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ABSTRAKT

Prace se zabyva navrzenim vhodného modelu neuraidyitery je schopen rozpoznavat
kandidaty dopravniho zteni. Na zaklagl vzajemné spoluprace s ostatniti@ny, ktgi se
na této tymové préci podili, je cilem vyteni vysledné aplikacecetré uzZivatelského
rozhrani, do které jsou implementovany vesSkasdi vSecltlena.

Kli¢ova slova: Unila neuronova §j dopravni zné&ni, zpracovani obrazu

ABSTRACT

This work deals with designing an appropriate nieseawork model that is able to identify
candidates for traffic signs. On the basis of coafen with other members who are on the
teamwork involved, the aim is to create a final leggpion, including the user interface,
which is implemented in all parts of all members.

Keywords: Artificial neural network, traffic signsnageprocessing
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UvoD

V dnesni dob existuje mnoho technik zabyvajicich se problenwatikozpoznavani
vzoni, které dosahuji velkych U&fnosti, avSak stale je nelze porovnavat s kvalitami
lidského mozku. To je dano tim, #ovek stale nedokazal zjistit samotny princip jeho
fungovani. Pedstava, Ze by byl lidsky mozek jakoZto ohr@nstoZity systém peitacove
simulovan, je doposud nemozZna. Mezi nejpouzijEntechniku, kterd& ma snahu

napodobovatinnost lidského mozku, pgatumelé neuronove sit

Umeéla neuronova sije vypaetni systém, ktery nepracuje pouze na zaktahych
algoritmi. Kopirovanim schopnosti Zivych organisree dokdze samci a analyzovat
rozsahlé mnoziny dat, které jiné algoritmy jeiikio zvladnou. Proto se dnes neuronové
sit vyuzivaji v mnoha &dnich oborech a disciplinach, mezi které tipat obor

rozpoznavani vzar

Cilem této diplomové prace je skupinovy vyvoj aptie na rozpoznavani dopravnich
zn&eni z videozaznai kde mojecast se zabyva rozpoznavanim wzpomoci undlych
neuronovych siti, zkoumani a nastavovanim paraméakymi lze ovlivnit chovani
neuronovych siti pomoci vstupnich dat ziskané adJBsefa Hrubého, ktery se podrdbn
ve své diplomové praci zabyva metodami zpracovirdau a fipraw dat pro neuronovou
sit’. Treti cast, vyvijena Bc. Janem Dospivou v jazyce C#, sbira spojenimeéchto dvou
diplomovych praci do vysledné aplikace.

s v Z

Teoretickacast se zabyvéa nejprve stnym popisem dopravnich zfeni vCR. Déle
podrobnym popisem wtych neuronovych siti, kde kladu n&$i diraz na jednotlivé
ucici algoritmy, které z velkéasti ovliviiuji spravnost &eni a rozpoznavani. Naposled
v tétocasti popisuji prosedi Wolfram Mathematica a vyuziti b&u NeuralNetworks pro
uceni neuronovych siti. Praktickést se nejprve zabyva zpracovani vstupnich dat do
podoby trénovaci a testovaci mnoziny. V dalabti se detaikh zabyvam dgenim a
testovanim neuronovych siti a ginym popisem uzivatelského rozhrani vysledné apéikac
V zawru prace jsou vyhodnoceny celkové vysledky rozpeana dopravnich ziani

pomoci undlych neuronovych siti.
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|. TEORETICKA CAST



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2014 11

1 DOPRAVNI ZNACENi V CR

Na silnicich ceské republiky se vyuZivd dvou fymlopravnich zngk — svislé a
vodorovné. Svislé zily, zobrazené na tabulich panelech, jsou umisty nad Urovni
silnice, na rozdil od vodorovnych dopravnich &ala které jsou vyzriené zpravidla na
silnici. Na silnicich se smi vyuZivat jencitych dopravnich zriek (dané vyhlaskod.
30/2001 Sb.) a nesmi se nijak upravovat jejich tsxsamboli (s vyjimkou zné&ek se
symboly, které mohou byt nateny).[1]

1.1 Déleni dopravnich znaek
Dle vyhlasky¢. 30/2001 Sb. @ime zna&ky podle vyznamu na:

1. Vystrazné

Dopravni znaky, které slouzi k upozoéni fidi¢ca pred moznym nebezpen,

neboli mista, kde musidi¢ dodrZzovat zvySenou opatrnost.

Obr. 1 - Ukazka vybranych vystraznych daia[25]

2. Upravujici prednost

VI~

prifazujifidicam prednost v jizd. NekasejSi vyuziti je i kiizeni komunikace s jinou

OVS

Obr. 2 - Ukazka vybranych z&ek upravujicich fednost.[25]

komunikaci.
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3. Zakazové

Dopravni znaky, které udavaji omezeni nebo zakazy.

=®0@

Obr. 3 - Ukazka vybranych zakazovychcaka25]

4. Prikazové

Dopravni zn&ky, které davaji €astnikovi provozu fikazy.

S =

Obr. 4 - Ukazka vybranychrifxazovych znéek.[25]

5. Informativni

Informativni dopravni zriky slouzi k poskytovani informacic¢astniku provozu

nebo se snazi zlepsit jeho orientaci na vozovce.

Obr. 5 - Ukazka vybranych informativnich Zek.[25]
6. Dodatkové tabulky

Specialni typy dopravnich z&ek, které slouzi jako dodatky k vySe uvedenymityp
znaek, neboli slouZi k Ziesréni, omezeni nebo dogni vyznamu zn&ky. [1]
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bx ||| o2

Obr. 6 - Ukazka vybranych dodatkovych tabuli.[25]

Dopravni znéky se dale &i podle provedeni na:
1. Stéle

Jedna se o dopravni zhkgy pevre umistény do terénu, které jsou rapti

umisgny vedle nebo nad silnici.
2. Prenosné

Prenosné dopravni ztigy nejsou zabudovany do terénu, ale @tou stabilitou

zakotveny do stojan Tyto zn&ky jsou nadlazené ostatnim zéleam.

3. Proménné

Jednd se o specialni izzeni, které zobrazuji ¢astnikim provozu aktualni
informace o dopravni situaci na silnici pomoci pitamu dopravni zgky nebo
textu.[1]

1.2 Rozméry dopravnich znacek

Dulezitou podminkou pro dopravni zZfky jsou jejich rozmiry. RozliSujeme 3
zakladni typy rozréera — zakladni (velikost 2), zmensené (velikost 1vé&sené (velikost
3). Kazda zdchto velikosti m& své vyuziti, kdy &&ené znéky se vyuZivaji hlavé na
dalnicich a mistnich silnicich 1fidy, zakladni na silnicich 1. a Zidy a dopravi

vyznammjSich silnicich 3.ifidy a zmenSené na m&myznamnych silnicich 3iidy.[1]

Tabulka 1 - Rozemy symbod na vybranych zn&ach.

Velikost vyznamového symbolu na znacce
Trojuhelnik Kruh | Ctverec | Obdélnik
zmensena (1) 75% 70% - -

zakladni (2) 100% 100% 100% 100%
zvétsena (3) 135% 125% 150% 200%

Velikost znacky




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 14

1.3 Zasady uziti dopravnich zn&ek

Pred pouzitim dopravnich zéek je nutné zjistit, zdali je dodrzenichto 5 zakladnich

zasad:
1. Ugelnost

* Dopravni znaky musi v kombinaci se 8telnymi a akustickymi zZ@&enimi

dodrZovat uceleny systém organizadé&ani provozu.

» VeSkera dopravni ¢¥&eni musi byt pouzivana tak, aby neohrozila b&aps a

plynulost provozui jiny verejny zajem.

» Doba vyuZivani dopravnich ztek musi byt omezena na nezbytné minimum.

V pripac, Ze uz neniivod dale zné&ku pouzivat, musi byt ihned odstéaa.
2. Srozumitelnost a vystiznost

e Srozumitelnost, vystiznost, jednoznast a Uplnost dopravnich zwe& pro

kazdého tastnika provozu.

* Dopravni zn&eni musi @dastnikKim provozu podavat co neépgi mnozstvi

potrebnych informaci a vystihnout realnou situaci réglieiho useku.

* Dopravni zn&eni musi poskytnoutéastniku provozu dostatey ¢as pro jeho

rozhodovani.
» Dodrzovani vzdalenosti mezi zZfk@u a situaci, kterou ztiga vystihuje.
3. Viditelnost

* Viditelnost dopravnich zrani z dostat:é vzdalenosti (nesmi byt diin
piekryvany).

* V piipact splynuti dilezitych dopravnich zrak s okolim je nutné tyto ztley
dostatén¢ upravit, pop. umistit stejnou zriku na levy okraj vozovky.

4. Udrzba
» DodrZeni funkce dopravni zéky dostaténou udrzboudisténi ¢i obnova).

o Zabezpéeni dopravnich zrek wici deformacim, pootteni nebo posunuti

(vlivem powtrnostnich podminek).[1]
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1.4 Umistovani svislych dopravnich zn#éek

Pti pouzivani dopravnich ztek je nutné dodrzovat &ité baini, snérové a vyskoveé

umiseni, ale takeé jejich vzdalenosti, kombinace a tiggani.[1]

1.4.1 Umisténi podle sn&ru provozu

Nejcastji jsou dopravni zné&y umistny na pravém okraji vozovky. \fipac, Ze se
jedna o dopravni zihku, kterd upozdiuje na dilezitou nadchazejici dopravni situaci, je
mozné tuto zn&ku po uckitych vzdalenostech opakovat, gggadt umistit na levou stranu
vozovky (@iblizné na stejné Urovni se z¥leou na pravé str@nvozovky) nebo nad

vozovku.

V piipact silnic s vice jizdnimi pruhy se zakazoveé igkgzové zné&ky umig'uji nad
jizdni pruh, ke kterému se vztahuji. £kg ,Zakaz zastaveni* a ,Zakaz stani“ byvaji

z pravidla umisiny na té strahivozovky, ke které se vztahuiji.

Pfi umig’ovani stélych dopravnich ztek (mimo zna&ky ozna&ujici prekazky
provozu, pracovni mista, atd.) vedle vozovky jenéutlodrzovat normyCiSN 73 6101,
CSN 73 6110 &SN 73 6201), kterékaji, Ze znaka, &etrg jeji nosné konstrukce, nesmi
zasahovat do vymezegésti dopravniho prostoru. Maximalni vzdalenost odowky nebo
zpevréné krajnice a okraje dopravni kg je 2 m a minimalni vzdalenost 0,5 m, v obci
0,3 m (Obr. 7).

V piipac, Ze jsou vedle vozovky rozmdsty svodidla nebo jina zachytna

bezp&nostni zéizeni, umisuji se dopravni zriky za jejich deforméni zonu.[1]
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max. 2,0 m
min. 0,50 m mimo obec

nezpevnéna
krajnice

¢ '
/ vozovka

max. 2,0 m
min. 0,50 m mimo obec

-
e

zpevnéna Krajnice
nezpevnéna krajnice

max, 2,0 m
min. 0,30 m v obci

0

vozovka

chodnik

Obr. 7 — B@ni umiséni dopravnich zngek.

Krom¢ zasad pro bimi umiséni dopravnich zngk vedle vozovky existuji i zasady
pro vySkové umisghi, které chapeme jako vzdalenost mezi Grovni vikgow nejnize
umistnou zngkou na nosné konstrukci. Nejmensi tato vzdaler®4t,2 m, na mostnich
objektech 2,5 m. Pro ztleay umisgné v prostoru pro chodce je minimalni vzdalenost od

vozovky¢i chodniku stanovena na 2,2 m (v prostorech prdistyk2,5 m).[1]

min, 1,20 m
\/v max, 2,50 m

pruchozi prostor
min. 2,20 m

max. 2,50 m

velkoplo$na znacka
min. 1,50 m
:[ max. 2,50 m

i ] prenosna znacka

I min, 0,60 m

Obr. 8 — VySkové umésti dopravnich znéek.
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VySe zmirgné zasady pro vySkové umisi se nevztahuji na vSechny dopravni
znaky. Napiklad pro desky ozraljici Zeleznini piejezd, ,Rikdzany snir jizdy* a

~Kilometrovnik" jsou tyto zasady odliSné.

Jedné-li se o dopravni ztky nad vozovkou, jsou jejich vzdéalenosti od aré&vn
vozovky dany podle kategorie pozemni komunikace] kgerou jsou umishy (viz.
Tabulka 2).[1]

Tabulka 2 — Vzdalenosti dopravnich Zek od vozovek.

Vzdalenost (m)
Dalnice 5
Silnice I. Ttidy 5
Silnice II. TFidy 5
Silnice Ill. Ttidy 4,7
Mistni komunikace rychlostni a sbérné 4,7
Mistni komunikace obsluzné a ucelové 4,4

1.4.2 Vzdéalenost mezi zngkami

Rozmiséni dopravnich zrieek v podélném simu je u€eno podle kategorie dopravni

komunikace a doby, dostéteé pro jejich ¢asné zaznamenani (Obr. 9).

L | = )

b—-> }-'Q
min. 100 m
na dalnici
> HO
min, 30 m
na pozemni komunikaci
mimo dalnici
|
H O

min. 10 m

vyjimeéné v obci

Obr. 9 — Vzdalenost mezi zikami.
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1.4.3 Poéet znatek

V zavislosti na typu dopravni zéky je omezen piet zn&ek na nosné konstrukci.
Kromé¢ smeérovych tabuli, naésti pred KiZzovatkou, zné&ek ozn&ujicich nazev ulice,
znaek ozngujicich kulturni, turisticky a komunalni cil plafie na jedné nosné konstrukci

smi byt maximala 2 zn&ky, které mohou byt oviem doghy o dodatkové tabulky.[1]
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2 UMELE NEURONOVE SITE

Neuronové sé jsou tzv. nedeklarativni systémy (nemusiméouat Zzadna pravidla,
kterymi by se mila neuronova sifidit) a pati mezi jeden z vypietnich model umelé
inteligence. Schopnostiéeni se ziskava neuronov& postupi stale vice znalosti pouze

diky vstupnim (pop i vystupnim) datm, aniz by znala algoritmugseni.

Neuronové sé& se nejastji vyuZivaji pri feSeni probléemu, kdy neni mozné
matematicky popsat jednotlivé vztahy nebo propojeé taky v pipadech, kdy sice
dokdzeme tyto vztahy popsat, ale vyslednad algardo@ Ulohy je diky sloZzitosti
matematického modeluifis slozita.

V dnesSni dob se neuronové sitvyuZzivaji v mnoha &dnich disciplinach. Jedno

Z moznych vyuZiti je rozpoznavani obigromoci unglych neuronovych siti.[3]

2.1 Historie

Prvni model neuronu byl publikovan ve 40. letech 2@leti Amedanem Warren
Sturgis McCullochem, ktery vypracoval spaié s jeho studentem Walterem Pittsem.
Tento model je pouzivan aZz dodnes a stal se také&adsin pro vytvéeni prvni
perceptronové git vroce 1958 Frankem Rosenblattem. Po necelych di@ch
Rosenblativ byvaly spoluzak Marvin Minsky vyuZil toho, Ze ki’ ma nedostatek, ktery
pubikoval v knize ,Perceptron“. Tato kniha tehdyagpbila, Ze zajem o neuronovéésit
zcela upadl az do 80. let, kdy doSloibk obnoveni zajmu o neuronovéssitiky rékolika
prikopnikim. V t&chto letech byla sepsana kniha ,Learning Internapri@sentation by
Error Propagation®, ktera podrobipopisuje vicevrstvé it Postupentasu vznikaji dalSi
typy neuronovych siti, které maji také za nasledwbyvani vyznamu uplaini

neuronovych siti.[2]

2.2 Model umélého neuronu

Prvni matematicky model tzv. formalniho neuronwerktse vyuziva dodnes, byl
vytvoien uz ve 40. letech 20. stoleti McCullochem a &ittgChyba! Nenalezen zdroj

odkazi.). Model tohoto formalniho neuronu (dale jen nejismsklada zeitcasti:
- vstupni cast se sklada ze vstup synaptickych vah, jejichz koeficienty
napomahaji ke zvyhadvani nebo potkgeni vstuf,

- vykonnacéast zpracovava informace ze vstupu a Vitvgstupni odezvu,
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- vystupnicast gendsi vystupni informace na vstup dalSich neuféh

Vstupni vektor

= @-
—w L
w2 o |
X2 (!I,] R
EO—’ 1
T“’_];____________
-“““----“-“"“ T wWo
| .“--“ X0

Obr. 10 - Matematicky model étého neuronu.[5]

Neuron ma obe@nn vstupi uréujicich vstupni vektorx = (xq x,, x3,...). Kazdy
Ztchto vstufm je ohodnocen synaptickymi vahami, které ftvovektor vah
w = (wywy,ws,...). TYto vahy maji formu realnyctisel, kde kazda z nich je vynasobena se
vstupy, ¢imz jim prifazuje dilezitost. Bhem celého procesu dochazi k vfson a

zmeénam vah, které tak oviiwiji vypocet vystu.
Souwasti modelu je nezavisly vstup nazyvany prah (prahwodnota)®© , pres ktery
prochazi signal k aktivai funkci. Tento prah je dan snem vahyw, a vstupux,, kde

Xg = 1.
@:WO[X0 (2.1)

Neuron maizné mnozstvi vstup Pokud je vstup pouze prahova hodn@Gapak se
jedna o sigma neuron. \fipadt vice vstufi se vypgita vnitni suma, kteraigdstavuje
vnitini potencial neurahA, tedy:

N
Azéwixﬁ@. (2.2)

Je-li brdn pradh jako vstup neuronu, Ize rovnici prgpoiet vnittniho potencialu

neuronu vyjadt takto:
N
A= WX . (2.3)

DalSi fazi procesu se vyhodnoti vstupy v aktihigpotencidl pomoci akti¢ai funkce.
Tento potencial je poté ipnesen v transformované podolna vystup neuronu. U

formélniho neuronu se vyuZiva jednoducha prahonkdelf, kde
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1 A=0

0 A<O (2.4)

oo

Prenosova funkce, kterd transformuje agregovany kigaavystup, neboli duje

odezvu na vystupu na vstupni pégne dilezita pro spravny chod neuronu.
Existuji prenosové funkce spojité nebo s nespojitosti prvrdhahu, gicemz pro
vSechny plati, Ze vysledna hodnota je vzdy v irglervl az 1. Volba této funkce (Obr. 11)

zavisi na problematidgesSené ulohy.[4]

Skokova funkce Linearni saturovana funkce
£(a) £(a)
10 10F
osf 08|
ost osf
04}t 04}
o2} 02f
a0 o3 0s ot = o 3 4
f(A)—{l proA=0 1 proA>1
0 proA<O f(A)=44 pro0<A<1
0 proA <0
Logisticka sigmoida Hyperbolicky tangens

£(a) £(A)

1-0'/7 10}

-osf -05|
-1.0 -1.0
1 eh-e”
f(A) = _
A= 1ver (M=, o
Linearni funkce
0p
10f
L 4 L .
-3 1 3 0 -10 10 0
—0sf -10}
-1.0L _20:
f(A) = e=24 f(A)=k-A

Obr. 11 — Grafy penosovych funkcicetre jejich zapisu.[5]
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Pfi volbé jakékoli prenosové funkce ma neuron omezenou vgpu silu. Z tohoto

duvodu vznikaji spojovanim neurbmeuronové sét[4]

2.3 Neuronova st

Neuronova s1 se sklada ze vzajermpropojenych formalnich neurdonkde jeden
neuron je vstupem do jednoho nebo i vice dalSiclramd. Topologie neuronové sije
uréena pdétem neuron a jejich propojenim. Tok a zpracovani informaciodiuji zmeny
stawi skrytych neurot (neurony lezici mezi vstupnimi a vystupnimi neyjoentim utuji
celkovy stav neuronové 8itSynaptické vahy vyjadjici dialezitost neurof predstavuji
konfiguraci neuronové si{6]

2.3.1 Déleni neuronovych siti

Neuronové sése &li podle kritérii, které pak duji, o jakou & se jedna.

2.3.1.1 Z hlediska p¥ichodu informaci

Dopredna i (feed forvard) je moderni vicevrstvd,sktera ma jashdefinovany tok
informaci. Data jsouifvedeny na vstupy a prochazi siti, vrstvu po ¥stiokud nedojdou
na vystup. Jedna-li se o operatieléni, neexistuje mezi vrstvami &na vazba. Z tohoto

diuvodu jsou nazyvany jako digriné neuronoveé sit

Rekurentni g7 (recurent) nesi signal pouze od vstupu na vystup, ale ulogg i
zpstnovazebni fenos informace od vysSich vrstev k vrstvam niz§gomoci rekurentnich
neurori).[7]

2.3.1.2 Podle p@tu vrstev

Neuronové sé délime podle pétu vrstev na jednovrstve, dvouvrstvéivistvé a
vicevrstvé. Mezi jednovrstvé a dvouvrstvéipaai. Kohonenova nebo Hopfieldova'si
Hlavnimi odliSnostmi dchto siti jsou jejich vlastni specialnéici algoritmy a topologie.

Mezi trivrstvé a vicevrstvé sipati negastji klasicka vicevrstva $i[4]

2.3.1.3 Podle algoritmu weni

Uceni s witelem se provadi na zakkagyuzivani trénovaci mnoziny.diti funkce je
vzdy dvojice — vstup a jemu odpovidajici vystup. idrénovani dat a uplam praw

nawenych znalosti se klasifikator snazi odhadnoutugisf\by bylo uteno, do jakéitdy
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pati jednotlivé vstupy, musi nejprve Klasifikator penat nyrjSi vystup s natenymi

vystupy a upravit vahy tak, aby nalezl co &V shodu.

Uceni bez ditele je druhym typem deni, kdy klasifikator nevyuziva trénovaci
mnozinu (nenachazi se zde zadné rozhodovaci kritériale vyuziva naopak vystiupze
kterych si dokdze sam dir spravnost pomoci 2Zmé vazby (samoorganizace)cith

mnozZina je zde nahrazena vystupy z klasifikatofu.[8

2.3.1.4 Podle stylu &eni

Stochastické neuronové &funguji na zaklagl zavedeni ndhodné 2my do si§, a to
bud zavedenim nadhodné&gmosové funkce do neurdsit, nebo nastavenim nahodnych
vah. Deterministické neuronové &itna rozdil od stochastickych zaj§i vahy

vypoctem.[4]

2.3.1.5 Podle topologie

Z hlediska architektury neuronovéésibzliSujeme dva typy — cyklické a acyklické.
Jak jiz z ndzvu vyplyvagyklicka stt’ je tva‘ena neurony spojenymi do kruhu, neboli do
cyklu, kde vystup prvniho neuronu je vstupem drehgburonu, vystup druhého neuronu
je vstupem ietiho az k poslednimu neuronu, jehoZ vystup jepestu prvniho neuronu.
V cyklické topologii si¢ existuje i specialni vazba —&pa vazba, kde vystup neuronu je

zarove jeho vstupem (Obr. 12).

Obr. 12 — Zptna vazba neuronu.
Je-li kazdy vystup libovolného neuronu v siti veaopdo vSech ostatnich neudon
nazyvame takovouto architekturu jako uplna topaogyklické neuronové sit(Obr.
13).[4]
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Obr. 13 — UpIné topologie cyklické neuronove sit
U acyklickych siti naopak zZadné cykly ani &pé vazby neexistuji. Neurony
v acyklickych sitich Ize roztit do neékolika vrstev. Jsou-li tyto vrstvy zobrazeny vedle
sebe, pak spoje mezi neurony vedou pouze z levyskew do pravych. Typickym

predstavitelem acyklické architektury je vicevrsteturonova si(Obr. 14).[9]

2.3.2 Ué¢eni neuronové sit

V procesu vyvoje neuronoveé &itlochazi ke zgn¢é stavu neuroin a adaptovani vah.
Z davodu €chto znEén v ¢ase se rozduje celkova dynamika sitdo #i fazi — organizeéni,
aktivni a adaptivni. Kazda &dhto fazi je popsana pravidly, které stanovuji yypitslusné

charakteristiky sé

Kazdy model neuronové &ife dan konkrétnimi dynamikami. Jinymi slovy, cheeln
specifikovat model sit st&i formulovat jeho organizai, aktivni a adaptivni
dynamiku.[10]

2.3.2.1 Organiza’ni dynamika

Organiz&ni dynamika slouZzi pro desréni topologie sit, kdy negastji piredpoklada
s nemgnici se architekturou sitv case, ale mohou nastat i situace, kdy dojdépagnym

zmenam v topologii (roz$eni o dalSi neurony a k ninitiplusné spoje).[11]

2.3.2.2 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika upesiuje paateini stav si€ a sleduje jeho zsmu véase. Jedné se
tedy o proces, ve kterém se n&ahku gedlozi vektor informaci na vstup, neboli nastavi
se vstup sé (stavovy prostor). Jakmile dojde k inicializadiészahdji se vlastni vyget.

Vstup si¢ je prepaitan na vystup i@s vSechny spojecetré jejich vah. Vysledkem
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vypoétu je odezva st na vstupni vektor, ktery méa formu vystupniho vektoTento
vypaocitany vystupni vektor se nakonec porovna s origimdlvystupnim vektorem a rozdil

mezi nimi se nazyva lokalni odchylka (chyba). [11]

2.3.2.3 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika ufesiuje paateini konfiguraci sit a sleduje, jakym Zsobem
dochazi ke zgnam vahovych ohodnoceni spapezi jednotlivymi neurony ¥ase. Jedna
se 0 proces, ve kterém se nejprve nastavi vahyewgdk spa} v siti — p@ateeni
konfigurace. Po inicializaci konfigurace &itlojde k gepcitani vah jednotlivych spj
mezi neurony sirem od vystupu ke vstupu a k porovnéni vystupnizege originalnim

vektorem.

Po dokoreni adaptivni faze dojde &tk aktivni fazi, ktera fepaita lokalni odchylku
a [icte k pedchozi. Pokud timto apobem projdeme celou trénovaci mnozinu, paketou
vSech lokalnich odchylek nazyvame globalni odchyligiobalni chybou). Proceseni je
ukonien tehdy, pokud globéalni odchylka je menSi nez namstavena hodnota
(poZzadovana chyba).[4]

2.4 Dopiedna neuronova «f

V dopredné siti (feedforward) jsou neurony vzdy réledy do za sebou nasledujicich
vrstev tak, Ze spoje mezi neurony vedou z nizSivyrslo vrstvy vySsi, nikoliv mezi
neurony ve stejné vrsiyObr. 14). Diky této jednos¥mosti neexistuje u dapdnych siti

zpétna vazba. Topologie této &ke obec# déli na i vrstvy:

e Vstupni vrstva je tviena vstupnimi neurony, které slouzi jako zdrojozéy.u
Z této vrstvy se informacer@nasi a roztluje do dalSich vrstev az do posledni
vrstvy.

* Vystupni vrstva slouzi jako zpréstlkovatel celkového vystupu &itle posledni
vrstvou v siti a sklada se z vystupnich netron

e Skryté vrstvy se nachazeji mezi vstupni a vystwmstvou a skladaji se ze
skrytych (mezilehlych, vnihich) neurof. Slouzi k napomahani vygiol vystupu.
[12]
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Vstupni vrstva ' Skryté vrstvy ! Vytupni vrstva

Obr. 14 — Neuronovass jednou skrytou vrstvou.[5]

Dopiedna neuronovatsimize obsahovatizny paet vrstev a neurdnv nich, podle
kterych se s$iozna&uje (nap. zapis 6-8-4 ozriaje 6 vstupnich neurdn 8 skrytych a 4
vystupni). P¢et neuroid ve vstupni a vystupni vrstye predem darfeSenou ulohou a tim,
ktery se voli podle sloZitosti aktualidSené Ulohy, iixxemz neplati fedpis, zetim vice
vrstev a neuraln tim lepsSi bude vysledek. Naop&kn vétSi bude poéet vrstewei neurori,
tim horsi niize vysledek byt, jelikoz fdZe dojit k peweni sit. Patet skrytych neurain

muzeme nastavit dle univerzalnich vziprkteré jsou ale pouze obecné anespé.[13]

Pro dvouvrstvou giplati vztah:

nskryt = r]vstupljl

\ystup - (2.5)

Pro ¥ivrstvou

2
n n
— vstup —_ vstup
nl.skryta - nvystup 3 n2.skryta - nvystup 3 ’ (26)
nvystup nVVStUP

Vypocet dogedné sit probiha od vstupni vrstvy k vystupni. Nejprve sstavi stavy

vstupnich neurana nasled& vypcgita vnitrni potencial vSech neurbdmpodle vztahu:

€ =§Wﬁ Yi. 2.7)
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kde w;i je vaha neuronu @ vystup neuronu. V tomtoripact i ozn&uje nizsi vrstvu g
vrstvu vySSi. V dalSim kroku je na potencial kazéeuronu pouzita aktivai funkce.

Pro ukazku je zvolena funkce logisticka sigmoidar& je dana vztahem:

1

o(g) = e (2.8)

Vystup neuronu se dale vygita podle vztahu:
v = 6;(&). (2.9)
Vstupni vrstva u dagdnych siti slouzi pouze k distribuci vektoru vsiigh hodnot
k prvni skryté vrsty, proto zde nemé smysl vahy uvazovat.

Tento postup vyptiu pro kazdou vrstvu sitprobihd opakovando doby, nez budou
vypocitany vystupy vSech neurdn Vysledna odezva sitje sestavena z vystupnich
neurori.[12,14]

2.4.1 Algoritmus Backpropagation

Uceni pomoci algoritmu Backpropagation je zaloZenagmaientni metatl (metoda
gradientniho sestupu). Tentoigpb Weni ma také mnoho vylepSeni, z nick#Sina &i
sit’ rychleji. V tomto gipad se jedna o &eni s ditelem, mizeme tedy uiit chybovou

funkci

1 2
E= Ez(di Rk (2.10)
]

kterd gedstavuje kvadrat mezicekavanym a realnym vystupem, kgeje ocekavany
vystupj-tého vzoru. DalSim krokem je provedeni parciakgiichce podle vah vyjddny

vztahem:

aWij B 681 aWij,

(2.11)

diky které zjistime, jakym sérem je nejblizSi mnozina. Pokud tuto parcialni ki

aplikujeme na logistickou sigmoidu, ziskame:

5 = £E@D = (1-y))y,(d; - 3)), (2.12)

kdeé je velikost znény vahy. Celé &eni Ize popsat v 5 fazich.
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1. faze: Inicializace vah naho@gmalymi hodnotami.

2. faze: PredloZzeni vstupniho vektoru = x4, x,, ... x, a odpovidajiciho pozadovaného
vystupud = d,, d,, ...d,,.

3. faze: Vypocet aktudlnich vystupsit.

4. faze: Adaptace vah — nova hodnota vahy je Wiffma nésledujicim vztahem:

wii(t +1) = wj(t) + 67y, (2.13)
kde w;(t) je vaha mezi-tym aj-tym neuronem -té vrst¥ t-ho kroku adaptace;
parametr geni,&; chyba neuroinv aktualni vrste ay; vystup neuronu aktualni vrstvy.

V piipack posledni vrstvy = M a

M=y (1-y)(d-y). (2.14)
Nejedna-li se o posledni vrstvu, pak ve zbylychwash plati:

5+1

= y5*i(1— y5*Y) Z S5 wstH, (2.15)

kdes = M — 1, ...,1 ak prochazi pes vSechny neuronysv+ 1 vrstw.

5. faze: Podminka ukoteni — pokud se hodnoty vah n&mh nebo doSlo k dosazeni
maximalniho povoleného pm zmen vah, deni korti. Jinak pokrauj fazi
2.[14]

2.4.2 Levenberg-Marquardtovo u¢eni
V tétocasti bude odvozeni algoritmu Levenberg-Marquardidewo doif ¢asti:

* Metoda nej¥tSiho spadu
* Newtonova metoda
* Gauss-Newtoiiv algoritmus

* Levenberg-Marquardt algoritmus
Pred odvozenim této metody jeba se seznamit s vyznamy pouzivanych iidex
e pjeindex vzol, od 1 daP, kdeP je paet vzofi,
* mje index vystupu, od 1 dd, kdeM je paiet vystu,
* iajjsouindexy vah, od 1 dg, kdeN je paiet vah.

* Kkje index iteraci.
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2.4.2.1 Metoda nej¢tSiho spadu

Metoda nej¥tSiho spadu je algoritmus prvniliédu, jelikoz pouziva pouze derivace

prvnihofadu chybové funkce pro nalezeni minima v chybovéwstpru.

Za normalnich okolnosti je gradiegtdefinovan jako derivace prvnitiddu chybové
funkce (2.10):

0E _[0E OE 9E 1"

9= 5w ™ ow; dw, T dwyl

(2.16)

S definici gradientuy z rovnice (2.16), pravidlo aktualizace algoritmejstrnejSiho
spadu niZe byt zapséano jako
Wgi1 = Wi — Ay, (2.17)
kdea je wici konstanta (p&et kroki uceni).

Ucici proces algoritmu nejtSiho spadu je asymptoticka konvergence. VSechviyypr
vektoru gradientu mohou byt velmi malé, coXizm zmisobit pouze nepatrnou zmu
vah.[15]

2.4.2.2 Newtonova metoda

Newtonova metoda ipdpoklada, Ze veSkeré slozky gradienty g,,..., gy JSOU
funkcemi vah a vSechny vahy jsou lineanezavislé:
gl = Fl(W1’ Wz WN)
=F(w;,w,..w
92 2 (W, W, N), (2.18)

gn = Ey(wy, wy owy)
kdeF,, F,, ..., Fy jsou nelineérni vztahy mezi vahami a souvisejigiradienty.

RozloZzme jednotlivég; (i = 1,2,...,N) ze vztahu (2.18podle Taylorovytady a

vezmeme prvnitad aproximace:

091 091 091
91 = 91,0 +6_wlAW1 +a—vvaW2 + -+ oWy Awy
99, 09, 99,
g2 ~g2’0 +6_VV1AW1 +a—VV2AW2++mAWN (219)
gy dgn gy
~ 2N Awy + =X Awy 4 e A
gN gN,O + an Wl + awz Wz + + aWN WN

Kombinaci definic gradientu vektoru g v (2.16) lmeit, Ze
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P (GE)
. ow: 2
99 _ _\ow;).  O°E (2.20)
VloZenim rovnice (2.200lo (2.19):
+ o°E Aw; + o°E Awy + -+ + oL A
91 % G10 ow? " ow, 0w, w2 ow, 0wy N
+ 0°E Aw,; + o°E Aw, + -+ 0°E A
{92 ® G20 dw, 0w, Wy w2 w2 Ow, 0wy Wy . (2_21)
g 2 22
= —A A ek ——=A
gn = Gno * owy ow. Wit owy 0w, Wa kot owg N

1

Ve srovnani s metodou népgiho spadu, derivaci druhélfé@du chybové funkce je
treba vypdaitat pro kazdou slozku gradientu.

Za elem ziskani minima chybové funkde by mel byt kazdy prvek vektoru

gradientu nulovy. JestliZze jsou tedy levé strarynice (2.21vSechny nulové, pak:

0%E 0%E 0%E
0=g.0+t a—leAW1 + dw.ow, Aw, + -+ dwiowy Awy
0%E 0%E 0%E
107920t ow, 0w, Aw, + ows Aw 4o ow,dwy Awy. (2.22)
g - 52
0= gno+ Twydw, Aw,; + dwydw, Aw, + -+ mAwN

V ramci feSeni pak rize byt vahovy prostor opakovaraktualizovan. Vysledek

kombinace rovnice (2.16) a (2.22)ibe byt zapsan v maticovém tvaru:

oF - 92E 92E 92E
—gs Cow, ow? ow, 0w, ow, 0wy
-9, J0E 0%E 0%E 0%E
v | T 0wy |ow,ow,  ow2 ow, 0wy
~9w OF ’E 9% 02E
owyl  lowyow, owyow, owi
kdectvercova matice je hessian:
0%E 0%E 0%E
ow? ow, 0w, ow, 0wy
0%E 0%E 0%E
H = ow, 0w, ow? ow, 0wy I
?E 92F 0%
[Owyow;  Owyow, owi

Kombinaci rovnic (2.16& (2.24)s rovnici (2.23) ziskame:

Awy

Aw.
X 21

Awy

(2.23)

(2.24)
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—g = HAw, (2.25)
kde
Aw = —H'g. (2.26)
Pravidlo aktualizace pro Newtonovu metodu je
Wis1 = Wi — Hi ' i (2.27)
Porovnanim rovni€2.17)a (2.27)si miZzeme vSimnout, Ze zvoleny ¢ kroki je dan
invertovanym hesianem.[16,17]
2.4.2.3 Gasuss-Newtodav algoritmus

Je-li pouzita Newtonova metoda pro Upravu vah galein ziskani hessian,
vypocet derivace druhéhi@du chybové funkce e byt velice komplikovany. Zatalem

zjednoduSeni vypg®tniho procesu se vyuziva Jacobiho matjapsana jako:

de;; deqq dejq]
ow;  dw, T dwy
dei, Oei, des,
ow; 0w, T dwy
deru Oerw  Oeiu
ow; 0w, T Odwy
1=\t 2 " ai| 229
ow;  dw, T dwy
dep, Oep, dep
ow; 0w, T Owy
deom Oepn  epu
L ow;,  dw, T 0wy |

Integrovani rovnice (2.1@ (2.16)mohou byt prvky vektoru gradientu vygtany jako:

xh ZM n) s\ [epm
g":aavi ( p=1 1€ :zz<aae‘i/l ) (2.29)

Kombinaci rovnic (2.28a (2.29), vztah mezi Jacobiho matica vektorem gradiefit

g bude vyjaden:

g=Je (2.30)

kde vektor chyke ma tvar:
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e=| - | (2.31)

VloZzenim rovnice (2.10)o (2.24), prveki-tého radku aj-tého sloupce matice

hessianu Ize vypitat jako:

1
0°E 0 (j p=12m=1 eﬁ,m) B ZP: i depm0epm

h,: = = S .
Y dw;ow; dw;0w; ow; Ow; o1 (2.32)
p=1m=1
kdes; ; je roven:
) P M azep,m
Sij = Z Z ow,ow; €p,m- (2.33)
p=1m=1
Vztah mezi hesianem a Jacobiho matici ppat jako:
H=~=]J. (2.34)

Kombinaci rovnic (2.27),(2.30) a (2.34) je pravidlo pro uUpravu vah Gauss-
Newtonovym algoritmem prezentovano jako:
Wier1 = Wi — Uili) ™ kere. (2.35)

Vyhodou gauss-Newtonova algoritmu oproti Newtchometod (2.27) je, ze
nevyzaduje vypéet derivaci druhéh#adu chybové funkce nahrazenim za Jacobiho matici
J. Nicmérg, Gauss-Newtoiv algoritmus staleteli stejnému konvergentnimu problému

jako Newtoriiv algoritmus pro komplexni optimalizaci chybovéhosioru.[18]

2.4.2.4 Levenberg-Marquardév algoritmus

Ve snaze se ujistit, Ze aproximovany hessjan je invertovatelny, Levenberg-

Marquardiiv algoritmus zavadi dalSi aproximace hessianu:

H=]JT] +ul, (2.36)

kdeu je souinitel kombinace (je vZdy kladny)lge jednotkova matice.
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V rovnici (2.36) si nizeme vSimnout, Ze prvky na hlavni diagonale aproxaného
hessianu budouétsi jak nula. Proto si u této aproximacézaame byt jisti, Ze matice H je

vzdy invertovatelna.
Kombinaci rovnic (2.35)a (2.36) a je pravidlo pro uUpravu vah Levenberg-
Marquardtovym algoritmem prezentovano jako:
Wierr = Wy = (il + 1) ™ icey. (2.37)

Levenberg-Marquardyv algoritmus vyuzZiva kombinaci metody n&giho spadu a
gauss-Newtonova algoritmu igpina mezi nimi &em trénovaciho procesu). Je-li
koeficient kombinace: velmi maly, rovnice (2.373%e giblizuje rovnici (2.35), je pouZzit
gauss-Newtoiiv algoritmus. V opéném gipads, pokud jeu velmi velky, rovnice 2.37 se

priblizuje rovnici (2.17), pak je pouzita metoda rgpiho spadu.
Je-li koeficient kombinacg v rovnici (2.37)velmi velky, miZze byt interpretovan jako
ucici koeficient v metod nejwtSiho spadu ((2.17)):
a=— (2.38)

Cely proces &eni pomoci Levenberg-Marquardtovy metody lze popsatkolika
fazich:

1. faze Vypocet hodnonet skloni a vystu ze vSech neurdinprvni vrstvy:

ni
netj = Z liwj; + wjo, (2.39)
i=1
i = fj (net}), (2.40)
O
;o onet}’ (2.41)

kde I; jsou vstupy s index ,1“ gredstavuje prvni vrstvy,je index neuroi v prvni

vrst\, netje sowet vazenych hodnotspredstavuje sklon aktivai funkce.

2. faze Pouzit vystupy neurdgnprvni vrstvy jako vstupy vSech neuton druhé vrsty,
provést podobny vyt nethodnot, sklof a vystuji:
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ni
net? = )" yiwk +wh, (2.42)
i=1
yi = ff(net}), (2.43)
2 _ O
7 Onet}? (2.44)

3.faze Pouzit vystupy neurdgndruhé vrstvy jako vstupy vSech neuiiove vystupni

(tieti) vrst\&, provést podobny vyget nethodnot, sklof a vystufi:

n;
net? = Z yiw + wi, (2.45)
i=1
0; = f’(net?), (2.46)
3
. :
J anetf' (2.47)

S vysledky dofedného vyp&tu pro dany vystup muze byt zgtné Sfeni provedeno

nasledova:

4. faze Vypocitej chybu na vystuppa pa@ateini § jako sklon vystupy:

ej =d; —oj, (2.48)
8t =}, (2.49)
&y =0, (2.50)

kde d; je pozadovany vystup na vystupw; je skutény vystup na vystupy 5j?j je

vlastni zgtné §feni,6ﬁk je zpEtné Steni neuron ve stejné vrst (vystupni vrste).
5.faze Zpétneé Stenid ze vstup tieti vrstvy na vystupy druhé vrstvy.
87 = Wi, (2.51)
kdek je index neuroinv druhé vrsty.
6. faze Zpétneé Stenid z vystum druhé vrstvy na vstupy druhé vrstvy.
87k = 8kSk. (2.52)

7.faze Zpétneé Stenid ze vstu druhé vrstvy na vystupy prvni vrstvy.
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nz
Ok = Z wyi6s. (2.53)
i=1
8. faze Zpétné Stenid z vystum prvni vrstvy na vstupy prvni vrstvy.
Sk = 8 kSk- (2.54)

Faze 4 az 8 (neboli proceséapého Sfeni) se pro dalSi vystupy opakuje.[19]



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2014 36

3 WOLFRAM MATHEMATICA

Wolfram Mathematica je programovaci piesti, které sjednocuje nastroje numeriky
a symboliky, grafiku a dokumentaci a umaj propojeni s jinymi aplikacemi. Byla
zaloZzena jiz vroce 1987 Stefenem Wolframem gjpalsti Wolfram Research Inc.
Mathematica se povaZuje za sjednotitele, jeliktizedexistovaly samostatné sady, které
ieSily pra¥ jen ucité alohy (numerickeé, grafické, atd.). Wolfram Mathatica veSkeré
tyto sady integroval do jednoho produktu.

Velkou prednosti tohoto softwaru je symbolické programovémgnamena, Ze grafy,
funkce, data i programy lze vyjatljako symbolicky vyraz, dikgemuz gidava softwaru

na jednoduchosti.

Mathematica vyuzZiva nezavislého dokumentu tzv. bmiku. Tento dokument je
sloZzen z buék seazenych za sebou. Pomoci rozbalovacich oken laebtyiky oteviratéi
zavirat. Oproti jinym programovacim softwear, Mathematica pomoci bek dokaze

odcElovat vstupy, vystupy, nadpisy, texty, grafiku §2d]

Wolfram Mathematica 9

Obr. 15 — Logo Wolfram Mathematica 9.
3.1 Zakladni slozky softwaru

3.1.1 Dokumentaéni systém notebook

Od jednoduchych vygti az po kompletni propracované dynamické rozhratilet
v3e lze provégt se standardnim interaktivnim rozhranim Matheragtiomoci notebooku.
Notebooky jsou unikatni vygetni dokumenty, které podporuji dynamické rozhratziné
typy vstum, grafické vstupy, automatické napovidarikpzi, kompletni rozhrani na

vysoké urovni a mnoho dalSich funkci a moznosti.
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Notebook se sklada z btky kde kazdé hice je girazen uity styl, ktery utuje jeho
Ulohu v notebooku. Mathematica nabizi také menuaaekové zkratky pro pohodijSi

tvorbu burk s tiznymi styly nebo zrnu existujicich bugk.

DalSi jedingnosti softwaru Mathematica je schopnost exportebutku do jinych
formati, jakymi jsou HTML a TeX, Ize je odeslat emailenbogy¥imo vlozit na webovou
stranku, FTR: server.[21]

3.1.2 Interaktivni napov éda

Napowda softwaru Mathematica poskytuje uZzivateli podmbrdokumentaci pro
veSkeré funkce. Na rozdil od jinych softvaMathematica nabizi ke kazdé funkci hned
nekolik prikladi pouziti, wetre piikladi nastaveni jednotlivych paramif{iObr. 16). Tyto
piiklady lze v ndposdé upravovat a provad, aniz by vysledky zasahovaly do vlastniho
kédu. Zneny v ndpo¥dé nejsou trvalé. Pétbuje-li uzivatel obnovit f@dchozi piklady,

stati obnovit aktualni strank¢jmz se obnovi i uvedendiklady pouziti funkce.

< A« FL..1 (D Plot Q

Q_ Searchforall pages containing Plot.

-~

Jpdated i
Plot K vréd

Plot [f, {X, Xmins Xmax}]

generates a plot of f as a function of x from Xmi t0 Xma.

Plot [{fi, fas --}s {X) Xmins Xmax}]
plots several functions f;.

v Details and Options
~ Examples

~ Basic Examples
Plot a function:

In[1]:= Plot[Sin[x], {x, 0, 6Pi}]

Obr. 16 — Napo&da softwaru Mathematica.

3.1.3 Grafika

Wolfram Mathematica poskytuje uzivateli velké mrnegsgrafickych vzoé pro
vykresleni vysledk, jako jsou vrstevnicové grafy, 2D a 3D grafy, graiustoty a dalSi

specializované grafy.
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Obr. 17 — Ukézka grafickych vabsoftwaru Mathematica.

Mathematica také vyuZiva své symbolické architgktar dynamického rozhrani
k jednoduchému a pohodinému vyitedi ttiznych grafik a vizualizace informaci. S daty
pracuje ihned, vyt dynamické vizualizace négr¢jSich formad.

3.1.4 Paleta nastroj

Nastrojové palety umaiiji okamzity gistup k mnoha funkcim (vkladani specialnich
znaki, matematickych funkci, 2D a 3D gbafatd.), které jsou zabudované v softwaru
Mathematica. Mtahematica dale nabizi vyerd viastni palety, do které sitre uZivatel

vloZit nag. nejpouzivagSi symbolyci funkce.[21]

3.2 Bali¢ek NeuralNetworks

NeuralNetworks je tzv. fidavek softwaru Mathematica navrZzen pro trénovani,
vizualizaci a validaci mod&l neuronové sét Tento model je nastaven nebo &
pouZzivat data z daného zdroje jako vstup, nebéb jménovaci mnozinu. Po Ggmém
naweni je neuronova tischopna provad klasifikaci, odhad, predikci nebo simulaci na
novych datech ze stejného nebo podobného zdrojéceRaNeuralNetworks podporuje
razné typy @eni a @icich algoritni.

VétSina funkci v batiku NeuralNetworks podporuje celdadu fiznych moznosti,
které lze pouzit k Upravalgoritmi. Nicmérg, vychozi hodnoty jsou nastaveny tak, aby
byly vysledky gijatelné pro Sirokou Skalu problémcoz umo#uje rychlé pouZziti jen

nekolika prikazi pro praci s neuronovou siti.[12]
3.2.1 Funkce balicku

Tento baléek podporuje hnedékolik typu neuronovych siti:

* Funkce Radialni baze (RBF)
* Dopredna si

» Dynamickeé sit
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* Hopfieldova sff

* Perceptron

» Vektorové kvantovani

» Sitt s wenim bez titele

Funkce v baliku jsou konstruovany tak, Ze minimalni mnozstvoiniaci, jenz ma byt

specifikovano uzivatelem (n&p pctet vstum a vystum v sit)) jsou automaticky

rozpoznany z rozumi dat, takZe je nenfdba jednoznaé zadavat.

Nawené si jsou obsazeny ve zvldstnich objektech s Kk, ktera popisuje typ sit
Nemusi se tak sledovat vSechny parametry a dd¢gihace obsazené v modelu neuronové

sit, jelikoZ je vSe obsazeno v tomto objekté.sit

Dulezité informace sedmnem trénovani situkladaji a na konci trénovani jsou vypsany
do specialniho trénovaciho zaznamu. Tento zaznaiwenbyt pouZit pro analyzu
aspeSnosti weni, popipad k ziskani mezilehlych hodnoteni.

Struktura dopedné sit a radialni bazové funkce tbe byt upravena tak, aby se
piizptisobila na konkrétni problém (namktivani funkce neuronu fize byt zndnéna na

jinou vhodnou funkci).

Pro dogedné, radialni bdzové funkce a dynamické neurosiyésou vahy neustale
upravovany na zakladpouziti gradientni metody. Levenberg-Marquardtoatgius se
pouziva ve vychozim nastaveni, protoZe je povazameimejlepSi volbu pro &Sinu
reSenych problém[12]

3.2.2 Moznosti sit

Tato c¢ast popisuje konvence spohe& pro vSechny typy neuronovych siti

podporovanych balkem NeuralNetworks.[22]

3.2.2.1 Format vstupnich dat

Aby byly veSkeré funkce k dispozici, musi byt nepnaten baléek NeuralNetworks

pomoci pikazu:
<<NeuralNetworks"

Pred wenim si¢ je teba nejprve ndst data{x; y;}, obsahujiciN vstupré-

vystupnich pdr (vSechny funkce balku vyZzaduji stejny forméat vstupnich dat). VeSkeré
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vstupni a vystupni data jsou uspdany ve forrd matice softwaru Mathematica (kazdy
vstupni vektorx; je i-tym f&ddkem vstupni matice a kazdy vystupni vekgprje i-tym
fadkem vystupni matice). \ripact jednoho vstupniho a vystupniho vektoru se nepauziv
zapis do matice.[22]

3.2.2.2 Zapis a vyznam funkci

VétSina tygi neuronovych siti se spoléhaji na nasledujiciehppikazi, kde * je

nahrazena nazvem typudsit

Tabulka 3 — Popis hlavnichrizazi balicku NeuralNetworks.

Nazev vyznam
Initialize* Inicializuje neuronovou sidaného typu
*Fit Trénovani sit daného typu
NetPlot Zobrazeni neuronové &it
NetInformation Vracitetzec informaci o neuronove siti
NeuronDelete Vymaze neuron z existujici &it
Prikaz Initialize* vytvoii objekt neuronové sits hlavikou, kterd se rovna

nazvu si. *Fit je list se d¢ma prvky. Prvni prvek je trénovaci verze¢sidruhy je
objekt s hlawtkou Record* , ktery obsahuje zaznamenané informace o trénoékaz

NetInformation aplikovany na sivracitetzec informaci o siti.[12,22]

3.2.2.3 Formét si¥
Nawena sf je identifikovana hlawikou a listem prvic nasledujicim zjpsobem:

» Hlavicka listu identifikuje typ neuronové &it
* Prvni poloZka listu obsahuje parametry.sit

* Druha polozka listu obsahuje seznam pravidel, &zia rizné vlastnosti sit

Jako piklad uvedeme vytv@ni sit Perceptron (Obr. 18).

n[1}= << NeuralNetworks"
2= InitializePerceptron[{{1., -1.}, {-1., 1.}}, {1, 0}]

Outj2)= Perceptron|{w, b}, {CreationDate - {2014, 5, 12, 19, 41, 50.5376200}, AccumulatedIterations - 0}]

Obr. 18 — Vytveeni si¢ Perceptron.
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Hlavi¢ka sit je Perceptron, prvni poloZka obsahuje parametrgattoneuronové sit
které jsou zapsany pro perceptron symbolemb} a druhd polozka je t¥ena déma
parametry — CreationDate idikuje, kdy byla sit wvytvtena a
Accumulatedlterations udava poet iteraci deni (v tomto gipad uceni
neprolk&hlo).[22]

3.2.3 Dopredna st’ FeedForward
Inicializace si se provadi kazem

InitializeFeedForwardNet[X, y, nh, opts] ,

kde x jsou vstupni datay vystupni datanh pocet vrstev a neurdnv nich aopts dalsi

parametry sé& (Tabulka 4).

Tabulka 4 — Parametry inicializace FeedForward sttetre jejich vyznamu.

parametr Vychozi hodnota vyznam
LinearPart False linearni model umigh paralelg
v siti
Neuron Sigmoid aktivé&ni funkce neuroi
BiasParameters True zahrnuti parameirbiasu do s&
Randomlnitialization False Nahodna inicializace parangetr
NetRegularization None regularizace v metadhejmensich

¢tverai linearnich parameir

FixedParameters None stanovenidgkterych parametra
tudiz jejich vyloweni z trénovani

InitialRange 1 rozsah jednotnych
pravéépodobnostni funkce v
piipadt, Ze parametry jsou
inicializovany nahoda

OutputNonlinearity None v fipads, Ze vystupni neuron by
mél byt nelinearni, doporiuje se
OutputNonlinearity->
Sigmoid

Compiled True pouziti complied verze

DalSim krokem je samotné trénované gitikazem:
NeuralFit[net, X, y, Xv, yv, iterations] ,

kde net je trénovaci modelx jsou vstupni datay vystupni dataxv ayv predloZzena

validatni data aterations je paet iteraci.[12,22]
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Béhem «eni jsou pitbézné vysledky zobrazeny v automaticky vymoeem notebooku

(Obr. 19). Po kazdéntani se zobrazi nasledujici informace:

* Pcet iteraci deni a hodnota root-mean-square chyby RMSE.
e Pokud jsou k&eni gedlozeny i validani data, pak se zobrazi také hodnota
RMSE vypaitana z validace.

* Velikost kontrolniho parametru minimaliga funkce.

Training Record
Wolfram Mathematica = STUDENT EDITION Dem

IterationRMSE 2

0. 0.881682

1. 0.590338 -2.98
2. 0.242177 -1.98
3. 0.0565983 -2.98

4. 0.017481 -3.98

Close 2 S

< >
100% ~

Obr. 19 — Zobrazeni ptu iteraci,
RMSE a kontrolniho parametru.

Na konci trénovani je pokles RMSE zobrazen v gjalfo funkce pétu iteraci.Casto
se Kivka chyby RMSE ke koncideni zploguje, i kdyZ uz je dosaZzendgsného minima.
Podle tohoto grafu pak ieme usoudit, zda je feba pidat vice iteraci trénovani. To
docilime optovnym pedloZzenim natrénované &it(nebo jejim zdznamem) funkci

NeuralFit  a nemusime tak provédrénovani od zgtku.[12,22]

RMSE

08+

0€ -

02+

0.0 L I I I
0 1 2 3 4

lterations

Obr. 20 — Graf poklesu RMSE.
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DalSi mozZnosti fikazuNeuralFit

Tabulka 5 — Parametrysfkazu NeuralFit ¥etre jejich vyznamu.

parametr Vychozi hodnota vyznam

Method Automatic trénovaci algoritmus

Momentum 0 momentum u ¢eni
Backpropagation

StepLength Automatic délka kroku u algoritrin
NejvétSiho spadu a
Backpropagation

FixedParameters None parametry vylaiené z trénovani

Separable Automatic pouzit oddleny algoritmus

PrecisionGoal 6 paset cifer v kritériu zastaveni

CriterionPlot Automatic graf kritéria na konci trénovani

Minlterations 3 minimalni paet iteraci trénovani

MoreTrainingPrompt False vyzve k zadani vice iteraci, je-li
nastaven na hodnotu True

e

NejdalezitejSim parametrem funkcéNeuralFit je parametrMethod, pomoci
ktereho si Mizeme zvolit trénovaci algoritmus. Bak NeuralNetworks podporuje tyto

algoritmy:

* Levenberg-Marquardt

* Gauss-Newton

» Steepest-descent (metoda ®&iho spadu)
* Backpropagation

*  FindMinimum

Priklad trénovani dagdné sit s vyuzitim algoritmu Backpropagation je zndzorna
obrazku (Obr. 21).[12,22]

= << NeuralNetworks"

= fdfrwrd = InitializeFeedForwardNet[{{1}}, {{1}}, {}, RandomInitialization -» True,
OutputNonlinearity - Sigmoid]:;

21)= {fdfrwrd2, fitrecord} = NeuralFit[fdfrwrd2, x, y, 200, Method » BackPropagation,
StepLength - 0.1, Momentum - 0.9];

Obr. 21 — Fiklad weni dogedné sit s algoritmem backpropagation.
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. PRAKTICKA CAST
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4 PRIPRAVA DAT PRO U CENi NEURONOVE SITE

Cilem této skupinové prace je vyvoj softwaru zalpgiae rozpoznavanim vybranych
dopravnich zngni. Tato diplomova prace se zabyva jadrem celéitwaru, neboli
uc¢enim neuronovych siti, zkoumanim a testovanim vésadnych paramaelr jakymi Ize
ovlivnit chovani si¢ a nasledné rozpoznavani kandidpricemz veSkeré trénovaci a
testovaci mnoziny byly zpracovany kolegou zabyvajise metodami zpracovani obrazu
[24]. Vystupem této diplomové prace byly vztahyeznotlivych vystupnich neurénv
zavislosti na vstupnich Udajich, které byly datedany ve forma textového dokumentu
kolegovi zabyvajicim se vyvojem vysledné aplika¢@mpletaci vSechit¢asti [23].

Tato kapitola podrolinpopisuje néteni vstupnich dat a nasledjejich zpracovani
v softwaru Mathematica tak, aby jejich pouZitfi pamotném &eni neuronoveé sit

(vyuzitim baltu NeuralNetworks) bylo co nejefektigsi.

4.1 Import dat

VeSker4 (obrazova) data, kter4 jsem pouzil pro oréni, testovani a validaci
neuronové s& byla nejprve zpracovana dle mych pozadavidiplomové praci kolegy
[24].

Import dat do softwaru Mathematica byl proveddgfkgzemReadList , ktery na
rozdil od gikazu Import automaticky ulozi ndgena data do listu (v tomtotipack

matice).

4.2 Priprava trénovaci a testovaci mnoziny

Trénovaci mnoZina se sklada z trénovaciho vektegechny prvky, které zastupuji
jednotlivé pixely obrazku tohoto vektoru, jsou ystukazdého vstupniho neuronucyia

z vektoru poZzadovaného vystupu @ipad uceni s ditelem).

Jednim z paraméir které utuji ¢asovou nargnost &eni si€, je paet vstum do
neuronu. Jinakeceno,cim wétSi bude rozrér prvka trénovaciho vektoru (obrazovych dat),
tim déle se sibude @it. Na druhou stranwim VetSi bude rozdil mezi jednotlivymi prvky
trénovaci mnoziny, timigsrEji bude st nawena. Teoreticky nefiSiho rozdilu Ize docilit
piedloZzenim vSech pixilobrazku na vstup, coz ma za nasledekovou a vyp&etni
naranost &eni. Proto jeieba nalézt kompromis v podbleptimalizace obrazovych dat

tak, aby byl jejich peet jako vstup do neurdrdostatény pro spravné naeni sit.



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2014 46

4.2.1 Uprava barevného rezimu

Jedna z moznosti, jak optimalizovat¢pb obrazovych dat, jeifevedenim do jiného
barevného rezimu. Vifpadt barevného modelu RGB je kazdy pixel zastoupenoveki o
tiech prvcicHr, g, b}, kder je hodnotaiervenég hodnota zelené lahodnota modré barvy
v rozsahu 0 az 255#&vedenim tohoto modelu do stémedi nebo binarniho obrazOlgr.
22) je kazdy pixel zastoupen pouze jednou hodnottupés Sedi hodnota 0 az 1, binarni

obraz 0 nebo 1). Timto #pobem snizime et vstupnich dat na jednketinu.

Obr. 22 — Fevedeni RGB modelu (vlevo) do sizipedi
(uprosted) a binarniho obrazu (vpravo).
Prevedenim obrazku do stupBedi i binarni podoby mé své nevyhody. Namaky
typu ,Zakaz stani“ a ,Zakaz zastaveni“ jsou repmne@eany kombinactervené a modré

barvy, kdy gevedenim do stugnSedi¢i binarni podoby dojde ke splynutichto dvou

barev a tim i tér ke ztra¥ vzdjemné odliSnosti.

4.2.2 Uprava rozméri

Roznery obrazku lze upravit dma zpisoby — zmenSenim (Ska&lovanim) nebo

orezanim na paebné rozrary (t¢mito zpisoby se podrolinzabyval kolega [24]).

@-»@-wsi

Obr. 23 — ZmenSeni originalniho obrazku a nasledeeani.

ZmenSenim obrazku pomoci algoritmu bipoléarni indkape dochazi ke ztkébstrosti.
ZmenSime-li obrdzek na 50% velikostivedniho obrazku, je tato ztrdta minimalni a

neovlivni tak @eni sik.
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4.2.3 Transformace obrazovych dat

DalSim zmsobem, jak optimalizovat pet vstupnich hodnot neurbn je

transformace obrazovych dat metodoucsbijednotlivychradka a sloup@.

Po nd&teni obrazovych dat jsem pomoci yewych cykl v prostedi Mathematica
seetl jednotlivé hodnoty pixél v kazdémriadku a sloupci matice obrazovych dat a
nasledg vykreslil do grafu tak, abych mohl zhodnotit, lker kombinaci barevného
modelu a typu transformace bude préeni sit nejvhodrjSi. Fiklad miznych tym
transformaci pro jednotlivé barevné modely jsouramény na nasledujicim obrazku (Obr.
24).

matice obrazovych a) transformace
dat pro obrazek ve obrazovych dat
stupni Sedi a binarni (vektor souctu pixehi
podobé v fadcich a sloupcich
P11 " Dis s R
' P — Z(Pl,ppz,i -'-pR,i)'Z(pj,lrpj,Z -Pjs)
pR,S e pR,S i=1 j=1

b) transformace obrazovych dat (vektor souétu pixeli ».g
a b v fadcich a pixeli ».g a b ve sloupcich)

S
Z("x.f-"z.i w1810, (910 921 - 9r1), (byi, by -bry),
matice obrazovych dat pro obrazek =1

v RGB modeh R
Z(’}JJ}‘Z w7551 (951,9j2 - 9js) (bj1,bj2 ... bjs)
{7’1.1,91,1' b1,1} {7’1,5‘.91,5. b1,s} =1

: N : c) transformace obrazovych dat (vektor souétu souéti
{TR,1.9 R1, bR,l} o {rR,S y9R.S bg IS } pixeli » v fadcich a sloupcich, g v fadcich a sloupcich a
v fadcich a sloupcich )
s R

Z(n,.-,rz,.- I'R,.'),Z(r},p Nz wts) +
i=1 j=1
s R
Z(gl.i'!]z,i --~9R,i)-Z(g;‘1‘g;,z —gjs)+
i=1 j=1

S R
D Guubaibrp), Y Gyabyz bys)
=1 i=1

Obr. 24 — Metody transformaci obrazovych dat.

Typ transformace jsem volil vzdy na zakdadzmera ¢i charakteristickych vlastnosti
snimki trénovaciho vektoru jednotlivych fazéani. Pro rychlé vyhodnoceni nejvhegii
transformé&ni metody jsem si vytud funkci Grafyl]] . Vstupem této funkce jsou dva
obrazky o stejnych rozénech v barevném modelu RGB a vystupem grafy jedryath

transformaci vstupv prislusném barevném provedeni.

Jako piklad jsem pivedl na vstup funkceGrafyl[] dva konkrétni snimky

piikazové a zakazové ztlg. Z grafi zobrazenych na obrazku (Obr. 25) jsem jedn&zha
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usoudil, Ze v fipad uceni dopravnich zriak, které jsou jasnodliSné svou barevnosti,
pouziji transformani metodub v RGB modelu.

Bindrni obrazek Znatka A aB Obrazek ve stupni Sedi
(Transformace pomoci metody a) (Transformace pomoci metody a)

Polat

Obrézek v modelu RGB Obrézek v modelu RGB Znatka A Znatka B
(Transformace pomoci metody c) (Transformace pomoci metody | ___ @ = @
Hodnota
soudtn pisebi
12000 [ A4 ey

' II s\

| g i N
10000

8000

6000

Polt 4000
=
pixetd

Podet

20 40 ) 30 100 i
pixed

Obr. 25 — Grafy aplikovanych transformaci n&mé barevné modely.
V piipact dvou podobnych ziak stejného typu jsou tyto metody transformacestém
nepouzitelné, jelikoz ip s¢itani hodnot pixel viadcich a sloupcich logicky dojde ke

zkresleni informace o polozéldzitych pixeti v obrazku Qbr. 26.
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Bindrni obrazek

Obrazek v modelu RGB
(Transformace pomoci metody b) A

(Transformace pomoci metody a)
Hodnota

Hodota
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soudvap ixebi
™\
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Obr. 26 - Grafy aplikovanych transformaci n&né barevné modely.

4.2.4 Normalizace jasu

Obecré existuje mnoho wjSich vlivi, které ovlivni jas dopravnich z&eni (p@&asi,
Casti dne, naieni znaky vaci slunci, ztrata sytosti barev, atd.). Na zakladchto
skut&nosti jsem muselipit na zpisob, jakym lze normalizovat jas obraztak, aby byl

pro kazdé dopravni zdeni @iblizné stejny a tim zvysit ag8nost rozpoznavani.

Ve vysledné aplikaci na rozpoznavani dopravnihocemiav prostedi C# [23] je
obrazek nejprve ieveden pomoci knihovny Emgu CV do stépsedi a nasledndo
binarniho obrazu pomoci metodyhresholdBinary(). Tato metoda obsahuje dva
parametry —thresh a maxValue. Metoda je zaloZena na porovnavani intenzity
jednotlivych pixeti (je-li aktualni pixel ¥tSi nez nastavena hodnotaresh, pak je

hodnota intenzity nového pixelu nastavena na Opatr@@m gFipad na hodnotu

maxValue).

Méjme dva snimky A a B s kandidaty na stejnou dopramaiku s odliSnou hodnotou
jasu. Pomoci metodyhresholdBinary() jsem tyto snimky fevedl do binarni podoby a
u obou nastavil stejné hodnoty paramethresh: new Gray(120) amaxValue: new
Gray(255) (Obr. 27).
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Snimek A Snimek B
Thr‘esholdBlnar‘y()
Snlmek A Snlmek B

RE

Obr. 27 — Fevedeni obrazku do binarni
podoby metodou ThresholdBinary().

Pro snimek A je nastaveni parametrthresh idealni. Naopak, u snimku,Be po
pievedeni do binarniho obrazu hodnota&&wnsech pixel nastavena na 0.i€dloZzenim
kandidata na dopravni zfeni (obrazova data snimkuw)Bhawtené neuronové siti dojde

logicky ke Spatnému rozpoznani.

Z toho vyplyva, Ze nevyhodou metodiiiresholdBinary() je prevadni snimku do
binarniho obrazu nezavisle na hodngsu, jelikoZ je zalozena na principu globalniho
prahovani (tzn. hodnota prahu je rema). Na zakla#l téchto skuténosti jsem zavedl
alternativni metoduThresholdAdaptive(), kterd je zalozena na §tani pameérne
hodnoty jasu v malych regionech snimku. Parame#io tfunkce jsoumaxvalue
(maximalni hodnota prahuadaptiveType (typ adaptivni metody)thresholdType (typ
prahovani)plockSize (velikost regionu sousedicich pikehparaml (konstanta odgena

od priméru jasu regionu).

Tuto metodu jsem aplikoval na stejné snimky jak@redchozim fipact a nastavil
parametrymaxValue: new Gray(255), adaptiveType: CV_ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C,
thresholdType: CV_THRESH_BINARY, blockSize: 31 aparaml: new Gray(15). Posledni
dva parametry byly zvoleny experimentaliVysledek pevodi snimki je zobrazen na
obrazku (Obr. 28).
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Snimek A Snimek B
Thr‘esholdAdaptlve()
Snlmek A Snlmek B

R K

Obr. 28 -Prevedeni obrazku do binarni
podoby metodou ThresholdAdaptive().

Na rozdil od pedchozi metodyrhresholdBinary(), funkceThresholdAdaptive()
je zaloZzena na principu lokélniho prahovani (hodnmtahu se dynamicky éni podle
vypocitaného piméru jasu v jednotlivych regionech).

DalSi problém se vyskytlfprozpoznavani snintkdopravnich zngk ,Zakaz stani* a
.Zakaz zastaveni“, kde vystupentepodu do binarniho obrazu pomoci posledni 2Zmén
metody byl pouze bily snimek. To jei®mbeno uz f@vodem do stugndedi, kdyéervena i
modra barva je zastoupena podobnym barevnym odstine

Tento problém jsem wgSil na zaklad mySlenky normalizaci jasu snifhkseparace
jednotlivych barevnych kanala vytvaenim masky snimku pouzet@rveného barevného

kanalu.

V prostedi C# jsem se doposud nesetkal s Zadnou jednodunletodouci funkci,
ktera by jednoduSe vypitala pamérnou hodnotu jasu snimku. Proto jsem navrhl
alternativni zfisob zjiSéni této hodnoty zaloZeny na faktu, Ze pokud jsousnanku
zastoupeny pouze odstitgrvené a modré barvy, pak odstin zelené bariZenteoreticky
vyjadiovat pra¥ hodnotu jasu.

Hodnotu odstinu zelené barvy jsem zjistil jednogueiptikazemaGreen, ktery jsem
aplikoval hned na &kolik pixeli a nasled#é vypccital jejich pimér, ze kterého jsem

vychazel pi Upraw jasu snimku flkazem gammaCorection. Cyklem While jsem
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upravoval jas obrazku do té doby, nezisghl podminku minimalni a maximalni hodnoty
odstinu zelené barvy, kterou jsem si experimeataholil, a tim tak normalizoval jas

obréazku.

V dalsim kroku jsem iflkazemsplit separoval jednotlivé barevné kanaly obrazku a
metodouCmp() (aplikovanou naieti barevny kanal modelu BGR), ktera vytvenasku
puvodniho snimku podle nastavenych paratnettalue (porovnavaci hodnota) a
comparisonType (typ porovnani). Aplikaci metodyCmp() na rekolika desitkach
normalizovanych snimkzminénych typi dopravnich zngek jsem zjistil, Ze nastavenim
parametruvalue=130 a comparisonType: CV_CMP_GT (porovnani ,¥tSi nez") dojde

k optimalnimu vytvéeni masky pouze &rveného odstinu barvy.

Na obrazku O©br. 29 je znazortin rozdil mezi pouzitim funkce
ThresholdAdaptive() a metody separace barevného kanalu a naslednéientvieho

masky funkcicmp ().

Cmp()

Origindl

Normalizace

——

ThresholdAdaptive()

Obr. 29 — Fevedeni snimku do binarni podoby pomoci dvou odliSnych metod.

Na obrazkuQbr. 29 je jasr pozorovatelné, Ze pro rozpozné&nodliSeni dopravnich
znaek ,Zakaz stani* a ,Zakaz zastaveni* je metodevpdeni obrazu do binarni podoby

nepouzitelna, ale ifpsto ma sve uplaini v jiném weni (viz. kapitola 5.1).



UTB ve Zling, Fakulta aplikované informatiky, 2014 53

4.2.5 Format trénovaci a testovaci mnoziny

Vstupy neuronové sitvyzaduji ugitou formu trénovaci mnoziny, kter4 se sklada
z trénovaciho vektoru a vektoru pozadovaného vystigk uz bylo zmiéno vySe. Proto
jsme se s kolegou [24] dohodli na takovém form&adavanych dat v podshrénovaciho

vektoru, abych zd& mohl univerzalg vytvorit vektor poZzadovaného vystupu.

Importovana data do softwaru Mathematica jsem soziul do promgnné
datalmport . Budeme-li zvySovat get indexi této pronénné v kombinaci sifkazem
Dimensions|] a Length[] , zjistime rozndry vnitinich vektoti, jejichz vyznam je

popsan v tabulce (Tabulka 6).

Tabulka 6 — Rozeny vektoru importovanych dat.

Prikaz hodnota vyznam
Dimensions [dataImport] {6} Pocet kategorii
Length[#] & /@ dataImport 12, 6 2; 2; 2; 6} Pocet obrazku v jednotlivych kategoriich
Length[dataImport([[1, 1]]] 35 Pocet pixell v fadku
Length[dataImport[[1, 1, 1]]] 35 Pocet pixell ve sloupci
dataImport[[1, 1, 1, 1]] {0., 0.286275, 0.568627} Hodnota pixelu

Délka trénovaciho vektoru by da byt rovna celkovému @tu obrazk v podol
obrazovych dat vimportovaném souboru. Proto jsetstranil @leni do jednotlivych
kategorii, které je prodgeni sit nepotebné, pikazemFlatten[] (odstramni zavorek ve
vektoru). Dale jsem obrazova datgegstavujici vstup do neurdrsit kazdého obrazku
zpracoval bd’ opst odstragnim zavorek (v fipad predloZzeni hodnot vSech pixeha
vstup neuroft) nebo pepatem podle zvolené metody transformace dat (kapidaa3).

Tyto Upravy jsem provedl pomoctkolika vnaenych cyki.

Délka vektoru pozadovaného vystupu je rovna délémowvaciho vektoru s tim
rozdilem, Ze jeho jednotlivé prvky neobsahuji obkazdata obrazku, ale pouze mnozinu
hodnot 1 a 0 (pdp-1), kde pozice hodnoty 1dwje, do které kategorie dana obrazova data
pati. Vektor poZzadovaného vystupu jsem vyivainiverzalrt na zaklad zjistnych

informaci o struktie importovaného vektoru dat (Tabulka 6).

Testovaci mnoZina mi poslouZila ke zjist UsgSnosti rozpoznavani. Steéjrjako
trénovaci mnozina se sklada ze dvou vektertestovaci vektor a vektor pozadovaného
vystupu. Uprava testovaciho vektoru byla provedstapym zgisobem jako u trénovaciho
vektoru. Hodnoty vektoru pozadovaneho vystupu bgadany rané. Do weni lze

zahrnout i tzv. validéni mnoZzinu, kterd slouZzi k testovani chylipém weni.
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5 UCENi NEURONOVE SITE

V oblasti klasifikace a rozpoznavani viddze vyuZzit hned &kolika typd neuronovych
siti. V této diplomové praci jsem si zvolil vicetusu dogednou neuronovou tsijako
feSeni problematiky rozpoznavani dopravnich ¢eka kter4d je praxi a¥end jako
spolehlivy zakladni klasifikani mechanismus a navic nabizi velké mnoZstvi pdarame

které vhodnym nastavenim vyr&zovlivni spolehlivost geni sit.

Nejprve jsem se musel zamyslet nad tim, jak seebé gednotliva dopravni zéeni
odliSuji, nalézt jejich hlavni charakteristickowastnost a na zakladéchto fakfi rozlozit
celkoveé ¢eni do gkolika fazi (Riloha P1).

Kazdé uéeni prolghlo predloZzenim trénovaci mnoziny na vstup a nastavenim
parametit sit. Po &icim procesu jsem na vstup dané si opct predlozil trénovaci
vektor a tim ziskal hodnoty jednotlivych vystupnicauror (vystupni vektor), jejichz
interval je dan penosovou funkci. Vysledny vektor jsem néskedaokrouhlil a odéetl od

vektoru poZzadovaného vystuimz jsem zjistil Usgsnost naéeni sit.

Stejnym postupem jsem zjistil i &most rozpoznavani kandidat tim rozdilem, Ze
nawené siti jsem fedloZil testovaci vektor, ktery se sklada z obrgzbvdat snimi
dopravnich zn&k, se kterymi se ngana neuronovatsioposud ,nesetkala®“. Po adeni
zaokrouhleného vystupniho vektoru od vektoru po¥adého vystupu (rozdilovy vektor)

muze nastat &kolik situaci (uvazujme pouze testovani jednohadidéita):

e Spravné rozpoznani —fipazeni kandidata do spravné kategorie (hodnoty
rozdilového vektoru jsou nuloveé).

* Nerozpoznani — négazeni kandidata do zadné kategorie (rozdilovy vekto
roven vektoru poZzadovaného vystupu).

» Chybneé rozpoznani —ipazeni kandidata do nespravné kategorie nebo do dvou

a vice kategorii.

Na zaklad téchto situaci jsem v jednotlivych fazichéani vypaital celkovou
aspsnost rozpoznavani ze spravia chybr rozpoznanych kandidat(nerozpoznané

kandidaty jsem ignoroval).
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Na nasledujicim obrazku (Obr. 30) je uvedéipad, kdy nastaly vSechnii situace.

kand}dét 1 kandi‘dét 2 kandildét 3 kandilda’t 4 kandildét 5

I Vo VI VT L | 1
Vektor pozadovaného vystupu: ~ {{0, 0, 1, 0}, {0, 1, O, 0}, {0, O, 1, 0}, {0, O, O, 1}, {0, 0, O, 1}}

Zaokrouhleny vystupni vektor: {{o, o0, 1, 03, {0, 0, 0, 0}, {1, 0, 0,0}, {2,0,0,1}, {O,1,1, 0}}

rozdilovy vektor: {{o, 0, 0, 0}, {0, 1, 0, O}, {-1, 0,1, O}, {-1,0,0,0}, {0, -1, -1, 1}}

Spravné rozpoznani Nerozpoznani Chybné rozpoznani Chybné rozpoznani Chybné rozpoznani
kandidata kandidata kandidata kandidata kandidata
v X (pfifazeni kandidata do (pfifazeni kandidata do (pfifazeni kandidata do
nespravné kategorie) spravné i nespravné dvou nespravnych
kategorie) kategorii)
X X

Obr. 30 — Riklady spravného a chybného rozpoznani kandidata.

Na za¥r kazdé faze teni jsem po usgném nadeni sit vytvoril jako format textu
pole proénnychx[0] aZx[i], kdei je patet (transformovanych) obrazovych dat snizen o
1 z divodu odlisné indexace v prosti C#, které zana od 0. Toto pole jsemigdloZil
nawené siti a tim ziskal vztahy z jednotlivych vystighn neurof v zavislosti na
vstupnich udajich.fkazemExport jsem vysledné vztahy uloZil do textového dokumentu

a predal kolegovi [23], ktery je implementoval do vydhe aplikace.

Kazda faze &eni neuronové sit(v priloze Pl ozné&enacisly 1 az 9) prokhla
v softwaru Mathematica pomoci kil NeuralNetworks, se kterym jsem se v pria
musel seznamit. Soasti tohoto batku je jednoducha napéda, ze které jsenderpal,
obsahujici informace o neuronovych siticlkkjcich algoritmech a podrobné&iklady

pouziti jednotlivych fikazi véetre moznych nastaveni jejich parantetr

Vysledna softwarova aplikace vyttema kolegou [23] je zaloZzena na hledani
kandidat dopravnich zngk v kazdém snimku videozdznamu. Vzhledem k toneu, Z
nalezeni kandidati vzdy vyjadi vzdjemné odlisSnosti (i vifpadt, Ze se jedna o kandidaty
na stejnou dopravni z&leu), jeSt pied wenim jsme s kolegy prozkoumali vSechna mozna
ieSeni, jakymi Ize tyto odliSnosti patlaa zvyraznit pouze hlavni rysy, kterymi jsou
jednotlivé dopravni zrigni charakteristické (kapitola 4.2). Jednotlivéefazeni byly
roz&kleny do ti bloka (¢erveny, modry a Zluty), které reprezentuji zbarv@opravnich

znasek.
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5.1 Rozpoznéavaniéervenych dopravnich zn#&eni

Stejre jako u ostatnich diich weni jsem zvolil vicevrstvou dé@dnou neuronovou
sit. Tato faze deni mi poslouzila hlavhjako zkouSeni vSech moZnosti, jakymi lzé si
nawit s co nej¢tSi Usgdnosti rozpoznavani. Kramraznych Gprav vstupnich obraik
dopravnich zng&k jsem se snazil vyuzit i veSkeryatiaich algoritnii, prenosovych funkci

a dalSich moznosti, které hak NeuralNetworks nabizi.

V prvnimtad jsem testoval jednotlivé algoritmyeni a na zakladglobalni chyby a

aspesSnosti  rozpoznavani zvolil, ktery znich bude nephEjSi pro feSeni této
problematiky. Jako vstupni data jsem pouzil obradlopravnich zngek v barevném
modelu RGB o rozirech 50x50 pixdl s vyuZzitim metody transformace dafObr. 24). U

kazdého wteni jsem pouzil fenosovou funkci logistické sigmoidy (Obr. 11) a Sdal
parametry (pdet neuroi skryté vrstvy, peéet iteraci, pop délka kroku a momentum)

jsem nastavil experiment@mak, aby vysledné globalni chyba byla co nejnizsi.

s s’

Tabulka 7 — Vysledné hodnoty testovaficich algoritmi.

Utici algoritmus Pocet skrytn\’/ch .PoEet, Délka Momentum Globalni chyba L'Jspé'§n'os,t
neuront iteraci | kroku (RMSE) rozpoznavani [%]
Gauss-Newton 30 30 X X 4,234-10710 81
Levenberg-Marquardt 3 188 X X 2,9-10"Y 89
nejvétsiho spadu 30 60 X X 0,325 X
Backpropagation 4 50 0,1 0,9 0,397 X

Srovname-li vysledné hodnoty ztabulky (Tabulka Zjistime, Ze nejnizSich
globalnich chyb (rozdil mezi nimi je zanedbatelmgsahlo deni Gauss-Newtonovym
(dale jen GN) a Levenberg-Marquardtovym (dale jeN) Lalgoritmem. Uspdnost
rozeznavani jsem zjistil na zaktatkstovani fimo ve vysledné aplikaci z celkovéhocpo
169 rozpoznanych ztek. U ostatnich algoritinjsem nedokézal nastavit jejich parametry
do takové miry, aby globalni chyba byla dostagepro uspsSné nadeni sit (proto jsem je
ani nezapojil do testovani). Na neuronové sititsgpgmi vstupy a vyuzitim LM algoritmu
jsem vyzkouSel dostupnégmosové funkce, abych zjistil, kter4 dokaze celkoursgEsnost

rozpoznavani zvysit.

Tabulka 8 — Vysledné hodnoty testovaminmsovych funkci.

Prenosova funkce

Pocet skrytych neuront

Pocet iteraci

Globalni chyba (RMSE)

Uspé&gnost rozpoznavani [%]

Logisticka sigmoida
Hyperbolicky tangens

Linedrni saturovana

4
6
7

100
40
40

0,0014
1,48-107°
59310716

100
85,7
57,1
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Touto analyzou jsem potvrdil fakt, Zefegmosova funkce logisticka sigmoida je
nejvhodrjSi proieSeni problematiky rozpoznavani vzodak je vidt v tabulce (Tabulka
8), neuronova sibyla pomoci této ignosové funkce ndana uz fi ¢tyfech neuronech,
coz @inasi vyhodu pro vyslednou aplikaci, jelikoz &ien mére neurorii ve skryté vrsty
je neuronova €i nawena, tim je vypéetni narénost vystupu nizsi. Uspnost
rozpoznavani byla zji&a pgedloZzenim testovaci mnoziny na vstup demé Ssit.

V pripact, kdy jsem ndl prebytek trénovacich dat (snifjkjsem do teni zahrnul validaci
sitt prostednictvim validani mnoziny (menSi¢ast trénovaci mnoziny jsem pouZil
k validaci si¢). Po testovani uspnosti rozpoznavani na nejlépe &engé siti s vyuzitim
validace jsem zjistil, Ze doSlo ke stejnym vysheak jako kdyZz byla valideni mnozina

souwésti trénovaci mnoziny.

DalSim dilezitym prvkem, ktery ve velké @ ovlivni Wweni sit i nasledné
rozpoznavani kandidatje barevny rezim a rozimobrazKi. Tento prvek byl v kazdé fazi
uceni volen individuald. Po konzultaci s kolegy jsme se dohodli na zakiadrozneru
obrdzku 50x50 pixél ktery je optimalni jak z hlediska o obrazovych dat, které
predstavuji vstup do kazdého neuronué,sitak i hlediska dostateého zdrazreni
vzajemnych odliSnosti meziiznymi typy dopravniho ziani. Z tohoto rozrru se

vychazelo p dalSi Upra¥ rozmera (Skalovanimyi orezani obrazku.

Prvni faze uceni sit (v priloze Pl ozn&ena cislem 1) a rozeznavardervenych
dopravnich zn&k byla zaloZena na vzajemnych odliSnostech, nikai vyznamu
dopravnich zng&k a zarove rozctleni do dalSich skupiti rozpoznéni konkrétniho typu
znaky. Porovnanim dopravnich ztek jednotlivych kategorii (Obr. 31), do kterych by
mely byt neuronovou siti nasleépiitazeny, jsem usoudil, Ze né&jgi odliSnosti &chto
obrazki dopravnich zngk neni vnitni piktogram, ale tvar neboli plocha pikel

zastupujicich odstitervené barvy.

VOAQ

Obr. 31 — Zastupci dopravnich zfek kazdé kategorie.

Pred samotnym ¢enim si¢ jsem si pomoci vyti@né funkceGrafyl[]  zjistil, ktery
z barevnych reziin vstupnich obrazk (popr. metody transformace dat) bude teoreticky

nejvhodrjsi pro &eni sit.
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Bindrni obrdzek “oedalel
(Transformace pomoci metody a)

Znstka A |
Obrazek v modelu RGB @‘

(Transformace pomoci metody b)

Zmatka B
Hodnota.
soudtn pixedi
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Obr. 32 -Grafy aplikovanych transformaci na barevny modeBRGstupé Sedi.

V grafech na obrazku (Obr. 32) je viditelné, 2&tho rozdilu obrazovych dat obrdizk
dvou odliSnych typ dopravnich znsek dosahla metoda transformace Habarevného
modelu RGB. Zd&chto divodi jsem do deni nezahrnul metodu transformace dat a
obrazki ve stupni Sedi. Elci algoritmus a fenosovou funkci jsem volil v této fazéeni
na zaklad predchozich analyz a rozmy snimki ponechal ve vychozim nastaveni 50x50
pixeli. Patet neurofi ve vystupni vrst¥ je roven poétu kategorii, do kterych maji byt
snimky kandidat dopravnich zngek prifazeny (v tomto Ppack ¢tyti vystupni neurony).
DalSi parametry, jako je pet skrytych neuraina pa@et iteraci jsem nastavoval tak, aby
nastaveni neuronoveé &it jednotlivych @enich (snimky, ze kterych je sloZzena trénovaci a

testovaci mnozina, jsou uvedeny v diplomové pratady [24]).

Tabulka 9 — Nastavené parametrysifednotlivych krocichdeni.

Cislo uceni 1 2 3 4 5 6 7 8
Barevny rezim RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB RGB
Metoda transformace dat c c c c b b b
P“‘*::::‘:z:;c)h dat 100 100 100 100 300 300 300 7500
Pocet neuronli ve skryté vrstvé 4 5 6 20 4 5 8 4
Pocet iteraci 40 100 100 80 100 30 35 350
Globalni chyba (RMSE) 0,0024 0,111011 0,175013 0,108038 0,00143 0,179136 0,269479 0,0001
Uspésnost rozpoznavani [%] 92,5 92,5 88,2 100 100 76,5 64,3 84,2

NejidedlrgjSi nastaveni sita forméat vstupni mnoziny pro prvni faziemi jsem volil
na zaklad us@snosti rozpoznavani v pamu k paitu neurori ve skryté vrst¥ (¢im mérg
neuror, tim je vypd@etni nargnost rozpoznavani kandidatmensi). V nasledujicim
obrazku (Obr. 33) je uvedena inicializace neurorng#és nastavenim idedlnich paranietr
podle tabulky (Tabulka 9) a zavedené sib faze dgeni.
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sit = InitializeFeedForwardNet([x, y, {4}, Neuron » Sigmoid, OutputNonlinearity - Sigmoid]

FeedForwardNet[{{wl, w2}}, {Neuron - Sigmoid, FixedParameters - None,
AccumulatedIterations -» 0, CreationDate - {2014, 5, 22, 4, 16, 42.7022770},

OutputNonlinearity - Sigmoid, NumberOfInputs - 300}]

{sit2, fitrecord} = NeuralFit([sit, x, y, 100];

Obr. 33 — Inicializace ajprava prvni faze ¢eni dogedné neuronove sgit

Doba weni sié je zavisla na ptiu neurori ve vSech vrstvach sita pdtu iteraci.
Uceni bylo automaticky uka@eno bu’ dosazenim maximalniho §a iteraci, nebo pokud
bylo dosazeno minimalni globalni chyby (globalnyleh dale neklesa). Po ukami weni
byl automaticky vygenerovan graf globalni chyby (8&) v jednotlivych krocich deni
zobrazen na obrazku (Obr. 34).

RMSE

05
0.4}
o3
o2

o1f

00, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Obr. 34 — Graf piibehu klesani globalni chyby (RMSE).

V nasledujici tabulceT@bulka 10 jsou uvedeny veSkeré informace o prvni fazi

vysledného &eni Wetre jeho UsgsSnosti rozpoznavani.

Tabulka 10 — Podrobné informace o prvni fazmi.

Typ Doptedna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci ucenf 100
Oznaceni 300-4-4
Pocet pixelll v fadcich 50
Pocet pixelll ve sloupcich 50
Vstupni vrstva Barevny rezim RGB
Metoda transformace dat b
Pocet neuront 300
Skryté vrstva Pocet Vskryty'/ch vrftev 1
Pocet neuron 4
Vystupni vrstva Pocet neurontl 4
Celkovy pocet testovanych kandidatd 169
Pocet rozpoznanych kandidatl 120
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 42
Pocet Spatné rozpoznanych kandidatd 7
Uspé&gnost rozpoznani kandidat( [%)] 94,4
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Vystupem prvni faze aeni jsou étyii kategorie {tyfi vystupni neurony naené
dopredné sit), kde d¥ z nich jsou konkrétni dopravni zZtky ,Dej piednost v jizd* a
,Stlj, dej prednost v jizd", jelikoz maji jedingny tvar. Zbylé d¥ kategorie jsou skupiny
vystraznych a zakazovych dopravnich &ia Ol tyto skupiny se skladaji z konkrétnich

typa znaek se stejnym tvarem. Na zakéadhoto faktu jsem zavedl dilfaze eni.

Druha faze uweni (v filoze Pl ozné&ena cislem 2) je zaloZena na vzajemnych
odlisnostech vnihich piktograni dopravnich zngek, jelikoz cely tvar dopravni ztley je
vzdy stejny. Na zakladtéto myslenky bylo nejprve provedeno zmenSeni knima
zakladni rozrmary 50x50 pixel a nasled# orezani, takove, aby vyslednyea zachytil
pouze oblast, na které se vyskytuje piktogram dopranaky, coZ odpovida i@zu o
rozmeru 15x15 pixel. Detailni popis tezani snimku je uveden v diplomové praci kolegy
[24]. Po Upra¥ rozmera jsem si zvolil typ barevného rezimu sniimk binarni podob, na

kterem jsem nasledrucil neuronovou si (

Obr. 35)'316*?@%3'?; z¢€ nemana smyslitusit’ na barevném modelu RGB, jelikoZ it
piktogra uze W vocivliéfg(filfﬂ5 IQ>§ejné tak nep;5°)g‘5°p)iaouzit it metodu
transforr e% i rw

Obr. 35 — Gezani a binarizace snimku.

V této f&zi &eni jsem opt zvolil jiz otestovanou fenosovou funkci logisticka
sigmoida a na zaklgdredchozi analyzydicich algoritnt (Tabulka 7) jsem dil sit’ GN i
LM algoritmem. Uspsnost rozpoznavani jseméilrna zéklaé testovani dvaceti dvou

kandidat, kde p@et nerozpoznanych kandidatebyl do tohoto vyptiu zahrnut.

Tabulka 11 — Druha fazesani LM algoritmem.

krok ucenf 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9. 10.

Pocet neuront ve

a " 3 7 9 11 12 13 15 18 19 30
skryté vrstvé

Pocet iteraci 100 100 100 50 30 50 30 30 30 20
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Globalni chyba
(RMSE)
Nerozpoznanych

kandidata 0 2 1 0 3 1 3 4 4 1
Uspésnost
rozpoznavani [%]

59-107* 45-1077 21-107Y 9.2-107'? 00,0001 2.2-1077 43-1077 0.001 0,00003 3.8-107°

45,5 85 85,7 81,8 89,5 90,5 84,2 100 100 90,5

Tabulka 12 — Jeni GN algoritmem

krok uceni 1. 2. 3. 4, 5.

Pocet nc::uronuvve 12 16 17 19 20
skryté vrstvé
Globalni chyba
0,502 0,0004 1-1077 1,2-1077 53-10710
(RMSE)

Nerozpoznanych

kandidatii 0 ! 2 ! !

UspéSnost 0 90 90 85,7 81
rozpoznavani [%]

Stejre jako v edchozi fazi teni se i zde ogdcil LM ucici algoritmus, ktery
s osmnécti a devatendacti neurony ve skryté ¥resESnost rozpoznavani stoprocentni
(Tabulka 11). Inicializace a zavedenggstnastavenymi idealnimi parametry do druhé faze

uceni jsou zobrazeny na nasledujicim obrazhior( 36.

sit = InitializeFeedForwardNet([x, y, {18}, Neuron » Sigmoid, OutputNonlinearity -» Sigmoid]

FeedForwardNet[{{wl, w2}}, {Neuron - Sigmoid, FixedParameters - None,
AccumulatedIterations -» 0, CreationDate - {2014, 5, 22, 12, 53, 13.8544043},
OutputNonlinearity - Sigmoid, NumberOfInputs - 225}])

AbsoluteTiming[{sit2, fitrecord} = NeuralFit[sit, x, y, 30]]

Obr. 36 - Inicializace a fiprava druhé fazedeni dogedné neuronové sit

PrikazemAbsoluteTiming  jsem si vypsal dobuceni sit v sekundach. V tomtoripact
druha faze &eni trvala 1920 sekund (32 minut).

RMSE

05

04f

03}

02f

01f

00 I L L L L L L L

0 5 10 15 2 2% Y
Iterations

Obr. 37 -Graf priubehu klesani globalni chyby (RMSE).

Na obrazku (Obr. 37) je patrné, Ze neuronovébgia UsgsSné nawena uz pi desaté

iteraci. | kdyZ globalni chyba dosahla &mulové hodnoty a uspnost rozpoznavani
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v softwaru Mathematica byla stoprocentni, &smst rozpoznavani této &ite vysledné
aplikaci na ptizenych videosekvencich byla velice nizka (viz.(leé 13).

Tabulka 13 - Podrobné informace o druhé fazni.

Typ Dopredna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci uéeni 30
Oznaceni 225-18-10
Pocet pixeld v fadcich 15
Pocet pixeld ve sloupcich 15
Vstupni vrstva Barevny rezim Binarni obraz
Metoda transformace dat X
Pocet neurond 225
Skryté vrstva Pocet vskryt\'/ch vrnstev 1
Pocet neuronl 18
Vystupni vrstva Pocet neurond 10
Celkovy pocet testovanych kandidatu 46
Pocet rozpoznanych kandidatt 16
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 17
Pocet $patné rozpoznanych kandidatl 13
Uspé&gnost rozpoznani kandidatt [%) 55

V kazdé tabulce s podrobnymi informacemi jednotitvyfazi jsou uvedeny procenta
aspEsSnosti rozpoznavani, které byly vyiiny pouze ze spravrrozeznanych kandidét

(nerozeznani kandidati nejsou do v§foasgsnosti zahrnuti).

V této fazi &eni je p@et vystupnich neurdnroven 10, tedy 10 kategorii, do kterych
jsou kandidati na vystrazné dopravni &avd zdazeni. Tyto kategorie jsou tkeny jednou
konkrétni dopravni zr&ou, nebo skupinou dopravnich 2eai, jejichz vyznam je

podobny.

Cilem treti fazeuceni (v giloze Pl ozné&enacislem 3) je rozpoznavani zakazovych
dopravnich zngeni, které jsem roztl do dvou skupin (Obr. 38). Skupina A je
reprezentovana ztleami, které jsou charakteristické vmitm zbarvenim, zatimco skupina
B predstavuje zniky, které jsou od sebe odliSné ¥nitn piktogramem. JeStpred
samotnym genim si¢ jsem zjistil, jakou budou mit podobu snimky karadidtéchto
skupin po Upra¥ rozmeéra a nasledném ipvedeni do binarniho obrazu funkci

ThresholdAdaptive().
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Kandidat na zakazov
dopravni zn&eni
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Obr. 38 — Roz#leni, o'ez a binarizace sninik

Jak je vidt na obrazku (Obr. 38), vysledkentegodi vyiezi snimki zakazovych
dopravnich zng&gk skupiny A do binarni podoby funkcfhresholdAdaptive()
v prostedi C# je vzdy bily snimek, kterym byla tato skapieprezentovana v trénovacim
vektoru. Jinymi slovy jsem na zakkadedokonalosti funkc&hresholdAdaptive()
zjednodusSil deni si¢ a zvysil uspSnost rozpoznavani. Timto igmbem jsme s kolegou
zabyvajicim se zpracovanim obrazu [28pravil trénovaci a testovaci mnozinu.

Jako genosovou funkci jsem zvolil @plogistickou sigmoidu adici algoritmus LM.
Nastavovanim pgiu skrytych neurobh a dostattného pdétu iteraci jsem ddednou

neuronovou siopakovasg ucil, dokud nebyla usfnost rozpoznavani kandidédestovaci

mnoziny maximalni (Tabulka 14).

Tabulka 14 - Feti faze deni LM algoritmem.

krok uéeni 1. 2. 3. 4. 5. 6.
Pocet n?uronu've 7 8 10 13 16 17
skryté vrstvé
Pocet iteraci 100 40 40 100 12 10
Globalni chyba in-22 - . 10-12
(RMSE) 3.9-10 0,07 1.6-10 9.7-10 0,04 0,001
Nerozpoznanych
kandidata ! 4 2 2 ! N
Uspésnost 72,7 94,7 85,7 95,2 91 94,2

rozpoznavani [%]

Stoprocentni Usf¥nost rozpoznavani nastala hnedtkiofika pa:ta skrytych neurod.
V této situaci jsem zidvodu vypa@etni narénosti zvolil ogt nejnizsi poet. Inicializace a
zavedeni sétdo faze deni prokthla stejr jako v gredchozich fipadech Qbr. 36, pouze
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s jinym pdtem skrytych neuran a pdtem iteraci. Po Usgném nateni byl ot

automaticky vygenerovan graftgehu klesani globalni chyby (Obr. 39).

RMSE
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Obr. 39 — Hodnota globalni chyby (RMSE) v kazdémkikieeni.

Vysledna globalni chyba dosahla velmi nizké hodnatyZz odpovida maximalni

uspsnosti natieni dopgedné sit. Uspdnost rozpoznavani ve vyse uvedené tabulce

(Tabulka 12) mi slouZzila pouze k okamzitému 2§t zda je pdeba dale rnit pocet

neurorii ve skryté vrst¥ a opakovat tak deni si€. Realna usfgnost rozpoznavani byla

zjisténa az ve vysledné aplikaci naffaenych videosekvencichligbulka 15.

Tabulka 15 Podrobné informace dgti fazi ueni.

Neuronova sit

Typ
Ucici algoritmus
Pfenosova funkce

Dopredna sit (FeedForward)
Levenberg-Marquardt
Logisticka sigmoida

Vstupni vrstva

Pocet iteraci uéeni 100
Oznaceni 324-13-7

Pocet pixell v fadcich 18

Pocet pixeld ve sloupcich 18

Barevny rezim
Metoda transformace dat

Binarni obraz
X

Pocet neurond 324
Skryté vrstva Pocet vskryt\'/ch vrnstev 1
Pocet neuronl 13
Vystupni vrstva Pocet neurontl 7
Celkovy pocet testovanych kandidatu 91

Pocet rozpoznanych kandidatt 67

Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidatd 16
Pocet $patné rozpoznanych kandidatd 8

Uspé&gnost rozpoznani kandidatt [%) 89,3

Po domlu¢ s kolegy jsme se spdl® shodli, Zze dopravni ziky ,Zakaz stani,

.Zakaz zastaveni“ a ,Zakaz vjezdu® patmezi nejdlezitjSi

Mt s

a nejfrekventovaijSi

dopravni zn&ni vCR a na zakla#l tohoto faktu jsem se snazil tyto dopravni dard

rozpoznavat s co negjisi presnosti zavedeniétvrté faze ucéeni (v iloze Pl oznéena

cislem 4).
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V piredchozi fazi teni bylo pouzito pro igvod snimku do binarni podobyikazu
ThresholdAdaptive(), diky kterému neuronova tsijjednoznané zaradila naposledy
zmirgné konkrétni dopravni ztley do jedné kategorieCtvrta faze se zabyvéaigsnym
rozpoznanimdchto zngek vyuzitim normalizace jasu a naslednébevpdeni do binérni
podoby metodou separace jednotlivych barevnych lkaftgto metody byly podrokn
popsany v kapitole 4.2.4).

50x50 px

36x36 px 18x18 px

Uprava rozrérii normalizace binarizace

(ctezanim, jasu Cmp ()

Uprava roznsri

(§kél0vénl'l

Obr. 40 — Uprava rozerii, normalizace jasu a binarizace snimku.

Tato metoda (Obr. 40) dokazala d@elzvyraznit charakteristické rysy jednotlivych
znaek, avSak v &kterych gipadech na Ukor nepatrného zvySéasové a vypeetni
nara:nosti. Na zaklagl velkych odliSnosti mezi zdkami této kategorie nebylo néree
nalézt optimalni parametry neuronové¢ siakove, aby byla Usgnost rozpoznavani
jednotlivych kandidat maximalni. Ztohoto dvodu zde uvadim pouze tabulku

s informacemi o vysledné digmné sititvrté faze deni (Tabulka 16.

Tabulka 16 - Podrobné informacetyrté fazi ueni.

Typ Dopredna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci uceni 50
Oznaceni 324-3-3
Pocet pixelll v radcich 18
Pocet pixell ve sloupcich 18
Vstupni vrstva Barevny rezim Binarni obraz
Metoda transformace dat X
Pocet neuront 324
Skryté vrstva Pocet vskryt\'/ch vrftev 1
Pocet neuroni 3
Vystupni vrstva Pocet neurontl 3
Celkovy pocet testovanych kandidatl 62
Pocet rozpoznanych kandidatl 43
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 11
Pocet Spatné rozpoznanych kandidatd 8
Uspésnost rozpoznani kandidatd [%] 84,3

Zakazové dopravni zoky skupiny B (Obr. 38), jejichz vzajemna odliSngst
zastoupena vritim piktogramem, jsou také rogdny do rekolika skupin. Se souhlasem

kolegi jsem ty nejmé®x vyznamné dopravni ztly zaadil do kategorie ,zakazoveé
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.....

pro ty nejvyznamési jsem zaved| dif faze geni.

Patd a Sesta fazeuceni (v giloze Pl ozn&ené cisly 5 a 6) se zabyva prav
rozpoznanim konkrétnich typdopravnich zngek z kategorie ,Omezeni rychlosti, vahy a
rozmeri“ a ,Zakaz odboeni, ot&eni“. U obou fazi byla trénovaci mnozina itvna
snimky o rozmirech 18x18 pixel, prevedenych funkcfhresholdAdaptive() do binarni
podoby. Vzhledem ktomu, Ze rozdily mezi jednothiiy piktogramy této skupiny
dopravnich zn&k jsou minimalni, bylo zapiebi klast ¥tSi diraz na deni neuronové
sit. V nasledujicich tabulkach (Tabulka 17, Tabulkd js®u uvedeny jednotlivé kroky
uceni dopedné neuronové sis grenosovou funkci logisticka sigmoida a LM i GRieim

algoritmem.

Tabulka 17- Pat4 faze veni LM algoritmem.

krok uceni 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8. 9.
Pocet neuronti ve
skryté vrstvé

6 7 8 9 10 11 12 13 14

Pocet iteraci 50 50 50 50 50 50 50 50 20

lobalni ch
Globalnichyba | ) oo 4400 11-10® 12-10® 21-10° 65-1072 17-10-" 34-10~7 00009

(RMSE)
Nerozpoznanych
kandidatd ! 3 ! ! ° 3 ' ° °
Uspésnost 90 90,5 95 90 94,4 94,4 95 95,2 90,5

rozpoznavani [%]

Tabulka 18 - Sesta fazeani LM a GN algoritmem.

krok uceni 1. 2. 3. 4, 5. 6. 7. 8.
Ucici algoritmus LM LM LM LM GN GN GN GN
Pocet neuronii ve
skryté vrstvé 4 6 8 10 4 6 7 8
Pocet iteraci 20 50 50 20 30 30 30 30
Globalni chyba
1.8-1077 53-1072° 1.1-:107** 95-:107° 0,5 2.8-1078 82-1072 91-107*
(RMSE) ’
Nerozpoznanych
kandidata 0 1 0 0 0 ! ! 0
Uspesnost 87,5 100 100 100 12,5 87,5 100 100
rozpoznavani [%]

V téchto fazich geni jsem se snazil néittdoprednou si | na WtSim patu skrytych
neurorii. JelikoZ vypdetni nargénost weni sit je gfimo Une€rna p&tu neuror ve skryté
vrstw, dochazelocasto k ukogeni weni chybovou hlaSkotrailed — No memory

available
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Tabulka 19 - Podrobné informace o paté a Sestéutéii.

Faze uceni 5. 6.

Pocet iteraci uéeni 50 50
Oznadeni sité 324-13-11 324-8-3
Rozméry trénovacich snimku 18x18 px 18x18 px

Barevny rezim

Binarni obraz

Binarni obraz

Pocet vstupnich neuront 324 324
Pocet skrytych neuront 13 8
Pocet vystupnich neuront 11 3
Pocet testovanych kandidatd 17 26
Pocet rozpoznanych kandidatt 10 18
Pocet nerozpoznanych kandidat( 4 4
Pocet Spatné rozpoznanych kandidath 3 4
Uspégnost rozpoznani kandidata [%) 80 82

5.2 Rozpoznéavani zlutych dopravnich zné&eni

Do kategorie dopravnich z&ek s odstinem Zluté spada pouze jedn&kana ,Hlavni
pozemni komunikace®. V tomtofipadt by méla neuronova sipouze jeden vystupni
neuron. OvSem jak bylo zji&to, algoritmy vyhledavajici kandidaty na zluta dopri
znaeni velmicasto oznéovaly za dopravni ziu nezddouci Sum (listy strdmcasti
budov, atd.). Z tohototdvodu jsem do &eni zahrnul dalSi kategorii, ktera je tgna pra¥

témito nezadoucimi Sumy.

.SOXSO px 20x20 px 20x20 px
¢ [ N VY
) ——
A N

Uprava rozniri Binarizace

S -

(Skéalovani) ThresholdAdaptive()
b3
—— )
|

Obr. 41 — Uprava rozens a binarizace snimku.

V této sedmé faziuceni (v iloze Pl ozné&enacislem 7) byly snimky s kandidaty na
Zlutou dopravni zriku nejprve zmenSeny (Skalovanim) na régm20x20 a nasledn
pievedeny do binarniho obrazu (Obr. 41). Jakiciwalgoritmus jsem zde vyzkouSel LM i

GN algoritmus.
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Tabulka 20- Sedmé4 fazedeni LM a GN algoritmem.

krok uceni 1. 2. 3. 4. 5. 7. 8.
Ucici algoritmus LM LM LM LM GN GN GN
Pocet skrytych neuront 4 7 12,8 14 4 14 20
Pocet iteraci 30 30 30 30 30 30 30
Globalni chyba (RMSE) 2.8:107°  0.006 9.8:107° 4.2-107 03 83-107* 12-107%
Pocet nerozpoznanych kandidatd 0 1 0 1 0 0 1
Uspésnost rozpoznavani [%] 71,1 84,2 78,9 73 71 81,6 83,8

Kandidati, na kterych byla testovana &&most rozpoznavani, byli ziskani vyslednou
aplikaci. Jak je viét v tabulce Tabulka 20, asgSnost nebyla nikdy stoprocentni. To je
zavireno Sumem, ktery ma pdgvodu do binarniho obrazasto stejny tvar jako dopravni
znaka ,Hlavni pozemni komunikace®. Tomuto problémunjseSak nedokazalelit ani
»posilenim“ rozpoznavani podminkami pro pravouhlgsbdélnost, kruhovost a Uhlu
nataieni kontury (nejspecifi¢jSi piznak pro tento typ dopravni zikg), kterymi se
zabyval kolega [23]. V nasledujici tabulce jsou demy informace o zvolené idealni

dop‘edné skt véetnd UspESnosti rozpoznavani.

Tabulka 21 - Podrobné informace o sedmé faenu

Typ Dopredna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci uceni 30
Oznaceni 400-7-2
Pocet pixeld v fadcich 20
Pocet pixeld ve sloupcich 20
Vstupni vrstva Barevny rezim Binarni obraz
Metoda transformace dat X
Pocet neurond 400
Skryté vrstva Pocet fkryt?ch vrftev 1
Pocet neuronu 7
Vystupni vrstva Pocet neurond 2
Celkovy pocet testovanych kandidatu 58
Pocet rozpoznanych kandidatt 28
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 12
Pocet Spatné rozpoznanych kandidatl 18
Uspégnost rozpoznani kandidata [%) 61

5.3 Rozpoznavani modrych dopravnich zné&eni

Dopravni zn&ky v odstinu modré (jikazova dopravni zgani) jsou charakteristické
svym tvarem (kruhem) a jejich jedinou vzajemnouidisti je pouze vriti bily
piktogram. Uprava rozimi snimki byla provedena tak, aby byl zachycen pouzeiwhit
piktogram, ktery je u této kategorietsi nez u pedeSlych zakazovych a vystraznych
skupin. Qezani bylo realizovano z vychoziho razmn 50x50 pixelh na 34x34 pixei.
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Barevny rezim byl pouzit bindrni obraz. Pokud j@mrwni znaka charakteristicka pouze
jednou¢i dvéma barvami, povazujideni si¢ na obrazcich v RGB rezimu za zhyrest.
Uceni si¢ by v tomto pipact dosahlo teoreticky podobnych vyslédlale s tikrat vySSim
poétem vstupnich neurdin coZz ma za nasledek vyssi vgpti acasovou narénost weni.

4

Tatoosmafaze uceni je v piloze (giloha Pl) ozné&enacislem 8.

Dopredna 4 byla wena pomoci LM &iciho algoritmu a fenosové funkce logisticka
sigmoida. Weni prokthlo ve tech krocich, kdy jsem postupnastavoval p&et skrytych
neurorii 3, 5 a 7. Maximalni usgnosti nakonec dosahlaeni s5 neurony ve skryté
vrstw. Nasledujici tabulka popisuje podrobné informaceastaveni paramétr paitu

neuror v jednotlivych vrstvach a ugpnosti rozpoznavant @bulka 22.

Tabulka 22 - Podrobné informace o osmé faeinil.

Typ Dopredna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci uceni 25
Oznaceni 1156-5-4
Pocet pixeld v fadcich 34
Pocet pixeld ve sloupcich 34
Vstupni vrstva Barevny rezim Binarni obraz
Metoda transformace dat X
Pocet neurond 1156
Skryté vrstva Pocet fkryt?ch vrftev 1
Pocet neuronu 5
Vystupni vrstva Pocet neurond 4
Celkovy pocet testovanych kandidatu 68
Pocet rozpoznanych kandidatt 47
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 12
Pocet Spatné rozpoznanych kandidatl 9
Uspésnost rozpoznani kandidata [%) 84

Tato faze deni cli piikazové dopravni zity do peti kategorii, kde i jsou
reprezentovany jednou konkrétni zkau (,Kruhovy objezd“, ,Zimni vybava“ a
.Piikazany jizdni pruh®)gtvrta kategorie je tvi@na rkolika mér dalezitymi znakami,
které nejsou dale rozpoznavany, a posledni ailegjijSi kategorie je tviena dopravnimi
znakami ,Prikazany sndr jizdy”. Po konzultaci s kolegy jsme se dohodé,jé zapaebi
zavest diti devatou fazi uceni (v giloze Pl ozné&enacislem 9), ktera bude rozpoznavat

kazdou dopravni ztau posledni zmigné kategorie.

| kdyZz se zda byt zbyteé zavaet dilci uceni pro dopravni zry typu ,Frikdzany
sner jizdy”, opak je pravdou. KrotnodliSnych roznara snimki bylo zapotebi nastavit i
odliSné parametry funkc&hresholdAdaptive(), aby byl vnitni piktogram sprawh
pieveden do binarniho obrazu (Obr. 42).
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Osma faze @eni Devata faze weni

50x50 px 50x50 px

Uprava rozrsr Uprava rozmirii
(ofezanim) (8kalovanim)

. 34x34 px . 36x36 px

binarizace l dprava rozniri
ThresholdAdaptive() (ofezanim)
- . 23x28 px
l binarizace
. ‘ ThresholdAdaptive()

Pl

Obr. 42 — Uprava snimikv osmé a devaté fazieni.

Uceni sit prokehlo pouze s osmi neurony ve skryté vistkdy rozpoznavani

jednotlivych kandidat dosahlo maximalni ugpnosti Tabulka 23.

Tabulka 23 Podrobné informace o devaté fazeui.

Typ Dopredna sit (FeedForward)
Ucici algoritmus Levenberg-Marquardt
Neuronova sit Prenosova funkce Logisticka sigmoida
Pocet iteraci uceni 30
Oznaceni 644-8-11
Pocet pixelll v fadcich 23
Pocet pixelt ve sloupcich 28
Vstupni vrstva Barevny rezim Binarni obraz
Metoda transformace dat X
Pocet neuront 644
Skryté vrstva Pocet vskryt\'/ch vrftev 1
Pocet neuroni 8
Vystupni vrstva Pocet neuront 11
Celkovy pocet testovanych kandidatl 53
Pocet rozpoznanych kandidatl 40
Uspésnost rozpoznavani Pocet nerozpoznanych kandidat( 7
Pocet Spatné rozpoznanych kandidatl 6
Uspésnost rozpoznani kandidatd [%] 87

K celkovému rozpoznani vybranych dopravnich ¢em&d bylo pouzito deM
neuronovych siti, na kterych jsem otestoval vSedw&tupna nastaveni paraniettak,
aby UspSnost rozpoznavani byla co nejvy$séh8m procesu deni jsem také zkoumal
chovéni sit na zaklad zmeny paramett ¢i Upravy vstupnich dat (trénovaci mnoziny). Na
zatatku této kapitoly jsem prasdnictvim testovanitiznych genosovych funkci ozid

logistickou sigmoidu jako nejvhodj$i pro feSeni problematiky této diplomové préace.
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Stejre tak jsem testoval i dostupné&ici algoritmy. Zde jsem bohuZel nedokézal u
algoritmu Backpropagation a metody n#fiho spadu nastavit parametry tak, aby
vysledna Usgsnost rozpoznavani byla do&sgci. Proto byly v kazdé faziceni pouzity

pouze algoritmy LM a GN a podrobné informaceceni sit byly uvedeny do tabulek.
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6 POPIS UZIVATELSKEHO ROZHRANI VYSLEDNE APLIKACE

Hlavni okno vysledné aplikace (Obr. 43), jejimZz ojam se zabyval kolega [43], je
tvorenoctyfmi zakladnimicastmi.

Soubor  Recognizer Napovéda .
Video | Konkura - Gervens | Kontura -mode | Kortura -5t Dopravni znacky | GPS data [ Trasa | Video | Export & Odstranéni dat | Nastaveni poZasi

Kandidat dopravni znacky 2uts

B ®

O =] o e - 5o

Kategorie Barva Tw

Upravujici prednost  Zuté Havni sinice
Upravujici prednost  Zuté Havni sinice
Upravujici prednost  Zutd Hiavni sinice
Upravyjici prednost  Zutd Hiavni sinice
Prikazové Modd  Smérrovné

Upravujici prednost  Zuté Havni sinice
PFikazové Modd  Smérrovné

PFikazové Modd  Smérrovné

PFikazové Modd  Smérrovné

Zékazové Cervens  Zakaz odbodeni vpravo
Zskazové Cervens  Zakaz odbodeni vpravo
Zékazové Cervens  Zikaz zastaveni

= Zikazové Cervens  Zskaz odbodeni vpravo

R = Uprawyjicipednost 2utd  Hawni sinice

£ 16 3
x

Obr. 43 — Hlavni oko vysledné aplikace.
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% Cas a datum: 20:40:33 | 25.05.2014 4+ GPS Status: AKTIVNI i Internet: PRIPOJENO

Prvni ¢ast (1) slouzi k zobrazeniighravaného videa a upozénh na nalezenou a
rozpoznanou dopravni z&lal prostednictvim opsaného obdélifikehoz barva odpovida
barw dopravniho zngeni. Sodasti jsou také zalozky, diky kterym ma uZivatel rost

zobrazit si nalezené kontury ptoadstiny barevdervena, modra a zlutd).

Druhacast (2) se sklada z#yi ImageBoxi, pricemZ do prvniho je vzdy zobrazen
original nalezené ziy z videozaznamu a do zbylych fsou podle jejich zbarveni
zobrazeny dopravni ztlky z databaze této aplikace, které odpovidaji meaému
originalu. Pomoci zaloZek site uzivatel zobrazit informace o GPS igalnicich, trase a
videozaznamu, ale také exportovat nalezené originsthimky ¢i vydistit list snimki
nalezenych dopravnich zfemi. Posledni a velmiutezita zalozka slouzi k nastaveni
parametit vyhledavani kontur pro jednotlivé scéaa

vz

Treti ¢ast (3) hlavniho okna vzestupaypisuje nalezené dopravni 2kg v paradi, v
jakém byly nalezeny ve videozdznamu, kde v prvnimoi jsou zobrazeny originalni
snimky a v dalSich informace o nalezenych doprdwrdnakach (kategorie, barevny
odstin a konkrétni typ).
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Ctvrta ¢ast (4) vykresluje aktualni poloHidice wetns zaznaeni ujeté trasy. Krom
moznosti vybru z 59 druldi map, které jsou s@asti knihovny GMaps.NET, ma uzivatel
moznost sdmito mapami i#iznym zmsobem manipulovat (posouvat,iitpizovat,

vycentrovat, atd.).

Tlacitkem ,N&ist video* je uzivatel ihned vyzvan k v§tu videozaznamu v mnoha
formatech. Po rdeni videa je znovu uZzivatel vyzvan tentokrat kenbGPS dat. Po
us@Sném nateni (i v fipadt, Zze nedoslo k viisu GPS dat) se automaticky spusti
piehravani vybraného videozdznamu.¢itkem ,Play/Pause”, jak uz nazev napovida, Ize
videozaznam pozastavit nebogbgpustit. Tlgitkem ,kalibrovat” se automaticky zobrazi
noveé okno (Obr. 44).

Pozice kandidata Informace Priznaky Kandidat na dopravni znacku

Soufadnice X: 242 Obvod kontury: 129.238 Kruhovost: 16.145
Souradnice Y: 54 Plocha kontury: 1000.5 Pavouhlost: 0.611
Sifka: 42 Plocha obdélniku: 1638 Uhel natogeni: 0
Vyska: 39 Podélnost: 1.077 Stav: NALEZENO
{t’u:;a hodnoty prahu CERVENA“
[\ Otevrit [G Play

Obr. 44 — Okno kalibrace obrazu.

Okno kalibrace obrazu slouzi k nastavovani prahovyadnot jednotlivych kanal
barevného modelu LAB. V horiasti tohoto okna je synchronizowaprehravan néeny
videozaznam, ifxéemz v pravé casti je pehravan v binarnim obrazu s nalezenymi
konturami zvoleného odstinu barvy ptesinictvim zaloZzek. Pomoci posuviikze
nastavovat prahové hodnoty kahaMe spodnicasti okna kalibrace jsou zobrazeny
podrobné informace o nalezeném kandidatovi na doprang&eni \etné jeho vyezu z
videozaznamu. Ttdtkem ,UloZit hodnoty pranlCRVENA" dojde k uloZeni prahovych

hodnot do hlavniho programu.
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DalSi dilezitou sogasti programu je okno ImageRecognizer (Obr. 48xékie jadrem
celé aplikace, slouZici k rozpoznavani dopravnidatek z obrazi. V levé casti je
zobrazen n&eny snimek s dopravni ztku nebo znéami a steji jako v hlavnim oka,
nalezeny kandidat je oz¢en opsanym obdélnikem. V lewdsti jsou vypsani nalezeni

kandidati ¥etre originalniho vyezu a podrobnych informaci o dané dopravnteaa

Ongmal ‘ Kantura - Gervend | Kontura -modrd | Kontura - St | Historgram |

Znatka Kategorie Barva Typ
= Uiz‘éﬂ;c; Cervend Dej pfadnost v jizdé
L\ I} Vystraing Lervend Pozor ¢! prejezd

r ‘ O . Zékazové Cervend Zdkaz zastaveni
T U P L J ] @ Uaz‘éﬂiﬁ Cervend Stly, dej pPednost v jizds

Zakazové Cervensd Zakaz stani

. . . NejvyEE | povolend rychlost
Zkazové Cervend Km/h 80

Prikazovad Madrd Smér rovné

e o

L 4 i_|© PFikazava Modra Kruhivy objezd
. by
iti\ > Uiz‘éﬂ;c; Autd Hiavni silnice
.
a T | 3
L Mﬂohmzr.k‘ |{_}78|mzz!h'storii| \@mm”t"] UloZit znadiy

Obr. 45 — Okno ImageRecognizer.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace byla na zaldadstupnich dat, ziskanych od Bc. Josefa
hrubého, vymodelovat takovou neuronovod, sitera by dokazala rozpoznavat s co
nej\étsSi usgsnosti jednotlivé typy dopravnich ziemi, a pedani vyslednych zavislosti

jednotlivych vystupnich neuréma vstupnich udajich kolegovi Bc. Janu Dospivovi.

Prvni mySlenka modelu 8ibyla jednoducha —ipdlozit na vstup vSechny hodnoty
pixeli snimku s kandidatem dopravni Zkg na vstup natené neuronove sita ihned jej
pritadit ke konkrétnimu typu dopravni kg Tato mySlenka byla ovSentigpokusu o
naweni sit ihned zavrhnuta, zidledku velkého rozemu vstupnich dat (coz &vo za
nasledek velkou vygetni acasovou narénost w&eni) a nevhodh navrzené topologii
neuronove sét Z tohoto dvodu jsem zavedldeni do jednotlivych déich weni, neboli
z jedné neuronoveé 8itjsem jich vytvdil hned rekolik, kde kazda se zabyva
rozpoznavanim kategorii, skupiti konkrétnich zn&k na zakla8l charakteristickych
vlastnosti jejich tvaru. Po rozvrzeni jednotlivytdri jsem se pokusil zpracovat vstupni
data (trénovaci a testovaci mnozinu) do takové ppdaby pdet pixeli jednotlivych
snimki byl co nejmenSi afjfom zistal zachovan, pdp jeS€ vice zvyraz#in jeho
charakteristicka odliSnost od ostatnich snirdkpravnich znszek. Nejprve jsem otestoval,
ktera z penosovych funkci adicich algoritnti bude nejvhodgjSi proteSeni problematiky
rozpoznavani vzdra nasleda& jsem il sit na iznych p@tech neurofi. Z mé strany byla
i snaha natit neuronovou sit na co népéim i nejmensim gdu neurord ve skryté vrsty.
AvSak z divodu vysoké vypeetni nargnosti softwaru Mathematica Vipad velkého
poctu skrytych neuroin dochazelo k zastaveni procesieni z disledku zaplani opergni
pantti. | presto jsem dokazal dosahnout pon¢ velké Uspsnosti rozpoznavani 79,6%,

které jsem vypéital jako pamér dilcich UsgSnosti rozpoznavani jednotlivych fazieai.
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ZAVER V ANGLI CTINE

The aim of this thesis was based on the input datained from Bc Josef hruby , to
model a neural network which is able to identiftwihe greatest success of the different
types of traffic signs, and transfer the resultdependence of the output of individual

neurons to input data to a colleague Bc Jan Dospiva

The first idea of the network model was simple simit all input values of pixels in
the image with the candidate traffic signs to erte® learned neural network and
immediately assign it to a specific type of traffigns. This idea , however, was when
trying to learn the network immediately repudiajetlie to the large size of the input data (
resulting in high computational and time consumiegrning) and improperly designed
topology of neural networks. For this reason, tadticed learning to individual learning
sub, or from one neural network I've created séverach dealing with recognition
categories, brands or specific groups based onacteaistics of their shape. After the
layout of each stage, | tried to process the imata ( training and test sets) into a form
that the number of pixels of each frame as smahlogsible and still remained, eventually .
further highlighted its characteristic differenaerh other images of road signs. First, |
have tested that the transfer functions and legraigorithms will be most appropriate to
address the issue of pattern recognition and thtaaght the net on different numbers of
neurons. For my part was an effort to teach a hewtavork to the largest and smallest
number of neurons in the hidden layer. However, wuthe high computational cost of
software Mathematica if a large number of hiddemroes there to stop the learning
process as a result of full memory. Still, | marthge achieve relatively high success rate
of 79.6 % recognition, which | calculated as therage of the success of the recognition

of individual learning phase.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 77

SEZNAM POUZITE LITERATURY

[1] Revize TP 65 Zasady pro dopravni &ra na pozemnich komunikacich. 2013.

[2] SIMA, J.Teoretické otazky neuronovych sRiaha, 1996, 390 s. ISBN 80-858-
6318-9.

[3] Uvod do neuronovych sithutoma:Casopis pro automatizai technikuonline].
2013 [cit. 2014-05-23]. Dostupné
z:http://lwww.odbornecasopisy.cz/index.php?id_docum@0255

[4] ZELINKA, Ivan. Umgla inteligence, aneb, Uvod do neuronovych sitijuirdch
algoritmi--. Vyd. 2. Ve Zlirg: Univerzita TomasSe Bati, 2005. 127 s:dbini texty
vysokych Skol (Univerzita Tomase Bati ve &inmrechnologicka fakulta). ISBN
80-731-8277-7. Skripta. UTB Zlin.

[5] VINKLER, Bc. TomaSAnimace c¢innosti unelé neuronové sét v prostredi
Mathematica Zlin, 2012. Bakal&ka. Univerzita TomaSe Bati. Vedouci prace
Ing. Zuzana Oplatkova, Ph.D.

[6] Neuronové sé& — vyvoj a testovanShrimphoodonline]. 2014 [cit. 2014-05-12].
Dostupné z: http://www.shrimphood.net/neuronove-gitvoj-a-testovani.html

[7] Topologie urglych neuronovych sitPepiino.cZonline]. 2010 [cit. 2014-05-13].
Dostupné
z: http://sofe2.pepiino.cz/wiki/doku.php?id=topa®gumelych_neuronovych_siti

[8] BILA J.: Un¢la inteligence a neuronovédsit aplikacichCVUT, 1996, ISBN 80-
01-01275-1.

[9] VONDRAK, Ivo. Uméla inteligence a neuronové &iOstrava: VSB, 1995, 139 s.
ISBN 80-707-8259-5.

[10] Neuronové sét Uvod do neuronovych sitfttp://cyber.felk.cvut.cZbnline].
2009 [cit. 2014-05-14]. Dostupné
z:http://cyber.felk.cvut.cz/gerstner/biolab/bio_\itelch/FunBio/neuron/neursite.
html

[11] Uvod do problematiky ugtych neuronovych sitElektrorevue.cgonlineg]. 2008
[cit. 2014-05-18]. Dostupné

z:http://lwww.elektrorevue.cz/clanky/00013/index.htm



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 78

[12] Wolfram Mathematica Documentation Center. fhoh Mathematica
Documentation Center [online]. 2014 [cit. 2014-8-2 Dostupné z:
http://reference.wolfram.com/mathematica/guide/Mathtica.html Wolfram
Mathematica—Wolfram Mathematica 9 Documentatioenefice.wolfram.com

[13] Feed-Forward Network8iochem.ucl.ac.ufonline]. 2009 [cit. 2014-05-14].
Dostupné z:http://www.biochem.ucl.ac.uk/~shephemtéd _tutorial/ss-nn.html

[14] NIELSEN, Michael  A. How the backpropagation Igaithm
works. Http://neuralnetworksanddeeplearning.cgomline]. 2014 [cit. 2014-05-
26]. Dostupné z: http://neuralnetworksanddeeplegroom/chap2.html

[15] Linear Neural NetworksVillamette Universitjonline]. 2010 [cit. 2014-05-15].
Dostupné z:http://www.willamette.edu/~gorr/clasesd449/linear2.html

[16] Neural Network Learning by the Levenberg-Maagdt Algorithm with Bayesian
Regularization/cesarsouza/blog: Science, computing and machine
learning.[online]. 2013 [cit. 2014-05-26]. Dostupné
z: http://crsouza.blogspot.cz/2009/11/neural-nekAlearning-by-
levenberg_18.html

[17] Levenberg-Marquardt algorithm for multivagadptimization ALGLIB [online].
2013 [cit. 2014-05-26]. Dostupné
z:http://www.alglib.net/optimization/levenbergmasegdt.php

[18] Gauss-Newton Methotleos[online]. 2012 [cit. 2014-05-14]. Dostupné
z: http://neos-guide.org/content/gauss-newton-ntetho

[19] Learning and neural networR&/likiwersity[online]. 2012 [cit. 2014-05-12].
Dostupné z:http://en.wikiversity.org/wiki/Learningnd_neural_networks

[20] CHURY, Lukd3 a Martin SIMEEK. Umgla inteligence -
4. Programujte.conjonline]. 2009 [cit. 2014-05-13]. Dostupné
z:http://programujte.com/clanek/2009031100-umetaligence-4/

[21] CHRAMCOV, Bronislav. Zaklady prace v présti Mathematica. Vyd. 2. Ve
Zling: Univerzita Toméase Bati, 2006, 122 s. ISBN 80-B310-5.

[22] SIJOBERG, JonaMathematica neural networks: TRAIN AND ANALYZE
NEURAL NETWORKS TO FIT YOUR DARAO4.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014 79

[23]

[24]

[25]

DOSPIVA, Jan. Systém vyuZivajici rozpoznavéoipravnich zngek pomoci
umelych neuronovych siti pro hldSeni ve &exi. Zlin, 2014. Diplomova. UTB
Zlin. ObhajobaCerven 2014.

HRUBY, Bc. JosefDetekce a zpracovani obrazovych dat dopravnicléengaro
rozpoznavani ustymi neuronovymi s<tni. Zlin, 2014. Diplomova. UTB.
ObhajobaCerven 2014.

Dopravni  zn&ky. Vsechny-autoskoly.¢anline]. 2009 [cit. 2014-05-20].

Dostupné z: http://www.vsechny-autoskoly.cz/dopraznacky/



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2014

80

SEZNAM POUZITYCH SYMBOL U A ZKRATEK
RGB Red Green Blue.

RMSR Root Mean Square Error
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