici (21) napiseme nasledujicim zpisobem,
22 b—1, b—2
m = 5j Y; (22)
Z?]

dostaneme vztah pro (5;?’1:
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mp d I?—l( b—l)

b1 _ b, b SY Py

0 =D B (23)
k=1 D;

A kdyz ho zobecnime pro i-tou vrstvu (derivovanim E miizete ovéfit, Ze to plati),

dostaneme rekurentni vztah pro d;:

o dyi(pl) SR
5, = e Y il (24)
pk n=1

Timto zptisobem se vypocitaji delty ve vSech vrstvach neurond od posledni az
do druhé. Zname-li delty, miizeme s jejich pomoci vypocitat, jak budou vypadat
parcialni derivace £ podle w ;.

OE ., .,

e
Owj

(25)

=]
X~
Ss

V(i) V(i+l)

~

Obrazek 7: Rekurentni vypocet delt v i-té vrstvé pomoci delt z (i+1). vrstvy

S vyuzitim vzorct (19), (24), (25) a (14) lze pak zjistit viechny véhy w?, (t 4- 1)
synapsi dendriti FF sité v (¢ + 1). iteraci.

Algoritmus BP lze provést dvéma zptsoby: ddvkové (off-line) nebo on-line. Dav-
kovy trénink probiha tak, ze v jediné epose jsou siti predlozeny vSechny tréninkové
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vzorky, vypocita se celkova chyba a podle toho si sit upravi vahy. On-line tré-
nink sité znamené, Ze sit dostane pouze jeden ucebni vzorek v jedné epose, je
vypoctena dil¢i chyba a podle toho jsou upraveny vahy v siti.

V obou zptisobech provedeni BP se postupuje néasledujicim zptisobem:

1. Na vstup FF sité pfijde vektor x a spolu s nim ocekévany vystup d. Sit
zpracuje vektor x. Vystupem sité je vektor y.

2. Vektor y je porovnan s d a vypocita se chybova funkce E.
3. Pomoci vzorce (19) se vypocitaji delty v posledni vrstvé neurond.

4. Pomoci vzorce (24) se vypocitaji delty postupné ve vSech predchozich vrst-
vach neurond.

5. S vyuzitim delt vypocitanych v kazdé vrstvé neuronti a s vyuzitim vzorct
(25) a (14) se upravi (aktualizuji) vahy.

6. Krokem 5. kon¢i jedna epocha. Kroky 1. az 5. jsou provadény tak dlouho
nez je chyba sité E mensi nez uzivatelem zadana chyba FE. nebo nez je
dosazen uzivatelem zadany pocet T epoch.

Delty se pocitaji od konce (od vystuptl) a Sifi se na zacatek (ke vstuptim), to
zn. proti sméru Sifeni vstupnich informaci siti. A o tom je cely algoritmus BP.
Usnadni nam to vypoc¢ty v metodé nejvétsiho spadu. Algoritmu BP se také rika
delta pravidlo kviili sitfeni chyb delta siti od konce zpét. Viz orazek 7.

Neni zaruceno, ze posloupnost vektorti W urc¢ena pomoci BP vzdy dokonverguje
do néjakého budu minima funkce F, a kdyz nékam dokonverguje, tak to pravde-
podobné bude do oblasti s velmi malym gradientem nebo k néjakému lokalnimu
minimu.

To, po kolika epochéch dokonverguje BP do bodu W* s prijatelnou chybou, zavisi
na vhodné volbé pocatecnich vah W, ufebni konstanté v, typu uceni (on/off),
rozlozeni shluki a v pripadé on-line tréninku i na poradi ucebnich vzorki.
Podle nékterych zdroju, napt. [5], je on-line tréning obecné rychlejsi nez off-line
tréning a také je diky nému snadnéjsi vyhnout se plytkym lokélnim minimiim chy-
bové funkce a dokonvergovat do nékterého hlubsiho minima. Pfi on-line tréninku
totiz nemusi byt smér uréeny vektorem W (¢)W (¢t + 1 ) stejny’ jako smér nejvétifho
spadu (jako u m.n.s.) a smér W (¢)W (¢t + 1) ve vahovém prostoru s ménicim se ¢
y,nahodné osciluje“ kolem zaporné hodnoty gradientu celkové chybové funkce.

21



3 Analyza obrazu

Mame soubor obrazti, které chceme analyzovat (t.j. zjistit z nich informaci o
tom, co se na nich nachazi), udélat to co nejjednoduseji, s vyuzitim poznatki
o NN napsanych v pfedchozi kapitole a pokud mozno co nejvice automaticky.
Kazdy z obrazi, ktery budeme analyzovat, se sklada z fadové 10? ¢éisel (pixelit).
Mohli bychom mit FF sit, do které by vstupovalo 10* hodnot (p¥imo cely obraz),
sit by pro jednoduchost méla t¥i vrstvy, dva neurony ve druhé vrstvé, jeden
ve treti vrstvé a vystupovala by z ni jen jedna hodnota. Tim velkym poctem
vstupnich hodnot ale riskujeme, ze sit se bude pfili§ dlouho ucit a nakonec jesté
bude klasifikovat obrazy hife nez jsme si prali. Podle [1], s. 171, miZe i jednoduché
siti trvat 600 iteraci, nez se nauci simulovat funkci XOR.

Proto se v prvni c¢asti této kapitoly zamérim na ziskani veli¢iny nebo nékolika
veli¢in, které by co nejvice vypovidaly o tom, je-li na daném obraze Jednotka,
Vicecetna nebo Nepoznanad a pocet téchto velicin charakterizujicich obrazy by
byl maximalné deset. Tyto veli¢iny budu nazyvat charakteristikami.

V dalsich castech budu rozebirat, jak probihalo uceni rtznych siti a jak moc
spravné uméla naucend sit klasifikovat vektory charakteristik obrazi. Zacnu s
nez najdu tu, ktera bude davat uspokojivé vysledky.

V posledni ¢asti vytvorim a popisu vysledny program, jehoz soucasti bude nejlepsi
NN. Vysledny program pak bude umét automaticky roztiidit soubor obrazi do
¢tyT skupin: Utizlé, Jednotky, Vicecetné a Nepoznané.

3.1 Charakteristiky obrazu

Z vyse zminéného divodu hledejme charakteristiky obrazi, které by byly schopny
od sebe ¢iselné odlisit Jednotky a Vicecetné. To znamend: hledejme veliciny X
takové, ze X (O) € (a,b), je-li O Jednotka a X (O) € (¢, d), je-li O Vicecetna, kde
(a,b), (c,d) jsou disjunktni intervaly nebo nejsou-li disjunktni, tak mira

w((a,b) N (c,d)) jejich prekryti je co nejmensi. p je Lebesgueova mira - v tomto
piipadé délka.

Budeme-li pozorovat obrazy a predstavovat si ke kazdému z nich konvexni obal,
tak si lze vSimnout, ze plocha masky (viz 1.3.3) Jednotky je stejné jako plocha
jejiho konvexniho obalu nebo blizka plose konvexniho obalu. U Dvojic a Vice-
Cetnych jsou mezery mezi jadry bunék (viz napf. obrazek 1), takZze pomér mezi
plochou masky Vicecetné a plochou jejiho konvexniho obalu je mensi nez u Jed-
notek. Poméru mezi plochou masky Obrazu a plochou jejiho konvexniho obalu
se nazyva solidita. Da se ocekavat, ze vétsina obrazti, na nichz je pouze jedno
jadro, bude mit soliditu blizkou ¢islu 1, zatimco obrazy, na nichz je vice jader
budou mit soliditu kolem 0.5 a urcité mensi nez 1. Tato samotna charakteristika
rozlisi vétsinu Jednotek od Dvojic a Vicectnych bunék, ale neni idedlni. Existuji
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totiz obrazy, na nichz je spousta na sebe nalepenych jader a jejich solidita je
napf. 0.8 a existuje obraz, na némz je jediné jadro, které je ale pokroucené jako
banan, takze jeho solidita je tieba 0.6. Takové ptipady jsou vyjimecné, ale také
se vyskytuji.

Chceme-li, aby NN umeéla od sebe rozlisit vice obrazi, potifebujeme dalsi cha-
rakteristiku. Tou muze byt napiiklad cirkularita. Necht plocha Gtvaru na masce
Oy obrazu O; ma velikost A, a jeho obvod méa délku p,. Dal méjme kruh, jehoz
plocha ma velikost Ay, kde A, = A, a jeho obvod méa délku p,. Potom ¢islu
C' = pi/p, Fikejme cirkularita. C' € (0,1) a pfesnéji ho lze vyjadfit pomoci
vzorce: C' = 2y/A,7/p,. Cirkularita kulatéjsich jader je blizké ¢islu 1. Cirkularita
deformovanych jader je mensi nez 1. Jestlize kazdé jadro na daném obraze se
dotyka alespon jednoho a nejvyse dvou sousednich jader, tak s rostoucim poctem
jader, kterd jsou na sebe nalepena, klesa cirkularita. Tento predpoklad spliuje
asi 97% vsSech obrazii, na nichz jsou Vicecetné (véetné Dvojic).

Podivejme se na jednu charakteristiku, kterd by mohla byt schopna rozlisit Vi-
cecetné od Jednotek a jesté navic rozlisit Dvojice od ostatnich Vicecetnych 1épe
nez solidita a cirkularita. Tou charakteristikou je prumeérny pocet komponent
souvislosti (ppks) a funkce, s jejiz pomoci ji ziskdme, funguje nasledujicim zpu-
sobem: Na vstup funkce ppks prijde obrazek ve formétu bitmapy (viz obrazek
8 A). Kazdy pixel tohoto obrazku nabyva celo¢iselnych hodnot od 0 do 255.
Algoritmus funkce ppks pracuje tak:

1. vytvori masku vstupniho obrazku (viz obrazek 8 B)
2. ziska negativ masky (viz obrazek 8 C)

3. spoc¢ita distance transform (d.t.). Vznikne tak matice D. Distance trans-
form je matlabovska funkce, ktera na pozici v matici obrazu da cislo, které
znamené eukleidovskou vzdélenost (v pixelech) této pozice od nejblizsiho
pixelu, ktery ma hodnotu jedna.

4. normuje a upravi matici D tak, aby nabyvala celoc¢iselnych hodnot od 0
do 255. Vznikne Dy (viz obrazek 8 D). Normovani je provedeno vydéle-
nim vSech prvk matice jejim maximem, vynasobeni matice ¢islem 255 a
nasleduje zaokrouhleni, aby v matici byla jen pfirozena cisla.

5. Ted si mizeme matici Dy predstavit jako prazdnou vodni nadrz. Necht
matice Dy znamend hloubky na kazdém metru étvereénim (v nasem pii-
padé pixelu ¢tverecnim). Nejvice bila barva v Dy mé hodnotu 255 metra a
odpovida nejvétsi hloubce. Hladina podzemni vody se zveda stejné rychle
pod celou nadrzi. Dnem nadrze zac¢ne prosakovat voda a my sledujme, ko-
lik malych louzi se v nadrzi objevi, kdyz vodni hladina saha do hloubky
255m, 254m, ... 0m, coz oznacim h. Pocet louzi v hlouce h je ny.
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6. ppks secte pocty nj louzi na vSech hladinach, kterych je 256 a vypocita
priumérny pocet T louzi (komponent souvislosti) na jedné hladiné (v jedné
1 255

vistve). T = gz > 0 7% N

7. Vypoctem ppks pro asi 6000 obrazii bylo zjiSténo, Ze je vhodné vydélit
¢islo T dvéma, aby vétsina Cisel vychéazela mensi nebo rovna ¢islu 1. Tato
drobné tprava je zde provedena pro to, ze mirné urychli uéeni NN. Kdyz
jsou vstupni hodnoty do sité prilis velké nebo naopak prili§ malé, zpomaluje
to BP uceni FF sité [1]. ZkouSemim jsem zjistil, Ze optimélni hodnota se
pohybuje kolem jednicky.

Obraz O;, na némz je idealni jednotka, bude mit ppks(O;) = 0.5. Obraz
O1, na ném? je idedlni dvojice, bude mit ppks(O;) = 1. S rostoucim poc¢tem
bunék na obraze roste i ppks obrazu.

Obréazek 8: Ukazka co se déje s obrazem (A) jader v prvnich t¥ech krocich algo-
ritmu funkce ppks

Népad na charakteristiku ppks jsem dostal, kdyz jsem uslysel o algoritmu water-
shed [9]. Protoze se mi nechtélo porozumét mu, vymyslel jsem si vlastni, ktery se
watershedem néco spolecné.

Mohli bychom vymyslet dalsi charakteristiky, ale pojdme se podivat, jak vektory
obrazi urcené trojici téchto charakteristik budou rozlozeny v prostoru a jak budou
pozdéji vyuzity neuronovymi sitémi.

3.2 Shluky vektort charakteristik

Jestlize kazdy obraz nahradime trojici ¢isel - vektor: (solidita, cirkularita, ppks)
- tak se da cekat, Ze 2 obrazy, které jsou si podobné, budou reprezentovany
dvojici blizkych vektort. Proto ¢ekam, ze vektory Jednotek budou shroméazdény
v jednom shluku, vektory Vicecetnych v druhém a vektory Nepoznanych budou
rozptyleny nékde mezi prvnim a druhym shlukem.

A ukazuje se, ze tomu tak skutecné je. Na priméty 3-d shlukt do rovin se mtzete
podivat do piilohy na obrazky shlukysm.bmp, shlukysp.bmp, shlukymp.bmp nebo
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na obrazky srovnani krabicovych diagramt tiid pro kazdou ze tii charakteristik
- viz boxplotys.bmp, boxplotym.bmp, boxplotyp.bmp.

Navic, a to je neptijemné, se ukazuje, ze shluky nejsou linearné oddélitelné. Do-
mnivam se, ze ¢im vice neuront a vrstev bude obsahovat NN, tim lepSich vysledki
s rozpoznavanim obrazti by méla dosahovat. Ta domnénka vychazi z poznatku,
Ze tfi neurony uspotradané do dvou vrstev si poradi s feSenim XOR problému,
zatimco jeden neuron ne (viz 2.2.3 nebo [1]). Na druhou stranu ¢im vice neuronii
preucena - to znamena, ze se perfektné nauci poznavat obrazy z tréninkového
souboru a pak ji predlozime novy obraz a ona ho nepozna. Takze vznika dalsi
problém. Z kolika a z jakych neuroni sif sestavit a jak ty neurony propojit, aby
byla co nejjednodussi a zaroven uméla spravné klasifikovat co nejvice obraza?
Zacnéme s tou nejjednodussi siti - s jednim neuronem, postupné pridavejme dalsi
neurony a vrstvy a divejme se na uspésnosti jednotlivych siti.

3.3 Jak si poradi perceptron s rozpoznavanim obrazu

Tento neuron ma 3 vstupy, nastavitelné vahy, nastavitelny prah, jeho agregacni
fukei je soucet a aktivaéni funkei je signum: sign(z) = —1 pro z < 0, sign(z) = 1
pro x > 0. Lze ho chépat jako funkci P : R — {—1;1} danou pfedpisem:

y = sign((x, 1)w).

Soubor s obrazy jader, ktery mam k dispozici obsahuje pfiblizné desetkrat vice
Jednotek nez Dvojic. S vyuZitim funkce charakteristiky2.m (kterou uvadim v pti-
loze) jsem ziskal jejich charakteristiky: soliditu, cirkularitu a ppks a napsal je do
radkovych vektort x. Ke kazdému vektoru x jsem priradil ¢islo ¢ = —1, je li obraz
reprezentovany vektorem x Jednotka a je-li vektorem x reprezentovana Dvojice,
pak t = 1. Vybral jsem 1000 vektorii (x,¢) Jednotek a 100 vektorti Dvojic a vy-
tvoril z nich matici tréninkovych vektori train3ch2tr, ktera ma rozméry 1100 x 4.
Potom jsem vybral 1000 jinych vektorti Jednotek a 100 jinych vektorti Dvojic a
vytvoril z nich matici testovacich vektort test3ch2tr. Do tréninkového souboru
pro trénovani siti jsem nezatradil vektory charakteristik takovych Vicecetnych,
které nejsou Dvojicemi. Mél jsem k tomu tyto diavody:

Vv

vvvvvvvv

stejnym smérem.
- experimentovanim jsem zjistil, Ze vysledky uceni sité jsou lepsi, kdyz je sit ucena
rozliSovat Jednotky od Dvojic nez Jednotky od obecné Vicecetnych.

Jelikoz shluky vektort vyse uvedenych charakteristik se prekryvaji, nejsou line-
arné oddélitelné a neni zarucena konvergence perceptronového uceni neuronu po
konecném poctu iteraci. Proto je potfeba zvolit né€jaké kritérium, které zastavi
uceni neuronu po kone¢ném poctu krokt. Tim muze byt pravé pocet [ iteraci al-
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goritmu uceni nebo velikost R relativni chyby sité, coz je relativni ¢etnost Spatné
klasifikovanych vzorka. Protoze y;,t; € {—1,1}, tak |y; — ¢;| miZe byt 0 nebo
2. Proto R = ﬁ Z;ﬂo ly; — t;|, kde y; je vystup neuronu pro vzorek x; a t; je
pozadovany vystup neuronu pro vzorek x;, coz je vzorek z testovaciho souboru.

Nejprve jsem provedl algoritmické uceni perceptronu tak, jak je uvedeno v c¢asti
2.2.4 s tim rozdilem, ze ucebni vzorky z tréninkového souboru jsem nedaval neu-
ronu ndhodné, ale postupné nejdrive vSechny vektory zastupujici Jednotky a po-
tom vSechny Dvojice a kdyz dosly vzorky, uceni skoncilo. Dopadlo tak, ze vSechny
Dvojice byly neuronem klasifikovany jako Jednotky.

Potom jsem k uceni pouzil pfesné ten algoritmus z casti 2.2.4 a pridal k nému
zastavovaci kritérium. Kéd najdete v ptiloze v matlabovské funkci
perc_uc_01042012.m . Ucebni vzorky byly perceptronu predkladany ndhodné stii-
davé Jednotky a Dvojice. Toto uceni bylo provedeno nékolikrat a pokazdé s jinymi
vysledky. Nejlepsim vysledkem je, zZe pro jistou kombinaci vah je relativni chyba
neuronu R = 0.031818 a tento neuron s 98.8% pravdépodobnosti fekne o obraze,
Ze to je Jednotka, za predpokladu, Ze totéz fekl i expert a se 77.0% pravdépo-
dobnosti fekne o obraze, ze to je Dvojice, za predpokladu, ze totéz fekl i expert.
Takze poradi vzorku tady meélo vliv na uceni perceptronu. A perceptron mé pre-
kvapil svym vykonem, ¢ekal jsem néco horsi. Ted uz bych ani nemusel vymyslet
lepsi sif, protoze mym vedlej$im cilem bylo, aby sit uméla poznat aspon 95%
Jednotek. A to se stalo. Pfesto se jesté podivejme na uceni vrstevnaté sité a jeji
vysledky.

3.4 Pouziti vrstevnaté neuronové sité

3.4.1 Struktura sité

Protoze mame tfi charakteristiky, bude mit sit tfi vstupy. Ve druhé vrstvé necht
jsou ¢tyfi neurony a ve tfeti jen jeden neuron. Déle nechf vSechny neurony maji
spojité a stejné aktiva¢ni funkce, tangens hyperbolicky y = tanh(x), spojité
abychom pak mohli pouzit BP pro nalezeni co nejlepsich vah synapsi této sité. To-
téz necht plati pro agregac¢ni funkce - sumy. V ptiloze uvadim funkci sit_3/1.m. V
této a nasledujici ¢asti najdete popisy fungovani pouzitych matlabovskych kodi,
které jsou v ptiloze a které byly pouzity také k uceni sité sit_341.

Tady je divod proc jsem se rozhodl dat ¢tyfi neurony do druhé vrstvy. Rozho-
dovaci hranici jednoho neuronu, ktery ma t¥i vstupy, je rovina. Ctyfi neurony
odpovidaji ¢tyfem rovindm ve 3d prostoru. Pokud roviny v prostoru spravné
umistime, ziskdme dohromady pé€knou hrani¢ni plochu, kterd od sebe mtize od-
delovat vektory charakteristik Jednotek a vektory charakteristik Vicecetnych 1épe
nez jedina rovina. Vysledna rozhodovaci hranice, kterou muizete vidét na obrazku
9 vpravo, pripomina useknuty roh. Jeden neuron ve tieti vrstvé je zvolen proto,
Ze nas zajima jen jedno c¢islo. To ¢islo bude nabyvat redlnych hodnot vétsich nez
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-1 a mensich nez 1. Cim blize bude ¢islu -1, tim vice pravdépodobné je, Ze vektor
vstupnich charakteristik odpovida obrazku, na némz je pravé jedno jadro. Cim
blize bude ¢islu 1, tim vice pravdépodobné je, ze vektor vstupnich charakteristik
odpovida obrazku, na némz jsou aspon dvé buriky.

A

Obréazek 9: Dva rohy, prvni roh je ¢asti sjednoceni tii rovin a druhy je c¢asti
sjednoceni Ctyf rovin

3.4.2 TUcdeni sité

Pro trénink sité byla opét pouzita data: train3ch2tr.mat. Na zacatku nastavme
vahy vsech synapsi v siti ndhodné a to tak, ze hodnota kazdé vahy pochazi z in-
tervalu (—1,1). Zde nemuzeme pouZit perceptronové uceni, protoze je definované
pouze pro jediny perceptron. Proto budeme sit sit_341.m. ucit jinym zptsobem.
V kapitole 2.4 jsme si nachystali BP algoritmus a ted ho aplikujeme na tuto sit.
BP algoritmus je zde realizovan funkci epoch_chyb_sit_341, ktera je uvedena v
ptiloze. Vstupem do této funkce jsou parametry: Vzorky (soubor vstupnich vek-
tortt x a jim pfislusnych ocekdvanych vystupt ¢), Test (soubor jinych vstupnich
vektortt x a jim pfislusnych o¢ekévanych vystupt t), poc.wl2 (pocateéni vahy
synapsi mezi prvni a druhou vrstvou), poc_-w23 (pocéatecéni vahy synapsi mezi dru-
hou a tfeti vrstvou), Line (druh BP algoritmu - bud off-line nebo on-line), gama
(krok algoritmu, uebni konstanta, v € R{), Epoch (pocet epoch, které uplynou
pii ufenti sité). Vystupem z této funkce je vektor WWW vsech vah sité na konci
uceni a graf zavislosti velic¢in R, J, D poc¢tu ubéhljch Epoch. R je relativni chyba
sité, coz je chyba dand vzorcem (13) a jesté délend dvojnasobkem poctu testo-
vacich vzorku. J je podil po¢tu Jednotek, o nichz sit fekla, Ze to jsou Jednotky
a poctu skutecnych Jednotek v testovacim souboru. D je podil poctu Dvojic,
o nichz sif fekla, Ze to jsou Dvojice a poc¢tu skuteénych Dvojic v testovacim
souboru. Funkce epoch_chyb_sit_341 pracuje podle toho, zadé-li uzivatel on-line
nebo off-line trénink. Je-li zadan on-line trénink, tak funkce epoch_chyb_sit_341
opakované pouziva funkci uc_sit_341 bp_on pro aktualizaci vah sité pomoci BP
algoritmu tolikrat jako je uzivatelem zadany pocet epoch. Pokud uzivatel zada na
zacatku off-line trénink, tak probiha totéz, jak uz jsem popsal, ale s tim rozdilem,
ze pro aktualizaci vah je vyuzivana funkce uc_sit_341_bp_off.

U perceptronového uceni jsme museli mit jen tréninkovy a testovaci soubor vek-
torti, néjak zvolit pocatecni vahy a zastavovaci kritérium. Zde, kdyz budeme ucit
sit sit_341, uz musime volit vice parametri: po¢atecéni vahy, tréninkové vzorky a
jejich potadi, testovaci vzorky, druh uceni (davkové nebo on-line), velikost ucebni
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kostanty (krok v m.n.s. v BP algoritmu) a pocet Epoch (iteraci, v nichz probéhne
Uprava vah). Je zde spousta kombinaci parametrii, které mizeme zkouset a na-
sledné pozorovat, jak probiha uceni sité.

Nejlepsich experimentalné ziskanych vysledki, t.j. R = 0.02647, J = 0.989, D =
0.76, sit dosahuje pro vahy uvedené ve funkci sit_341_h, coz uz je naucena sit.
Vahy jsou ziskany pomoci off-line BP s parametry: v = 0.00045, Epoch = 2000,

—0.9003 —0.7826 —0.6428 —0.8436
0.5377 —0.5242 0.1106 —0.4764
—0.2137 0.0871 —0.2309 0.6475 ’
0.0280  0.9630 —0.5839 0.1836

poc.wl2 =

—0.8709
—0.8338
poc_w23 = 0.1795 ,
—0.7873
0.8842

Priibéh tohoto uceni mizete vidét v priloze na obrazku BpOf}5.bmp. Pro srovnani
a tytéz hodnoty jesté uvadim pribéh on-line tréninku na obrazku BpOn45.bmp a
on-line tréninku pro jiné pocatecni vahy a v = 0.0001 na obrazku BpOn10.bmp.
Tyto obrazky byly ziskany pomoci funkce epoch_chyb_sit_341.

Zda se, ze ackoliv on-line trénink je asi 14x rychlejsi nez davkovy trénink (soudé
podle doby potfebné na pritbéh stejného poc¢tu epoch), tak pti ddvkovém tréninku
sit dosahuje lepsich vysledkii po uplynuti mensiho (cca 50x mensiho) po¢tu epoch
nez pfi on-line tréninku. Z toho usuzuji, ze off-line trénink sité sit_341 pro dané
parametry (pocatecni vahy a ) je efektivnéjsi.

Srovname-li narocnost uceni a vykon sité sit_341 s narocnosti uceni a vykonu
perceptronu, dojdeme k zavéru, ze bylo jednodussi a rychlejsi ucit perceptron a
jeho vykony jsou srovnatelné s vykony sité sit_3/1.

3.5 Vysledny program

Dosud jsme mohli vidét, Ze perceptron nebo sif sit_341 zpracuje vektor charakte-
ristik libovolného obrazu s jadry, pokud méa charakteristiky k dispozici. V praxi se
ale stane to, ze dostaneme soubor s obrazy jader a mame je rozt¥idit. To sit neumi.
Ona umi pouze pfifadit ¢islo vektoru charakteristik jednoho obrazu. Abychom
tedy nemuseli t¥idit obrazy ruc¢né, musime mit program, ktery automaticky roz-
tfidi obrazy do adresait a miize vyuzit jiz natrénovanou NN k rozhodovani, ktery
obraz kam patii.

V této kapitole popisu program, ktery bude umistén do adresafe, v némz se
nachazi obrazy jader ve forméatu bitmapy. V tom adresafi program vytvoii ¢tyii
nové adresare (Urizlé, Jednotky, Nepoznané, Vicecetné) a do nich rozttidi obrazy.

Kéd tohoto programu se jmenuje: roztrid.m.
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3.5.1 Popis programu

Program roztrid se pouziva tak, ze ho umistime do adresafe naplnéného obrazy,
které chceme roztiidit. Obrazy musi byt ve formatu bitmapy ve stupnich Sedé.
Protoze roztrid potfebuje ke své ¢inosti jesté dalsi funkce, musime do adresare
spolu s nim umistit také: jakmocrizla.m, chrakteristiky2.m, solidita.m, ppks.m,
mpk.m, sit_341_h.m. Funkce chrakteristiky2.m slouzi k ziskani vektoru charakte-
ristik ze vstupniho obrazu. Vyuziva k tomu funkce: solidita.m, mpk.m, ppks.m.
Funkce jakmocrizla.m spocita max(n;/v;). i € {1,2,3,4}, i je poradové ¢islo
okraje obrazu. n; je pocet nenulovych pixel na i-tém okraji. v; je délka i-tého
okraje (pocet vsech pixel na i-tém okraji). Cislujeme-li okraje po nebo proti
sméru hodinovych rucicek, plati v; = vs, vy = v4. Je-li bunika na obraze urizla
moc (nevesla se na obraz celd), tak ns nezajimé a program roztrid ji hned zaradi
do adresare Urizle. Buiiky jsou ufizlé moc, kdyz jakmocrizla(’obraz’) > 0.6.
Dalsimi vstupy do roztrid.m (kromé obrazi) jsou jesté parametry dm, hm, kde
dm je dolni mez pro Nepoznané, hm je horni mez pro Nepoznané.

NN sit_341_h po zpracovani vstupnich charakteristik obrazu da vystup, coz je
realné cislo z otevieného intervalu od -1 do 1. Naucena NN dava vystupy blizké
¢islu -1, pokud dostala na vstup charakteristiky Jednotky a vystupy blizké ¢islu
1, pokud dostala na vstup charakteristiky Vicecetné. Pokud NN dostala na vstup
charkteristiky Nepoznané bunky, mélo by se na jejim vystupu objevit ¢islo blizké
nule. U téchto dvou vstupt (dm,hm) jde o to, ze pokud bude vystup v sité
z intervalu (—1,dm), pak roztrid zafadi vstupni obraz do adresaie Jednotky.
Pokud bude vystup sité z intervalu (dm,hm), pak roztrid zaradi vstupni obraz do
adresafe Nepoznané. Pokud bude vystup v sité z intervalu (hm, 1), pak roztrid
zafadi vstupni obraz do adresafe ViceCetné. Pro spravnou funkcénost, by meél
uzivatel zadat dm a hm tak, aby platilo: —1 < dm < hm < 1.

Funkce roztrid.m ma kromé roztiidénych obrazi jesté tyto vystupy: ur, jed, vic, ne,
kde ur je pocet obrazli zarazenych do adresare Urizle, jed je pocet obrazii zataze-
nych do adresare Jednotky, vic je pocCet obrazii zatazenych do adresafe Vicecetne
a ne je pocet obrazu zarazenych do adresaie Nepoznane.

3.5.2 Fungovani programu

Do Priikazového okna v Matlabu zadame:

[ur,jed,vic,ne] = roztrid(dm,hm);

kde dm a hm jsou uz konkrétni ¢isla a program zacne pracovat:
1. Zkontroluje, zda-li jsou vstupni parametry zadany spravneé.

2. Vytvofii 4 adreséare, do nichz budou fazeny obrazy.
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3. Do seznamu nacte nazvy obrazti v aktualnim adresari.

4. Projizdi seznamem obrazii a pomoci jakmocrizla.m zkontroluje, jak moc je
jadro (jadra) na kazdém obraze ufizlé.

(a) Pokud jakmocrizla(’obraz’) > 0.6, je obraz zafazen do slozky Urizle.

(b) Pokud jakmocrizla(’obraz’) < 0.6, pak na obraz jsou aplikovany dalsi
funkce:

i. Pomoci chrakteristiky2.m je ziskan vektor charakteristik obrazu.
ii. Ten je pfedlozen siti sit_341_h.
iii. Pokud je vystup sité cislo z intervalu:
A. (-1,dm)
pak roztrid.m zatadi vstupni obraz do adresare Jednotky
B. (dm,hm)
pak roztrid.m zaradi vstupni obraz do adresare Nepoznané
C. (hm,1)
pak roztrid.m zaradi vstupni obraz do adresare Vicecetné.

A kdyz budeme chtit obrazy znovu smichat, nemusime to délat rucné, ale staci
spustit funkci smichej.m.

3.5.3 Vysledky

Jesté pred provedenim celé této prace jsem obdrzel adresar, ktery obsahoval 6887
ruznych obrazi jader bunék. Ruéné jsem obrazy roztiidil do Sesti slozek: 1) ufizlé
jednotky, 2) jednotky, 3) ufizlé dvojice, 4) dvojice, 5) vicecetné, které nejsou
dvojicemi, 6) nepoznané. Adresar, s jehoZ pomoci budu testovat tento program
obsahuje 20 ufizljch jednotek, 40 jednotek, 20 utizlych dvojic, 20 dvojic, 20 vi-
ceCetnych, 40 dalsich (mnou nepoznanych) branych z ptvodnich Sesti adresart
od konce. Takze vysledek by mél byt v idedlnim ptipadé: ur = 40, jed = 40,
vic = 40, ne = 40.

Experimentovanim jsem zjistil, ze zvolim-li hodnoty dm = —0.93 a hm = 0.7,
pak vysledky pro pocty ur, jed, vic, ne jsou nejblize idealnimu ptipadu.

Na pocitaci s procesorem AMD Athlon(tm) 64 X2 Dual-Core Processor TJ-55
1.79 GHz, 1.87 GB RAM vysledny program roztridil 160 obrazti za 50 sekund.
Rychlost je tedy asi 3.2 obrazki za sekundu.

Nektera jadra z téch, co jsem ja nepoznal, jsou fazena do Urizlych a Nepoznané
jsou promichéany vice s ViceCetnymi nez s Jednotkami, coz je dobte, protoze diky
tomu umi program rozeznat pies 95% Jednotek.
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4 Zaveér

Cilem bylo sestavit poc¢itacovy program, ktery s vyuzitim neuronové sité automa-
ticky rozttidi velké mnozstvi obrazti podle toho, je-li na nich jediné jadro bunky
byly rozeznany Jednotky od vsech ostatnich obrazti. To se podafilo vyslednému
programu v 98% piipadi. VSechny zdrojové kédy vSech programi uvedenych v
této praci jsou napsané a spustitelné v Matlabu. V této praci jsem otestoval,
jak si poradi jeden perceptron s feSenim tohoto problému. Po tom jsem vytvoril
jednoduchou vrstevnatou neuronovou sit se $ifenim informace vpied. J4 v roli
ucitele ji naucil pomoci algoritmu zpétného Sifeni chyby rozeznavat co nejvice
obrazl s jedinym jadrem od ostatnich obrazi s jadry. Napsal jsem kod, ktery v
sobé obsahuje neuronovou sit a po spusténi dokéze rozt¥idit obrazy do ¢ty adre-
sari podle toho, co na nich je. Uzivatel tohoto programu sam voli sitku ,Sedého
pasma“, kam patii jadra, které je i pro lidi tézké rozeznat od Jednotek nebo Vi-
cecetnych. Za sviij prakticky prinos povazuji vytvoreni jednoduchého programu
specialné pro feSeni problému se tfidénim jader bunék, ktery funguje prekvapiveé
dobte. Dovoluji si tvrdit, ze cil prace byl splnén.
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roztrid.m
sit_341_h.m
smichej.m
solidita.m

ilustrace_textu

boxplotym.bmp
boxplotyp.bmp
boxplotys.bmp
BpO0£45. bmp
BpOn10. bmp
BpOn45. bmp
shlukymp.bmp
shlukysm.bmp
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jadra_bunek

160 obrazkl ve formatu bitmapy
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