Kapitola 13

Extrakcia priznakov ucenim bez
ucitela,
autoasociacne koédovanie



Autoasociacné kédovanie

e vyuziva sa aj v hlbokych neurénovych sietach (deep neural networks)

©)

angl. autoencoder

e Niektoré zdroje:

©)

©)

Autoencoders, http://ufldl.stanford.edu/tutorial/unsupervised/Autoencoders/

Kukacka, M.: Overview of Deep Neural Networks (2012),
http://www.mff.cuni.cz/veda/konference/wds/proc/pdf12/WDS12 117 i1l Kukacka.pdf

Embrechts, M. J., Hargis, B. J., Linton, J. D.: Augmented Efficient BackProp for
backpropagation learning in deep autoassociative neural networks (2010),
http://ieeexplore.ieee.org/document/5596828/

What is the difference between convolutional neural networks, restricted Boltzmann
machines, and auto-encoders?, http://stats.stackexchange.com/questions/114385/what-
is-the-difference-between-convolutional-neural-networks-restricted-boltzma

Le, Quoc V.: A Tutorial on Deep Learning Part 2: Autoencoders, Convolutional Neural
Networks and Recurrent Neural Networks (2015),
http://ai.stanford.edu/~quocle/tutorial2.pdf

What is an Autoencoder? | Two Minute Papers,
https://www.youtube.com/watch?v=Rdpbnd0OpCil
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Autoasociacné transformacné kodovanie pomocou viacvrstvového
perceptronu

VYSTUPNA VRSTVA
(p=64 neurénov)

SKRYTA VRSTVA
(m neurénov, m<p)

VSTUPNA VRSTVA
(p=64 neurénov)

Systém pre kompresiu obrazu vyuzivajuci viacvrstvovy perceptron
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X=(X,Xp50+-5Xg4)

Priznaky ziskané pomocou autoasociatcného MLP 64-8-64
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0) 64-8-64 (1 bit/bod) 'd) 64-12-64 (1,5 bit/bod)

Obraz Nela, viacvrstvovy perceptron 64-m-64, 8 bitov na koeficient
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USPORIADANIE 8X8 USPORIADANIE 8X2

128 128

‘AR

X=(X1, X250 Xeg), 04 \ 64

KVANTOVANIE

256

SKRYTA VRSTVA
(8 neurénov)

256

VSTUPNA VRSTVA
(64 neurénov)

X=(X1, X251+ sXo4)

Operacie s vystupmi skrytej vrstvy autoasociachého MLP,
usporiadanie, preusporiadanie
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Vizualizované obrazy VSV pre usporiadanie:
8x8 (rozmery obrazu 128x64)
8x2 (rozmery obrazu 128x64)
8x1 (rozmery obrazu 256x32)
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Vysledky vizualizacie pre r6zne typy usporiadania

e

NELLA; 64-m-64; usp mx1; m=2,6,8,12

NELLA 64-m- 64 NELLA; 64-m-64;
usp mx2; m=2,6,8,12 usp mx4; m=2,6,8,12
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Vysledky vizualizacie pre preusporiadanie typu 1

NELLA; 64 m- 64 usp mX2 m=2,6,8,12
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2,6,8,12
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NELLA; 64-m-64; usp mx4; m



Linearna vrstva
(p neurénov)

A

Nelinedrna vrstva F,

Nelinearna vrstva F,

Lineérna vrstva
(p neurénov)

Redukcia dimenzie nelinearnou PCA pomocou viacvrstvového perceptréonu
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Autoasocia¢né transformacné kodovanie pomocou viacvrstvového perceptréonu

Autoasociacné kédovanie uvadzame aj preto, lebo je dolezitou sucast’ou hlbokych neuronovych
sieti (,,deep neural networks®). Da sa pekne vysvetlit’ na pripade kompresie obrazu.
Kompresia obrazu pomocou viacvrstvového perceptronu je zaloZena na autoasocidcii
vstupnych blokov obrazu. Systém pre kompresiu obrazu je uvedeny na obr. 13.1 [Cot88],
[Cot89]. Je zaloZeny na principe extrakcie priznakov viacvrstvovym perceptronom pracujiicom
V autoasociativnom madde ¢innosti.

VYSTUPNA VRSTVA
(p=64 neurénov)

SKRYTA VRSTVA
(m neurénov, m<p)

VSTUPNA VRSTVA
(p=64 neur6énov)

Obr. 13.1. Systém na kompresiu obrazu vyuzivajuci viacvrstvovy perceptron

Obraz je rozdeleny na bloky rozmeru 8 x 8 obrazovych prvkov, kazdy blok teda
obsahuje 64 osembitovych obrazovych prvkov. PouZiva sa viacvrstvovy perceptron, ktory
pozostava zo 64 vstupnych prvkov, 64 vystupnych neurénov a m neurénov v skrytej vrstve.
Vstupmi do siete su prvky vektora x. Vystupmi siete je 64 hodndt, ktoré budu, ak je vsetko
Vv poriadku, vel'mi blizke hodnotam prvkov vektora x. Neurony skrytej vrstvy st zodpovedné
za vyjadrenie 64 vstupnych hodnot nejakym spdsobom iba m hodnotami, z ktorych mdze byt
64 povodnych hodnét rekonstruovanych vo vystupnej vrstve. Ulohou vstupnej a skrytej vrstvy
je teda mapovanie 64-rozmerného priestoru do m -rozmerného priestoru (kde m < 64 ), priCom
sa minimalizuje MSE pre vystupnl vrstvu [Bas92].

Pouzitie systému pre kompresiu obrazu je teda takéto: Vstupnd a skrytd vrstva sa
nachadza na vysielacej strane. Po privedeni bloku 64 obrazovych prvkov do siete vytvori skryta
vrstva sibor m ¢isel, ktoré si kvantované. Tychto m Cisel je prenesenych cez prenosovy kanal.
Vystupna vrstva siete sa nachadza na prijimacej strane, m vystupnych hodnét skrytej vrstvy je
privedenych do vystupnej vrstvy, aby sa zrekonstruovalo 64 hodnoét obrazového bloku. Ak sa
vystupy skrytej vrstvy kvantuju 8 bitmi, tak kompresny pomer je v tomto pripade 64/m.

Samozrejme, vystup siete nebude identicky so vstupom, ale ¢innost’ systému je dobra.
Pri uceni siete sa pouziva trénovacia mnozina vytvorena z obrazov, ktoré Statisticky
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reprezentuju obrazy, o ktorych sa predpokladd, ze budu komprimované.

Zhodnotenie a modifikacie kompresie obrazu viacvrstvovym perceptronom

Autori [Cot88], [Cot89] tejto metody uvadzaju, ze subjektivna Groven kvality obrazov,
ktoré su vysledkom ich techniky, je porovnatelna s inymi spdsobmi kompresie obrazu. Inym
ich poznatkom je, Ze Cinnost’ systému sa zhorSuje pre obrazy, ktoré st Statisticky nekonzistentné
s obrazmi pouzitymi pre trénovanie. Ak pouzili pre trénovanie obrazy l'udi v interiéri a na
testovanie obrazy automobilov, pozorovali vyrazné zhorSenie kvality testovanych obrazov.
Uvedena konfiguracia pre bloky 8 x 8 je typickd, samozrejme je mozné pouzit aj iné
konfiguracie.

Tato metodu kompresie obrazu moézeme zaradit' medzi metddy transformacného
kodovania; avSak iba pri pouZiti linearnych skrytych a vystupnych neurénov moézeme hovorit’
o linearnej transformécii. Co sa viak tyka kvality rekonstruovaného obrazu, vysledky pre
line4rne a nelinearne siete su priblizne rovnaké [Don95]. Vysledkom trénovania siete je subor
bazovych funkcii — vahy kazdého skrytého neurénu reprezentuji vzdy jednu bazovu funkciu.
Plati, ze tieto bazové funkcie maju tendenciu tvorit’ linedrny obal m bazovych funkecii, ktoré
by sme dostali klasickym vypoc¢tom KLT, kde m je pocet skrytych neurénov. V pripade
linedrnej siete mézeme pojem ,,maju tendenciu tvorit* zamenit’ pojmom ,,presne tvoria“. Na
rozdiel voci klasickej PCA, kde rozptyly hlavnych komponentov st pre r6zne neurdny vyrazne
rozlisné, rozptyly vystupov neurénov skrytej vrstvy su priblizne rovnaké. Tiez prispevok
kazdého neurdnu k chybe je rovnomerne rozlozeny. Pri PCA sa prispevok k chybe s vel'kost'ou
vlastného ¢isla znizuje.

Podrobnd matematickd analyza vztahu linedrnych doprednych sieti k PCA je uvedena
v [Bal89].

64 64

60 PCA MLP spitnd 60
3840-50 50-n-5-n-50 transf.

50-3840

A 4

A 4

A 4

Obr. 13.2. Kompresny systém vyuzivajuci nelinedrnu PCA

64 64

60 PCA spiitna 0
3840-5 transf.

5-3840

Y

Y

A 4

Obr. 13.3. Kompresny systém s linedarnou PCA

Venujme sa teraz moznosti vypoctu nelinearnej PCA. MozZnosti robit’ nelinearnu PCA pomocou
doprednych sieti si uvedené napr. v [Oja91], [Oja94], [Kra91], [DeM95] a [Dia96]. Aplikacia
nelinearnej] PCA na kompresiu obrazu pomocou viacvrstvového perceptronu, ktory obsahuje
niektoré vrstvy s nelinearnymi neurénmi sa rozobera v [DeM95]. Vyuziva sa siet’ so vstupnou
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a vystupnou vrstvou, ktoré su linearne a siet’ d’alej obsahuje tri skryté vrstvy, z ktorych je prva
a tretia nelinedrna a druha lineédrna.

Autori pouzili konfiguraciu 50-n-5-n-50, kde 10 <n <40 a thto siet’ vyuzili ako jeden stupen
kompresného systému, ktory je nacrtnuty na obr. 13.2. Robila sa neblokova kompresia obrazu
— vstupné obrazy boli obrazy l'udskych tvari rozmerov 64 x 60, t. J. dimenzia vstupného
priestoru bola 3840. Podl'a tohto obrazku je najprv zo vstupnych obrazov linedrnou PCA
extrahovanych prvych 50 hlavnych komponentov, ktoré st dalej spracované nelinedrnym
viacvrstvovym perceptronom. To znamena, ze vstupné 3840-rozmerné vektory boli
Vv kone¢nom doésledku reprezentované piatimi vystupmi skrytej vrstvy. Takto ziskana
reprezentacia sa potom vyuzila a rozpozndvanie tvari. Vysledky opisanej nelinearnej schémy
boli lepSie v porovnani so statistickym vypoctom PCA (obr. 13.3), ked’ sa zo vstupnych 3840-
rozmernych vektorov priamo extrahovalo prvych pat komponentov.

Vizualizacie vahovych vektorov viacvrstvového perceptronu

Je zaujimavé vizualizovat' vahové vektory neurénov viacvrstvového perceptronu
vyuzitého pre kompresiu obrazu. Receptivne pole (,receptive field*) daného skrytého neuronu
je vektor vah tohto neurénu od vstupnych prvkov, projektivne pole (,,projective field*) daného
skrytého neur6onu je vektor vah od tohto neurénu k vystupnym neurénom). Vizualizicia
receptivnych a projektivnych poli skrytych neurénov preskalovanych do 256 urovni Sedej je
zosumarizovand na obr. 13.4.

, & W
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Obr.13.4. Receptivne a projektivne polia skrytych neurénov pre siete 64-2-64 (a), 64-4-64 (b),
64-6-64 (c), 64-8-64 (d), 64-10-64 (e) — receptivne polia su vlavo alebo hore,
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projektivne vpravo alebo dole

Vyvoj receptivnych a projektivnych poli pocas trénovania je pre siet’ 64-8-64 zndzornena na
obr. 13.5. Poradové ¢isla cyklov st uvedené pre jeden konkrétny pripad trénovania a nie su
dolezité zo vSeobecného pohl'adu. Vyznaceny je tieZ pocet cyklov na najlepSie natrénovanie
siete (chyba testovacej mnoziny je v minime) a pre porovnanie su tiez uvedené vizualizacie pre
pretrénovanu siet. Vidime, Ze pre najlepSie natrénovand siet a pretrénovanu siet nie su
vizualizované vahové vektory vyrazne odlisné.

a) Inicializacia

e = L &

h) 5000 cyklov

Obr. 13.5. Vyvoj receptivnych a projektivnych poli skrytych neurénov pre siet 64-8-64 pocas
trénovania (receptivne polia vlavo, projektivne vpravo)

Vizualizacie vystupov skrytej vrstvy viacvrstvového perceptronu

Nasim zamerom je teraz preskiumat techniku kompresie obrazu zalozeni na
autoasociacii z pohl'adu vhodnych operacii s vystupnymi hodnotami skrytej vrstvy. Ak sa
Snimi manipuluje vhodnym sposobom, je mozné takto vytvorenu interni reprezentaciu
vstupnych dat vyuzit’ ako metddu pre extrakciu priznakov s moznost'ou d’alSej kompresie dat
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alebo rozpoznéavania vzorov.
Na spracovanie vystupnych hodndt skrytej vrstvy viacvrstvového perceptronu je najprv
potrebné navrhnut’ vhodni metodu ich vizualizécie. Vel'mi dolezity je spdsob usporiadavania
vystupov skrytej vrstvy do dvojrozmerného obrazu — ten je kI'icom k pochopeniu ¢innosti siete
a k volI'be d’alSieho spracovania takto ziskanych dat.

Pre potreby vizualizacie uvddzame metodu usporiadania vystupnych hodnoét skrytej
vrstvy do dvojrozmerného obrazu. Ako prvy krok uvedieme tito metddu pre siet’ konfiguracie
64-8-64, ktoru zovSeobecnime aj pre iné¢ konfiguracie. Tato metoda je uvedena na obr. 13.6.

\ USPORIADANIE 8X8 \ \ USPORIADANIE 8X2 \
128 128
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256

SKRYTA VRSTVA
(8 neurénov)

256

VSTUPNA VRSTVA
(64 neur6nov)

THIH

Obr. 13.7. Vizualizované obrazy vystupov skrytej vrstvy rozmerov 128 x 64 pre usporiadanie
8 x 8 (hore), 8 x 2 (v strede) a rozmerov 256 x 32 pre usporiadanie 8 x 1 (dolu) —
NELA

Navrhnuta metoéda moze zahrnat’ viacero typov usporiadania:

e Ad-hoc usporiadanie, napr. usporiadanie typu 8 x 8; osmice vystupov skrytej vrstvy su
kladené do blokov rozmerov 8 x 8 pixelov.

e Usporiadanie typu 8 x 2, osmice vystupov skrytej vrstvy su kladené do blokov rozmerov
8 x 2. Tento typ usporiadania je vel'mi dolezity, pretoze v sformovanom obraze vystupov
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skrytej vrstvy mézeme vidiet’ hlavné ¢rty pdvodného vstupného obrazu, ¢o mé za nasledok
napr. lepSie vysledky pri d’al$ej kompresii.

e Usporiadanie typu 8 x 1, osmice vystupov skrytej vrstvy st kladené na poziciu aktudlneho
bloku poévodného obrazu. O tomto usporiadani mézu byt’ povedané skuto¢nosti obdobné
usporiadaniu typu 8 x 2.

Sformované obrazy vystupov skrytej vrstvy rozmerov 128 x 64 pre usporiadanie typu 8 x 8 a
8 x 2 arozmerov 256 x 32 pre usporiadanie 8 x 1 pre obraz Nela su zobrazené na obr. 13.7.
Na tomto mieste treba upozornit’ na vol’bu rozmerov formovaného obrazu vystupov skrytej
vrstvy, pretoze pri nej mame isti volnost. Samozrejme, teraz uz z tvah vylu¢ime ad-hoc
spOsoby usporiadania, uz sa zaoberame spravnym spdsobom usporiadania, ked v
dvojrozmernej forme internej reprezentacie vstupného obrazu vidime jeho povodné Crty.

Budeme hovorit’ o usporiadani typu mxk, kde m je pocet prvkov skrytej vrstvy siete a k
pocet m-tic kladenych vo vertikalnom smere pred prechodom na novy blok rozmerov m x k
(podrla obr. 13.6). Pri nasej konfiguracii obrazu rozmerov 256 x 256, blokov rozmeru 8 x 8 a
siete typu 64-m-64 mame 32x32 blokov pévodného obrazu a celkovy pocet vystupnych hodnot
skrytej vrstvy je (m x 32 x 32). Pre spravnu vizualizaciu treba volit’ pri usporiadani typu m x k
obraz rozmerov [(32/k).m] x [32.k], pri¢om vysledok podielu 32/k musi byt’ celo¢iselny.

k
1 2 4
2 | 64x32 | 32x64 | 16 x128
m| 6 |192x32 | 96 x64 | 48 x 128
8 | 256 x 32 | 128 x 64 | 64 x 128
12 | 384 x 32 | 192 x 64 | 96 x 128

Tabulka 13.1. Rozmery obrazov vystupov skrytej vrstvy pre usporiadania m x K

THIM

"EPhh»er"ﬁ““’;}fﬁfiﬁﬁiﬁﬁimzlﬂlﬁﬁkfﬁﬁfﬂ?h?ﬁﬁﬁlﬁﬁl

—

Obr. 13.8. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie m x 1 pre siete 64-m-64 (zhora nadol: m =
2,6,8,12) - NELA
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Obr. 13.9. Vysledky vizualizdcie pre usporiadanie m % 2 pre siete 64-m-64 (zhora nadol: m =
2,6,8,12) — NELA

Podl'a obr. 13.6 je preto pre usporiadanie 8 x 1 voleny rozmer obrazu 256 x 32, pre
usporiadanie 8 x 2 je obraz rozmerov 128 x 64. Rozmery obrazov pre vysledky uvedené v
nasledujucich obrazkoch su uvedené v tab 13.1. Pre vizualiziciu je vSak najdolezitejSie
usporiadanie m x 1 (prip. m x 2), pretoze pri vol'be vyssieho k sa uz ¢rty povodného obrazu vo
vizualizovanej reprezentacii za¢inaju vytracat. Vysledky vizualizacie pre siete konfiguracie 64-
m-64 prem =2, 6, 8 a 12 s usporiadanim typu mxk pre k = 1, 2 a 4 pre obraz Nela ilustrujeme
na obr 13.8, 13.9 a 13.10.

Spomenuli sme, Ze pri voI'be rozmerov formovaného obrazu vystupov skrytej vrstvy mame isti
vol'nost. Na obr. 13.11 je uvedeny obraz pre usporiadanie 8 x 2 s rozmermi 256 x 32 pre obraz
NELA. Crty povodného obrazu sa zdvojuju, takéto konfiguracie nebudeme d’alej uvazovat,
priklad sme uviedli pre Gplnost.

Obr. 13.10. Vysledky vizualizdcie pre usporiadanie m % 4 pre siete 64-m-64 (zlava doprava:
m=2,6,8,12) — NELA

Obr. 13.11. Vysledok vizualizdcie pre usporiad. typu 8 x 2 s rozmermi obrazu 256 x 32 — NELA
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Preusporiadanie sformovaného dvojrozmerného obrazu vystupnych hodnodt skrytej
vrstvy

Ako mozno vidiet na predchadzajucich obrazkoch (obr. 13.7 az 13.11) vo
vizualizovanych obrazoch skrytej vrstvy st pritomné vyrazné svetlé a tmavé cCiary vo
vertikalnom smere. St sposobené vel'mi odlisSnymi predpitiami neurénov v skrytej vrstve. Tato
skutoénost’ je ve'mi nevhodna napriklad na d’al$iu kompresiu obrazov vystupov skrytej vrstvy

— pre horizontalny smer zahffia mimoriadne strmé zmeny hodnot obrazovych prvkov. S cielom

vyrieSit tento problém je vhodné preusporiadat’ vystupné hodnoty skrytej vrstvy

v sformovanom vizualizovanom obraze. Takéto preusporiadanie nas privedie aj k zaujimavym

vysledkom z hl'adiska vizualizacie. Zahfhiame 2 typy preusporiadania:

e Preusporiadanie typu 1 — je prevadzané tak, e kazdy r-ty stipec s-tého bloku
S horizontdlnym rozmerom m je postupne presuvany na S-tu poziciu r-t¢ého bloku
prislusného rozmeru. Napr. pre siet’ s po¢tom neurdnov skrytej vrstvy m = 8 a pre obraz
vystupov skrytej vrstvy rozmerov 256 x 32 s usporiadanim 8 x 1 (obr.13.7 dolu) je kazdy
r-ty stipec s-tého bloku rozmerov 8 x 32 postupne prestvany na s-ti poziciu r-tého bloku
rozmeru 32 x 32. Tento spdsob preusporiadania je vSeobecne pouZzitelny pre I'ubovolnu
konfiguriciu siete.

e Preusporiadanie typu 2 — na rozdiel od predchadzajuceho preusporiadania nemozno uviest’
jeho presnll definiciu, je zavislé od zvolenej konfiguracie siete. Cielom je sustredit
vertikalne stipce s vyrazne rozdielnou intenzitou na jedno miesto, &im sa obraz vystupov
skrytej vrstvy stane ,,hladsi a teda vhodne;jsi na d’alSie spracovanie. Napr. pre siet’ s poctom
neurénov skrytej vrstvy m = 8 a pre obraz vystupov skrytej vrstvy rozmerov 256 x 32 s
usporiadanim 8 x 1 (obr. 13.7 dolu) je kazdy siedmy (vyrazne tmavy) stipec s-tého bloku
rozmerov 8x32 postupne presuvany na S-ti poziciu posledného (6smeho) bloku rozmeru
32 x 32. Ide teda o istu modifikéaciu preusporiadania typu 1, ked nie st presuvané vsetky
stipce a vybrané prestivané stipce st premiestnené do nami zadaného bloku.

Vysledné vizualizované obrazy pre siet’ s po¢tom neurénov skrytej vrstvy m = 8 a pre obraz

vystupov skrytej vrstvy rozmerov 256 x 32 s usporiadaniami 8 x k pre k = 1, 2, 4 preus-

poriadany typom 1 a 2 pre obraz NELA st zobrazené na obr. 13.12, 13.13 a 13.14.

Hl l H H‘H l i Tﬁm‘w 1}?‘-{1‘1"{!

Obr. 13.12. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie 8 x 1 pre siet 64-8-64 (hore),
S preusporiadanim typu 1 (v strede) a typu 2 (dolu) — NELA
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Obr. 13.13. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie 8 %2 pre siet 64-8-64 (hore),
S preusporiadanim typu 1 (v strede) a typu 2 (dolu) — NELA

Obr. 13.14. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie 8 x4 pre siet 64-8-64 (vlavo),
S preusporiadanim typu 1 (v strede) a typu 2 (vpravo) — NELA

Z uvedenych obrazkov je vidiet zaujimava skutocnost’ — po preusporiadani typu 1 st Crty
povodného obrazu opiat’ viditelné v obraze vystupov skrytej vrstvy, dostali sme 8 replik
povodného obrazu. Po preusporiadani typu 2 mame v l'avej Casti povodny obraz bez tmavych
stipcov, blok vpravo obsahuje opit’ hlavné &rty povodného obrazu sformované siedmym
neurénom skrytej vrstvy.

Uvedené dva typy preusporiadania (hlavne vSeobecna forma preusporiadania typu 1) ndm teda
pomohli lepSie pochopit vo vizualizovane] podobe ¢innost’ viacvrstvového perceptronu
vyuzitého pre kompresiu obrazu. Aj bez preusporiadania sme mohli v obraze vystupov skrytej
vrstvy vidiet' ¢rty povodného obrazu, po preusporiadani je zrejmé, Ze kazdy neurdn skrytej
vrstvy si formuje svoju vlastnu internu reprezentaciu vstupnych tdajov (8 neuronov siete 64-8-
64 vytvorilo 8 r6znych, hoci mimoriadne podobnych replik p6vodného obrazu). To, Ze v obraze
vystupov skrytej vrstvy moézeme velmi zretelne vidiet povodny obraz sved¢i o tom, zZe
viacvrstvovy perceptron pri kompresii obrazu nedekoreluje zavislosti vstupnych udajov
dokonale a potvrdzuje predpoklad o vhodnosti d’alSej kompresie sformovanych obrazov
vystupov skrytej vrstvy.

Vysledky preusporiadania typu 1 pre siete konfigurdcie 64-m-64 pre m = 2, 6, 8 a 12
s usporiadanim typu m x k pre k =1, 2 a 4 pre obraz NELA st zobrazené na obr 13.15, 13.16 a
13.17.
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Obr. 13.15. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie m x 1 pre siete 64-m-64 (zhora nadol: m =
2,6, 8, 12) s preusporiadanim typu 1 — NELA

Obr. 13.16. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie m x 2 pre siete 64-m-64 (zhora nadol: m =
2,06, 8, 12) s preusporiadanim typu 1 — NELA

Aby bola vizualizacia ilustrovanad aj pre iny obraz nez NELA, pre Uplnost uvadzame aj
vysledky preusporiadania typu 1 pre obraz BABOON. Tieto su pre siete konfiguracie 64-m-64
prem=2,6, 8 a 12 s usporiadanim typu m x k pre k = 1 zobrazené na obr. 13.18.

Metodika manipulécii s vystupnymi hodnotami skrytej vrstvy viacvrstvového
perceptrénu pracujucom v autoasociaénom mode, ktorts sme tu uviedli, slizi na vizualizacné
ciele — umoziuje dobre a nazorne pochopit’ ¢innost’ viacvrstvového perceptronu. Navyse,
ked’ze ide 0 vystupy skrytej vrstvy s menSim poctom neurénov v porovnani s po¢tom prvkov
vstupnej a vystupnej vrstvy, siet’ je nlitena reprezentovat’ vstupné data a tto reprezentaciu tak
moézeme povazovat' za extrahované najdolezitejSie vlastnosti vstupnych dat. Ide tu o teda
0 jednu z moznosti extrakcie priznakov. Dalej ju vyuZijeme na kodovanie dat a v kapitole 8 ako
jeden zo stupniov metdd na rozpoznadvanie vzorov.
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Obr. 13.17. Vysledky vizualizacie pre usporiadanie m x 4 pre siete 64-m-64 (zlava doprava:
m=2, 6,8, 12) s preusporiadanim typu I — NELA

Obr. 13.18. Vysledky vizualizdacie pre usporiadanie m x 1 pre siete 64-m-64 (zhora nadol:
m=2, 6,8, 12) s preusporiadanim typu I — BABOON
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