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5. Neuronové sit é

Model umeéleho neuronu
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i=1
y — vystup neuronu
u — vnitini potencial neuronu
w; — vahy neuronu
X; — VStupy neuronu
® — prah neuronu
f — neuronova aktivani funkce
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Neuronové aktivacni funkce:

sigmoidalni funkce

hyperbolicky tangens

znaménkova funkce

Heavisideova funkce

1
1+e U

fs(u) —

fs(w) = tgh(u)

fs(w) = sgn(u)

(1 prou >0
fH(u)_{O prou < 0
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5. Neuronové sit é

Uceni neuronovych siti

Cilem weni je nastavit vahy spoje Wi tak, aby of vytvarela spravnou odezvu na vstujsignal.

Zakladni zplsoby uceni:

 uceni s Witelem (supervised learning

Neuronova $i se @i srowavénim aktualniho vystupu s vystupem pozadovanyritgl)
anastavovanim vah synapsi tak, aby se snizil rozeli skut&nym a pozadovanym vystupe

ucitel

\
| \ @
vstup

\ vystup f
— \uf (=)
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- uceni bez @itele (unsupervised learning
Vahy spojeni se astavuji tak, aby vystup & byl konzistentni, tj. absit’ poskytovala stejnou

odezvu pi stejnych, pop podobnch vstupnich vektorech.

vstup vystup

N \ ;s
N e >
\
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Zakladni model uceni — D.O. Hebb (1949)

* uceni bez ditele
» "sila" synaptickéh®pojen mezi d¥ma neurony se 28I, pokud jsou oba tyto neurol
aktivovany; zndna halnoty synaptickho spojeni je mo Umérna sodinu vystupnich

hodnot aktivovanych neurér (o je tzv. koeficient teni)

wi(t+1)=wy;®) +ay;y;

|

—{ i : )
A N

4 \ Yi w; ;/ /\ Y

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek 5-6
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2013



5. Neuronové sit é

Typy neuronovych siti

Neuronové sitée

pevné vahy uceni s ucitelem  uceni bez ucitele
— LAM —  Perceptron — ARTI1, ART?2
— Hopfieldova sit —  MLD — Kohoncnova sit
— BAM — TDXNN —  Neocognitron

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek
Umeél4 inteligence a rozpoznavani, LS 2013



5. Neuronové sit e
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a) jednovrstva b) vicevrstva

Y1 Y2 Us

c) rekurentni

RY
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Linearni asociativni pamet’ (LAM)

* jednovrstva sis dogednym ifenim a pevnymi vahami

» vstupni vektory mbou byt binarni (0/1), pdpredné Y1
Y2
Y3
— WU
—— Y
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Vystupni hodnoty neuronu:

* pro realné vstupy
N
Yi= Ewijxj, proi=1,... M
j-1
* pro binarni vstupy
N
Yi= fn Ewijxj —-0;|, proi=1,... M
j-1
Pouziti:

» hetero-/autasociativni part’

» rekonstrukce neuplnych a Sumposkozenych obr#z

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek 5-10
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2013



5. Neuronové sit e

Realné vstupy:

Nastaveni vahovych koeficient pro asociani seznam L:
L= {(B%,AY),..,(BP AP)}

vstup: B* = [B% .. BX]'

vystup: Ak = [A%, ...,A,’f,]T

nebo maticoy
W= |w;|=AB"

kde A =[M x P] = [AY,...,A"],B = [NxP] = [BY, ..., BP]
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Odezva sit na vstupni vektoX = [X1, ..., XP]
P
Y =WX =ABTX = z(BSX)AS
s=1

tj. vystup je linearnkombinace vektdr A° s koeficienty ukenymi skalarninsowinem BsX.

Jsou-li vstupni vektorgrtonormalni, je vystup shod s obrazenulozenyn v asociativni pagti.

Kapacita sité (maximalni pocet uchovavanych vzor():
P<N

kde P je paet vzofi uchovavanyc v pangti, N je dimenzevstupniho vektor
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Binarni vstupy:

Nastaveni vahovych koeficient w; a hodnot prahi @; pro asociani seznan L

wy = Qa; —1)(2bj-1), proi=1,...N;j =1,..,.M

N
1 .
@izizwij, pro t = 1,...,M
j=1
Odezva sit
( M
0 Z(Wijxi — @l) <0
j=1
Yi = ) M
1 Z(W,-jx,- — @l) >0
\ j=1
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Priklad:

Asociaini seznam L = {([1011, [1011]), ([0101], [0101])}

1 -1 2 -2 2 0
_ . T _|—-1 1 1 -1 1 11 |-2 2 -2 0
W=QA-1DQRB-D =14 4|07 1 21 d7|2 Z2 2 o
1 1 0 0 0 2

M

1 T
j=1
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Testovaci vektoX = [1101]"

2 -2 2

-2 2 -2
Wx-0=|," 25 -
0 0 0

Y=fy(Wx—-0)=

N OO O

il
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Bidirectional Associative Memory (BAM)

1. vrstva 2. vrstva
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BAM je

o dvouvrstva rekurentnit’ s pevnymi vahami,

 vstupni vektory mohou byt birni (0/1), pop. bipolarni (-1/1)

Pouziti:
* heteroasociativni pa¥t

» rekonstrukce neuplnych a Sumem poskozenych &
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Kapacita sité (maximalni pocet uchovavanych vzorl):

Hruby odhad: P <n, n=min {N, M},
kde N a M jsou pa&ty neurori v prvni a druhé vrstva P je maximalni podet asociac

PresréjSi odhad: Pokud vybererr L vektof tak, ze

0, 68n?
[log,(n) + 4]>

L<

a kazdy vektor ma 4 + le) prvka rovnych 1 a zbytek, pak lzevytvorit BAM, pro kterou je

98% staw stabilnich.
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Algoritmus trénovani a cinnosti BAM

Krok 1: Inicializace vahovych koeficiein w; a prahové hodnot :

l.vrstva W= |wy| =3X{1(2af — 1)(2b] — 1)

/ 1 .
@i:EZjnilwij’ l:].,...,N
2. vrstva w'
17 1 .
@i =EZ?’=1W,-]-, ] = 1, ,M

kde w; jsou védovée koeficienty mezi-tym neuronem prvni vrstvy j-tym neuronem druhé
vrstvy, aj, b; jsou i-té prvky gych vektori asocigniho seznamu (malu nabyvat pouze hodn
{0,1}), P je pcaiet prvki asocigniho seznam @ a® " jsou vektoryprahovych hodnot nroni

prvni a druhé vrstvy (pro homogerBAM jsou tyto vektory nulove).
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Krok 2: PredloZzeni neznamého vstupniho vekt B = [by,...b]", B € {0,1}"

Krok 3: Iterace, dokud gikonverguje
Béhem t-té iterace se pro
1. vrstvu:

1) vypcctou hodnotyu;(t + 1) paralel proi = 1,2,..M podle vztahi
N
wi(t+1) = z wibi(t) — )
i=1
2) vypoctou vystupni hodno a;(t + 1) proj = 1,2,..M podle vztahi
1 prouj(t+1) >0

aj(t+1)=40 prouj(t+1) <0
aj(t) prou(t+1)=0
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2. Vrstvu:

1) vypcctou hodnotyu;’(t + 1) paralelg proj = 1,2,...N podle vztah
M
W/ (t+1) = 2 wib; () — O}
j=1

2) vypoctou vystupni hodno b;(t + 1) proj =1,2,..N podle vztaht
1 prou;/(t+1) >0
b;(t+1)=<0 prou;/(t+1) <0
b;(t) prou/(t+1)=0
Tenb proces se opakuje, dokud sestyp prvni, pop. druhé vrstvy réni. Po ukogeni iterac
odpovida vstup prvnirstvy BAM vzcrovemu vektoru z asmecniho seznamu, ktery se nece
podoba neznamémuektoru Fedlozenému na vstup, stup pak odpovida asociaci uloze

v BAM béhem trénovani.

Krok 4. Opakovanid kroku 2 pro nov vstupni vektor.
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Jednoduchy perceptron

-1
— SR
wo ~ 2
I ) = - | E )—P f o= y
g A P

» jednoduchy neuron, pogednovrstva sis dogednym Sienirn
e uceni: s witelem

« neuronova aktivéni funkce:znaménkova funkce, pagednotkovy sko
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Priklad pouziti:

Klasifikator pro lineart separovatelné obra

o T¥da A

Tyida B primka Tiwy + 29w — O
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Trénovani jednoduchého perceptronu

Krok 1. Patateni inicializace vatw;,1 < i < N a prahu® (nahodr)
Krok 2: Privedeni vstupniho vektoru a dnice pozadované vystupni ode

Krok 3: Vypocet odezvy perceptronu podle vzt

N
y(t) =fz< wi(O)x;(t) — @>, 1<i<N
)
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Krok 4: Adaptace vah
wi(t+1) =w;(®) +n[d() —y@®]x;(t), 1 <i<N

d(t) = {+1 ) patii — li vstup do tridy A
-1, patii — li vstup do tiidy B

kde d(t) je pozadovany vystuly je tzv. zisk (koeficient ¢eni), ktery nabyv hodnot z intervalu
(0,1)

Krok 5: Opakovanbd kroku 2 pro vSechny trénov dvojice
Pro linearné neseparovateln@brazy — modifikované algoritmy:

- Kapsovyalgoritmus (Gallan

- LMS algoritmus
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Trenovani perceptronu (Widrow — Hoff LMS)

Krok 1. Paiateni inicializace vat w; a prahu@
Krok 2: Privedeni vstupniho vekto X = [X.,...,x]" a definice poZzadované vystupni ode. d
Krok 3: Vypocet vnitiniho potend@lu perceptronu podle vztahu

N
u(®) = ) wiOx(t) -
i=1

Krok 4: Vypocet chybyprezentace podle vzta
E(t) =d(t) —u(t)
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Krok 5: Adaptace vah

aE(t)

Wl(t S 1) = Wl(t) o —in
|1X]]

kde 0 <o <1 je tzv. koeficient gen

Krok 6: Opakovani krok 3-5, dokud neniména vah mensi nez pozadovaiiesnost
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Vicevrstvy perceptron

Skryte vrstoy Vigstupnt vrstea

T e

3

17
€y

Vihy spojend w;
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Vicevrstvy perceptron je
» vicevrstva gi s dogednym Sienin
 uceni: s ditelem
* neuronova aktivéni funkce sigmoidalna funkce, hyperlcky tangens, pap jina nelinearn

funkce spoijita a spofitdiferencovatelna v celéem defignim oboru

Pouziti:
 Kklasifikace obrai
e aproximace funkci
» predikcecasovychrad

e fizeni
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Treénovani vicevrstvého perceptronu (Backpropagation alg.)

Krok 1: Pccateeni inicializace val w; a prali @; jednotlivych neurod.

Krok 2: Privedeni vstupniho vekto X = [xy,...xy]" a definice poZadované vystupni ode

D= [dl,...,dM]T.
Krok 3: Vypocet aktualniho vystupu poc nasledujicich vztah (plati pro tivrstvy perceptror

N>
yi(®) = fs z wi(®)x, () — 0y |, 1<I1<M vystupnivrstva
k=1
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Ny
xp(t) =fs z wi(Ox;(t) — 0y |, 1<k <N, 2.skrytidvrstva
j=1

N
xi(t) = f (2 w;i(®)x;(t) — @j> ) 1<j<N; 1. skrytavrstva
i=1
Krok 4: Adaptace vah a préhpodle vztah
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Nastaveni vah z&na u vystipnich uzh a postupuje z§tné smérem ke vstpum. V uvedenych
vztazich jsouw; vahy mezi itym skrytym uzlen (pog. vstupnim uzlen a uzlem j-tym aset,
x; je vystupi-tého, pop. vstupniho uzluy je koeficient deni (zisk),o je tzv. momentovy

koeficient aj; je chyba, prdterouplati nasledujici vztahy:

y]-(l — yj)(d]- — y]-) pro vystupni uzly

)
J xi(1—x;) (2 6kw]-k> pro vnitini skryté uzly
k

kde k se néni pres vSechny uzly vrst, kterd nasleduje za uzlemn

Krok 5 : Opakovani krok 3-5,dokud ch'ba nenimensi nez f@dem stanovel hodnota.
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Hopfieldova sit’

A 1 . ,
\ / - I ] Wi
\ 1 \, WA \,J /
slolo e
N \ﬁj N
Y1 Y2 Y3 YN
» jednovrstva rekurentnit s pevnymi vahami,
 vstupni vektory musi bybinarni (0/1), pop bipolarni (-1/1)
© oOndfej Valenta, Vaclav Matousek 5-33
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Neuronova aktivacni funkce:

pro u > 0

« funkce jednotkovigo skoki fa(w) = {(1) pro u < 0

» znamenkova funkce (pro biprni vstupni vektory)

Pouziti:
» autoasociativni paét

» rekonstrukce neuplnya sumem poskozenych obfaz

« optimaliza&ni probléemy
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Kapacita sité (maximalni pocet uchovanych vzor():

P < 0,15N,

kde P je paetvzoni uchovavanych v pa#ti, N je paet neuroid v siti

Energie:
1

~izjwia;(Ha;t) — X;0;a;(t)

E(t) = — -

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek
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Hopfieldova sit’ (synchronni model)

Krok 1: Inicializace vahovyckoeficienti w; a prahu®; podle vztahu

P
s=1

kde w; jsou vahové koeficienty mez-tym a j-tym neuronemga; je i-ty prvek vzorového
vektorus-té tidy (mize nabywat pouze hodnot {0,1} P je paet vzorovych vektar.
Krok 2: PredloZenineznamého vstugho vektoru X = [y, ..x]", % € {0,1}

yi(0) = x;, 1<i<N,

kde y; (0) je vystup itého neuronu ¢ase t=0,x; jei-ty prvek vstupriio vektoru
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Krok 3: lIterace, dokud gikonverguij:

Béhemt-té iterace se

1) vypcctou hodnotyu;(t + 1) paralel@ pro i=1,2,.., N podle vztah
N
w;(t+1) = Z w;yi(t) — 0;
j=1

2) vypoctou vystupni hodno y;(t + 1) pro i=1,2,.., N podlevztaht

1 prou;(t+1) >0
yit+1) =40 prou;(t+1) <0
u;(t) prou(t+1)=0

Tento proce se opakuje, dokud se vystupénh Po ukotien' iteraci odpovdaji vystupy

vzorovému vektoru, ktery se nejvice podivektoru vstupnimu.

Krok 4. Opakovani od kroku pro novy vstupni vektor

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek
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Priklad: Hopfieldova sit’ (synchronni model)

Dany trénovaci vektorya! = [1110]7, a? = [1100]"

wij = XE,af —1)(2a7 —1), i#j, 1<ij<N, t

1 1 2 2 0 -2
W=11111—1]:220_2
1 -1fl1 1 -1 -1 0 0 2 0
-1 -1 -2 =2 0 2
M
1 T
6 =~ wy=[111-1]
j=1

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek
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Pro testovaci vektoy(0) = x = [0100]” dostaneme:
a) v 1. iteraci:

2 2 0 -=-27710 1 1
a2 2 o =21 _[1]_]1
Wx=06=1s 0o 2 ollo l1 = -1
—2 =2 0 2110 —1 —1
1
y(1) = fuWx—-0) = |7
0
b) v 2. iteraci:
2 2 0 -21r11 1 3
a2 2 o =21l _[1]_1]3
Wx=06=1s 0o 2 ollo l1 = [-1
—2 =2 0 2110 —1 -3
1
y(2) = fuWx-0) = |g
0
© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek 5-39
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Hopfieldova sit’ (asynchronni model)

Krok 1: Inicializace vahovych koeficiett w; a prahu®; podle vztahu

W

P
_ )Y @a-D(2a5-1), i#j, 1<ij<N
ly -
s=1

i=j

0
N
1 :
@i = EEWU' L= 1, ..., N,
j=1

kde w; jsou vahové koeficienty mez-tym a j-tym neuronema; je i-ty prvek vzorového
vektorus-té tidy (mize nabyvat pouze hodnot {0,1 P je paiet vzorovych vektar.
Krok 2: PredloZenineznamého vstupniho vekti X = [xq, ...,xn]", % € {0,1}

yi(0) =x;, 1<i<N,

kde y; (0) je vystup-tého neuronu ¢aset=0, x; jei-ty prvek vstupniho vektor
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Krok 3: lIterace, dokud gikonverguij:

Bechemt-té iterace seastavuji vystupneuror v sekvergnim pdadi proi=1,2,..., N
1)

N
u;(t+1) = 2 w;;y;i(t) — 0;
j=1
2)
1 prou;(t+1) >0

yit+1) =40 prou;(t+1) <0
u;(t) prou;(t+1)=0

Krok 4. Opakovani od kroku pro novy vstupni vektor
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Priklad: Hopfieldova sit’ (asynchronni model)

Dany trénovaci vektoryr! = [1110]7, a? = [1100]7

w _{ s=1(2ai - D(2af -1), i#j, 1<ij<N
ij =

.

0 i=j J

1 1 0 2 0 -2
w=11111‘1]=2°0—2
1 -1t 1 -1 -1 0 0 0 0

-1 -1 -2 -2 0 0

[ =

M
(000 —2
0= 30," = I
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Pro testovaci vektor(0) = x = [0100]” dostaneme:

a) v 1. iteraci:

y(1) = fu(Wx - 0) =

0 2
0 -2
0 0
0 0

oo O

postupr pro

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek
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b) v 2. iteraci:

y(2) =fu(Wx —0) =

0 2
0 -2
0 O
0 O

poStup’ pro
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ART (Adaptive Resonance Theory)

G2 ™\ Reset
-@ ~  Rozporznavaci vrstva
+ +\_ o+
_|_ F
R
.

| +

i + /7 C

-@ - DPorovnavaci vrstva /* @— ¢

Gl ﬂ ) |+

Vstupni vektor X

© oOndfej Valenta, Vaclav Matousek 5-45
Umeél4 inteligence a rozpoznavani, LS 2013
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ART je:
 dvouvrstva rekurentni
« ucéeni: bez ditele
 vstupni vektoiX: binaini pro model ART-1

realny pro model AR-2

Pouziti:
e shlukovani

* rozpoznavani znak iecovych segmeri apod.
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Ridici signaly
G2 - G2 =1, jeh alespai jeden prvek vstupniho vekto x; = 1
Gl - G1 =1, je-lialesptjeden prvekx = 1. Pokud je vSak rdven alespa jeden prve
=1, je Gl=l

Reset - je generovan, j& podobnost mezi vektore C a X merSi nez gedem zvolena
hodnota prahu “ostrazitostp. Podobnost mezi vektory sedid jako skalarni satin X aT

déleny paitem jednotkovych bii vektoruX.
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Porovnavaci vrstva
Kazdy neuron v téeto vrsévprijima tti binarni signaly:
1) slozky x vstupniho vektort X = [Xq, Xa,..., %],
2) zpstnovazebni signal ;, ktery je vytvden jako vazeny s@et vystum neurori
Z rozpoznavaci vrstvy,

3) signal G1.

Vystup neuroil ¢ je roven jedne, pokud jsou nejméé&dva zefiti signafi rovny jedn..

Na paatku jsou vSechny sl&y vektort R a signalG1 nastaveny na hodno 0 => C = X.
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vektor R vektor C
C1Cy CpN

ﬁi'}”] N’z ... /{ﬂ] Lt

—FE—_-——-—- =] - = == = == -

Toiloo 2 Tt foff Tyvy--o--

G1

| Lo TN
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Rozpoznavaci vrstva

Rozpoznavaci vrstva klasifikuje vstupni vektor.&ld se z M neroni (M je patet klasifikatnich
trid), vstupy neuroin jsou spojeny s vystupem pwnavaci vrstvy. Spojenim jsoufifazeny

vektory vahovych koeficieit B; (b;; € R).

Po @edlozeni vstupniheektoru je v rozpozrvaci vrst¢ aktivovan pouze neuron s vektort

vahovych koeficieni nejvice podobrm vstipu. Ostatni neurony budou mit vystup nul.
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vektor R
T 7 I

/

By .| B2 _ [__[! Bml___[__[
Dr1 [ o) |Da D12 | baa [bas by ar|boaiDaar
® L 2
| L
L 4 L

1 Co CN
vektor C
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Algoritmus pouziti ART sitée

Krok 1: Pccateeni inicializace val t; ,by; a nastaveni prahu ostrazitop

t;;(0) =1
b;;(0) S
1+N
1=1,2,...,N,
]=1,2,...,M,

0<p<1

Krok 2: Privedeni vektoruX =[xy, ...,xy]' na vstup sé
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Krok 3: Vypocet odezvy neuronu v rozpozvaci vrst¥ podle vztahu
N
yj = ) by®x;, j=12,..,
i=1

kde y; je odezvaj-tého neuronu v rozpoznavaci vi§ X jei-ty prvek vstupniho vekto
Krok 4: Vybér neuronu s neptSi odezvol y, = max(y)

Krok 5: Vypocet podobnostiz podle vztahu

N
g = izt LikXi

— VN
i=1Xi

Je-li u = p, pokraovani krokem , jinak provedeni kroku 6
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Krok 6: Zablokovani neronu s nej¥tsi odezvou a opakowd od kroku 3Vystup k-tého neuronu

je datasreé nastaven na nulovou hcotu a neuron nebude testovangaléim vybéru maxim

Krok 7: Adaptace vah u neuronu s n&pi odezvouV tomto kroku se modikuji vahy spojeni

tx a byx podle vztah

ti(t+1) =t (x;

i (t)x;
0,5+ YN, tiu(®x;

bik(t + 1) -

Krok 8: Odblokovani jednotek zablokovanyc kroku 6 a opakovani od kroki
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Kohonenova sit’ (Self Organizing Map — SOM)

TR W AYE

TRy
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Kohonenova sit’ je
e jednovrstva s$is dogednym ifenim
« uceni: bez ditele
o vstupni vektor:X =[x, ...x]", x; € R
» vystupnihodnota neuronu je definana jako vzdalenost mezi vstupnim a vaim

vektorem, t.j.
N

yi(t) = 2 (xj(t) - Wij(t))z
j=1
Pouziti pro:
» shlukovani
* analyzu dat
o vytvareni sematickych mq aj.
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Algoritmus (Kohonenova sit)

Krok 1: Pccateni inicializace va w; a mnoziny Ne(t ), kterd definuje sousednost okc
kazdého uzlui =1,2,... N.

T

Krok 2: Fivedeni vektoruX = [x,...,xy] na vstup sé a vypaet vzdalenosti mezi vstupni

vektorem a vahoim vektorem kazcho neuronu podle vztah

N

a,®) =Y (x® - wy®)

Jj=1

Krok 3: Vybéri-tého neuronu s nejmensi vlenosti d, (tzv. viezného neuront
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Krok 4. Adaptace vah Wznéo neuronu a vSech neut k, pro kteréplati k € Ne;(t) (sousedi
S i-tym neuronem) podle vzta
Wki(t + 1) - Wki(t) + n(t)(x,(t) — Wkl(t)) , Vk € Nel(t) ,1=1,2..,N,

kde n(t) (0 <n(t) < 1) je koeficient @eni, jehoz hodnote rostoucimcasem kles

O O O| Nel0)
° 0] 0| Neh)
‘ ‘ Ne,;(tg)

Krok 5: Zména sousednostNe;(t) proi=1,2,...N

OO

N
P
N
S
N
(N
(N

O] O

Krok 6: Opakovani krok 2-5 pro viechny vstupni vektory, dokudbchazi ke zriné vah.
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Neocognitron

e vicevrstva hierarchicka neuronové

Pouziti: nag. rozpoznavani rukou psanych zd

Vyhoda: schopnost spra¥irozpoznavat nejen néné obrazy, ale obrazy, které vznikno
casténym posunutim, ot@nim nebo jinoideformaci

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek 5-59
Umeéla inteligence a rozpoznavani, LS 2013



é

e si

Neuronov

5.

//C-burike

V-plocha

receptorova
burka
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