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Kapitolal

Uvod

Zpracovani obrazu patfi mezi velmi dllezité sméry pocitatove fyziky, nebot obrazova informace je
z&kladni (nékdy i jedind) v mnoha oblastech fyziky i v dalSich oborech védy a techniky — biologii,
medicing, strojirenstvi, atd. Pod pojmem zpracovani obrazu zde rozumime urcitou posl oupnost operaci,
ktera se lisi v zavidosti nafeseném problému. NiZe je popsano negjUplngSi mozné schema zpracovani
obrazu Ci t&Z obrazové analyzy (v ramci anglického nazvoslovi jsou pro tuto védni disciplinu ustaleny
nazvy , Image processing” €i ,, Image analysis).

1. Digitalizace

2. Anayzanizké Grovné
(&) Geometrické transformace
(b) Filtrace

(c) Binarizace
(d) Rozpoznavani objektl
3. Analyzavysoké Urovne
(@) Integrani informace
(b) Informace o jednotlivych objektech

(c) Informace o rozlozeni objektl

4. Ziskavani odbornych informaci.

Uvedeny vycet operaci, ze kterych se mlize obrazova analyza skladat (pfedevim bod 4), jiZ dostatetné
naznacuje jgi hlavni vyznam, ktery tkvi v moznosti ziskavani nejriiznéiSich informaci o vliastnostech
systémt (fyzikanich, biologickych atd.) pouze na zakladé jejich obrazll, tedy bez nutnosti primych
méFeni (zkoumanych vlastnosti), kteréjsou mnohdy dosti obtiZznérealizovatelng, popf. Casovéi financné
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narocna. Prislusné obrazy jsou v daném kontextu pofizovany jako fotografie z dalekohledii pfi sledovani
astronomi ckych objektt, fotograie z optickych mikroskoptl v biologii, medicing metalurgii nebo fyzice
pevnych latek, mikrofotografie z transmisnich elektronovych mikroskopt ve fyzice tenkych vrstev nebo
metalurgii, obrazy z STM nebo AFM mikroskopli ve fyzice povrch, apod.

Obrazova analyza dnes jiz zahrnuje mnozstvi oborll z nichz nékteré staly u samotného zrodu této
discipliny (matematicka morfologie, geometricka pravdépodobnost, atd.), ae také metodiky mladsi,
které se bud ,,0d&tépily“ od jednoho ze zakladnich stavebnich kamenii a dnes jiZ tvofi samostatné
specializované obory, nebo to jsou metodiky, které do obrazové analyzy prisly pozdgji z jinych védnich
oblasti.

Mezi prvni skupinu patfi napr. stereologie jez spadapod obecnéj3i stochastickou geometrii ajegjiz vznik
je historicky spjat nejvice pravé s geometrickou pravdépodobnosti. Stereologie je dnes jiz samostatny
obor zkoumagjici vztah mezi statistickym popisem geometrickych viastnosti 3D systémll na zakladé
jejich 2D Fezll, primétti ¢i dokonce 1D (linearnich) sond. Stereologie je tedy zarovei jednim z nastrojl
obrazové analyzy, ktery je pouzivan pro statistické vyhodnoceni geometrickych pomérti 3D systemii a
to nejCastéji na zakladé obrazli nékolikajejich fezl, ¢ primétti [1].

Do druhé skupiny patii napr. teorie perkolace [2, 3], fraktalni analyza, rlizné transformace (Fourierova,
Gaborova, waveletova[4, 5]), aletakéteorie neuronovych siti jgjichz uzitim v analyze obrazu se zabyva
tato prace.

Na rozdil od potitatové grafiky !, kde jiz byly vytvoreny kvalitni komeréni programy & soubory
programll a uzivatel proto potfebuje pouze zakladni znalosti, v oblasti zpracovani obrazu je situace
zcelajina. | zde sice existuji spoleéné problémy pro uzivatele z nejriizngSich oblasti védy, a proto pro
jelichedeni i zdevznikl kvalitni software nakomercni Urovni (to setykazejménaoblasti pfedzpracovani
obrazu, napf. odstrafiovani Sumu). V dalSich krocich se vsak potieby rliznych uzivatelli natolik 1isi, ze
komercni programové soubory nemohou na vsechny tyto pozadavky reagovat a uzivatel si proto musi
specializované programy napsat sam. Z tohoto diivodu patfi metodika zpracovani obrazu mezi diilezité
sméry pocitacove fyziky, ktery se navic stéle jesté vyviji. Tato dileZitost je samozigimé hodnocena
rlizné uzivateli z rliznych oblasti védy atechniky.

Jak jiZz nazev napovida, jetato prace urcitou sondou do problematiky vyuZziti neuronovych siti v analyze
obrazu ato ve dvou konkrétnich oblastech. V prvni Casti prace (resp. kapitoly 4) je popsana navrzena
metodika pouZziti neuronovych siti pro uréovani miry usporadanosti mnohaobjektovych systémt (ob-
razova analyza vysoké Urovné). V ¢asti druhé je pak rozpracovana metodika pouZiti neuronovych siti
pro rekonstrukci obrazll zrnitych struktur (obrazova analyza nizkée Grovné).

ReZeni prvniho problému bylo inspirovano fyzikou tenkych vrstev, kde jsou mimoradné podstatnée
informace o rozloZeni objektdl po povrchu, nebot z tohoto rozlozeni |ze usuzovat na fyzikalni procesy

IPotitatova grafika se zabyva grafickou reprezentaci resp. zobrazovanim dat.




probihajici pfi nukleaci ? a nasledném rlistu vrstev.

Motivem pro feSeni problému druhého pak byl znamy fakt, Ze velikost zrn krystalickych latek (napr.
oceli) pfimo urcuje jegich mechanické vlastnosti (napf. tvrdost), pficemz kvantitativni vztahy mezi ve-
likosti zrn adanou fyzikalni veliinou jsou jiz dnes Casto dobfe popsany [6]. Tudiz ke zkoumani téchto
materidovych vlastnosti miize byt uzito obrazové analyzy, aplikované na mikrofotografie vybrusli Ci
fezli danymi materialy. Klasické morfol ogické metody (Chord-length distribution ¢i rozdéleni efektiv-
nich priimérti zrn ziskané z vypoctu jejich ploch), vaak 1 ze aplikovat pouze nabinarni obrazy, kdejedna
barva je vyuzita pro vykredleni hranic zrn a druha je barva pozadi. Po binarizaci redlnych mikrofoto-
grafii vak Casto vznikaji obrazy degradované s nelplnymi hranicemi a zatizené Sumem. Druha Cast
prace je tedy vénovana studiu moznosti pouziti neuronovych siti pro rekonstrukci takto naruSenych,
zrnitych struktur. DalSi moznosti, jak vyuzit neuronove sité v této problematice, je jgjich pfimé pouziti
pro analyzu velikosti zrn, ato na zakladé degradovanych struktur, resp. vhodnych charakteristik natyto
struktury aplikovanych (Chord-length distribution, kovariance, fraktélni analyza). Tento pristup, ktery
vyuziva stejné schema, jake bylo uzito k FeSeni problému urCovani miry usporadanosti, vsak jiz neni
soucasti této prace a bude predmétem dalSiho studia.

2Tento termin oznaluje potatetni fazi rlistu tenkych vrstev pfi niz jsou vytvareny zarodky budoucich ostriivki, jez se
nasledné ve fazi zvané koalescence slévaji v jednolitou vrstvu.
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Kapitola 2

Prehled vysledkl z literatury

2.1 Matematicka morfologie

21.1 Uvod

Vznik matematické morfologie [7] je svazan s rokem 1964, kdy byl Georges Matheron (1930-2000)
pozadan o prozkoumani vztahll mezi geometrii porézniho dielektrika a jeho permeabilitou a dalsi
zakladatel této discipliny Jean Serra (*1940) byl pové&fen studiem morfologie Zelezné rudy resp.
souvislosti mezi usporadanim/strukturou tohoto materiadlu a obsahem Fe €i jeho pevnosti.

G. Matheron




2.1. Matematicka morfologie

Obatito panove tehdy zacali budovat dnesjiz rozvinutou arozvétvenou disciplinu spadagjici pod obec-
ngSi obrazovou analyzu, kde je vyuZivanajako jeden z mocnych nastrojdl. Hlavnim cilem matematické
morfologie je pak predev&im kvantifikace strukturnich vliastnosti rliznych materialti &i obecnéSich sys-
témll (napf. i z oblasti biologie, astronomie atd.) a dost Casto i hledani souvislosti mezi takovymito
morfologickymi charakteristikami ajgjich fyzikalnimi Ci jinymi vlastnostmi. Matematicka morfologie
zahrnuje mj. charakterizaci velikosti atvart strukturnich prvkl daného systému &i jejich rozlozeni.

2.1.2 Popisvybranych metod pro morfologickou analyzu vysoké trovné
a) Radialni distribu¢ni funkce (RDF)

Radialni distribucni funkce [8] nalezi k tzv. bodovym metodam. Jedna se tedy o metodu umoznujici
charakterizaci rozlozeni bodovych objektll. V pripadé, Ze nas zajima rozlozeni objektli s nenulovou
plochou, Ize RDF pouZit k chrakterizaci rozmisténi té€zi& (u symetrickych objektll jsou to tedy
gemetrické stfedy) téchto objektll. RDF vyjadiuje zavislost relativni 1 hustoty objektll na vzdalenosti
od predem zvoleného (vztazného) objektu, ktera je navic prlimérovana a to pres véechny uvazované
objekty. V zorec pro vypoctet RDF' vypadatedy nasledovné:

N
1 %
P(r) =+ ; P(r), (2.1)
kde N je poCet objektl v pracovni oblasti a

- 1 Any
P! = — ! 2.2
(r) 00 2mr A1’ (22)

priGemz i znadi index vztazného objektu ? , An; je potet objektli v mezikruZi o polomérech r ar + Ar.
Sted tohoto mezikruZi splyva s polohou vztazného objektu Ci obecngi s jeho tézistem. Zlomek 5 ﬁzr
tedy predstavuje lokalni hustotu objektd ve vzdalenosti  od vztazného objektu 3, g, pak znati hustotu
objektll spoCitanou z celé pracovni oblasti tzn. gy = % kde S je plocha pracovni oblasti. RDF' tedy
udavajak se primérnalokani hustota pocitana ve vzdalenosti » od objektt |ii od hustoty stfedni tzn.
spocitané z celé pracovni oblasti. Z RDF tak 1ze napf. vyCist zda se v usporadani systému vyskytuje

néjaka pravidel nost/periodicita, zda systém obsahuje ngjaké shluky atd.

V pfipadé zcela nahodné bodové struktury je RDF' konstantou (jedni¢ka) modifikovanou Sumem,
zatimco pro CasteCné usporadané objekty vznikaji nagrafu R D F' oscilace, viz obr. 2.1. Polohy avelikost

IHustota spotitana z mezikruZi  az r 4+ Ar se d&i stiedni hustotou oq.

2K azdy objekt v pracovni oblasti se v pribéhu vypottu RDF pro dané r stane pravé jednou vztaznym objektem.

3Plochu mezikruZi 1ze potitat jako 27rAr jen pro r >> Ar. Pro malé hodnoty r resp. hodnoty - srovnatelnés Ar je
potieba pouZit presny vztah tzn. 27r Ar + Ar?
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2.1. Matematicka morfologie

téchto oscilaci, jakoz i poloha prvni nenulové hodnoty RD F', mohou byt vyuzity pro charakterizovani
nahodnosti usporadani objektll v pracovni oblasti.

jd

1 W

rirg

Obrazek 2.1: Radialni distribucni funkce pro tfi struktury — zcela néhodnou (nahofe), s DZ,., = 0.3
(uprostfed) amaximalné usporadanou (D Z,.., = 1, dole). ro znaCi mfizkovou konstantu pro usporadani
daného systému v SestereCné soustavé, coz je jakys limitni stav kterého pomoci hard-disk modelu
nel ze prakticky dosahnout ani pro velké DZ. (O difuzni zoné D Z resp. o relativni difuzni zoné D Z,;
bliZze v kapitole 4.1.2).
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2.1. Matematicka morfologie

At jeusporadani jakékoli, pro velké hodnoty r by sehodnoty RD F' mély blizit Cislu 1, nebot srostoucim
r se pri konstantnim Ar zvétSuje i plocha mezikruZi, v ramci néhoz tuto hustotu pocitame. Lokalni
hustota se tedy pro velka r nutné musi blizit hustoté o, spocitané z celé prac. oblasti.

Na zavér dodejme, Ze radidni distribuCni funkce se samozigimeé nepouZiva jen k popisu rozlozeni
objektll ve 2D, ale samozigimé i pro charakterizaci rozlozeni objektll ve 3D. Mezikruzi jsou pak
nahrazena kulovymi vrstvami atudiz 2r Ar prejde nadmr?Ar a o, prejde z & na £}, kde V' je objem
pracovni oblasti.

b) Rozddleni nejbliz&ich souseddi (DNN)

Pod pojmem rozdé eni nejbliZSich soused i-tého fadu rozumime rozdél eni vzda enosti ve kterych maji

objekty svého i-tého negjblizSiho souseda [9]. JestliZze neni zminén Fad, jedna se automaticky rozdéleni

nejbliZSich (a to doslovné) sousedil neboli o rozdéleni nejbliZSich sousedl prvniho fadu. Chceme-li

sestrojit toto rozdéleni, nal ézame postupné pro kazdy uvazovany objekt jeho i-tého nejblizSiho souseda
pficemz z prislusnych vzdalenosti sestavime histogram, jehoz j-ty sloupec vyjadfuje relativni cetnost
sjakou vzdalenost i-tého nejblizSiho souseda nabyva hodnoty v rozmezi r; az r; + Ar, kde v pripadé
obvyklého ekvidistantniho déleni je r; = jAr. DN N je charakteristika, kterou, 1ze pouzit jak pro
analyzu rozlozeni bodovych objektll, tak i pro analyzu rozlozeni objektli s nenulovou plochou. V

pripdé nebodovych objektll pak existuji dvévarianty DN N. V ramci jedné je vzda enost dvou objektl
definovana jako vzdaenost jejich teZist a v ramci druhé jako vzdaenost jegich hranic. Vzdaenost
hranic dvou objektl je obvykle definovana jako minimum ze vzdalenosti |AB]|, kde A je libovolny
hrani¢ni bod prvniho objektu a B je libovolny hraniéni objektu druhého. Subor histogramil vzdalenosti
nejbliz&ich sousedll prvniho, druhého, tetiho ... Fadu mastejnou vypovidaci hodnotu jako RD F, kterou
Ize z této série histograml rekonstruovat [10]. Na obrazku 2.2 jsou pro ilustraci zobrazeny RDF a
histogramy DN N nékolika fadli odpovidajicich tfem rliznym strukturam.
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2.1. Matematicka morfologie

ROF

DM

ROF

158
o

ROF

DM

Obrazek 2.2: Ctyfi rlizné struktury ajejich vyhodnoceni pomoci RDEF a DN N (fad 1, 5, 10, 20, 50).
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2.1. Matematicka morfologie

c) Wiegnerovy-Seitzovy bunky (WS buriky)

V této metodé se pracovni oblast s objekty rozdéli na tzv. Wiegnerovy-Seitzovy bunky. Vytvorena
struktura WS bunék se téZ nazyva Voronoiovo dlazdeni (V1) [11, 12, 13], coz velmi priléhavé
vystihuje vizuani podobu struktury 17.S bunék, jez je generovana prisluSnou mnozinou objektd. Jedna
Wigner-Seitzova bunka prisiusgici k danému objektu, je mnozina vdech bodt, jejichZz vzdalenost
od hranice tohoto objektu je mensi, nez vzdalenost od hranice objektll ostatnich. Na obrazku 2.3 je
znazornéna model ova struktura kruhovych objektlti doplnéna prislusnym Voronoiovym dlazdénim.

Obrazek 2.3: Model ova struktura kruhovych objektl doplnéna pfislusnym Voronoiovym dlazdénim.

Rozdéeni Ghld stran, velikosti ploch, tvarovych faktorll 4, atd. jednotlivych bungk VT 1ze vyuZit k
charakterizaci rozlozeni objektl, které dané VV'T' generuji. V nedavné dobé byl mj. pomoci rozdéeni
tvarovych faktorli Wigner-Seitzovych bunék (spé&sné detekovan fazovy prechod ve 2D modelu vody
[14]. V pripadé bodovych systémll &i systémll kruhovych objektli se stejnym polomérem, se hranice
jednotlivych bunék VT skladaji z UseCek. V pripadé systému kruhovych objekti s rliznymi poloméry
je obecné hranice kazdé bunky sloZzena ze zakfivenych Car.

4Tvarovy faktor (F'F) méaza (kol charakterizovat odchylky tvaru daného objektu od kruhu. Zavadime jej obvykle tak,
aby pro kruh nabyval hodnoty jedna a s rlistem deformace objektu (odchylky od kruhu) aby jeho hodnota klesala k nule.
Této definici vyhovuje vztah: FF' = 4#%, kde S je plocha objektu a O jeho obvod.
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2.1. Matematicka morfologie

d) Quadrat Counts (QC)

Tato metoda se od predchozich lisi v tom, Ze shrnuje informaci o rozloZeni objekttl do jediného
Cida[15, 16]. Analyza pomoci QC' probiha nasledovné. Nejprve je v ramci pracovni oblasti nahodné
nebodovych) jez padly do tohoto Gtverce. PoGet objektll leZicich ve Gtverci tak predstavuje nahodnou
velicinu £. VySe zminéné Cislo, charakterizujici rozlozeni objektll je pak definovano nasledovné:

_ D)
QC =2 Gl (2.3)

kde D(¢) jerozptyl a E(¢) stfedni hodnota ndhodné veliciny .

Pro zcela nahodnou® strukturu je QC = 1 8 . Naopak pro zcela usporadanou (rovnomérng) strukturu je
QC =0.

Citlivost metody (na zménu nahodnosti usporadani objektll) je samozigimeé zavida na délce strany
testovaciho ¢tverce resp. na stfednim poctu objektll N = E(¢) v testovacim Etverci, viz obr. 2.4.

Pfi analyze stupné usporadanosti se snazime ngjit takovou velikost Ctverce pfi niz bude metoda QC'
vykazovat stejnou citlivost pro riizné rovné usporadanosti (zde reprezentované hodnotou DZ resp.
D%M ) analyzovanych systémil. Jinymi slovy snazime se volit velikost testovaciho tverce tak, aby
byl priibéh QC v zavidosti na stupni usporadanosti co mozna nejvice linearni. Naobr. 2.4 je graf QC

s optimalnim pribéhem (N = 50) znazornén prazdnymi ctverci.

5Objekty jsou bodové a jejich soufadnice jsou generovany nahodné s rovnomérnym rozdé enim.
SPlati jen v pripadé velkého pottu objektl v testovacim Gtverci, nebot pak manahodnavelicina ¢ Poissonovo rozddeni.
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2.1. Matematicka morfologie

1.0 rin::'=.
QC
i - N =1
05 L . S0 "
I 100".
1000
1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1
DZ / DZ max

Obréazek 2.4: Kalibrace metody (QC' pomoci hard-disk modelu s difusni zénou DZ, N zde oznaCuje
stfedni pocet objektll v testovacich &tvercich. (O difuzni zoné D Z ao hard-disk modelu bliZze v kapitole
4.1.2)
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2.2. Neuronove sité

2.2 Neuronovésité

221 Uvod

Vznik neuronovych siti byl motivovan snahou ¢lovéka o vytvoreni tzv. umélé inteligence. PoCatek
tohoto védniho oboru je spojen s praci Warrena McCullocha a Waltera Pittse z roku 1943 ,, A logical
calculus of the ideas immanent in nervous activity” , ve které popsali velmi jednoduchy matematicky
model za&kladni bunky nervového systému zvané neuron. Dnes je jiz teorie neuronovych siti velmi
propracovana a diky technickym moznostem dnesni doby i prakticky aplikovatelna

Neuronoveé sité [17] predstavuji v dnesni dobé skupinu inteligentnich technologii pro analyzu dat,
jez se liSi od ostatnich klasickych technik predevSim tzv. adaptaCni fazi, ve které se neuronova sit
uci z vhodné zvolenych tréninkovych vzorll, kterymi je reprezentovan dany problém. Tyto vzory
tvori tzv. tréninkovou mnozinu. Velmi Casto se pouZiva tzv. uceni s ucCitelem, které predpoklada ze
kazdy tréeninkovy vzor je tvofen uspofadanou dvojici (vstup sit€;, pozadovany vystup sité ), resp.
(otazka; spravna odpoved). Vstup i vystup sité jsou obecné usporadané n-tice reanych €isal. Pro lepsi
pochopeni uvedme jeden typicky pfiklad pouZiti neuronovych siti (NS) v oblasti rozpoznavani pisma.
Jestlize budeme chtit naucit NS rozpoznavat napf. pismeno , &‘, bude tréninkova mnozina slozena
ze vzorll ve tvaru (pismeno; pravdivostni hodnota). Pismeno bude samoziejmé vhodné upraveno do
maticové, resp. vektorove podoby (viz obr. 2.5) apravdivostni hodnota udava, zda pfedl oZzené pismeno
je,a‘, i nikoli. Tato konkrétni sit by tedy méla dimenzi vstupniho vektoru 16 a jednodimenzionalni
vystup. Na digitalizaci ru¢né psaného pisma, by byla vhodngsi sit, jejimz vstupem by opét byla
mati cova reprezentace daného znaku avystup by mél dimenzi rovnou poctu viech uvazovanych znakdl.
Vystupni vektor reprezentujici pismeno ,,a* resp. ,,b* by mohl vypadat takto: (10000...)resp. (010
00..).

Obréazek 2.5: Uprava pismene,,a* do podoby vhodné pro zpracovani neuronovou siti.

Cela sit' se sklada z elementarnich vypocCetnich jednotek nazyvanych, stejné jako ve fyziologickém
pfipadé, neurony, které jsou v pfipadé negjCastgji pouzivanych dopfednych siti uspofadany do vrstev
(viz kapitoly 2.2.4 a 2.2.6). Jak jiz naznaCil uvedeny priklad, neuronové sité se pouZivaji pro feseni
probléml, u kterych neni znam algoritmus FeSeni, nebo jejich analyticky popis je pro pocitatove
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2.2. Neuronove sité

zpracovani prilis komplikovany. Typicky se neuronove sité daji pouzit viude tam, kde jsou k dispozici
prikladova data (tréninkova mnozina), ktera dostateCné pokryvaji problemovou oblast. Neuronové sité
jsou dnes standardné pouzivany mj. v nasledujicich oblastech:

e Rozpoznavani obrazcli

Rizeni sloZitych zafizeni v dynamicky se ménicich podminkach (regulace davkovani riznych
vstupnich surovin ve vyrobg, autopilot ...).

Predikce a pripadné nasledné rozhodovani (predpovéd pocasi, vyvoj cen akcii na burze,
spotieba elektrickée energie ...).

Komprese dat

Transformace signal{l (pfevod psaného textu namluveny ...)

Analyza signalll (EKG ...)

Expertni systémy (urCovani diagnozy ...)

2.2.2 Neurofyziologické motivace

Motivaci pro vznik tohoto dnesjiZ propracovaného védeckého oboru bylo pochopit amodel ovat funkce
lidského mozku. Nové poznatky z neurofyziologie umoznily vznik zjednoduSenych matematickych
model &I neuronti resp. neuronovych siti. Neurofyziologie tak poskytlaurcity zdroj inspiraci (strukturaa
funkce neuronu, interakcejednotlivych neuronli v ramci nervovétkané). Navrzeneé modely neuronovych
siti byly pak déle rozvijeny Casto jiZ bez ohledu nato, zda modeluji lidsky mozek. Zakladnim cilem
rozvoje neuronovych siti se stala schopnost fesit praktické tlohy z rliznych obor{ lidské innosti (viz
Gvod), coz vedlo ke vzniku rozmanitych typli neuronovych siti.

2.2.3 Biologicky neuron

Biologicky neuron (viz obr. 2.6) je zakladnim stavebnim prvkem nervové soustavy. V mozkoveé kiife
¢lovékajichje 13 az 15 x 107, pricemz kazdy mlize byt spojen s priblizné 5000 dalSimi neurony. Hlavni
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2.2. Neuronove sité

funkci neuronll je prenos, zpracovani a uchovani informaci nutnych pro realizaci zivotnich funkci
organismu. Neuron se sklada z vlastniho téla (soma) a prenosovych kanal{l ato vstupnich (dendrity) a
vystupniho (axon).

dendrites

Obrazek 2.6: Schema biologického neuronu.

Axon je zakonCen vybéZzky (terminaly) jeZz jsou vesmés napojeny pomoci specianiho rozhrani
(synapse) nadendrity jinych neuronti (viz obr. 2.7), coz umoziuje prenos informace z jednoho neuronu
na druhy.

Synapse délime na excitacni ainhibicni. Excitatni synapse podporuji Sifeni vzruchu nervovou sousta-
vou narozdil od synapsi inhibicnich, které maji tlumici Gcinek. ZjednoduSené schema Sifeni informace
vypada nasledovné. Somai axon jsou obaleny membranou se schopnosti generovat el ektrickée impulsy,
které jsou pak prenaSeny na dendrity jinych neurondl. Intenzita podrézdéni dalSich neurontl je uréena
propustnosti synaptickych bran. Podrazdéné neurony pfi dosazeni urcité hrani¢ni meze, tzv. prahu,
samy generuji impuls a zajistuji tak Sifeni prislusnéinformace. Po kazdém priichodu signalu neuronem
se synapticka propustnost méni, coz je predpokladem pamétove schopnosti neurontl.
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2.2. Neuronove sité

sSynapse

Obréazek 2.7: Schema biologické neuronove site.
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2.2. Neuronove sité

2.24 Matematicky model neuronu

Matematicky model neuronu, tzv. formalni neuron viz obr. 2.8, je zékladni jednotkou matematického
modelu neuronove sité. Jedna se o preformulovani zjednodusené funkce fyziologického neuronu do
matematického jazyka.

prah

bias

Obrazek 2.8: Schema formalniho neuronu.

Toto preformulovani je patrné z tabulky 2.1. Kazda soufadnice x; vstupniho vektoru daného neuronu je
asociovana s prislusnou vahou w;, coz je obecné redlné ¢islo, které se nastavi v pribéhu ucebniho pro-
cesu (adaptaptacni faze) tak, aby celkova chyba naucené sité vzhledem k dané mnozingé tréninkovych
vzor{l byla minimalni. Vyznamove tyto vahy koresponduji s funkci synapsi viz kapitola 2.2.3. Pred-
pokladejme, Ze dimenze vstupniho vektoru x pro dany neuron je n .Vypocet vystupni hodnoty tohoto
neuronu pak probiha v nasledujicich dvou krocich. V prvni fazi se spo€ita vazena suma ¢ = i WiT;
tzv. potenciél. Na z&kladé tohoto Cisla je pak vypoctena vystupni hodnota y jako f(¢), kde }_joe tzv.
aktivacni nebo téz pfenosova funkce. Velmi Casto se jako prenosova funkce pouZiva tzv. sigmoidalni
funkce, viz obr. 2.11.
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2.2. Neuronove sité

Dendrity n obecné reanych vstupll z; , 25 , ..., T,
Synaptickée brany n obecné rea nych vahovych koeficientt tzv. vah
(propustnost) Wi, Wa, ..., Wy,

(Z&porné vahy inhibicni a kladné excitacni)

Celkové podrazdeéni neuronu | Potencial neuronu

(Uhrny €l. potencial) E=> wix;resp. £ = > wyr; kdewy = —haxy =1
=1 =0

Prahovéa hodnota vzruchu Prah h

Elektricky impuls axonu Vystup (stav) neuronu

indukovany po dosazeni y=o0(&)

prahové hodnoty vzruchu

o ... aktivagni (prenosova) funkce

Tabulka 2.1: Porovnani biologického aformaniho neuronu.

Obrazek 2.9: Ostra nelinearita.

U I
I

Obrazek 2.10: Saturovanalinearni funkce.
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2.2. Neuronove sité

Obréazek 2.11: Standardni (logisticka) sigmoida.

Obrazek 2.12: Hyperbolicky tangens.
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2.2. Neuronove sité

Jak je patrné z obr. 2.8 a 2.9, pfechazi se obvykle k nulovému ,,prahu”. JelikozZ porovnavat Z w;T; S

prahem h je totéz jako porovnavat Z w;x; — h snulou, zavede se formalni vstup z, jenz se polozi
roven jedné. Daleje defi novanavahawo tzv. biastakto: wo = —h. Upraveny potenC|al ktery v pripade
ostré nelinearity porovnavame jiz s nulou vypada tedy nasledovné: o(§) = Z w;x;. Vyznam biasu

resp. prahu je popsan v nasledujici podkapitole. U nékterych typll neuronovych Sltl (asociativni sité...)
se biasy neuvazuji, u jinych je vypoCet potencidlu £ zcela odlisny (RBF sité...) a interpretace tudiz
t&z ponékud vzdalena od plivodni biologické motivace. Témito sitémi se v3ak v této praci nebudeme
zabyvat.

2.2.5 Geometrickainterpretace funkce neuronu

Vstupy neuronu xi, ..., z, (tedy kromé z,) lze interpretovat jako soufadnice bodu v n rozmérném
euklidovském prostoru (tzv. vstupni prostor). Rovnice nadroviny £ = 0 tzn. Z w;x; +wo = 0 (V By

pfimka, v E5 rovina...) rozdéuje vstupni prostor na dvé casti. Pro vSechny body x Z prvni Casti plati
¢(x) < 0 aanalogicky ve druhém poloprostoru pro kazdy bod plati £(x) > 0, viz obr. 2.13.

tvg + Z{”:: wr; =0

Ws !:rniEE

o +Z{_1 w;zt >0
—y=1

b’?:*--fi]EEn
wo + Ei=l wizr, <0
= =10

Obrazek 2.13: Geometricka interpretace funkce neuronu.

Uvazujeme-li jako pfenosovou funkci ostrou nelinearitu (viz obr. 2.9), bude prvni poloprostor neuronem
klasifikovan hodnotou 0 a druhy Cislem 1. Pfi pouZziti napr. logistické sigmoidy (viz obr. 2.11) bude
neuron pro body z prvniho poloprostoru vracet hodnoty menSi nez 0,5 apro body z druhého poloprostoru
hodnoty vétsi nez 0,5.
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2.2. Neuronove sité

Jeden neuron s vhodné nastavenymi vahami (koeficienty délici nadroviny) miizeme tedy vyuZit ke kla-
sifikaci objektl, kterélzerozdélit do dvou tFid, jez jsou v ramci vstupniho prostoru linearné separabilni,
tzn. 1ze je od sebe odélit ngakou nadrovinou, viz obr. 2.14. Jako pfenosovou funkci zde uvazujeme
ostrou nelinearitu, viz obr. 2.9.

o + Z:-?=l wizy =0

Obrazek 2.14: Separace obrazli ,A“, ,,B“ pomoci neuronu.

Jak je patrné z obrazku 2.15, pomoci jednoho neuronu Ize realizovat napf. nékteré jednoduché logické
funkce. V naSem kontextu se jedna o nalezeni prislusné nadroviny oddéujici dvé skupiny bodl ve
vstupnim prostoru {[0,0],[0,1],[1,0] } a{[1,1] }. Z obrézku 2.15 a) je zfejmé, Ze pfimek oddé ujicich dvé
vySe uvedené mnoziny bodi je nekonetné mnoho. Jednou z nich miize byt napf. i pfimkaz, +x5—2 = 0.
Odpovidajici schemaformaniho neuronu realizujiciho funkci AND nad {0, 1}* pomoci této primky je
pak znazornéno naobr. 2.15 b). Jako prenosovou funkci zde samoziejmé uvazujeme ostrou nelinearitu,
viz obr. 2.9.

Bohuzel ne kazdajednoduchalogickafunkce jerealizovatelna pomoci jednoho neuronu. Ucebnicovym
prikladem jefunkce X OR. Ctenar |ehce nahlédne, Ze piislugné dvé mnoZiny bodti {(0,0), (1,1)} a{(0,2),
(1,0)} klasifikované pomoci této logické funkce v daném poradi hodnotami 0 a 1 nejsou linearné
separabilni. Jinymi slovy neexistuje pfimka, kterou bychom tyto dvé mnoziny od sebe odddlili. V
tomto pripadé je potfeba pouZzit neurony tfi uspofadané do dvou vrstev viz obrazky 2.16 a), 2.16 b).

Je zde vyuzito ,triku“, Ze body, které maji byt klasifikovany hodnotou 1 jsou vystupnim neuronem
uzavieny do prtiniku (proto AND) dvou poloprostortl, vymezenych prvnimi dvémaneurony aklasifiko-
vanych v obou pfipadech hodnotou 1 7. Prisludné piimky jsou dale voleny tak, aby zbylé dvabody (0,0)
a(1,1) do tohoto priniku nendezely. Body (0,0), (1,1) pak néalezi do zbylych dvou prinikd prislusnych

"Klasifikaci daného poloprostoru hodnotou 1, 1ze vzdy zajistit. Nevyhovuji-li aktuélni koeficienty, délici nadroviny,
vynasobime je véechny ¢islem —1. Rovnice nadroviny se tim nezméni ovsem , polarita prisludnych poloprostorli“ se zméni
na opatnoul.
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2.2. Neuronove sité

AND

x1

Obréazek 2.15: Realizace logické funkce AND pomoci neuronul.

XOR(z1,2y)

a) b)
Obrazek 2.16: Realizace logické funkce X OR pomoci 3 neurondl.
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2.2. Neuronove sité

poloprostorll ovéem vzdy v jednom poloprostoru tvoricim dany priinik je vyraz Zn: w;x; pro dany bod
zaporny atudiz jg prislusny neuron klasifikuje hodnotou O. =

Vyznam biasu (wy, = —h) pro rozliSitelnost dvou linearné separabilnich mnoZzin bodl ze vstupniho
prostoru jeilustrovan obrazkem 2.17. Z obrazku je patrné, Ze kdyby biasresp. prah v nasem matematic-
kém modelu neuronu chybél, musela by kazda nadrovina, dana vahami neuronu prochazet pocatkem.
Bez tohoto n plus prvého stupné volnosti by tudiz neuron nebyl schopen nékteré linearné separabilni

mnoziny bodt odd&lit.

S wir; =0

=10

it
S wir; =0
=1

Obréazek 2.17: Vyznam biasu.
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2.2. Neuronove sité

2.2.6 Neuronovasit’
Zakladni terminologie

Systém vzajemné propojenych neuronll se nazyva neuronova sit. Propojeni je realizovano tak, ze
vystupni hodnota kazdého neuronu je privadéna na vstup neuronil jinych event. i na vstup vlastni
(Hopfieldovasit atd.). Napfiklad v dopfedné vicevrstve siti (viz obr. 2.19) je vystup kazdého neuronu v
dané vrstvé privadén na vstup kazdého z neurontl vrstvy nasledujici. PoGet neuronll ajejich vzaemné
propojeni urcuje tzv. architekturu neboli topologii sité. Z tohoto hlediska rozeznavame dva zakladni
typy neuronovych siti:

e scyklickou architekturou,

e sacyklickou architekturou.

Sit ma cyklickou architekturu, obsahuje-li alespon jednu smycku, viz obr. 2.18 a). V opatném pripadé
mluvime o siti stopologii acyklickou , viz obr. 2.18 b). Takovouto sit |ze vzdy usporadat po vrstvach.

a) b)
Obréazek 2.18: Priklad sité s cyklickou a) a acyklickou b) strukturou.

Sav neuronové sité je vektor stavll vech neuronll v siti (tzn. hodnot jejich vystupll). Konfiguraci
neuronove sité rozumime vektor vech vah sité (véetné biastl).

Dynamiku neuronoveé sité neboli jgji vyvoj v Case délime na organizacni, aktivni a adaptivni. Orga-
nizacni dynamika definuje zmény topologie sité. Aktivni dynamika postihuje zmény stavu sité neboli
vlastni vypocet vystupu sité na zakladé zadaného vstupu. Adaptivni dynamikou oznaCujeme zmény
konfigurace sité (proces uceni).
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Vicevr stva neuronova sit’

Ve vicevrstvé neuronove siti jsou neurony usporadany do vrstev. Pojem vicevrstva neuronova sit' se
obgas upresiuje na dopredna vicevrstvaneuronovasit aby se zdlraznilo, ze vylucujeme jakékoli cykly
(napr. zpétné vazby) v ramci sité. V dalSim textu se budeme zabyvat vyhradné dopfednou neuronovou
siti a pro strucnéjsi vyjadfovani budeme v textu psat pouze vicevrstva sit.

V tomto typu neuronoveé sité je vystup kazdého z neuronil v dané vrstvé je pfivadén na vstupy vech
neuronll ve vrstvé nasledujici, viz obr. 2.19. V této souvislosti mluvime o takzvanych spojich mezi
neurony, coz jsou my3lené orientované Cary spojujici neurony v dané vrstvé s neurony ve vrstvé
nasledujici. Spoj neuronu ¢ v dané vrstveé s neuronem j ve vrstve nasledujici je asociovan s prislusnou
vahou w;; viz obr. 2.19. Potencia neuronu j nevstupni vrstvy (viz dale) se pak spoCita nasledovneé:

§ = Z Wi Yi (2.9
i=0

kden. je pocet neuronll v predchazejici vrstvé ay, jejednitkovy vstup , zvazeny* biasem w,. Hodnoty
y; proi € {1,2,...,n} jsou vystupni hodnoty neurondi v pfedchazejici vrstvé.

vystupni vistva

r skryté vrstvy

vstupnf vratva

Obrazek 2.19: Priklad architektury vicevrstvé neuronove sité.

Neurony dle umisténi, resp. funkce, v ramci sité rozdélujeme na vstupni, pracovni (skryté, mezilehl€)
a vystupni. Vstupni neurony slouzi pouze k zavedeni signalu do sité. Inicializuji se hodnotami jed-
notlivych slozek vstupniho vektoru (signéalu) a nepodili se tudiz na vypoctu. Jedna se o analogii k
biol ogickym receptortim. Pracovni neurony slouzi k prenosu atransformaci ptivodniho signdlu, jenz je
naposled zpracovan neurony vystupnimi. Vysledek vypoCtu neuronove sité je reprezentovan prave vek-
torem vystupnich hodnot vystupnich neurontl. Specialnim pripadem vicevrstve sité je sit jednovrstva
jez obsahuje pouze vstupni a vystupni vrstvu. | kdyZ se ve skutecnosti sklada ze dvou vrstev, mluvime
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0 Siti jednovrstvé, vstupni vrstva se v tomto kontextu vypousti ato ziejmeé proto, ze se nejedna o plno-
hodnotné neurony, které na zakladé vstupu vypocitaji n§aky vystup, ale jedna se o pouhé kontejnery
na vstupni data. Mluvime-li tedy obecné o m-vrstve siti, jedna se ve skuteCnosti o sit majici vrstev
m + 1 (vstupni vrstva, m — 1 skrytych vrstev avystupni vrstva). V ramci schématického oznaCeni jez
udava celkovy poCet vrstev a pocet neurondl v nich se jiz vstupni vrstva nevynechava takze tfivrstva
neuronova sit, jez je znazornéna na obr. 2.19 se da jednoduse popsat takto: 3-4-3-2 .

Uceni vicevr stvé neuronové sité - Backpropagation

Cilem uceni (adaptace) neuronové sitéje nalezeni takovée konfigurace (takovych vah) aby sit realizovala
co negjpresndi predepsanou funkci. Funkce, kterou ma sit’ po skonceni adaptace realizovat je zadana
ve forme tzv. tréninkové mnoziny (TRM). Pro uCeni dopredné vicevrstvé sité se pouziva tzv. uceni s
ucitelem coz znamenag, Ze tréninkova mnozina je sloZena z usporadanych dvojic (xy, dy ), kde x, € R™
jevstup sittad, € R™ jejeji pozadovany vystup pricemz k € {1,2...p}, kde p je pocet vzori. PoCet a
vybeér tréninkovych vstupll x,, ma samozigimé vliv natvar funkce, kterou bude naucena sit realizovat,
podobné jako napf. pfi interpolaci je interpolacni funkce ovlivnénavybérem a pottem interpol ovanych
bodll. Nejcastgji vybirame tréninkové vstupy x, rovnoméneé z celé oblasti, kterou ma naucena sit
zobrazovat. Béhem uceni se upravuji vdechny vahy sité tak, aby celkova chyba sité na tréninkovée
mnoZziné byla minimalni. Chyba sité vzhledem ke vstupu x;. je definovana takto:

m

1
Ey, = 3 Z (y;(w, xx) — dij)?, (2.5)
j=1
kdey € R™ je prisludny vystup sité.

Chyba sité vzhledem ke tréninkové mnoZziné je pak rovna souctu téchto dil¢ich chyb.

E = zp: E, (2.6)
k=1

Vahy sité se po vypottu této celkové chyby upravi tak, aby jeji hodnota byla pfi dalSim prlichodu
tréninkovou mnozinou mensi. Tyto dva kroky (vypoCet chyby FE, modifikace vah) se opakuji tak
dlouho, dokud chyba neklesne pod predem urCenou mez ¢i pokud se jegji hodnota méni s Casem jen
minimalnéaje zfemé, Ze pod stanovenou mez se nedostanem viibec (napf. uviznuti v loka nim minimu)
Ci zadaleko vétsi Cas nez jsme ochotni adaptaci sité venovat.

Zakladni algoritmus pro uceni vicevrstve sité se nazyva Backpropagation a je zalozen na gradientni
minimalizaci celkové chyby E. Gradient se vztahuje ke konfiguraci w (vektoru vSech vah) nebot pri
pevné stanovené tréninkové mnoziné a topologii sité zavisi chyba E pouze navahach £ = E(w).
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Zakladni adaptacni vzorec tedy vypada nasledovné:

(t—1)
W0 — i OE 2.7)
8w
Kazda vaha, pfislusna spoji vedoucimu z i-tého do j-tého neuronu se tedy adaptuje takto:
_ oE (=1
wj(»? = w](f n_ = (2.8

8’(0]'@‘

kde t znati €ido prlichodu tréninkovou mnozinou as € (0, 1) jetzv. rychlost u€eni. Odvozeni vztahl
pro parcidni derivace 5> aE v rliznych vrstvach sité Ize provést dvéma zplisoby. Jednak |ze jit cestou
postupného dosazovani do vztahu (2.5) zay; anaslednéi za¢;. Timto zplisobem miizeme E), vyjadfrit
ve tvaru, ktery obsahuje vahy libovolné vrstvy neuronll a automaticky i vahy neuronll ve vrstvach

nasledujicich. Odvozeni zavidosti dil¢i chybové funkce E;, na vahach neuronll vystupni vrstvy je
ukéazano ve (2.9)

2
m

1 ¢ - 1 ! 1
252 ys — diy)? =§Z(m—ko) 252 D —drs | (29)
=1

=X > wiryr
J=1
l+e 1=0

kde 1 jsou vystupy neuronil ve vystupni vrstvé (odpovidajici vstupu sité x;,) ay; jsou vstupy téchto
neurontl (véetné formalniho jednotkoveho vstupu y,) resp. vystupy neurontl ve vrstvé predchozi. Jako
prenosovou funkci jsme pouzili nejCastgji pouzivanou standardni sigmoidu. Postupnym dosazovanim
za vystupy neurondl v jednotlivych vrstvach bychom nakonec obdrzeli funkci, v niz by figurovaly
pouze vahy sité jakozto proménné, prislusny vstupni vektor x; akoeficient \ pripadné koeficienty A;.
Komplikovanost vysledného vztahu by zaviselanapoctu vrstev sité. Vysledny tvar v (2.9) jiz umoziuje
primy vypocet parcianich derivaci chybové funkce E;, podle vah vystupnich neuronti

OF 1 ~1 A w;
o = ; — dy ; N R N (2.10)
W i; — W _ W

Jj l+e /\120 JIYT (1+e )\120 m/z)z

Po zpétném dosazeni obdrZime:

oF 1—wy;
= (y; — diy) yfw)\yz = (Y5 — dy)y; (1 — ;) \ys (2.11)
awﬂ yj

Pro odvozeni vztahu gwifi v pripadé, Ze w;; jsou vahy neuronll ve skryté vrstvé, bychom museli provést
jesté jednu Groven dosazeni ve vztahu (2.9) tzn. za y;, tento vztah opét zderivovat, provést zpétné
dosazeni a obdrzeny vysledek (pro predposledni vrstvu) zobecnit. Ponékud méné pracné odvozeni (bez
nutnosti konstrukcevztahu pro E;, v némz by figurovaly pfislusnévahy) |zerealizovat pouZzitim pravidla
o derivaci slozené funkce. Zavedme nejprve dalSi znaCeni, jez pouzijeme pfi tomto odvozovani.
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2.2. Neuronove sité

X —mnozinan vstupnich neurondi
Y —mnoZzinam vystupnich neurontl
_.j —mnoZzina neurontl z nichz vede spoj do neuronu j

4~ —mnoZzina neurontl do nichZ vede spoj z neuronu j

Do mnoziny _, j je zahrnut i formani neuron s konstatntnim jednotkovym vystupemtzn. 0 €_, j jemuz
prislusi vaha (bias) w;o.
S ohledem na (2.6) mUizeme psat:
E K IE
oL _ 5~ 9L (2.12)

8111]'2' 1 811)]',‘

PrisluSnou derivaci rozepiSeme za pouziti pravidla o derivaci slozené funkce:

8Ek . (9Ek% 6@
8’LUji a 83/]- 853 awgz

(2.13)

Derivovanim potencialu &; viz (2.4) podle vahy w;; obdrzime nasledujici vysledek:

9%y (2.14)

811)]'2‘

Parcialni derivaci g—gi Ziskame derivaci prenosové (aktivatni) funkce. V naSem pfipadé uvazujeme
J

logistickou sigmoidu viz obr. 2.11.
dy; Ae N 2 A (1—y)
2= = e N = A = (1 — 2.15
06, (1+e %) yje Yj ” y;i(1 —y;) (2.15)
Dosazenim (2.15) a(2.14) do (2.13) obdrZime:
OE,  0F

= —\y;(1 —y,)y;. 2.16

Pokud je y, vystupni hodnota vystupniho neuronu, tzn. j € Y, lze 88% s ohledem na (2.5) spocitat
primo:

OF)
=y — dpg. 217
ayj y,] k] ( )

Srovne obdrzeny vysledek ( (2.16) + (2.17) ) s(2.11).
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2.2. Neuronove sité

V pfipadé skrytého neuronu tzn. j ¢ X U Y pouzijeme pro vypocet %% opét pravidlo pro derivovani
slozené funkce

= —_— 1-— ;. 2.1
Z Dy, O Oy; Oy, M (1= g Jury (18

rejT

Prave uvedeny vztah v podstateé fika, ze zména vystupu j-tého neuronu Ay;, v dané skryté vrstve, jez
vyvola prisludnou zménu A £, vyvola ngjprve zmény A&, potencialli neurondl v nasledujici vrstvé a
ty jsou nasledné pricinou zmén Ay, vystupnich hodnot téchto neurontl. Kazda zména Ay, mapak za
nasledek dil€i zménu AEy,. Zménu AE}, |ze tedy vyjadfit pomoci zmén Ay;, A¢,, Ay,, AEj,.

Vypotty derivaci aEk resp. aEk se tedy provadi postupné smérem od vystupni vrstvy, kde |ze vypoCet
provést pfimoviz ( (2 16) + (2. 17) ), smérem k vrstveé vstupni pficemz pfi vypoctu derivaci v dané skryté
vrstvévyuzivamejiz vypocitane hodnoty prislusnych derivaci ve vrstvé s o jedni ¢ku vySSim poradovym
Cislem. Proto se tomuto adaptaCnimu algoritmu fika metoda zpétného Sifeni, anglicky backpropagation,
nebot’ pfi vypoctu derivaci nutnych ke korekci vah sité postupujeme obracenym smérem nez kterym
probiha vypocet sité v aktivnim rezimu.

Toto je tedy zakladni podoba ucebniho algoritmu. Jeho slabinou je samozieimé moznost uviznuti v
lok&nim minimu chybové funkce E(w). Tuto nevyhodu |ze minimalizovat napf. opakovanym spusté-
nim ucebniho procesu tzn. z rtiznych pocatecnich konfiguraci w?, které se generuji néhodné zpravidla
tak aby w9 € (0,1). Dale miizeme agoritmus vylepSit vhodnymi modifikacemi rychlosti uceni  Ci
dokonce zménami topologie sité béhem adaptacniho procesu. Jiné alternativy uceni neuronovych siti
poskytuji napf. genetické algoritmy, simulované Zihani atd., se kterymi ovSem autor nema v tomto
kontextu zkuSenost.

Naucenasit by mélabyt dostatetné presnanatréninkové mnozing, ale zaroven by méamit pozadovanou
schopnost zobecnéni jinymi slovy pro n§aké x ¢ T'RM dostateCné blizké ng§akému x, € TRM,
oCekavame hodnotu vystupu y dostatecné blizkou hodnoté vystupu y;.. To jakou funkci bude naucena
sit na dané oblasti 2 realizovat zavisi, kromé vybéru tréninkovych vstupll =, € €, i na zvolené
topologii sité tzn. v nadem pripadé na pottu vrstev a poctu neurontl v jednotlivych vrstvach. Jestlize sit
bude prilis jednoducha, nebude k dispozici dostatecny potet parametril (vah) pro minimalizaci chyby
na T'RM. Bude-li naopak topologie sité prilis bohata, je zde dobry pfedpoklad pro dosazeni velmi
nizké chyby na 7' RM ovSem zéroven je dosti pravdépodobné, Ze dojde k tzv. preuceni sité a sit bude
$patné zobechovat. Tento stav je analogicky situaci, kdy bychom hledali aproximagni funkci (napr.
pro nékolik hodnot linearni zavidosti) v podobé polynomu s vyskym stupném. Bohuzel neni pfedem
znamo jaka architektura sité bude vhodna pro feSeni daného problému, takze je tfeba na zaCatku trochu
experimentovat. Nejlépe se zigime topologie sité zoptimalizuje tak, Ze se ji snaZime s ohledem na
velikost chyby E modifikovat pfimo v ramci ucebniho procesu, tzn. kdyZ se chyba pfi dané topologii
dostatecné nesnizuje, zkusime pridat jeden ¢ nékolik neurontl, atd.
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Kapitola 3
Cileprace

Navrzeni novych metod zpracovani obrazu zaloZzenych na pouziti neuronovych siti a to ve dvou
konkrétnich oblastech:

1) pro vyhodnocovani stupné usporadanosti mnohaobjektovych systemdl,

2) apro rekonstrukci obrazii zrnitych struktur.




Kapitola 4

Vlastni vydedky

4.1 Urcovani miry usporadanosti komplexnich systém

41.1 Uvod

V mnoha védnich oborech, napf. v astronomii, metalurgii, fyzice tenkych vrstev, biologii, atd., jsou
Casto studovany systemy sestavajici z mnoha objektll. Cilem obrazové analyzy takovychto systemi
je predevsim poskytnuti informace o rozdéeni velikosti objektll a o jejich prostorovém rozlozeni,
pripadné informace o jgjich tvaru. Prostfednictvim téchto charakteristik pak miizeme studovat vliv
rliznych Cinitelll (napr. fyzikanich) na dany systém. Neuronova sit predstavuje novy nastroj, ktery
umoziuje ziskat informace skryté v morfologickych charakteristikach.

K obrazové analyze struktur skladgjicich se z mnoha objektll se standardné pouZzivaji rlizné morfo-
logické charakteristiky (rozdéeni nejblizSich sousedli — DN N, radialni distribuéni funkce — RDF,
rozdéeni ploch, popt. tvarovych faktorll Wiener-Seitzovych bunék — Wy, W, Quadrat-Count - QC,
atd. Kromé metody QC mlizeme kazdou z uvedenych charakteristik znazornit grafem, ze kterého vak
Ize jen zfidka kdy urcit pfimo vSechny parametry analyzovaného systému, které nas zajimaji. V tomto
ohledu je zfeméinformacné nej pfinosngjSi kovariance C'( h), jez udavazéavisiost normalizované plochy
prekryti (priniku) plivodni struktury s jejim posunutym obrazem, na velikosti posunuti /. Z grafu této
funkce se da primo urcit mira pokryti obrazku objekty dané struktury, stfedni velikost objektl ve sméru
kolmém na posunuti h. Je-li struktura ve sméru posunuti h periodicka, je samozigime periodickai jeji
kovariance pficemz j€ji perioda udava téz periodu struktury v daném sméru (tj. rozmér opakujiciho se
Useku struktury ve sméru h ). Obecné |ze fici, ze zménime-li ngaky strukturni parametr, zmeéni se i
tvar pfisludné morfologické charakteristiky. Parametr, ktery jsme pouZzili k ovliviiovani usporadanosti
modelovych struktur jsme nazvali relativni difuzni zéna DZ,.,. Tento parametr vyjadfuje minimalni
vzdalenost ve které Ize generovat dva body daného systému, vztazenou k maximu této minimalni
vzdalenosti pro dany pocet bodll a velikost pracovni plochy (viz nasledujici kapitola). Vliv tohoto
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4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

parametru na usporadanost systému je dobre patrny z obrézku 4.1. Naobrazku 4.2 je pak zigimé jak se
tento parametr promitl do tvaru vhodné normovaného rozdéeni vzdalenosti nejblizSich sousedu.

Obréazek 4.1: Dveé struktury se dvémartisici body rozloZzenymi v pracovni oblasti 500 x 500 jednotek
(ViwvoDZ,.., =0resp. DZ = 0,vpravo DZ,,; = 1 resp. DZ = DZ,,42).
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Obréazek 4.2: Vhodné normované grafy rozdéleni nejblizsich sousedli pro 10000 objekt
(vlewvoDZ,,, =0, vpravo DZ,.,, = 1).

4.1.2 Hard-disk model

Hard-disk model je zigmé nejjednodussi model, ktery |ze pouzit k modelovani ostrlivkovych struktur
znézornujicich napf. povrch tenké vrstvy v urcité fazi vyvoje. Tento model je zadan pracovni oblasti,
pravdépodobnostnim rozdé enim pol omérli kruhovych objektl, jeZ jsou do pracovni oblasti generovany
atéz minimalni vzdalenosti (difuzni zonou D Z) ve které se dvanagenerované objekty mohou nachazet L.
Téz je predem znam pocet objektl, které maji byt do oblasti nagenerovany. Priklad ostriivkoveé struktury

1Jedna se o vzdalenost hranic objekti.
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4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

vytvorené timto zplisobem je znazornén na obrazku 4.3. Generovani objektll do vznikgjici struktury
probiha v nasledujicich krocich:

1) Wgenerovani poloméru dle daného pravdépodobnostniho rozdéleni.
2) NavrZeni soufadnic stfedu pridavaného objektu.?
3) Ové&eni, zda objekt umistény do navr zeného mista, je od ostatnich objektli vzdalen alespoil o DZ.

Dvojice krokll 2), 3) je opakovana tak dlouho, dokud se nepodali objekt umistit, pripadné dokud
nevycerpame predem stanoveny maximalni pocet pokustl.

Obrazek 4.3: Priklad Hard-disk model ové struktury.

Pro testovani neuronovych siti k uréovani stupné usporadanosti mnohaobjektovych systémtl, byl pouzit
bodovy hard-disk model, tzn. vSechny objekty daného systému mély nulovy polomér, viz obr. 4.1.
Jestlize je u tohoto specidlniho modelu pevné stanovena velikost pracovni oblasti a pocet objektl
(bodl), jez hodlame do oblasti nagenerovat, je mira usporadanosti pouze funkci minimalni povolené
vzdalenosti, tzn. difuzni zony. Z obrazku 4.1 je dobfe patrng, Ze s rostouci D7 roste i usporadanost

2Souradnice pridavaného objektu jsou generovany jako hodnoty nahodné velitiny rovnomérné rozdédené na daném
intervalu hodnot.
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4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

systému. Pfi nulové DZ je systém dokonale nahodny, pfi dosazeni maximalni difuzni zony DZ7% 3
vykazuje system v ramci daného model u maximal ni uspofadanost. Definice maximalni difuzni zony je
ponékud problematicka (alespon pro koneénou pracovni oblast). M{izeme ji teoreticky definovat tak,
zepro DZ > DZT  uzsenam nepodafi predem stanoveny pocet bodli do dané oblasti nagenerovat
resp. doséhnout predem dané hustoty systemu p = el ﬁf:f;vbr?idgb, —. Naopak pro libovolnou
DZ < DZT se poZadovany pocet objektll nagenerovat podafi. Urcita problemati¢nost definice
DZT  plyne ze stochastického zakladu modelu. VySedefinovana DZ?  zavisi sice nahusté systému
p, avsak ngjedna se primo o funkci této hustoty. Jinymi slovy, kdyZ bychom nékolikrét realizovali
pocCitaCovy experiment pro jgji zjisténi ato pfi stegjné hustoté p dospéli bychom (na konecné pracovni
oblasti) pokazdé k ponékud odlisné hodnoté. Z tohoto pohledujetedy DZT  pfi dané hustoté nahodna
veliCing, jgiZ rozptyl se sniZuje srostoucim p. V naSem pripadé jsme definovali DZ,,..(p) jako odhad
stfedni hodnoty z DZZ pfi hustoté p. Odhad proto, Ze tato stfedni hodnota byla pfi dané hustoté
spocitanajako aritmeticky primér nékolikaodhadt DZT . Tyto odhady byly vysledkem pogitaovych
experimentll, kdy byly generovany prislusné bodové systémy pri postupné se zvétdujici difuzni zoné
DZ. Odhad jedné konkrétni hodnoty nahodné veliciny DZT  pfi dané hustoté p pak byl uréen, jako
posledni (ngvétsi) D Z, pri které byl nagenerovan cely systém ato tak, aby k umisténi kazdého bodu
v ramci tohoto systému bylo potfeba maximalné N,,,,.. pokusll. Je evidentni, zei D Z,,..(p) je nahodna
veliCing, jelikoz se jedna pouze o odhad stfedni hodnoty, ovsem jisté se znatel né nizSim rozptylem nez
maDZT | resp. jei prakticky zjitované odhady. Mira usporadanosti definovana dle nize uvedeného
vztahu pomoci DZ,,..(p) jetedy reprezentativng i nez kdyby bylapfi dané hustoté definovana pomoci
jedné hodnoty nahodné veliciny DZL 4. To, ze D Z,,4.(p) uvazujeme uz i formou zapisu jako funkci
hustoty p tedy znamena, Ze rozptyl této ve skutecnosti nahodné veliCiny zanedbavame. Opravnénost
tohoto zanedbani samoziejmérostespoétemodhadll DZT | kterépouzijemepfi danéhustoték vypottu
DZ a:(p), srostoucim N, @ samozigime se zvétdujici se hustotou. Podstatné je, Ze realizaci jedné
hodnoty DZ,,...(p) jsme ziskali jakysi rozumny odhad horni hranice difuzni zbny pfi dané hustoté.
Rozsah difuzni zbny, v ramci néhoz byly nasledné generovany bodové systémy pouzité pro uceni
a analyzu neuronovou siti, byl tak zlzen na interval (0, DZ,,..(p)). Mira uspofédanosti pak byla
definovana jako tzv. relativni difuzni zéna DZ,.;, = %, nabyvajici hodnot 0 az 1. Dva systémy s
hustotami p; a p, maji tedy dle naSi definice stejnou hodnotu uspofadanosti, jestlize byly vytvoreny pri
stgjné relativni difuzni zoné D Z,.;. Rozumnost této definice byla potvrzenai dobrou korespondenci
rliznych morfologickych (vhodné& normovanych) charakteristik sestrojenych pro systémy s rliznymi
hustotami avak stejnou hodnotou D Z,.;. Nutno jesté zdlraznit, Ze difuzni zona je parametr modelu,
ktery samozigimé koreluje s minimani hodnotou vzdalenosti mezi objekty vytvorfeného systému,
ovem tato naméfena minimalni vzdalenost je vzdy vétsi nebo rovna difuzni zoné.

3Horni index T" oznatuje, Ze se jedna o teoretickou resp. presnou hodnotu.
4Mimojinéi proto, Zev pripadé pouZiti odhadu jedné hodnoty DZZ, ., by mohlo byt problematické vilbec nagenerovat
bodovy systéms DZ,..; = 1.
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4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

4.1.3 Aplikace neuronovesité
Uvod

Jak jiZz bylo uvedeno v kapitole 4.1.1, mnohaobjektové systemy resp. jejich obrazy se studuji pomoci
rliznych morfologickych charakteristik (DN N, RDF, atd.), které odrazeji vlastnosti téchto systémt a
potazmo i podminky, za kterych dany (modelovy Ci experimentané vytvoreny) systém vznikal. Jako
ilustrativni fyzikalni priklad mtizeme vzit systém napafenych atomd &i jiz ostriivkovou strukturu (rana
féze vzniku tenké vrstvy), kdy napf. teplota, rychlost napafovani, tlak, atd. ovlivni miru uspofadanosti
daného systemu. V tomto pfipadé se samoziefme podminky vzniku daného systému promitnou nejen do
morfologickych charakteristik, ale sou€asné i do fyzikénich vlastnosti daného systému. Neuronovou
sit' 1ze pak dokonce pouZzit jako jakysi prevodnik mezi podminkami vzniku daného systému a jeho
fyzik@nimi vlastnostmi. V naSem pripade, tzn. bez pfime vazby naexperiment, jsme se spokojili pouze
stestovanim schopnosti neuronové sité urcit vySe definovanou miru usporadanosti model ovych struktur
(bodovy Hard-disk model). Jedna se tedy o pouZziti neuronoveé sité jakozto prevodniku mezi obrazem
bodové struktury a hodnotou daného charakterizatniho parametru (relativni difuzni zona).

Preprocessing

Preprocessing (predzpracovani) je vétSinou nezbytna Cast feSeni problému pomoci neuronoveé sité.
Cilem preprocessingu je predevsim minimalizace dimenze vstupniho prostoru (prostoru vstupll neu-
ronové sité). Tato minimalizace v&ak nesmi byt na Ukor ztraty informaci, jez nas zajimaji resp. jez
ma vracet neuronova sit. Preprocessing je téZ Casto provaden s cilem zlepsit zobechovaci vlastnosti
neuronove sité. Da se pomoci ng napf. zgjistit invariantnost upravenych vstupli viici rliznym trans-
formacim aplikovanych na vsupy plivodni (nepfedzpracované). V naSem pripadé jsou zpracovavany
obrazy bodovych struktur ato z hlediskajejich usporadanosti, tudiz jejisté zadouci jgjich Upravascilem
redukovat plivodni ne(inosné velikou dimenzi vstupniho prostoru (napf. v pfipadé bitmapy 500 x 500
pixellljeto 250000) azgjitit invariantnost upravenych vstupli vUci nékterym prostorovym transforma-
cim. Taktéz je zigime, Ze by pfi pevné dané relativni difuzni zoné upravené vstupy nemély zaviset na
hustoté zdrojovych struktur. Jinymi slovy upravené vstupy by se mély v idedlnim pfipadé ménit jen se
zménou D Z,.,;, nikoli shustotou. Tento pozadavek je dlilezity pro dosazeni co nejlepSich ucebnichi zo-
becnovacich (generalizatnich) vlastnosti neuronoveé sité jejimz tkolem je prave urcit k danému vstupu
miru jeho usporadanosti, tj. D Z,.,. Prave transformace vySetfovanych struktur do podoby vybranych
morfologickych charakteristik (DN N, RDF, atd., viz kapitola4.1.1), navic vhodné normovanych (za
ucelem minimalizace vlivu hustoty vySetfované struktury nafinalni tvar pouZité charakteristiky), nam
poslouzila jako vhodny preprocessing. Cely postup analyzy bodoveé struktury je zobrazen na obrazku
4.4,

Bodova struktura je nejprve pretransformovana do podoby vhodné upravené morfologické charakte-
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Obréazek 4.4: Schema analyzy bodové struktury.
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4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

ristiky (naobrazku 4.4 sejednao DN N), jez pak slouZi jako vstup pro neuronovou sit. Na obrazku je
vyobrazena Ctyfvrstva sit' se tficeti, dvaceti a deseti neurony ve skrytych vrstvach a sjednim (sit vraci
jediny daj D Z,.;) neuronem ve vrstvé vystupni. Pfesnost sjakou je neuronovasit schopnaurcit D Z,.;
je samozieimeé zavida mj. i na jemnosti déleni rozsahu veliciny, jgiz rozdéleni dana charakteristika
predstavuje. V pfipadé DN N se jako optimani ukazala jemnost déleni priblizné 80, tzn. rozdéeni
rozsahu naose x na 80 intervalll. Vliv jemnosti déeni dané charakteristiky, jez zaroven udava dimenzi
vstupu neuronove sité, ale i architektury neuronoveé sité popf. zvolené morfol ogické charakteristiky na
presnost analyzy, je podrobné diskutovana v kapitole 4.1.4.

4.1.4 Diskuse

V ramci feSeni analyzy usporadanosti bodovych struktur jsme se zabyvali vlivem tfi zékladnich para-
metrll nastinéné metodiky.

a) Architektura NV S tzn. pocet vrstev a pocet neuronti v jednotlivych vrstvach N S.
b) Typ pouzité morfol ogické charakteristiky.
¢) Jemnost vzorkovani této charakteristiky.

ad. a)

Architektura neuronové sité znatné ovliviuje kvalitu feSeni daného problému. P¥ilis mohutna NS
s mnoha vrstvami a mnoha neurony v ramci téchto vrstev ma sklon k tzv. pfeucenti, tj. velmi presné
se nauti vzory z tréninkové mnoziny, ale $patné zobechuje (tato vlastnost se testuje pomoci vzorl
Z tzv. testovaci mnoziny). Od dobfe nauCené NS oCekavame, ze prediozime-li ji postupné dva
blizké vstupni vektory ze vstupniho prostoru, coz je obecné ngaka podmnozina R" , obdrZime dva
podobné vystupy a to bez ohledu na to, zda néktery ze vstupti byl obsaZen v tréninkové mnozing Ci
nikoli. U pfeuCené sité nemusi byt tento prirozeny poZadavek uspokojivé splnén. PfeuCena sit fesi
naS problém steginé Spatné jako polynom vysokého stupné aproximuje jinak napf. linearni zavislost
zadanou souborem hodnot. Také Casové naroky na uceni mohutné sité jsou pochopitelné vyssi nez
v pripadeé sité jednodussi. Bude-li NS naopak moc jednoducha, nebudou zde problémy s generalizaci,
ale s prilis velkou chybou jak na tréninkové, tak natestovaci mnoziné. Urcit optimalni nebo alespon
uspokojivou architekturu N .S k danému problému neni jednoduché a pouhy popis feSené problematiky
¢asto nestaci. K uréeni vyhovujici architektury NS se tudiz Casto pouZiva heuristickych postup,
které zaCingji od jednoduché, resp. mohutné, architektury, jez je nasledné s ohledem na uspokojivost
dosazenych vysledkll obohacovana, resp. redukovana a to budto automaticky v ramci adaptacni faze
(uceni) sité, anebo naopak samotnym uzivatelem, v pfipadé pevné topologie v ramci ucebniho procesu.
Po testech nékolika architektur se jako postaCujici pro feSeni naSeho problému ukazala Ctyfvrstva NS
X-30-20-10-1, viz obr. 4.4, 4.5, kde X je pocet vstupnich neuronll neboli dimenze vstupniho prostoru.
Optimalni hodnota tohoto parametru je pro DN N preprocessing diskutovana nize a €ini priblizné 80.
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Obréazek 4.5: Korespondence mezi redlnymi hodnotami D Z,..; (osa z) avystupy vracenymi neurono-
vou siti (osa y) v pripadé HDED preprocessingu (viz nasledujici strana) pro tfi rlizné architektury
neuronove sité na testovaci mnoziné struktur. Zleva vysledky siti 100-1, 100-10-1, 100-30-20-10-1,
kde prvni ¢islo (100) oznatuje dimenzi vstupu a dale nasleduji pocty neurondi v jednotlivych vrstvach.

ad. b)

V ramci vyzkumu byly porovnavany nasledujici morfologické charakteristiky, které |ze aplikovat na
bodove struktury: rozdéeni nejblizSich sousedll (DN N), radidni distribuéni funkce (RDF), rozdéleni
ploch (W), obvodil (IWp), tvarovych faktord (1) Wiener-Seitzovych bunék, HDED, kde HDED
je histogram rozdéeni vzdalenosti mezi sousedy na extremné kréatké kfivce, kterou Ize bodovym
systémem proloZit (viz obr. 4.6).

H DFED predstavujenasi original ni morfol ogickou charakteristiku, kterou lzenarozdil od DN N pouzit
i k charakterizaci klastrové struktury. AZna RD F' sevzdy jednao rozdéeni relativnich Cetnosti néjaké
charakteristickeéveiciny, napf. u D N N néas zajimarozdé eni relativnich Cetnosti vzdalenosti negjbliZSich
sousedl, atd. Jemnosti déleni (vzorkovani) rozumime pocet interval{l, do kterych rozdéime maximalni
rozsah veliCiny o jgiz rozdéleni se jedna Porovnavani morfologickych metod (kromé RDF') bylo
realizovano pfi jemnosti déleni 50 a 80. Vysledky tohoto porovnani jsou prezentovany v podobé grafu
4.7 resp. tabulky 4.1.°

5Z diivodu porovnatelnosti presnosti sité na tréninkoveé i testovaci mnoZing je chyba prepoctena na jeden tréninkovy
N

resp. testovaci vzor tzn. err = [+ > y; — d;, kde N je poCet vzorli v tréninkové resp. testovaci mnoziné. Stfedni
1=0

hodnota Ctverce rozdilu mezi vystupem sité y; a pozadovanym vystupem d; je navic odmocnéna pro lepsi porovnatelnost s
pozadovanymi hodnotami D Z,.;.
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Obréazek 4.6: Extremné kréatka kfivka, prolozena bodovou strukturou.

Temnest histegramf = 50 Jemnost histegramf = 80

wit =001 | PHFED | DN | Wp Ws Wrr HDED | DNN |Wp Wy Wer
Ee 1,525 |1,158 |z2,971 |2,572 |3,313 |1,668 |1,131 |2,520 |2,433 |3,033
Foeet 1,308 |0,872 |z,330 |1,889 |z,207 |1,372 | 0,919 |z,393 |z,085 |Z,164

Tabulka 4.1: Tabulkové porovnani nékolika morfologickych metod z hlediska vhodnosti j€jich pouziti
jako preprocessingu vhodného k analyze usporadanosti bodovych struktur pomoci N S.
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Obrazek 4.7: Grafické porovnani nékolika morfologickych metod z hlediska vhodnosti jejich pouziti
jako preprocessingu vhodného k analyze usporadanosti bodovych struktur pomoci NS.




4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

Miravhodnosti dané metody je danavelikosti stfedni kvadratické chyby neuronovésité E,,., resp. Fi.q:,
na treninkove, resp. testovaci, mnoziné. Tréninkova mnoZina se v naSem pripadé skladala z uspora-
danych dvojic (histogram; D Z,.;), pficemz jednotlivé histogramy byly poCitany z bodovych struktur
Citajicich 1000 a 10000 bodt generovanych do pracovni oblasti 500 x 500 jednotek. Krokovani pa-
rametru D Z,., pfi kazdé z téchto hustot bylo 0,02. Pfi kazdé usporadané dvojici (o, DZ,.;), kde o
znaCi hustotu bodoveé struktury, byly vygenerovany 3 struktury a sestrojeny prislusné histogramy ato
z toho dlivodu, Ze dana struktura a ani prisludny histogram nejsou pravé uvedenou dvojici vstupnich
parametrli naSeho bodového hard-disk modelu jednoznaéné uréeny, coz je zplisobeno astecné nahod-
nym zplisobem generovani struktury (viz vy3e). Tréninkova mnozina tedy Citala2 x 3 x 51 = 306
tréninkovych vzorll. Testovaci mnoZzina byla slozena ze 101 usporadanych dvojic (histogram; D Z,.;),
pri poCtu objektli 5500 a kroku DZ,.; 0,01. Ugeni sité bylo definovano 150 000 iteraénimi cykly s
rychlosti u€eni ¢ = 0,03 220000 cykly s e = 0,003.

Z tabulky 4.1 je patrng, ze pri obou jemnostech byly nejlepsi vysledky dosazeny pro DN N. To, zeje
proti oCekavani ve vsech pripadech chyba dosazena na testovaci mnoziné (E.;) nizSi nez chyba na
mnoziné tréninkové (£,,), je zplisobeno tim, Ze soucasti tréninkové mnoziny jsou histogramy ziskané
pri poctu 1000 objektll, kdy je samozieimé vétsi variabilita pFislusné morfologické charakteristiky pfi
pevné dané DZ,., nez v pripadé pottu 5500 objektll. Jinymi slovy, kdyby testovaci mnoZina byla
konstruovana pri poctu objektli 1000, byla by situace v souladu s naSim oéekavanim (E,, < Ejcq).

Radialni distribucni funkce vznika ponékud jinym zplisobem. Pro dané r udava stfedni hodnotu rela-
tivni hustoty pro mezikruzi o vnitfnim poloméru » a vngsim poloméru r + Ar, pfiCemz stfed tohoto
mezikruzi je postupné ztotoziovan sjednotlivymi body nasi struktury. Velikost Ar je danamaximalnim
polomérem r,,,, mezikruzi a jemnosti déleni tohoto parametru, tj. poctu mezikruzi. Jestlize chceme
porovnavat RDF' pouze z hlediska parametru D Z,.;, je Zaédouci eliminovat vliv hustoty tim, Ze zgjis-
time, aby se stfedni pocet bodl v i-tém mezikruzi co negjméné ménil se zménou hustoty struktury. To
znamend, Ze uvazuji-li libovolné dveé struktury, pak plochy mezikruzi se stejnym indexem musi byt v
prevraceném poméru, nez ve kterém jsou hustoty danych struktur. Z praveé feceného plyne, Ze parametr
rmaz S MoOhu zvolit pouze u jedné hustoty (z praktickych diivodill je vhodné zvalit jako vztaznou
ngimensi hustotu). Dale je ziggmé, Ze ekvidistantni déleni tohoto parametru pak mohu zgjistit prave
pouze u vztazné hustoty. Vliv parametru r,,., a poctu mezikruzi na chybu neuronové sité je naznacen
v grafu 4.8, resp. tabulce 4.2.

Z tabulky je patrné, Ze RDF je pfi vhodné zvolenych parametrech velmi vhodné pro predzpracovani
struktury z hlediska detekce D Z,..; neuronovou siti. Varianta (50 x 100) je zfetelné lepSi nez DN N
pfi obou zvolenych jemnostech a dodejme, Ze pro DN N je jemnost déleni 80 téméf optimalni, viz
dale. PovSmnéme s téz, Ze zde plati (£, < Fi.) COZ znamena, Ze tato charakteristika je obecné
meéné variabilni pro rlizné struktury generované za tychz parametrll (o, DZ,.;). Nevyhodou RDF je
jeji pomérné velka €asova narocnost pro struktury s mnoha body (5000 avice).

ad. c)
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Bl training set
277 testing set

L]

ﬂ5—- O 4 /
ﬂ:n_"% % _

50x100 100x100 50x50

Obréazek 4.8: Grafické porovnani nékolika variant R D F' preprocessingu. Prvni Cislo v zavorce udava
velikost maximalniho vnitfniho poloméru mezikruzi r,,.. pri neimendi hustoté (1000 bodd), druha
hodnota vyjadfuje poCet mezikruzi.
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Jednotka = 0.01 RDF RDF RDF RDF
(100x100) | (50x50) | (100x50) | (50x100)

Ep 0,544z 0,9760 1,3874 0,5196

s 1,1144 1,197z Z,0056 0,7700

Tabulka 4.2: Tabulkové porovnani nékolikavariant RD F' preprocessingu. Prvni €islo v zavorce udava
velikost maximalniho vnitfniho poloméru mezikruzi r,,., pfi negmendi hustoté (1000 bodtl), druha
hodnota vyjadfuje poCet mezikruzi.

Vliv jemnosti vzorkovani dané charakteristiky (jemnost histogramil) jsme zkoumali zatim pouze u
DN N, avSak predpokladame, Ze zavéry ucinéné na zakladé obdrzenych vysledki budou mit obecnou
platnost. VVyhodnoceni dané zavislosti jsme realizovali pro jemnosti déleni (10, 20, 30, 50, 80, 100,
120), obdrZené vysledky jsou graficky znadzornény na obr. 4.9.

—@— training set, step DZrel = 0.02
1.7 - —O—testing set
1.6 ] —A—testing set - doubling of the iteration
154 &
1.4
1.3 4
o .. — o — ¢
- 1.1-
= 1.0- R B
B - /o C_)__ O___..-—-"O
0-9 ] A /
0.7 P A
06 T T T T T T T T | |
0 20 40 60 80 100 120
histogram fineness

Obrazek 4.9: Zavidost chyby neuronové sité na jemnosti déleni histogramil rozdéeni nejbliZSich
sousedll (DN N).
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V&mnéme s, Ze dané zavidosti nejsou klesgjici, jak bychom mohli predpokladat. Zobrazené funkce
maji v souladu s naSim ocekavanim nejprve klesgjici tendenci, ale od urcité jemnosti (zhruba 80) se
tato tendence méni na mirné rostouci. Tento ponékud prekvapivy fakt si 1ze vysvétlit nasledujicim
zplisobem. Se zvy3ujici se jemnosti histogramu se samozigimeé zvy3uje i jeho citlivost na zmény ve
strukture. Jak jiz bylo zminéno vySe, ndS model neni Cisté deterministicky. Vygenerujeme-li nékolik
struktur stymiz parametry (o, D Z,.; ) budou se nasledné zkonstruované histogramy lisit. Tento fenomén
mUiZzeme na zakladé téchto nékolika histogramill kvantifikovat naprf. pomoci jejich rozptylu, pricemz
tento definujeme jako soucet rozptylt jednotlivych sloupcli histogramu. Tento efekt stochastického
prvku hard-disk modelu se bude projevovat vice pfi pouziti histogramt s vySSi jemnosti, nebot ty jsou
citliv§jsi nazmeny ve strukture. Jestlize bude jemnost histogramu priliSvysokaavzorkovani parametru,
ktery se snazime pomoci NS detekovat, prilis jemné, miize se stét, Ze zména tohoto parametru o
vzorkovaci krok (unas0,01 resp. 0,02) bude srovnatel nas préave popsanou nahodnou fluktuaci apro NS
jev takové situaci dosti tézke odliit napf. dva histogramy asociované se strukturami generovanymi pfi
téze dvojici parametrli (o, DZ,.; ) ahistogramy, jez prislusi strukturam, z nichz jedna byla generovana
s parametry (o, DZ,,) a druha s parametry (o , DZ,., + ADZ,.;). NaSe poZadavky na sit se zde
dostavaji do rozporu. Na jedné strané chceme, aby sit byla do urcité miry robustni, tj. aby tolerovala
urcity rozptyl ve vstupnich vektorech v jednom bodé (o, DZ,.;). Na druhé strané bychom radi, aby
detekovala velmi malé zmény parametru DZ,.;. Je tedy ziggmé, ze zvySovani citlivosti histogramu
nemusi vést v naSem pripadé ke snizovani chyby neuronoveé sité, jak by tomu bylo v situaci, kdyby byl
nas model Cisté deterministicky. Pro ové&Feni vySe uvedené argumentace byla navrzena charakteristika,
jez kvantifikuje informacni pfinos dané jemnosti déleni histogramil vzhledem k parametru DZ,.; a
kteravelmi dobre koresponduje s vysledky neuronoveé sité (obr.4.9 — Carkovanakfivka). Jednase o graf
funkce 1.2 x 1075 x ef f~1, viz .

vysedky

Pro Ucel detekce miry usporadanosti bodovych struktur (D Z,..;) bylo testovano nékolik morfologickych
charakteristik a neuronovych siti, viz kapitola 4.1.4. NejlepSich vysledkd bylo dosazeno pro vhodné
upravené charakteristiky DN N a RDF'. Na obréazcich 4.10 a 4.12 jsou zobrazeny préaveé tyto charak-
teristiky ato pro 3 rlizné hustoty maximalné a minimalné usporadanych bodovych struktur. Z obrazk

SMiru . vlivu nahodnosti obsazené v algoritmu hard-disk modelu na variabilitu histogram{l odpovidajicich danému
bodu (o, DZ,.;) |ze kvantifikovat jako rozptyl histogramt (sumarozpty! & jednotlivych sloupcti) odpovidajicich strukturam
vygenerovanym v tomto bodé. V tom samém bodé lze miru pp s jakou parameter DZ,..; determinuje tvar histogramu
definovat nasledovné: Uvazujme dva body (o, DZ,¢;) a (o, DZ.; + ADZ,.;). V obou téchto bodech spotitejme z
n&kolika histogrami stfedni histogram H ato s cilem minimalizovat vliv ndhodnosti a ;. definujme nasledovné pp =

— ~ — _ ~ M
'H(@’D""”)_gg’Z?j’f”rAD‘”“)‘. Sumu Z: Z—g Ize povazovat za moznou miru informaéni efektivity (ef f) vzhledem k
DZ,..; pri dané hustoté o a jemnosti déleni M. Jelikoz pracujeme s histogramy normovanymi tak, aby byl maximalné
potlagen vliv hustoty bodové struktury najejich tvar, miizeme vysledky ziskané touto analyzou pro jednu zvolenou hustotu

0 zobecnit.




4.1. Urcovani miry usporadanosti komplexnich systémii

je dobfe patrny vliv miry usporadanosti resp. D Z,.; najeich tvar. Schopnost naucené neuronove sité
detekovat z danych charakteristik parametr DZ,.; je ilustrovana na obr. 4.11 a 4.13. Jak je patrné
z obrazk, vysledky neuronové sité jsou uspokojivé pro oba zplisoby preprocessingu ato jak natrénin-
kové, tak i natestovaci mnoziné dat, viz kapitola 2.2.6. Zavislost vysledkl sité na skutecné hodnoté
DZ,. sengjvicelisSi od idedlniho vysledku (identita) v okoli nuly, coz je pochopitel né, nebot prave pri
malych hodnotach D Z,..; jsou prislusné morfol ogické charakteristiky pro pevné zvolené D Z,..; hejvice
variabilni ¢i fluktuujici, viz kapitola4.1.4.

0.06 -{

0.05

0.04

0.03 -

0.02 +

0.01

Relative Frequency of NN distances

0.00

DNN pre-processing ( fineness 80, DZ_, = 0)

——— 1000 objects
5500 objects
- 10000 objects

!

T T 1

. 1l
20 40 60 80
Number of Scaling Interval

Relative Frequency of NN distances

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

DNN pre-processing ( fineness 80, DZ_, = 1)

——— 1000 objects
5500 objects
10000 objects

10 20 30 40 50 60 70 80
Number of Scaling Interval

Obréazek 4.10: Vhodné normované grafy rozdéleni nejblizSich sousedii pro 1000, 5500 a 10000 obj ekt
(vlewvoDZ,., = 0,vpravo DZ,.,, = 1).
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Obrazek 4.11: Korespondence mezi rednymi hodnotami D Z,.; (0sa x) avystupy vracenymi neurono-
vou siti (osa y) v pfipadé DN N preprocessingu (vlevo vysledky na tréninkové, vpravo na testovaci
mnoZzineé struktur), pouzita sit 80-30-20-10-1.
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Relative Value of RDF
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Obrazek 4.12: Vhodné normované (

RDF

7ipn, ) grafy Radialni distribucni funkce pro 1000, 5500 a 10000

objektli (vlevo DZ,.; = 0, vpravo D Z,., = 1), pouzitasit 100-30-20-10-1.
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Obrazek 4.13: Korespondence mezi redlnymi hodnotami DZ,., (0sa x) a vystupy vracenymi neuro-
novou siti (osay) v pripadé RD F preprocessingu (vlevo vysledky na tréninkové, vpravo na testovaci
mnoZzine struktur).
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Zaverem lze tedy fici, Ze testovani neuronoveé sité pro tento typ obrazové analyzy dopadio Uspésné.
NejvetSi prinos vSak autor nespatfuje v této konkrétni aplikaci, nybrz v jgim mozném zobecnéni
resp. v zobecnéni, metodiky ilustrované obrazkem 4.4 a to pro ziskavani i nékolika nezavidych
parametrll rozliénych systémll ¢i struktur. Autor aktualné pracuje na analogické aplikaci v niz se
neuronova sit pouziva pro odhad koeficientll figurujicich v matematickém modelu enzymatického,
amperometrického biosenzoru. Neuronova sit zde analyzuje proudovou odezvu biosenzoru, coz je
charakteristika, kterou |ze ziskat jak z experimentu, tak i z prislusného modelu. Jedna se o jediny
spojovaci mlistek mezi realnym experimentem a modelem, resp. mezi typem pouzitych chemickych
slozek (enzym, substrét, g.) ajejich numerickym obrazem (otiskem) v podobé prislusnych konstant
vystupujicich v soustave diferencianich rovnic, popisujicich matematicky model biosenzoru. Fitovani
prislusnych koeficientll na zakladé porovnavani model ové proudove odezvy s odezvou experimentalni
tak skyta jedinou moznost nastaveni prislusnych konstant tak, aby model presné odpovidal konkrétni
fyzikalni konfiguraci. Z&kladni schema je opét stejné jako v pripadé urCovani miry usporfadanosti
bodovych struktur, jen zde misto bodoveé struktury figuruje biosenzor, morfologicka charakteristika je
zde nahrazena proudovou odezvou (viz obr. 4.14) a misto jednoho parametru D Z,..; popisujiciho miru
usporadanosti bodového systému je zde hned nékolik parametr{l, jez spolu s pocatetnimi a okrajovymi
podminkami jednozna€né urcuji vlastnosti modelu, a které budto nelze ziskat experimentalni cestou
vlibec nebo jen velmi obtizné amnohdy navic s neuspokojivou presnosti. Neuronovasit zde predstavuje
vedle genetickych algoritmil, simulovaného Zihani, apod. nad&ny prostfedek pro tuto analyzu (viz obr.
4.15), ktery je navic ve vypocetnim rezimu daleko rychlejSi nez oba zminéné algoritmy.
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Obréazek 4.14: Schema ziskavani koeficientll matematického modelu amperometrického biosenzoru z
proudové odezvy biosenzoru.

1e+007

Ye+806 [ i 4

oero05 | /"

FerBB6 - 7""'; . I

Ee+B0DE A -

Se+B06 |- #’;"

odhad site (y_t}

Ae+006 |- 4 i

Jc+006 | A

2e+BB6 - ’/ 1

e o

1e+006 L L L L I I I L
1a+8006 D2e+006 2a+006 4e+006 5a+006 Ge+006 Fe+0DG Be+006 Oe+006 1a+007

spravna hodnota {y_ans}

Obrazek 4.15: Vysledek testu neuronoveé sité, urcené k vypoctu koeficientu &, na zakladé proudové
odezvy biosenzoru. Osa x reprezentuje skutené hodnoty koeficientu &y, osa y pak hodnoty vracené
neuronovou siti.
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4.2. Rekonstrukce degradovanych obrazll zrnitych struktur pomoci neuronovych siti

4.2 Rekonstrukce degradovanych obrazli zrnitych struktur po-
maoci heuronovych siti

421 Uvod

Fyzikani charakteristiky pevnych latek (mechanické, optické, vodivostni, atd.) jsou ureny jejich mik-
rostrukturou. Proto studium této mikrostruktury (2D Fezy, vybrusy, povrchy tenkych vrstev) umoznéné
optickou, AFM &i transmisni mikroskopii nam miize poskytnout cenné informace o nékterych materia-
lovych vlastnostech, bez toho abychom museli sledovanou vlastnost zjiStovat mnohdy Casovei financné
nakladngjsi experimentalni cestou. Napriklad u vé&tSiny polykrystalickych materialll je vy$e zminéna
souvislost (velikost zrn x tvrdost) dobfe popsana znamym vztahem (Hall-Petch) H = Hy + kd 2,
kde H jetvrdost materidlu, H, a k jsou materidlové konstanty a d je stiedni primér zrn [6]. Potfebné
Udaje charakterizujici zrnitou strukturu (velikost, tvar, rozloZeni zrn) |ze Ziskat obrazovou analyzou za
pouziti rozliénych morfologickych metod. Aplikace téchto metod na fotografie fezll, vybrusll, atd. je
vSak podminéna dostatecnou kvalitou prislusnych snimkU. V naSem kontextu se jedna hlavné o poza-
davek celistvych hranic zrn. Bohuzel ne vzdy |ze tak kvalitni snimky ziskat. Hranice zrn mohou byt
misty i znatné narueny, popr. Spatné rozpoznatelné od barvy pozadi. Navic miize byt obrazek zatizen
Sumem. Kvalita (z hlediska rozpoznatelnosti hranic) takového obrazku jesté poklesne jeho binarizaci
(pfevedenim na Cernobily obraz), coz je v pfipadé takovéto analyzy nedilna soucast morfologickée
analyzy, kterajednoznacné definuje hranice zrn. Tento problém je dobre ilustrovan obrazkem 4.16 na
némz je znazornéna mikrofotografie ocelového vybrusu a podoba tohoto obrazku po binarizaci.

Probléem spoCiva v tom, Ze barvu (Uroven Sedi) hranice nelze jednoznatné odlisit od barvy pozadi,
takze binarizujeme-li s jakymkoli prahem 7, vzdy dochazi k dal§i ztraté informace. Mikrostruktura
samotnych zrn se promitne do misty i znatného rozsahu odstinti edi na malé ploSe. Po binarizaci se
tato mikrostruktura projevi jako sum. Eliminace Sumu, a hlavné spravné doplnéni chybgicich hranic
v pomérne komplikované zrnité strukture neni trivialni problém, ktery byl ve vySeilustrovaném pfipadé
FeSen zkuSenym ,, dokreslovatem”, tedy Clovekem. Déle se budeme zabyvat moznym pouzitim vhodné
neuronove sité na automatizované fedeni tohoto problému.

4.2.2 Modelové struktury

v v e

Jak jiz bylo FeCeno dfive, chceme-li aby se neuronovasit naucilauspokojiveéfesit dany problém, musime
ji poskytnout dostatecné reprezentativni tréninkovou mnozinu, pomoci které vlastné definujeme dany
problém. Bohuzel nebylo k dispozici pro tento G¢el dostateCné mnozstvi fotografii na kterych by se
neuronova sit mohla ucit rekonstruovat reané zrnité struktury. Z tohoto diivodu byly opét pouzity

"Hodnota definujici Groven Sedi, pod kterou se v &ernobilém obréazku vSe promitne na éernou barvu, a obraceng, nad niz
se odstiny Sedi zobrazi v ¢ernobilém obrazku nabilou.
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Obrazek 4.16: Mikrofotografie ocel ového vybrusu pred (vievo) a po (vpravo) binarizaci.

struktury modelové. Jako modelové zrnité struktury dobfe poslouzily struktury Wigner-Seitzovych
bunék znamych téZ pod nézvem ,, Voronoi tessellation* (Voronoiovo dlézdéni, dalejen V1), vizkapitola
2.1.2. Jsou-li objekty kruhové a s rliznymi poloméry, je obecné hranice kazdé buiky sloZzena ze
zakfivenych Car. Vhodnou volbou distribuce polomérti objektt generujicich VT 8 Ize pak zajitit aby
prislusné V'T" bylo, v ramci testovani NN pro dany Ucel, dostatné vérnou nahradou zarea né struktury.
Vytvorenou model ovou strukturu (V' T') 1ze pak dle potfeby degradovat, tzn. narusit hranicejednotlivych
zrn napr. pomoci nahodného generovani bilych kruhovych ter€ika, popr. obrazek navic zaSumét. Timto
zplisobem Ize vytvorit libovolné mnozstvi dvojic: (plivodni (nenaruseny) obrazek VT, degradovany
obrazek VT, €imz je splnén zakladni predpoklad aplikovatelnosti N NV, tzn. pfedpoklad dostatecné
reprezentativni tréninkové mnoziny.

4.2.3 Aplikace neuronovée sité
Uvod
Neuronova sit v tomto pfipadé zpracovavala primo ° obrazovou informaci. Vstupem sité samozigimé

nebyl cely obrazek (1000 x 1000 pixelli), uz proto, Ze by pamétove naroky znatné prekroCily moznosti
dostupné vypocetni techniky. Obraz celé struktury byl tedy analyzovan pomoci malych okének, kon-

8V naSem pripadé bylo pouZito gausovské rozdéleni polomerd.
9Nikoli zprostfedkovang pres ngjakou charakteristiku jez by na zakladé plvodniho obrazku vznikla, jak tomu bylo v
predchozi aplikaci.
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krétné 40 x 40 a25 x 25 pixell. Velikost okének byla zvolena s ohledem na velikost zrn, resp. jejich
poruch, které méla neuronova sit’ odstranit. Opét bylo otestovano nékolik architektur N N. Vybrana
byla nakonec dvouvrstva neuronova sit X — 100 — X, kde X bylo 1600 (v pfipadé vstupu 40 x 40
pixellt) a625 (v pripadé vstupu 25 x 25 pixell).

Preprocessing

Preprocessing v tomto pripadé spoCival ve vybéru odpovidgjicich velikosti ,vzorkovacich okének*
(vzorkovacich matic) ave vhodnych modifikacich z ptivodniho obrazu snimanych vzorku. Tréninkové
vzory tedy byly ve tvaru usporadanych dvojic (okénko s naruSenou strukturou, okénko s plivodni
nenarusenou strukturou ) obé okénkasamoziejmé z téze pozi ce anal yzovaného obrazu. Priklad takového
tréninkového vzoru(nemodifikovaného) je znazornén na obrazku 4.17.

Obrazek 4.17: Priklad tréninkového vzoru pro aplikaci neuronoveé sité narekonstrukci zrnitych struktur.

4.2.4 Postup reseni
a) Redeni pomoci jedné neuronoveé sité

Plivodni my38l enka byla pouZzit pro rekonstrukci struktur jedinou neuronovou sit. Pfi tomto postupu byly
vzorky snimané z degradovaného obrazu (Ilevapol ovinaobr. 4.17) modifikovany v ramci preprocessingu
nasledovné:

V ramci vzorku bylo spotitano tézisté 71°, a objekt obsazeny ve vzorku, byl nasledné posunut o vektor

TS=S-T 11 kde S je geometricky stfed vzorkovaciho okénka, ato scilem redukovat poCet navzajem
rliznych vzorkt predkladanych ke zpracovani neuronové siti. V3echny mozné vzorky liSici se pouze

10Jedn4 se o t&Zi%te objektu, které je vak zaroven t&zidtem celého vzorku, nebot hodnoty prvki matice reprezentujici

vzorek jsou mimo objekt nulové.
1 Realizované posunuti objektu bylo samoziejmé celogiselné tzn. o zaokrouhlené hodnoty 7'S,, aT'S,,.
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mozného vystupu neuronove sité je v tomto pripadé je zobrazen v Casti ¢). Vysledny objekt je nasledné
posunut zpét tedy o vektor _TS. Aby bylavyuzita pokud mozno maximalni plochavzorku a sit se tak
mohla ucit z reprezentativnich vzork{l (vzorkli s maximalnim kontextem), byly pozdgji zpracovavany
pouze vzorky, jgjichz tézisté jiz pfi sggmuti bylo v ngakém blizkém okoli ¢ geometrického stfedu
vzorku®?. Tato my3enkajeilustrovana obrazkem 4.19, v jehoz levé poloving je dvoubodovy vzorek.

K romé vy3Se popsaného posunu objektu ve vzorku zajistujiciho invariaci upravenych vzorkt vici posu-
nuti vzork{ ptivodnich bylatestovanai jednoduchamoznost jak teméf zgjistit invariantnost upravenych
vzorkl vUci otoCeni vzorkl plivodnich. Algoritmus byl implementovan tak, Ze posunuté vzorky®® byly
postupné otaceny o Uhel p; = iAp av kazdé poloze byl vyhodnocen moment setrvacnosti objektu ob-
Vyslednamodifikace plivodniho vzorku pak spocivalav jeho natoceni o Uhel ;. takovy, Ze prislusny
moment setrvatnosti J; vzhledem k vySe popsané ose byl maximalni. Bohuzel tento krok, podstatné
zpomalujici jak preprocessing tak zpétnou rekonstrukci, nepfines zietelné zlepSeni ocekavane prede-
v&im prfi rekonstrukci testovacich vzorkd, nebot vysledky pri rekonstrukci vzorkd tréninkovych byly
velmi uspokojivé i bez otateni. Ofekavané vylepSeni zobechovacich viastnosti neuronove sité se tedy
bohuzel neprojevilo. Zjidtény fakt si autor neumi zcela uspokojive vysvétlit. Casteéné byl tento dil&i
nelspéch zplisoben urcitou deformaci tvaru objektu, zobrazeného na diskrétni mrizce, pri otoceni o
uhel ; . Nicméné tento negativni jev by mé byt dle autora zanedbatelny v porovnani s pfinosem

12¢ = 0.2d, kde d je délka strany vzorku.
13pFi otateni se uvazovala jen ta Gast posunutého objektu, ktera se pi libovolném natoteni vedla do vzorku.
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Obrazek 4.19: Neprijaty (vlevo) apfijaty (vpravo) vzorek.

(temé&¥ zgji&téni rotatni invariantnosti), obzvlasté pak v kontextu s naslednym rozmazanim objektu, viz
dae.

2) Rozmazani objektd

Na obrazku 4.20 jsou zobrazeny tfi prekryté vzorky 25 x 25 A, B, C. V kazdem z nich je jiny objekt.
Vzorky A, B jsou s haprvni pohled dosti podobné, avsak vzorek C' se od obou vizualné dost liSi (viz
téZ horni Cast obrézku 4.22).

Uvazujme nyni tyto vzorky jako matice, jegjichz prvky maji hodnotu 1 odpovidaji-li pixelu objektu a
hodnotu 0 v opatném pfipadé. Z hlediska euklidovské metriky je pak vzorek (matice) C bliZSi vzorku
A nezmatice B 14, coZ je naprosto v rozporu s vizuanim vjemem. Nas ovéem zajima pohled neuronovée
sité. Jak ta ,vidi“ podobnost ¢i naopak rozdilnost vzorkli A, B, C, resp. v jaké relaci budou hodnoty
|A" — B'|, |A — C'|,|B' — ("], kde A’, B, C’ jsou vystupy sité odpovidajici vstuplim A, B, C' ? Na
tuto otézku nelze v obecné roviné jednoznatné odpoveédét, takze napf. z |[A — B| < |A — C|, jesté
automaticky neplyne, ze |A’ — B'| < |A’ — C'| za8leZi samozifejmeé natom, jak jsou u dané sité nastaveny
vahy, coz zase zavisi natom najakeé tréninkové mnoziné se sit ucila.

Obecnalimitni odpovéd vak zni: Pro kazdy vstup neuronovésité A € R" existujed € R, takove, zepro
vSechna X z §-okoli bodu A bude neuronova sit hodnotit vstupy v naprostém souhlasu s euklidovskou
metrikou, tzn. bude-li pro libovolné dvabody X, X, z 5-okoli bodu A platit [A — X5| < |A — X;],
pak bude platiti |A" — X}| < |A" — X{|, nebot funkce f : R — R™, kterou uvaZzovana neuronova sit
redlizuje, je spojital®.

140bjekty ve viech tfech vzorcich jsou slozeny ze 12-ti pixelli ovdem dvojice objektll z A,C’ méa narozdil od objektll
v A,B nenulovy prinik, takze |A — C| = V22 < |A — B| = V24
15Jak potencidl &, tak prenosova funkce o (€) kazdého neuronu, jsou spojité funkce.
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Obrazek 4.20: Tti rlizné, navzajem prekryté vzorky (25 x 25 pixell) A, B, C.

Vratme se v&ak nyni k nasim tfem konkrétnim vzorklim A, B, C' a uvazujme v Gvodu specifikova-
nou sit uréenou na zpracovani vzorkl 25 x 25, tzn. dvouvrstvou sit 625-100-625 6, jejimz Ukolem je
rekonstrukce (doplnéni) naruSenych objektli obsazenych ve vzorcich. Budeme-li takovou sit ucit rekon-
strukci pouze najednoprvkové tréninkové mnoziné { (A, d4) }, kde d 4 je poZzadovany vystup pro vstup
A, nemlizeme od této sité otekavat 0 mnoho uspokojivési rekonstrukci vzorku B nez u jakéhokoli
jiného vzorku, obsahujiciho dvanécti-pixelovy objekt. K tomu aby sit' uspokojiveé zvladla rekonstrukci
vzorku B, by ve tréninkové mnoziné musel byt obsazen takovy tréninkovy vzor, ktery by ve vstupnim
vzorku obsahoval objekt do znatné miry se prekryvajici s objektem v B, nebo by zde muselo byt
vice takovych tréninkovych vzorll, které by obsahovaly ve vstupnich vzorcich objekty, které by se s
objektem v B prekryvaly aespon na nékolika rliznych mistech. Velikost a tvar tréninkovych objekti
by mé zhruba odpovidat objektu B, jinak napf. pfi znatelné vétSich objektech by pfi rekonstrukci
vzorku B hrozilo zaSumeni, coz je samoziejmeé nezadouci jev, byt doprovazejici celkem uspokojivou
rekonstrukci prislusnéeho objektu.

Cely problém neuspokojivé reprezentativnosti vzorku A vzhledem k vzorku B tkvi v tom, Ze objekty
vevzorcich A, B jsou digunktni a aC se z optického hlediska téméf kopiruji, ,, nevédi o sob&". Jednou
z moznosti jak tento problém minimalizovat je, Ze plivodné binarni vzorek ponékud rozmazeme resp.
vhodné rozsifime informaci o objektu i do jeho okoli. Euklidovska metrika resp. neuronovasit' je pak
schopnadivat se natakové vzorky , lidskyma* o€ima, malepSi zobechovaci vlastnosti a ucebni proces
|épe konverguje.

Z obrazku 4.21 je patrné, jak blahodarny vliv manavzorky A, B, C' laplaceovskérozsifovani informace

18695 = 252
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o objektu dojeho okoli. Tato UpravaspoCivav iteratnim procesu, ktery se bézné pouzivak numerickému
vypoCtu elektrického potencidlu v ohraniCené oblasti, zname-li hodnotu potencialu najgji hranici, tzn.
k feSeni Laplaceovy rovnice. V priibéhu kazde iterace se za hodnotu kazdého pixelu, resp. ¢lenu
odpovidajici matice, dosadi primérna hodnota jeho soused.

Vidime, Ze s pribyvajicimi iteracemi, které postupné rozsifuji informaci o objektu po celém vzorku
a v kazdém jeho bodé zpresiuji platnost vztahu X;; = i(XHJ + Xy + Xijo + Xijn), se
euklidovska vzdalenost vzorkll A, B snizuje a naopak vzdalenost vzorkll A, C a B, C' se zvyduje.
Euklidovska normamanatakto upravenych vzorcich lepsi rozliSovaci schopnost, jeZ je o poznani blize
vnimani lidského oka a vysledky neuronové sité se pak vice bliZi k tomu, co bychom oekéavali resp. k

vysledklim k nimz by do3el napf. ten zkuSeny dokreslovag, zminény v Gvodu.
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Obréazek 4.21: Vyvoj vzdaenosti modifikovanych vzorkll A, B, C v priibéhu L aplaceovského rozma-
zani.

Sada plivodnich a modifikovanych vzorkll A, B, C' je zobrazena na obrazku 4.22.

Vhodné rozmazani vzork{ tedy jednak urychluje ucebni fazi (podobné vzorky s ,vice poméahgi“) a
jednak jsou po ukonceni ucebni faze lepsi i zobechovaci vlastnosti sité (viz vyse).

s

Moznosti jak rozsifit informaci o objektu do jeho okoli, je samoziefmé mnoho napf. pfi zpracovavani
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Obrazek 4.22: T¥i rlizné vzorky pred a po laplaceovském rozmazani (200 iteraci).

vzorkll odpovidgjici publikovanym vystuplim viz kapitola 4.2.4, bylo vyuZzito jednorazového pouziti
konvolucni masky o strané cca 0.25x strana vzorku. VySe popsané laplaceovské rozmitnuti, autor
testoval az dodatecné a to hlavné pro zjisténi vyvoje vzdalenosti vzorkll A, B, C' v zavidosti na
velikosti okoli do néhoz byly pFislusné objekty rozmazany. Tento zplisob Upravy vzork{ bude pro dany
Ucd patrné vhodngSi nebot’ se mj. ukazuje, Ze je pFinosné vhodné rozprostFit objekt po celém vzorku.

b) ReZeni pomoci vice neuronovych siti

o

Vo

stvaroveé podobnymi a stejné natoCenymi objekty se promitly na sobé bliZsi vzorky, ¢imz sei urychlil
ucebni proces. Upravené vzorky se staly invariantnimi vOci posunuti vzorkt ptivodnich. Jinymi slovy,
upravena tréninkova mnozina pak lépe odpovidala naSemu problému spocivajicimu v rozpoznavani
objektli rozliénych tvarli ajejich pripadné rekonstrukci.

Problém redukcetréninkovémnoziny |zevsak vyfesiti zcelajinym zplisobem, spoCivajicim vevhodném
rozdé eni véech myslitelnych vzork{ do nékolikadisjunktnich tfid, v diisledku ¢ehoz sejakakoli plivodni
tréninkovamnozinarozdéli nanékolik disjunktnich podmnozin, které posl ouZi jako tréninkové mnoziny
pro prisludny pocCet neuronovych siti. Kazda neuronova sit' se pak bude ucit jen na urcité podmnoziné
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plvodni tréninkové mnoziny a bude nasledné pouZita pouze pro rekonstrukci takovych vzorkd, které
spliuji prisludné klasifikatni kritéerium. Uspésnost tohoto pristupu pak zjevné souvisi pravé s volbou
vhodnych klasifikatnich kritérii. Naobrazku 4.23 je znazornéno testované rozdé eni vsech myslitelnych

Na vzorky ve vech tfidach bylo stejné jako v pFipadé zpracovani jednou neuronovou siti aplikovano
rozmazani pomoci konvolucni masky.

Rekonstrukce obrazu

Rekonstrukce obrazu narusené zrnité struktury probihala v obou pripadech analogicky. Postupné sni-
mané vzorky byly nejprve vyse popsanym zplisobem modifikovany a nasledné predlozeny k vyhodno-
ceni neuronove siti (sitim). Kazdy pixel tak byl vyhodnocen nékolikrat, vzdy najiné pozici ve vzorku.
Napriklad kazdy pixel vzorku, jehoz vzdaenost od kazdeé strany vzorku byla vétSi nebo rovna strané
vzorku d, byl vyhodnocen d? kréat. Jelikoz bylajako prenosovafunkce pouzitalogistickasigmoida, byla
danému pixelu pfi kazdém vyhodnoceni pfidélenahodnotaz intervalu (0, 1). Vysledna hodnota daného
pixelu byla urCena jako stfedni hodnota ze vSech hodnot, jez mu byly béhem rekonstrukce postupné
pridéleny. Tato hodnota pak samoziejmé také nélezela do intervalu (0, 1). Posledni faze rekonstrukce
tudiz spoCivala v prahovani (binarizaci) spo€ivajici v prevedeni stavajicich hodnot pixelli na hodnoty
0, 1 pomoci vhodné zvolené prahové hodnoty PT € (0, 1). Jelikoz pfi préaci s modelovymi strukturami
jsou k dispozici vzdy obé struktury (narusenaaplivodni nenarusena), mohla byt optimalni prahovahod-
nota zjiSténa experimentalné jako hodnota prahu, pfi jehoz pouZziti byl rekonstruovany obraz nejblize

1"Presngi feteno do deseti tFid, avsak vzorky jejichz téZisté padlo do bilého prostoru nebyly brany do Gvahy.

61



4.2. Rekonstrukce degradovanych obrazll zrnitych struktur pomoci neuronovych siti

plvodnimu (nenarusenému) obrazu zrnité struktury.

Vysedky

Vydedky natréninkové mnoziné

Vysledky neuronovych siti (pfi obou pristupech) dosazené natréninkovych vzorech byly velmi uspoko-
jivé. Jinymi slovy, nauCenasit bylaschopnavelmi dobfe si zapamatovat jak marekonstruovat narusené
vzorky z tréninkové mnoZziny. Na obrazku 4.24 vidime, jak rekonstrukci narusenych vzorkd 40 x 40,
resp. vstuptl NN z ,,obri“ t¥itisicové'® tréninkové mnoziny, zvladlasit v ramci prvniho pristupu (jedna
odebirany z rliznych, nahodné volenych pozic naruseného a nenaruseného, obrazu model ové struktury.
Po ukonCeni adaptatni faze (uceni) sité, ji byly postupné predkladany naruSené vzory z tréninkové
mnoziny, které sit nasledné vyhodnotila resp. zrekonstruovala. Mnozina vsech takto rekonstruova-
nych®® tréninkovych vstupll je zobrazena v pravé ¢asti obrazku 4.24. Diky jejich mnozstvi pokryvaji i
pres svlj nahodny vybér cely plivodni obraz (1000 x 1000 pixelll), jenz je takika k nerozpoznani od
obrazu plivodni nenarudené struktury. Rekonstrukce na tréninkové mnoZziné pomoci druhého pristupu
(9 siti) dopadla obdobneé.

18pPoget vdech polohou se liicich vzorkd 40 x 40 je 9602 = 921600
19V pojmu ,, rekonstruovany* je uz zahrnuto zavéretné prahovani.
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4.2. Rekonstrukce degradovanych obrazll zrnitych struktur pomoci neuronovych siti

Obrazek 4.24: NaruSena struktura (vlevo) ajeji rekonstruovana podoba (vpravo). Rekonstrukce spoci-
vala ve vyhodnoceni 3000 nahodné vybranych vzorkli obsazenych v tréninkové mnoZziné.
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4.2. Rekonstrukce degradovanych obrazll zrnitych struktur pomoci neuronovych siti

Vysledky na testovaci mnoziné

Vysledky na testovacich mnozinach byly jiz uspokojivé ponékud méné a to v ramci obou pristuptl.
Na obrazku 4.25 je zobrazen typicky pribéh chyb natréninkové (E;,.,,) anatestovaci (E..;) Mnozingé
pri uCeni neuronoveé sité na vyse uvedenych vzorcich. ZpoCatku obé chyby klesgji, a to teméf stejné
rychle, avsak od urcitého okamziku klesajici tendence chyby E,..; takika mizi a dokonce miize dojit i
k jejimu rlistu. Jedna se o tzv. projev preuceni sité (viz kapitola 2.2.6), ktery obecné zavisi na bohatosti
architktury neuronoveé sité, resp. poctu volnych parametrii sité (vah), ale i na délce uéebniho procesu.
Jakmilesetedy v ramci uceni sité monitorovanachyba £;. .; pfestane uspokojive snizovat, ¢i se dokonce
zaCne zvySovat, nemasmys dale pokraCovat v uCeni sitg, i kdyby chyba F;,.,, stéle klesala dostatecné
rychle, nebot dalSi uceni by jiz tem&F (Ci viibec) nezlepSovalo zobechovaci schopnosti sité — spise
naopak. Prave architektura sité a preprocessing maji (v ramci dané aplikace) rozhodujici vliv nato, kdy
apri jakych hodnotach se ony pomysiné nlizky mezi E,,,, a E,..; zatnou rozevirat.

03— —

02 —
E_test

E trm

04 | I | T
] 500 1000 1500 2000 2500

Obréazek 4.25: Grafy zavidosti chyby neuronoveé sité na poctu absolvovanych tréninkovych cykll ato
jednak natréninkoveé (L;,,,), tak i natestovaci mnozing(Fyes:).

Mira Gspénosti rekonstrukce naruSené struktury vyhodnocenim vSech 921 600 polohou se liSicich
vzorkd 2° 40 x 40 ato pro oba pristupy jeilustrovana obrazkem 4.26. Jak vidno v ramci obou pristupl
byl uspokojivé odstranén Sum. Jinymi slovy schopnost identifikovat nezadouci shluky rozptylenych
bod{i byl dobre zobecnén. Na druhé strané zobecnéni rekonstrukéni schopnosti je jiz uspokojive méené
aod vysedki rekonstrukce pouze pomaoci tréninkovych vzorli se zietelné lisi.

Nicmeéne obdrzené vysledky ukazuji, Zze pouziti neuronovych siti pro rekonstrukci obrazu zrnitych (pfi-
padné i jinych) struktur naznatenym zplisobem je mozné. Jedna se v&ak o velmi komplexni problem
jehoz uspokojive FeSeni je zavislé predevdim na nalezeni vhodného preprocessingu (zde predzpraco-
vani obrazove informace), ktery miize zahrnovat nejen vhodné Upravy plivodni obrazové informace,
ale pfipadné i jgi transformaci (Fourierova, waveletova [4, 5], g.) a praci s takto transformovanou
reprezentaci. Jak jiz bylo feGeno v kap. 4.1.3, preprocessing by mél predevdim vhodné (tak aby zlistala
zachovana dostatecnainformace o vlastnostech, které maneuronovasit analyzovat) redukovat ptivodni
(bez preprocessingu) dimenzi vstupu neuronoveé sité, atim mj. minimalizovat rozli¢nost mnoziny vSech
mysdlitelnych vstupl neuronové sité, coz pozitivné ovliviiuje zobechovaci vlastnosti naucené sité. V pri-
padé rekonstrukce obrazu zrnitych struktur pfedstavuje prave splnéni tohoto cile preprocessingu dosti

Dptresngji feteno téch, které prodly prisludnym e-kritériem
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4.2. Rekonstrukce degradovanych obrazll zrnitych struktur pomoci neuronovych siti

Obrazek 4.26: NaruSena struktura (vlevo), vysedek jeji rekonstrukce pomoci jedné neuronové sité
(uprostied), vysledek rekonstrukce pomoci deviti neuronovych siti (vpravo).

narocny problém, jehoz uspokojive feSeni bude cilem dalSiho vyzkumu. Jak bylo uvedeno v Gvodu
kapitoly 4.2, rekonstrukce obrazil zrnitych struktur zde predstavovala jen ur¢ity mezikrok pro jejich
dalsi analyzu. V tomto pripadé byla rekonstrukce nutnym krokem pro ziskani informace o rozdéleni
efektivnich primérli 2 zrn, ze kterych bylastrukturaslozena. Pro takovéto pripady sev souvislosti s po-
uzitim neuronovych siti nabizi my3enka vynechani rekonstrukéni faze a pouZiti neuronove sité pfimo
pro urCovani cilové analyzované vlastnosti na zakladé neliplné (degradované) obrazové informace.
Jednalo by se tedy o stejny pristup, ktery byl navrzen a Uspésné otestovan v pripadé urCovani miry
usporadanosti mnohaobjektovych systémtl. Vhodnym preprocessingem by pak mohla byt opét néktera
z klasickych morfologickych charakteristik (napf. kovariance ¢i Chord-length distribution, fraktalni
analyzaatd.). | tento ,, bezrekonstrukéni“ pFistup bude pfedmétem dalSiho studia.

21 Jedn& se 0 priimér kruhu, jenoz obsah je totozny s obsahem daného zrna.
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Kapitola 5
Zaver

V této praci bylarozpracovana metodika pouZziti neuronovych siti ve dvou oblastech obrazové analyzy.
Jednak byla navrZzena a ispédné otestovana metodika pouziti neuronovych siti pro analyzu miry uspo-
fadanosti mnohaobjektovych systeml, dale pak byla studovana moznost vyuziti neuronovych siti pro
rekonstrukci obrazll zrnitych struktur, kde byl o dosazeno pouze dil Giho Gspéchu, ktery vak jasnénazna-
¢uje, Ze rozpracovany zplisob rekonstrukce obrazu je smysluplny. Dosazeni uspokojivéjSich vysledk
praveé v oblasti rekonstrukce obrazu je podminéno predevsim nalezenim optimaniho preprocessingu,
¢emuz je tfeba vénovat jesteé urcité Gsili.

Pro aplikace, kde rekonstrukce obrazu tvori jen urCity meziclanek obrazove analyzy (coz je i tento
pripad), se pak alternativné nabizi mySenka vypusténi rekonstrukéni faze a pouZiti neuronové sité
primo pro analyzu pozadovanych parametril (jako zde napr. stfedni hodnota priméru zrn, viz zavér
kapitoly 4.2.4).

Metodika navrzena pro uréovani miry usporadanosti mnohaobjektovych systemil prinesla naopak
velmi uspokojivé vysledky a po jejim Uspédném otestovani na modelovych hard-disk strukturach ji
Ize nyni pouZit i k analyze realnych fotografii, napf. pfi studiu nespojitych Ag vrstev pripravenych na
dielektrickych podliozkach, pro sledovani zmén usporadani kovovych ostrlivkll béhem rlistu vrstvy,
apod. Hlavni mySenkou tohoto pFistupu je aplikace neuronové sité na vybranou morfologickou
charakteristiku, ktera zde hraje roli preprocessingu. V ramci prace bylo vzhledem k tomuto GCelu
testovano hned nékolik morfologickych charakteristik, pfiemz nejlepSich vysledkll bylo dosazeno
s RDF a DN N. Dée byla vyvinuta i zcela originani morfologicka charakteristika (HDED, viz
kapitola 4.1.4) poskytujici na rovhomérné rozloZzenych strukturéach podobné vysledky jako DN N,
ovSem lépe pouzitelna pro studium struktur klasterizovanych. Postup analyzy byl dale optimalizovan
jak vzhledem k architektufe neuronové sité, tak i vzhledem k jemnosti vzorkovani morfologickych
charakteristik. Nemaly vyznam autor priklada i moznému zobecnéni této metodiky a jejimu pouziti
pro uréovani nejriizngSich parametrll fyzikalnich a jinych systémt. V soucasné dobé autor pracuje
mj. na implementaci této metodiky v oblasti biosenzord, ajiz prvni vysledky jsou velmi slibné (viz
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zaver kapitoly 4.1.4). Autor t€Z zamydli pouZit podobny postup v oblasti modelovani polymernich
nanokompozitl 1. Pfi analyze redlnych systémi pomoci neuronovych siti, jez byly trénovany (uceny)
na modelovych strukturach, je vSak vzdy treba urité obezietnosti, nebot interpretace vysedkl
vracenych neuronovou siti je samozfgimeé zavisla na vérnosti pouziteého modelu. V pripadg, Ze se
neuronovasit miize ucit primo z redlnych dat (skutené fotografie, experimentalné ziskané (naméfené)
hodnoty parametrl, které ma neuronova sit uréovat), tento problém samoziejmé odpada.

Neuronové sité postupné pronikly do mnoha oborli lidské Cinnosti. V posledni dobé se tento

fenomén objevuje stale Castéi i v souvislosti s nejriizngSimi fyzikalnimi aplikacemi, coz dobre
ilustruje obr. 5.1 prevzaty z [18].

Refractive Index

Obréazek 5.1: Schema pouziti neuronoveé sité pro vypocet indexu lomu SiN vrstev.

INeuronove sité zde budou pouZity k predikci vyslednych vlastnosti nanokompozitu a to na celych spojitych oblastech
vstupnich parametr{l (mnozstvi nano&astic, teplota, hustota monomertl, parametry interakénich potencialtl atd.). Ugelem
této predikce bude stanoveni vstupnich parametrl tak, aby se vlastnosti vysledného nanokompozitu co nejvice blizily
vlastnostem poZadovanym.
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Tato prace z oblasti obrazové analyzy, kteraje postavena predevsim naautorovych originanich vysled-
cich z let 2000 — 2003, je jen malym prispévkem k mnohem SirSi a obecngjsi problematice. Pozornému
¢tendli vsak miiZze nastinit moznosti vyuziti neuronovych siti i pro feSeni zcela jinych fyzikanich a
dalSich problem.
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