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Abstrakt

Cielom mojej diplomovej prace je analyzovat schopnosti modelu Deep Belief
Network pri rozpoznavani geometrickych ttvarov na ¢iernobielom obrazku pri
roznych transforméaciach. Dalou tlohou je generovat naucené vzory. Uloha
ma niekolko stupnov narocnosti: transformacna variabilita obrazkov, rotac¢na,
skalova a pozi¢na invariantnost a ich kombinécie.

V prvej casti mojej diplomovej prace som implementoval model, a
pracoval na efektivnosti vypoctov. V dalSej casti som sa venoval analyze
Sirenia signalov, a vplyvu parametrov siete na jej uspesnost.

Vysledky testovania siete som zhrnul, a na zaklade spravania navrhol
rozne zmeny. V mojej praci som zistil, Ze model DBN nie je vhodny na tento
typ uloh, ale ¢iastocne ich dokéze riesif.



Abstract

The aim of my thesis is to analyze the ability of Deep Belief Network
model to recognize geometric shapes of binary pixel images under various
transformations. Another challenge is to generate learned patterns. This
task has several levels of difficulty: variability of images under rotation,
scaling and position and their combinations.

In the first part of my thesis I have implemented the model, and worked
on time efficiency of the used algorithms. In the next section I analyzed the
data flow in the working network, and the impact of network parameters on
network performance.

I have summarized the testing results and proposed some changes in the
model structure. In my work I found that the DBN model is not very suitable
for this type of task, but it can solve this problem partly.
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Kapitola 1

Uvod

Téma mojej diplomovej prace je invariantna kategorizacia 2D objektov
pomocou neurénovej siete Deep Belief Network (dalej iba DBN) [4]
DBN je novy model neurénovych sieti. Vo svojej praci sa venujem jeho
detailnému teoretickému popisu. V ramci praktickej casti som sa zaoberal
jeho testovanim na réznych obtiaznostiach invariantnosti - pozic¢nej, skalovej
a rotacnej. Vysledkom je pozorovanie schopnosti DBN pri vSetkych tychto
ulohach, analyza spravania sa siete, resp. zistenie, ¢i je vobec konkrétna tloha
riesitelnd.

Kedze DBN patri medzi tzv. "generativne modely", venoval som sa aj
analyze jej schopnosti rekonstrukcie vstupov.

Pri rieseni tejto tdlohy som vychadzal z uz znamych uskutoc¢nenych
experimentov. Na zdklade ich analyzy som vypracoval teoreticky model
testovania, ktory sa stal podkladom pre konkrétnu implementéciu simulécie
ucenia neurénovej siete. Vzhladom k tomu, ze tato simuldciaje pre dnes
bezne dostupné pocitace vypoctovo narocné, venoval som urcity cas svojho
vyskumu aj optimalizacii vypoc¢tu na rychlost. Vysledkom mojej prace je
aplikacia, ktord vykonava danu simulaciu v redlne pouzitelnych ¢asoch.



Kapitola 2

Deterministické neuronové siete

2.1 Motivacia

V prirode sa vyskytuje vela réznych zivocichov, ktoré si ntutené konat na
zaklade vnemov z okolia. Uz na prvy pohlad je zrejmé, ze ich reakcie,
schopnost ucit sa, schopnost pamatat si situacie a objekty, a nasledne ich
rozoznavat, nefunguju ako stroje. Zatialco stroj urobi presne to, ¢o mu
programator nadiktoval, ¢lovek sa vie rozhodnit aj v situacii, s ktorou sa
este nestretol, rozozna jedlo aj ked nema tu isti chut, vonu, farbu a velkost
ako inokedy, a dokéaze si predstavit také kombinacie vlastnosti na svojom
okoli, ktoré este nevidel. S vyvojom informac¢nych technologii rastie vsak
dopyt po strojoch, ktoré budua schopné konant bez pomoci c¢loveka. Vedci
preto zacali skiimat Tudské spravanie a c¢innosti jeho mozgu, aby zistili,
¢o u ITudi sposobuje rozhodovanie. Da sa povedat, ze tedria neurénovych
sieti sa snazi matematicky popisat fungovanie biologickych neurénov, a s
jej pomocou umoznif strojom do urcitej miery Iudské spravanie. Pre riesenie
problémov vsak nie je potrebné zaoberat sa psychikou, preto ju pri skimani
vynechdvame. Tieto modely sa nazyvaju tiez 'Brain without mind"(mozog
bez mysle).

2.2 Neurdn

Neurén ako bunka je zakladny stavebny kamen celej nervovej stustavy.
Jeho tloha je spracovavat informacie, ktoré dostava v podobe elektrickych
impulzov, a vysledok spracovania dalej postvat. Nebudem tu popisovat jeho
detailni stavbu z chemicko-fyzikalneho hladiska. Pre nase tucely postaci
nasledovné delenie:

e telo bunky, ktoré vysiela signél



e dendrity - vybezky, cez ktoré sa do neurénu dostavaju informaécie
(vzruchy). Pricom kazdy dendrit prindsa int informéciu, mé iny vplyv
na aktivitu neurénu. Niektoré ju zosilnujui, a iné zas tlmia, oboje sa
deje v roznych mierach.

e axon - vybezok, ktorym neurén vedie vzruch dalej. Na konci axénu sa
nachadza rozvetvenie, vdaka ktorému moéze neurén poslat vzruch do
viacero (radovo 10) prijemcov (vacSinou dalich neurénov).

Dendrites Axon terminals

(j Cell body Mode of ranvier

0

Schwann's cells

Ao Myelin sheath
Mucleus

Obr.: 1 (Schéma biologického neurénu) ndcrt neurénu s jeho zdklad-
nymi stavebngmi prokami. Obrdzok prevzaty zo stranky wikipédie: hitp://en.-
wikipedia.org/wiki/Neuron

2.3 Umely model neurénu

7, matematického hladiska sa mozme na neurén pozerat ako na n-arnu
matematickd funkciu dvoch typov: spojitu alebo diskrétnu. Zaklad maji oba
typy rovnaky, rozdiel je len v obore hodnot - najskor sa vyrata akasi sila
vstupu. Jednd sa vlastne o vahovant sumu vstupnych signalov (z1, ..., ;).
Vysledok sa oznacuje net, a postuva sa dalej na spracovanie. Pre sumu teda
potrebujeme n+1 konstantnych hodnét - n vah (wy,...w,) a prah (dalej len
bias, resp b):

net = b+ zn:(wle) (2.1)

=1

b}



Vsetky vahy aj bias nadobudaji hodnoty realnych ¢isel.

2.4 Diskrétny neurén

Pouziva 2-hodnotovy, najcastejsie binarny 0, 1, alebo s opa¢nymi polmi -1,
1. Vo vSeobecnosti nech st to hodnoty A a B (nech A < B). Potom vystup
neurénu vyratame ako A + (B-A).sgn(net). Vysledok teda bude opat A alebo
B.

2.5 Spojity neurén

Poziva hodnoty z lubovolného intervalu (najcastejsie [0,1]), a vysledok musi
byt opat hodnota z tohto intervalu. Pre tieto ucely sa pouziva sigmoidné

funkcia
o(x):R—(0,1) (2.2)

definovana:
o(x) = 1/(1 + exp(~z)) (2.3)

Neurén n, ktorého aktivita sa ma pohybovat v intervale (A B), tak
vypocita silu svojho signdlu ako

n=A+ (B — A)x*o(net) (2.4)

2.6 Neurdénova siet

Neurény su v tele navzajom poprepajané, posielaji signdly jeden na druhy,
a spolu tvoria nervovy systém. Ludsky organizmus ich obsahuje velmi vela,
len v mozgu ich je rddovo 10'!. Neurénovou sieftou by sme mohli nazvat
IubovoIni mali podmnozinu husto poprepajanych neurénov, ktorda ma v tele
nejaka ulohu.

Formalne sa da neurénova siet definovat ako orientovany graf, ktorého
vrcholy reprezentuju neurény a hrany prepojenia, pricom niektoré neurény
st vstupy.

Uvediem tu dva typy neurénovej siete, ktorych grafy st acyklické, teda
neurény sa daju zgrupif do vrstiev, pricom medzi neurénmi jednej vrstvy
neexistuje ziadne spojenie, a vystupy jednej vrstvy predstavuju vstupy do
nasledujucej. Tieto siete sa nazyvaju dopredné. Jej vrstvy sa daju zoradit
a ocislovat od vstupu po poslednt vrstvu. Poslednd vrstva je vystupna, jej
vystupné signaly su zaroven vyslednym vektorom celej siete. Ostatné vrstvy



st skryté, a ich aktivity nie su zvonku pozorovatelné. Siet dostane na vstup
data, a signaly jednotlivych vrstiev siri "dopredu'z jednej na druhda.
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Obr.: 2 (Schéma neurdnovej siete) Graf popisujici umeli dvojurstvovi
NS so 7 wvstupnymi signdlmi, 10 neuronmi v skrytej wvrstve, a tromi
vystupnyms

2.7 Ucenie pomocou spatného sSirenia chyby

Popisal som teda ako funguje vypocet na neurénovej sieti. Aby cely systém
fungoval, a dokazal riesif pozadovany problém, potrebujeme spravne nastavit
vahy spojeni. Optimalne hodnoty sa nedaji jednoducho vypocitat, a tak sa
musi sief "trénovaf."To znamend, ze na zaciatku sa vahy nastavia ndhodne

(avSak v ur¢itom rozumnom rozmedzi, napr od -1 po 1), a potom sa zacne

siet spustat na vopred definovanej sade vstupov (hovorime im trénovacia),

pricom po kazdom vypocte sa vahy upravia.
Rozlisujeme tri druhy ucenia:

1. Ucenie s ucitelom - ku kazdému vstupu dostane sief aj ocakavany
vystup. Nasledne sa porovna skutocny vystup s oCakavanym, a vahy sa
posunt takym smerom, aby sa vystup pri danom vstupe viac podobal
ocakavanému vystupu. Pre dany typ ucenia existuje tzv. chybova funkcia,
ktora sa uc¢enim minimalizuje.

2. Ucenie bez ucitela - siet musi sama zistit, aké vystupné signdly treba
priradif ktorym vstupom. Vacsinou pritom siet odpozoruje podobnosti vo
vstupoch, a vytvori prototypy vstupov.
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3. Ucenie posilnovanim (pomocou odmeny a trestu) pri tomto sposobe siet
nepozna pozadované vystupy, ale vie, ¢i bola ispesna alebo netispesna - a
zalezi od nej, ako zmeni svoje aktivity pri nasledujicom uceni.

Na tomto mieste by som objasnil, ako prebieha najpouzivanejsi sposob
ucenia s ucitefom. Najprv zostrojime chybovi funkciu siete:

E- i ;(Oi o) (2.5)

Tato funkcia predstavuje sumu stvorcov odchyliek. o; je vystup i-
teho neurénu, a e; je ocakavany vystup i-teho neurénu. Cielom siete je
minimalizovat tito hodnotu. A to zmenami vah. Dany problém je vlastne
hladanie lokalneho minima chybovej funkcie. Avsak v tomto pripade nie
si funkénymi premennymi vstupy siete, ale vahy vystupnej vrstvy. Nasim
cielom je minimalizovat chybu pre konkrétny vstupny vektor, a teda
vstupné hodnoty ostavaji nezmenené. Pre pribliZenie sa k lokdlnemu minimu
zderivujeme chybovi funkciu v kazdom smere (podla kazdej premennej) a
podla kazdej parcidlnej derivacie uréime, ¢i sa ma vaha zmensif alebo zvacsit.
Pre kazdy neurdén i vyratame zmeny vah:

oF
= ) 2.
3wij E)oi 8wij ( 7)
kde 9E
aOi = €; — 0; (28)
’ 9
0;
= 0..(1 = o 2.
dw,; 0;.( 0;) (2.9)

Kde a je kladna konstanta.

Je zrejmé, ze takto sa daju upravit iba neutony vystupnej vrstvy, kde je
u kazdého neurénu mozné stanovif odchylku. Aby sief spravne fungovala,
musime natrénovat aj skryté vrstvy. Proces ucenia prebiecha takto po
vrstvach, a nazyva sa backpropagation - chyba sa prestiva na predchadzajuce
vrstvy. Problémom ostava, ako vyratat vplyv kazdého neurénu na celkovi
chybu siete. Riesenie funguje nasledovne:



Nech 5§U) je chyba i-teho neurénu vo vrstve v, nech W je vahova matica
medzi vrstvami v-1 a v. Nech ogv_l) je vystup j-teho neurénu vo vrstve v-1.

Potom chyba j-teho neurénu vrstvy v-1 je:

g = ol S w6 (2.10)

J J5?
i=1
Nakolko cely vyraz 7", VV(U (5( je konstanta, parcialna derivacia podla

vstupnej vahy W1 sa d4 Vyratat pomerne jednoducho:

8E v—1 v—
T = sy V(0" V(1= ol Z ) 8¢ (2.11)

Tu je s k-ty vstup, pricom pre vSetky vrstvy okrem prvej si to vystupy
predchédzajicej (pri nasom znaceni (v-2)-hej) vrstvy.



2.8 Radial Basis Function

Druhy casto pouzivany typ siete je Radial Basis Function (RBF) Network.
Jedna sa o 2-vrstvovu siet, ktorej prva vrstva sa aktivuje pomocou radial basis
funkcie , a druhd vrstva vystupy prvej nasledne linearne transformuje. Idea
je, ze neurény RBF vrstvy predstavuju akési piliere siete ako rozpoznavacieho
systému, s ktorymi sa vstupné vektory signalov porovnavaju. Kazdy neurén
svojim signalom vypoveda, ako "blizko,” alebo ako podobny mu je vstupny
vektor. Z toho plynie aj ndzov: neurén s radial basis function. Vahy kazdého
neurénu predstavuji vektor (nazyvany aj “reference vector”, prototyp, alebo
centrum, dalej referencné vektory) v priestore vstupov, ktory je akoby
centrom vo svojom okoli. A so vzdialenostou vstupu potom klesa aktivita
neurénu.
Matematicky sa najprv vypocita tato vzdialenost:

(2.12)

kde x; je vzdialenost, u je vstupny vektor, a ¢ je matica vah - teda ¢; je
vektor z priestoru vstupov zodpovedajuci i-temu neurénu RBF vrstvy.

Vysledok sa néasledne pouzije v aktivacnej funkcii h(x), ktord ma svoje
maximum v bode 0. Pouziva sa viac roznych druhov aktivaénych funkcii.
Ako priklad uvadzam Gaussovu aktivacnu funkciu:

x2

202)
Druha-vystupna vrstva, ako uz bolo spomenuté, je linearna, teda vystup
sa urci vzorcom:

h(z) = exp(— (2.13)

2p = Z(yzw;“) + by, (2.14)

i=1

kde z je vystupny vektor, y; je vystup i-teho neurénu skrytej vrstvy (y; =
h(z;), w je vdhova matica medzi prvou a druhou vrstvou, a biasy, je prahova
konstanta pre k-ty vystupny neuroén.
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Obr.: 3 (RBF siet) Struktira rovnakd ako u Double layer perceptron, ale
proky skrytej vrstvy maju miesto logistickej radidlnu aktivacni funkciu a
vystupné linedrnu funkciu

Trénovanie RBF siete

Rovnako, ako pri perceptréonoch, aj RBF sief ma svoju chybovi funkciu. Pre
linedrnu aktivacnu funkciu vystupnej vrstvy je vypocitat parcialnu derivaciu
trivialne. Chybova funkcia je suma Stvorcov odchyliek od ocakavaného
vystupu, kedZe sa jedné o ucenie s ucitelom. Odchylku j-teho vystupu znac¢ime
d;. V nasledujicom vzorci je definovand parcidlna derivacia podla vahy RBF
neudonov. Odvodenie prenechavam na c¢itatela:

oF B (x;)

=2
Gc,m €T;

(uk — C]w) Z wj’iéj (215)
J

h'(z;) je derivaciou aktivacnej funkcie h, a zavisi od konkrétneho typu,
ktory bol zvoleny.

2.9 Rozdiely medzi MLP a RBF

V tejto kapitole porovname, ako funguje klasifikacia pri MLP a RBF:
MLP deli datovy priestor na hyperroviny, zatialco RBF vytvara v tomto
priestore hypergule, ktorych centra tvoria spominané referencné vektory. Na
nasledujicom obrazku je znazornené vytvaranie podmnozin dvojrozmerného
vstupného priestoru.

11



Obr.: 4 (RBF and MLP recognition) Trojuholnicky, stvorceky a krizky
st vstupné ddta troch roznych tried. Priamky pretinajice priestor siu deliace
hranice vytvorené MLP. KriZiky znacia centra RBF siete, pricom okolo
kaZdého kriziku je vyznacené okolie prerusovanym kruhom.

12



Kapitola 3

Stochastické modely

Teraz sa pozrime na nedeterministické (zvané aj stochastické) modely
neurénovych sieti, medzi ktoré patri aj DBN. Skor nez sa dostaneme k popisu
celej deep belief network, priblizme model, ktory stoji za jej fungovanim.

Restricted Boltzmann machine (dalej iba RBM) je umeld neurénova siet
s jednou skrytou vrstvou. Jej autorom bol Smolensky, a predstavena bola v
roku 1986 [10]. Cielom RBM je s ¢o najvéicsou pravdepodobnostou generovat
vstupné vektory. Podme sa pozriet na RBM blizsie.

RBM sa skladd z dvoch vrstiev, skrytej (dalej HL) a viditelnej (dalej VL).
Medzi nimi je symetrické spojenie, ¢o je rozdiel oproti beznej neurénovej siete.
Vstupné signaly prichddzaji na viditelni vrstvu, aktivuji neurény v skrytej
vrstve, a potom sa Siria naspét po tych istych spojeniach na viditelna vrstvu.

Existuju diskrétne aj spojité RBM, ale kedZe v mojej praci pouzivam
vo vstupoch aj vystupoch iba diskrétne hodnoty, spojitej RBM sa venovat
nebudem.

V diskrétnej RBM, ako nazov napoveda, maji vsetky neurény stav 0 alebo
1. Pre aktivaciu neurénu vsak nepouzijeme binarnu funkciu, ale vypocitame
pravdepodobnost toho, ze bude "zapnuty” (dalej pouzité aj terminy ako
aktivovany, svietiaci, paliaci - firing), t.j., Zze jeho hodnota sa nastavi na 1.
Thato pravdepodobnost vyratame pomocou logistickej aktivacnej funkcie:

1
N 1+ exp(— Z?Zl(wij.mj) — bl>
kde n; je neurén, ktorého hodnotu ratame, a m; su neurény vrstvy, z
ktorej prichadzaju signaly.
V RBM teda najprv polozime vstup na viditelni vrstvu, a nasledne
aktivujeme neurény z HL s tymito pravdepodobnostami:

P(n;=1)

(3.1)
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1

1+ exp(— 23 (wij.vi) — by)

HL v RBM maé za tlohu "popisat'vlastnosti vstupu. Preto sa neurény v
skrytej vrstve nazyvaju aj feature detectors (dalej len FD). Ked sa vstup
transformuje na HL, tak sa signaly prenesui naspat na VL - hovorime
o rekonstrukcii vstupu. Rovnakym sposobom ako pre HL vypocitame
pravdepodobnosti pre viditeIné neurény a nasledne kazdy z nich nastavi svoju
hodnotu na 1 s pravdepodobnostou:

P(h; =1) (3.2)

1
N 14 eXp(— Z?:1<wij.hj) — bz>

P(v; =1) (3.3)

3.1 Ucenie RBM

Ako bolo spomenuté, RBM mé snahu kazdy vstup generovat s co
najvacsou pravdepodobnostou. Teda c¢asto sa opakujice vstupy buda
najpravdepodobnejsie generované.

Pre kazdi RBM mo6zme vyjadrit pravdepodobnost, ze skryty neurdén j
bude svietit. Tato pravdepodobnost je podmienend vstupnym vektorom v:

m

P(hylv) = o (3 (wi.vi) + b)) (3.4)

i=1
Nasledne vyjadrime pravdepodobnost toho, Ze na viditelnej vrstve
dostaneme vektor v, ak mame na vstupe vektor h:

P(vlh) = I, P(vilh) (3:5)
P(uv;|h) = a@(wij.hj) +;) (3.6)

je pravdepodobnost kazdého jedného neurénu vo viditelnej vrstve, ze po
prenose signalu zo skrytej vrstvy, bude zapnuty.

Pre napravanie vah sa tato RBM necha aplikovat dostatocne dlho na
jednom vstupe, ktory sa neustale generuje a potom aktivuje skrytd vrstvu.
Po urcitom case sa data na oboch vrstvach ustélia, avsak vektor na viditelnej
vrstve sa uz lisi od pévodného vstupu. Keby sa po x iteraciach nelisil,
znamenalo by to dokonale nauc¢eni RBM. Tento proces sa nazyva aj Gibbs
sampling [4].

Tymto vznikne situacia analogickd s abstraktnym modelom Infinite
Directed Model with Tied Weight [4], ktorej napodobenim dostaneme
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pomerne jednoduchu parcidlnu deriviaciu logaritmu pravepodobnosti pre
vektor v na viditelnej vrstve podla kazdej jednej vahy:

0
bg8i$) =< h) > — < vFh? > (3.7)

pricom < v; , h; > znaci pocet pripadov, kedy st vstupny i-ty a vystupny
j-ty neurén spomedzi vsetkych vstupnych dat sucasne zapnuty.

Vzhladom nato, ze v praxi sa Gibbs sampling neda simulovat nekonecne
dlho, pri vypoctoch sa pouziva preto jednoduché max-likelihood-rule, ktoré je
vlastne len skratenim Gibs Sampling procesu, a pri ktorom sa rekonstrukcia
urobi len raz pre kazdy vstup.

Pre RBM sa toto uciace pravidlo pouziva vo viacerych forméach. Jednou z
foriem je urobit rekonstrukciu vstupu a z neho rekonstrukciu vystupu. Potom
dostaneme nasledovny vzorec pre napravu vah:

Aw; = a.(< v)h) > — < v}h; >) (3.8)

Druhé verzia max-likelihood-rule vyrata iba pravdepodobnost aktivacie
viditelného rekonstruovaného neurénu, a rata s odchylkou od ziadanej
hodnoty:

Aw;; = o.(< (v — p;).h] >) (3.9)

Kde p; je pravdepodobnost, ze pri rekonstrukeii viditelnej vrstvy sa i-ty
neuréon aktivuje.

Pocas implementécie a testovania som pouzil oba vzorce. Vyhodnotenie
vysledkov ukazalo, Ze sa lepsie osvedcil prvy vzorec (¢islo 15).
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3.2 Deep Belief Network

Deep delief network je viacvrstvova sief, ktora ma nasledovné vlastnosti:
e ma symetrické vahové spojenia
e je stochasticka
e je to generativny model

e ucenie prebieha po vrstvach (tzv. layer-wise learning)

Na malu ilustraciu prikladam konkrétnu struktiru siete, ktori pouzil
Hinton a uverejnil vo svojom ¢lanku [4]. Ulohou tohto modelu bolo rozoznévat
rukou pisané cislice:

2000 top-level units

2 PN
]
10 label units 500 units

I rdé

This could be the 500 units

top level of

another sensory ﬁ ﬂ

pathway 28 x 28
pixel
image

Obr.: 5 Ndzornd ukdzka struktiry siete DBN. Vistupna vrstva s 10 vrcholms
(pre kaZdi cislicu od 0 po 9) nie je tuplne hore, ale pod najvyssou vrstvou
vedla predposlednej skrytej. Pri prdci siete, c¢i uZ ucent, klasifikdcii, alebo
rekonstrukcii sa pre ucely najvyssej RBM berie ako viditelnd vrstva spojeny
vektor vystupnich neuronov a neuréonov predposlednej skrytej vrstvy.

Deep Belief Network je viacvrstvova sief. V poslednych rokoch sa
pouzivaju podobné hierarchické modely - v strukture siete sa dielcie tlohy
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samovolne rozdelia medzi vrstvy. Podobne to moze fungovat aj pri DBN.
Hierarchické siete dokazu lepsie abstrahovat vlastnosti viacrozmernych dat
[12]. Pozrime sa teraz, ako prebieha trénovanie tohto modelu.

3.3 Ucdcenie DBN

Model Deep Belief Network pouziva 'layer-wise learning', to znamena, ze
sa postupne ucia jednotlivé vrstvy od viditelnej az po vystup. Prebieha to
tak, ze vstupy sa ulozia na vstupni vrstvu, a prvé vahové spojenie (t.j.
medzi vstupnou vrstvou a prvou skrytou) sa u¢i algoritmom max-likelihood-
learning, podobne ako Restricted Boltzmann Machine.

Po nauceni tychto vah sa aktivuje prva skryta vrstva, a ucia sa vahové
spojenia medzi prvou a druhou skrytou vrstvou, obdobne ako pri RBM.
Pritom sa aktivacie prvej skrytej vrstvy bert ako viditelnd vrstva RBM, a
druha skryta ako skryta v RBM. Takto sa postupuje az po najvyssiu vrstvu,
pricom spodnejsia vrstva sa berie pri max-likelihood algoritme ako viditelna
vrstva RBM, a vrstva nad nou, ako skryta vrstva RBM.

Vystup vsak nie je najvyssia vrstva, ale nachadza sa "vedla'predposledne;.
Samotna asociacia ocakavaného vystupu k vstupu sa deje az pri uceni
vahovych spojeni pod najvyssou (dalej iba Top) vrstvou. Na vystup sa
polozi oc¢akavany vystupny vektor a spolu s predposlednou vrstvou vytvori
"viditelnu vrstvu'najvyssej RBM.

Tato RBM sa potom nauéi generovat na viditelnej vrstve, ktorej
sucastou je aj vystupny vetor, dané signaly. Ak st predchadzajice vrstvy
spravne natrénované, potom aj na predposlednt vrstvu prichadzaja s velkou
pravdepodobnostou priznaky, ktoré si sief dokaze priradit k vystupnému
vrcholu.

3.4 Predoslé vysledky Deep Belief Network

DBN a jej algoritmus bol predstaveny v roku 2006. Autorom bol profesor
torontskej univerzity Geoffrey E. Hinton. Je to teda znacne mlady, teoreticky
model, ktory este nie je overeny praxou. Medzicasom sa uskutocnilo niekolko
experimentov a pokusov riesif niektoré problémy prave pomocou DBN,
momentalne ale nie si zndme zatial ziadne konkrétne priklady, ktoré
by boli uz aj v beznej praxi pouzité. V nasledujicej casti si popiseme
blizsie zrealizované pokusy testovat schopnost DBN riesit niektoré praktické
problémy.
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3.4.1 Filtrovanie spamov v emailoch

Autor: Grigorios Tzortzis, Aristidis Likas [5]
(Department of Computer Science, University of Ioannina - Grécko)

V pokuse bola pouzita spojita siet, vstupné neurény predstavovali slova z
pouzitého slovnika, ich hodnota (z intervalu (0, 1) ) predstavovala vyskyt
v danej sprave. Pre trénovanie boli pouzité tri sady mailov, zndme ako
LingSpam, SpamAssassin, a EnronSpam. Slovnik pozostaval z najcastejsie
sa vyskytujicich slov vramci trénovacej sady. (k bolo rozdielne pre kazdu
trénovaciu mnozinu).

Miery tuspesnosti:

Pre test bolo stanovenych péaf mier tspesnosti. Skor, nez ich matematicky
definujem, objasnim zapis zavedeny autormi experimentu:

Nech X, Y st mnoziny mailov, potom mnozina X — Y oznacuje vSetky
maily z X klasifikované siefou ako Y. V pokuse sa pracovalo s mnozinami L
(legitime mail) a S (spam mail).

Vratme sa teraz spat k mieram tspesnosti. Najstuhrnnejsia je accurency,
¢o oznacuje uspesnost spravneho rozoznania mailov:

accurency = (|IS— S|+ |L—=L|) /(|S—= S|+ |L—=L| +|L— S|+ S
— L) teda pocet spravne rozoznanych k poctu tplne vsetkych mailov

Dalsie, pre uzivatela dolezité miery tspesnosti:

e ham recall (HR) =|L - L| / ([L = L| + |[L — SJ)
uspesnost rozpoznania legitimnych mailov

e ham precision (HP) = |[L - L| / ([L = L| + |[S = L|)
spolahlivost pri klasifikdcii mailu ako legitimny (pravdepodobnost, ze
mail, o ktorom siet povie "ok', naozaj nie je spam)

e spam reacll (SR) =[S — S| / (]S — S| + |S — L)

uspesnost rozpoznania legitimnych mailov

e spam precision (SP) =[S — S|/ (|S— S| +|L = S|
spolahlivost pri klasifikdcii mailu ako spam (pravdepodobnost, ze mail,
o ktorom siet povie "spam", je naozaj spam)

Vysledky:

Najlepsie vysledky dosahovala siet s tromi skrytymi vrstvami o velkosti 50,
50, 200 a vystupnou vrstvou, po 2 neurény pre kazdu triedu. Vsetky miery
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uspesnosti pre vsetky tri trénovacie sady dosiahli hodnoty nad 96% . Uvediem
hodnoty pre mieru Accurency:

e LingSpam: 99.45%
e SpamAssassin: 97.50%

e EnronSpam: 97.43%

3.4.2 Generovanie vyrazov tvare

Deep Belief Network, ako generativny model, bol v jednom z pokusov ako
prostriedok na generovanie vyrazov tvare.[11]

Zo vsetkych mne znamych pokusov, bol tento jediny, ktory pouzival
generativnu schopnost modelu. Siet bola natrénovana na cca 3000 obrazkoch
so 151 r6znymi osobami. Na vystupe bol a niekolkymi znakmi tvire (emdcie
a pohyby mimiky). Obrazky boli ¢iernobiele, pricom sa prva vrstva ucila
generovat pravdepodobnosti, a nie binarne hodnoty. Zvysné vrstvy boli
binarne.

Zaujimavé pri tomto teste bolo generovanie tvare dvoch Iudi, teda
rekonstrukcia vstupu z vystupu zodpovedajicemu dvom osobam.

3.4.3 Rozoznavanie obrazkov

Pod tento experiment spadd viacero mensich pokusov. Vsetky mali rovnaky
ciel - klasifikdciu réznych obrazkov. Primérne sa riesili tri rozne tlohy. Tie
isté ulohy boli riesené za tych istych podmienok aj inymi modelmi. Vysledky
boli nasledne porovnané.

Rozoznanie orientacie obdlZznika

Uloha spocivala v klasifikdcii dvoch typov obdlznikov podla pomeru girky
a vysky. Najprv boli vygenerované iba obdlzniky bielych pixlov, s roznymi
hriabkami hran, v ¢iernom pozadi. Ako stazenie tlohy sa na cierne pozadie
vlozili obdlznikové vyrezy ernobielych obrézkov. V prvej, lahsej verzii tlohy
dosiahla chyba DBN hodnotu 2.60%, ¢o vSak nie je najlepsi vysledok. Ten
sa podaril na support vector machine (SVM), a to 2.15%. V tazsej verzii sa
naopak najviac osvedéila DBN, ktorej chyba, hoci 22.50%, bola zo vSetkych
modelov najnizsia.
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Rozpoznanie konvexnych geometrickych tutvarov

Na vstupe boli na &ernom pozadi mnoziny bielych pixlov. Uloha bola zistit, ¢i
niektora z nich netvori geometricky ttvar s nekonvexnym uhlom. Pri hranach
je treba poznamenat jeden problém. Ak ich smerovy vektor v na pixlovej
mape nema aspon jeden parameter 1 alebo 0, vytvaraju rézne dlhé tsecky.
Tym sa jedna hrana rozlozi na viaceré hrany, pricom susedné st réznobezné.
Moze tak nastat klamlivé zdanie, Ze sa stretavaju dve hrany zvierajice
nekonvexny uhol. O tejto tvahe sa v ¢lanku ni¢ nespominalo, takze mi
ostava iba odhadovat, nakolko bola siet schopné rozpornat jednotnu tsecku
tvorenu rozne dlhymi tsekmi pixlov, ktoré lokdlne vytvaraju konkdvny uhol.
Kazdopadne vysledok hovori o pomerne velkej chybe - ako najispesnejsia
sa ukdzala prave DBN s 18,63%. Naproti tomu obycajny single hidden layer
perceptron mal v tomto experimente takmer dvojnasobni chybu - 32,52%.

Klasifikacia rukou pisanych cislic

Tato tuloha sa podobala mojmu experimentu asi najviac, takze by som z nej
mohol ziskat nejaké ocakavania. Pouzita bola pre ucely pokusu databaza
MNIST. V kratkosti by som presiel cez vsetky obtiaznostné variacie:

a) Cierne cislice na bielom pozadi

) ¢
b) cislice na pozadi s obrazkom

) ¢

)

¢) ¢islice otoéené okolo stredového bodu

d) kombinécia dvoch poslednych

Kedze moja tloha je prave klasifikicia obrazkov (teda vstupom bude
sada pixlov), mézu mi vysledky tohto experimentu vela napovedat o tom,
¢o mbzem ocakavat od mojej DBN. Dokonca rotacia obrazkov je presne to,
¢o testujem testovat aj ja. U cislic je navySe problém pri klasifikacii 76" a
79”7, Databaza MNIST nema pri tychto dvoch ¢islicach bodku, a ¢i ju doplnili
pri tomto pokuse, som sa nedozvedel.
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Kapitola 4

Implementacia DBN

Na implementaciu modelu Deep Belief Network som si vybral jazyk c++ pre
kombinéciu performance a relativneho pohodlia pri pisani kédu. Pisal som
ho prevazne v prostredi MS Visual Studio, no kéd je kompilovatelny aj gcc
kompilatorom pod Linuxom. Na platforme windows som pouzival aj MinGV
kompilator.

Okrem samotnej DBN struktary s obsluhou na ucenie a testovanie som
urobil aj zopar inych rutin potrebnych k diplomovej praci. V nasledujticich
odsekoch ich popisem.

4.1 Generator obrazkov

Na pociatku bolo potrebné vytvorit tréningovi a testovaciu mnozinu.
Kedze som pracoval s ¢iernobielymi obrazkami, na zapis pixla mi stacili 2
rozne znaky. Rozhodol som sa preto generovat obrazce v textovej forme, s
volitelnym znakom pre ¢iernu aj bielu. V mojom teste som si za pozadie zvolil
medzeru , a pre ¢ierny pixel "X".

Obrazky generovala samostatna aplikdcia nazvana “Invariant2DObject-
Creator”, ktord prikladam na CD aj so zdrojovym kédom. Jej obsluhu som
sa snazil urobit ¢o najjednoduchsiu z hladiska rychlosti. Kedze sa jedna o
pomerne jednoduchu aplikaciu, vystaci si aj bez grafického rozhrania, iba s
prikazovym riadkom. Aplikacia poc¢ava na tieto prikazy:

1. 'q’ - vygeneruje stvorce

2. 't’ - vygeneruje trojuholniky
3. ¢’ - vygeneruje kruzky

4. ’e’ - ukon¢i aplikaciu
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5. 'n’ - nastavi Sum (noise)
Pouzivanie prikazov je nasledovné:

e generujuci prikaz {q,t,c}: "command[output|[position invariant|scalar
invariant[rotation invariant|]] [output file name] count"

output je bud "+"(vypis na konzole) alebo "—"(vypis do siiboru)
pre prepinace invariantnosti sa pouzivaju len hodnoty y/n
output file name sa pouziva v kombinécii s vypisom do siboru

count - pocet obrazcov, ktoré sa maju vygenerovat
e ¢’ sa pouziva bez prepinacov
e 'n’ - 'n noise density'kde noise density mé byt ¢islo z intervalu (0,1)

K zdrojovému koédu som pridal prekompilacné makro "EASY-
_ POSITION__INVARIANT?”, ktoré pri zapnuti zlahcuje tlohu rozpoznava-
nia pozic¢ne variabilnych obrazkov. Toto zlah¢enie objasnim v sekcii o mojich
pokusoch a vysledkoch.

4.1.1 Pouzité algoritmy

Na generovanie som pouzil jednoduché algoritmy, ktoré boli pre kazdy
geometrcky utvar podobné:

1. urci velkost - pre skalovo nevariabilné obrazky je to presne polovica hrany
okna

2. uré¢i miniméalnu vzdialenost taziska od okraja pixlovej mapy. Ak su
obrazky pozicne stabilné, tak je tazisko presne v strede, inac¢ sa urci jeho
vzdialenost od okraja nasledovne:

e Pre kruzok polomer + 1

e Pre trojuholnik polomer kruzku, ktorému je vpisany, + 1

e Pre stvorcek, ktory je rotacne stabilny, polovica hrany + 1, ak je
rotacne variabilny, tak polovica diagondly + 1

3. vo vymedzenom pristore urci bod, kde lezi tazisko

4. uré¢i uhol, pod ktorym sa obrazok otoc¢i oproti normalu

Na rasteritaciu obrazkov som pouzil jednoduchy zaokrihlovaci algoritmus
znamy aj ako DDA . Do pozornosti ddvam, ze na presnejsiu rasterizaciu ciar
a kriviek (kruznic a elips) sa pouziva v pocitacovej grafike Bresenhamov
algoritmus. Pre ucely testovania DBN nam vsak stac¢i DDA.
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4.2 Matrix tester

Pri svojej praci som sa nechcel nechat vyrusovat podruznymi technickymi
drobnostami a preto som pouzil model vyuzivania uz jestvujtcich algoritmov,
miesto ich pracného programovania. Preto som pouzil standadni STL
kniznicu jazyka C++. Prva implementacia pouzivala pri praci s maticami
a vektormi triedu vector<double>. Hoci som pri vyvoji modelu Deep Belief
Network testoval jeho funkcénost na malych vstupoch, prevazne 2-rozmernych,
uz pri prvych testoch s obrazkami bolo jasné, ze sa predsa len optimalizacii a
vyvoju vlastnych tried pre pracu s maticami a vektormi predsa len nevyhnem.
Prvy test siete velkosti potrebnej pre ucely diplomovej prace trval az 35
hodin, ¢o bola pre skimanie daného modelu neakceptovatelne dlha doba.

Upustil som teda od pouzitia STL kniznice ktord je prili§ robustnd a
triedy na spravu vektorov a matic ako aj ich operédcii som naprogramoval
sam. Pre tieto triedy som definoval funkcie aj operatory na nasobenie a
s¢itavanie. Na otestovanie a porovnanie obidvoch implementacii mi poslizila
mala utilitka, ktora automaticky inicializovala vektory a matice a potom v
cykloch robila ich nasobenie. Vysledok bol viac ako uspokojivy. Nasobenie
matic prezentovanych stl vektormi bolo 20 az 30 nasobne pomalsie, ako
nasobenie matic prezentovanych jednoduchymi mnou naprogramovanymi
triedami. Dal$fm moZnym vylepSenim bolo nepouzivat vlastné operatory
nasobenia, ale funkcie. Pri operatoroch sa bolo totizto potrebné pouzit copy
kostruktor, ¢o zbytocne viedlo k alokécii matice. Testovanie vSak ukéazalo,
ze rozdiel medzi pouzitim operatorov a funkcii nebol az taky velky a
pohyboval sa rdadovo pod 10 percent. Preto som pre lepsiu citatelnost kédu
pouzil operatory nasobenia. Samotna aplikicia je implementovana oboma
sposobmi. Pomocou jednoduchého prikazu pre preprocesor sa da skompilovat
bud pomocou STL tried alebo pomocou vlastnych implementovanych tried
(pozri navod uvedeny na CD). Zvedavy zdujemca mdze potom na vlastné oci
porovnat performance oboch rieseni na lubovolnom konkrétnom priklade.

Pre tuplnost treba spomentt, ze v sieti sa nikdy nenasobili Stvorcové
matice, ale jedna matica typu m x n s vektorom, takze nebolo mozné pouzit
niektory z rychlejsich algoritmov, ako napriklad Strassenov.

Dalsfm spbdosobom ako zrychlit aplikdciu je pouzitie nastaveni kom-
pilatora. Okrem samozrejmého compilovania v release mode miesto debug
modu treba pouzif optimalizaciu kédu na rychlost. Toto zvysilo performance
aplikacie tiez niekolko krat.

23



4.3 DBN tester

Samotnu neurénovu siet som vyvijal niekolko mesiacov. Jej vyvoj by som
rozdelil do niekolko c¢asti:

1. Implementacia struktury siete a uc¢iaceho algoritmu - v tomto kroku som
sa snazil iba o to, aby som mal sief, ktord vykazuje znamky ucenia.
Nakolko som sa mnechcel zdrzovat dlhym ucenim, pre testovanie som
pouzival boolovské funkcie, na ktorych som siet potom testoval niekolko
tisic krat a az ked dosiahla 100% tspesnost pocas vsetkych tychto testov,
mohol som postupit k dalSej faze testovania. Pre lepsiu analyzu som si
naprogramoval logovaciu utilitku, ktory mi poméahala jednoducho logovat
vysledky do niekolkych trovni: Error, Info, Trace a Debug.

2. S fungujucou siefou som pristipil k naprogramovaniu c¢itania vygen-
erovanych dat zo siborov

3. Po prvom tazkom uceni obrazkov s rozmermi 30x30 pixlov, ktoré trvalo
35 hodin, hoci po jeho skonc¢eni mala siet nulovi chybovost, som presiel
k optimalizacii matic.

4. Nakoniec som tuto testovaciu aplikaciu refactoroval, pricom som vsetky
vstupy vlozil do properties subora, a pridal som niektoré prekompilacné
makra. Vdaka nim sa da rozhodnit pred kompilaciou, ¢i sa pouzije stl
vector, alebo moje vlastné triedy pre matice a vektory. Dalej som portoval
kéd aby bol kompilovatelny kompildtorom minGV (MS verzia gce), aby
bol nasledne spustatelny aj pod unix platformou.

Pri starte aplikécie sa pouziji ako argumenty dva prepinace. Prvy je meno
vstupného stiboru, ktory popisuje sief a ucenie, a druhy prefix logovacich
stuborov.

Vstupny sibor obsahuje nasledovné atributy pre sief a ucenie:

1. OutputSize velkost vystupnej vrstvy, teda pocet tired, ktoré budu
charakterizovat data na vstupoch

2. Size sirka pixlovej mapy
3. HiddenLayersCount pocet skrytych vrstiev
4. Alpha uciaca konstanta

5. HiddenSize-1..n n poloziek, pre n skrytych vrstiev, pre kazda z nich
pocet neurénov (dimenzia) danej vrstvy
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6. IterationCount pocet epoch ucenia
7. TrainingFileCount pocet suborov, skadial sa vycitaju trénovacie data

8. TrainingFile-1... L. poloziek pre cesty k siborom, ktoré obsahuju
trénovacie data

9. TestFileCount pocet siborov, skadial sa vycitaju testovacie data

10. TestFile-1..T T poloziek pre cesty k sitborom, ktoré obsahuju testovacie
data

11. LineWidth hrubka ciar - neparne celé cislo, vacsie ako 1 sa pouziva pre
fuzzy hrany

4.4 Vizualizator vah

Siet neobsahuje velké mnozstvo réznych parametrov, a aj vicsina z nich je
nemenna. Zato obsahuje obrovské mnozstvo vahovych prepojeni. Iba medzi
vrstvami o rozmeroch 1200 a 2000 neurénov existuje vyse dvoch miliénov.
Okrem toho, ucenie prebieha samoorrganizovane, takze nie je mozné urcit,
ktoré FD si za ¢o zodpovedné, a aké maji mat prepojenia s inymi vrcholmi
v susednych vrstvach.

Preto bolo potrebné urobif nastroj na skiimanie vah. Okrem veci ako
priemerna hodnota, pocet zapornych/kladnych védh, a podobnych Statistik,
som sa rozhodol urobit graficky vizualizator.

Prvy bol pouzity pre prvé skryté vrstvy, a bol ¢iernobiely. Stredne silno
siva farba prezentovala mftve - nulové vahy. Biela vysoko kladné, a cierne
nizko zaporné a hodnoty medzi mali rozne odtiene sivej. Pre skryté vrstvy
nad vstupnymi obrazkami bol tento sposob postacujici. Na mape vah pre
kazdy FD sa rysovali tmavé alebo svetlé ¢rty obrazkov na Sedom pozadi.

Ale pre vyssie skryté vrstvy uz tento sposob nebol dost prehladny.
Rozhodol som sa pridaf farby. Odumretym nulovym vdham som priradil
¢iernu, smerom do zdpornych hodnot stipala sytost cervenej farby, a smerom
ku kladnym hodnotam stipala sytost modrej a neskoér zelenomodrej farby.

Z tychto obrazkov uz bolo mozné vyvodzovat dosledky a robif pripadné
zmeny, respektive hladat zdroje chyb pri uceni.
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Kapitola 5

Experimenty s DBN

Moje testovanie by som mohol rozdelit do niekolkych skupin.

5.1 Klasifikacia obrazkov s jemnym sumom

Ako prvy problém som si zvolil klasifikdciu troch vzorov s jemnou
deformaciou. Ako vzory som si vygeneroval Stvorce, trojuholniky a krazky.
Trénovanie prebiehalo na dokonalych obrazkoch, testovanie na obrazkoch so
Ssumom 0,1 - to znamend, Ze kazdy pixel s pravdepodobnostou 10 % zmenil
svoju farbu. Obrazky mali rozmery 30x30 pixlov. Prikladdm parametre siete
a vysledky testov pre dané parametre. Test som urobil niekolkokrat pre kazdu
konstaldciu, a vybral som priemerny vysledok (kedze sa jedna o stochasticky
model, a pri malom poéte testov by hrozilo, Ze dostanem nepresny vysledok):

Cislo testu 1 2 3

Pocet vystupov 3 3 3

Alfa 0.7 0.15 0.15
Velkost obrazkov 30 x 30 30 x 30 30 x 30
Pocet skrytych vrstiev 3 3 3

Velkosti skrytych vrstiev | 500 500 1500 | 100 100 200 | 100 100 200
Sirka hran 1 3 3

Pocet iteracii 900 30 150

Pocet chyb pocas testu 0 2 0

Z celkového poctu testov | 150 300 300
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Cislo testu 4 5) 6

Pocet vystupov 3 3 3

Alfa 0.15 0.05 0.15
Velkost obrazkov 30 x 30 30 x 30 30 x 30
Pocet skrytych vrstiev 3 3 3

Velkosti skrytych vrstiev | 100 100 200 | 100 100 200 | 100 100 200
Sirka hran 3 3 1

Pocet iteracii 60 60 30

Pocet chyb pocas testu 0 0 0

Z celkového poctu testov | 300 300 300

Vysledok 1 V tychto dvoch tabulkdch je vidno spravanie sa siete pri roznych
nastaveniach parametrov. Je zaujimavé, Ze pri tejto ulohe bolo obtiahnutie
hran kontraproduktivne - porovnanie testu ¢. 2 a 6.

Problémom testu ¢.1 bola ¢asova naroc¢nost. Ucenie trvalo az 35 hodin.
V tomto stadiu bolo potrebné venovat cas optimalizacii kodu a az nasledne
som sa mohol vratit k vlastnej analyze problému. Znizil som taktiez pocet
iteracii ucenia zhruba 10-15 nasobne a velkosti vrstiev na péatinu. Rychlost
ucenia tymto klesla na radovo sekundy, teda asi 10 000 nasobne.

DoEood Yiviewy 90000
L0800 Y gvew 00000
BO0B0E w9V Vvvy 00000

Obr.: 6 priklady testovacich, jemne zasumenych obrdzkov
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5.2 Klasifikacia pozicne variabilnych obrazkov

Pristupil som k prvej vaznej tlohe, ktora bola pripravena pre siet v mojom
plane. Pozi¢ne variabilné obrazky mali vsetky takmer rovnakua velkost, ale
hybali sa po celom zornom poli siete. Pre ilustraciu prikladdm niekolko
obréazkov, ktoré som pouzil na testovanie:

GeR o0 Hoooo v < v g
pelRle HpogoHdHa 7 v TV
AP a0 DDDDD V|V o
O el op gl agd Yv|v g¥
" s oo QOpoAadHO v 7|V vV

Obr.: 7 priklady testovacich, pozicne variabilnych, obrazkov

Kedze islo o narocnejsiu tlohu, zmensil som velkost pixlovej mapy na
20x20 pixlov. Napriek viacerym pokusom vsSak siet nevykazovala dobré
vysledky:.

Nizsie uvadzam dva testy, jeden bez permutéacie trénovacich obrazkov (to
znamend, ze v kazdej iteracii ucenia sa brali obrazky v tom istom poradi), a
druhy s permutovanim trénovacich obrazkov. M6j povodny predpoklad bol,
ze pri vysokom pocte iteracii nie je potrebné permutacie robif, kedze v kazdej
iteracii je uprava vah mala, a v kazdej dalsej sa prvé obrazky opét dostant
k slovu, no zda sa, ze hra dolezitu ulohu, tak som ju ponechal aj v dalsich
testoch:
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Cislo testu 1 2
Pocet vystupov 3 3

Alfa 0.7 0.3
Velkost obrazkov 20 x 20 20 x 20
Pocet skrytych vrstiev 3 3
Velkosti skrytych vrstiev 500 x 500 x 1500 | 500 x 500 x 1500
Sirka hran 1 1
Pocet iteracii 30 60
Pocet chyb pocas testu - kriazky 19 12
Pocet chyb pocas testu - Stvorce 0 1
Pocet chyb pocas testu - trojuholniky | 9

Pocet chyb pocas testu - celkovo 28 20

Z celkového poctu testov 60 60

Vysledok 2 Test ¢. 1 - bez permutdcii trénovacich obrazkov, test ¢.2 - s

permutdciams

Napriek tomu, ze sief sa dokazala scasti naucit klasifikovat tieto tri
geometrické utvary, obzvlast stvorce, st jej vysledky prilis neuspokojivé na to,
aby sa dala sief pouzit v praxi. Nakolko model Deep Belief Network zo svojej
podstaty ignoruje 2D strukturu vstupu a priznaky hlada v kombinaciach
konkrétnych vstupnych signalov, prisiel som k zaveru, ze v tomto pripade
siet nedokazala vyabstrahovat konktrétne znaky tutvarov. Rozoznévanie
poskytovalo dobré vysledky na prekryve ciar. Preto mozeme konstatovat
dobra tspesnost na Stvorcoch a nedostatocnu na krizkoch.
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5.3 Klasifikacia pozicne variabilnych obrazkov
s obmedzenou variabilitou a fuzzy
hranami

Pre zjednodusenie som v dalSom teste obmedzil posuvy. To v praxi znamena,
ze geometircké utvary sa sice posuvali, ale nie po celom zornom poli. Od
stredu sa mohli posunuf iba o jednu desatinu zorného pola v horizontalnom
aj vertikdlnom smere. Navyse som ¢iary obtiahol Sedou farbou (teda vstupné
signaly okolo zapnutych pixlov boli nastavené na hodnotu 0.5) - tieto hrany
budem v dalsom texte oznacovat ako "fuzzy hrany"'. Tym som zvysil prekryv
obrazkov, ktoré si velmi blizko seba. Na druhej strane som vsak vyrazne zizil
mnozinu vsSetkych moznych obrazkov. Pri posuve oboma smermi o dva pixle
(pri hrane dvadsat pixlov) moze byt stred obrazku vo vymedzenom priestore
5x5 pixlov. Na testovanie aj trénovanie mam teda spolu 25 roznych obrazkov
(samozrejme z kazdej triedy).

ARARVERVARY;

o0 000

Obr.: 8 Priklady testovacich, ciastocne pozicne variabilnygch, obrdzkov

Pri tejto tlohe som urobil niekolko desiatok testov. Kazdu triedu obrazkov
som rozdelil na 20 trénovacich a 5 testovacich dat. Trvalo urcity cas, kym sa
mi podarilo najst spravne inicializacné hodnoty. S vhodnymi inicializa¢nymi
hodnotami siet dokazala obrazky rozoznavat bezchybne. Tie parametre
uvadzam v tabulke. Nakoniec som sa rozhodol tlohu opéaf stazit, a vymazal
som fuzzy hrany a nahradil ich tenkymi c¢iarami. S takto definovanymi
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podmienkami mala siet uz znacné problémy. Pre porovnanie prikladam
vysledky:

Pocet vystupov 3 3

Alfa 0.2 0.15

Velkost obrazkov 30 x 30 30 x 30

Pocet skrytych vrstiev 3 3

Velkosti skrytych vrstiev | 700 x 700 x 1200 | 700 x 700 x 1200
Sirka hran 1 3

Pocet iteracii 40 100

Pocet chyb pocas testu 6 0

Z celkoveho poctu testov | 15 15

Vysledok 3 V lavom stlpci je test bez fuzzy hrin (so sirkou 1 pizel), vpravo
s fuzzy hranami s rozptylom 1 pizel (hrany sa tahaji jeden pizel od svojho
stredu, teda ich celkovd sirka je 3)
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5.4 Klasifikacia rotovanych obrazkov s fuzzy
hranami

Dalsia tloha bola rozoznévanie uhlovo variabilnych obrazkov. Pri malom
rozliseni je problém vygenerovat dostatoéné mnozstvo réznych trénovacich
a testovacich obrazkov. Celkom som ich vytvoril dvadsat pri rozliseni 30 x 30
pixlov. Opat prikladdm niektoré nédzorné priklady:
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Obr.: 9 Priklady testovacich, uhlovo variabilngch, obrdzkov

Pri skiimani schopnosti siete uc¢it sa uhlovo variabilné geometrické utvary
bolo zbyto¢né hrat sa s kruhom, ktory pri Iubovolnom natoceni vyzera
rovnako, preto som ho z trénovania vylacil.

5.5 Rekonstrukcia

Deep Belief Network je generativny model, teda vie na vstupe vytvarat data,
ktoré uz niekedy videl. Stucast mojej tlohy bolo otestovat aj tiito schopnost.
Prvy pokus som zacal robit na natrénovanej sieti, ktora rozoznavala uhlovo
variabilné obrazky.

Napriek tomu, ze siet rozpoznavala obrazky bezchybne, rekonstrukcia
ni¢ nevytvorila. Na vstupe som dostal prazdny obrazok. Kedze vahy su
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symetrické, predpokladal som, Ze som spravil chybu pri implementéacii. Zacal
som teda upravovat koéd na roznych miestach. Tieto zmeny rozoberiem v
nasledujucich odsekoch.

5.5.1 Ignoracia rekonstrukcénych biasov

Pri generovani obrazkov som mnepouzival jeden parameter. A tym bol
rekonstrukény bias. Takze do zaciatku rekonstrukcie vlastne nikdy nebol
otestovany. Rozhodol som sa teda tento bias vymazat. Tento krok ma sice
neposunul spravnym smerom k vyrieseniu problému, objavil som ale jeden
zvlastny tkaz.

Kedze som rekonstrukciu spustal v DEBUG mdde, prebiehalo ucenie
vyrazne pomalsie ako v RELEASE méde. Aby som sa velmi nezdrzoval,
a mohol pozorovat trace priebehu rekonstrukcie, znizil som pocet epoch
pri uceni zo 100 na 30. Pouzil som pritom na ucenie iba 16 obrazkov
(zvysnych 24 som pouzil na testovanie). Sief sice znovu ni¢ nevygenerovala,
ale jej tspesnost bola 100%. Pri tak nizkom pocte trénovacich iterdcii sa siet
predtym pri uhlovo variabilnych obrazkoch nebola schopna takto ucit.

Pokus som niekolkokrat zopakoval, aby som zistil, ¢i to nebola ndhoda, a
vysledok bol stale rovnaky. Pocas vsetkych testov nenastala ani jedna chyba.
Sktsil som pocet iteracii este viac znizit, a este pri 6 siet fungovala bezchybne.
Pri nizSom pocte bolo uz trénovanie prilis kratke a siet zacala vykazovat
chyby.

Za spomenutie stoji aj test s jedinou iterdciou (pri uceni siet analyzovala
kazdy vstup iba raz), po ktorom som dostal 13 chybnych testov z 24. Siet
mala sice iba 2 rozne obrazky, avsak pre tiplnost som jej nechaval vystupny
neurén aj pre krazok, hoci nikdy nebol zapnuty.

5.5.2 Gibbs sampling na najvyssej vrstve

Po prvom netspesnom pokuse o opravu som sa rozhodol vypisovat vsetky
signaly pri rozpoznavacom ako aj pri generativnhom procese. Zatial ¢o pri
klasifikacii boli v kazdej vrstve neurény rovnomerne ale riedko zapnuté,
pri generovani bola kazda druhd tplne neaktivna a kazda druha spolovice
aktivna, ¢o je velmi vela, ak na vysokorozmernej sieti svieti kazdy druhy
neuron.

Na najblizsich stranach prikladam zopar prikladov z logov sirenia signalov
pri praci siete.

Pri rekonstrukei bola prave spolovice aktivna najvyssia vrstva. Ako mozné
vysvetlenie bolo, ze pri aktivaci tejto vrstvy z prazdnej predposlednej vrstvy
a vystupnej, na ktorej je aktivny jediny neurén, dostavaji neurdény takmer
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nulové net-hodnoty. Kazdy neurén dostava signal iba od jediného spomedzi
tych niekolko stoviek neurénov, s ktorymi je spojeny, a teda iba jedina vaha
sa do sumy netu zaratava.

Napriek tomu vsak "spravne'neurény mali pravdepodobnost o malicko
vysSiu ako 50 %, ze budd zapnuté, a ostatné o nieco mélo nizsiu. Teda
statisticky by mala byf z mnoziny nespravnych neurénov viac ako polovica
neaktivna a spomedzi tych spravnych o nie¢o méalo viac ako polovica aktivna.

Mo&j dalsi pokus bol urobit Gibbs sampling proces na najvyssej vrstve,
k ¢omu ma donutila tvaha, zZe Statisticky bola zapnutd vzdy o nieco viac
ako polovica spravnych neurénov, ktoré zvysia pravdepodobobnost nad 50
% . Pri dostato¢ne dlhej vymene medzi top vrstvou a tou pod 1iou, ktora sa
sklada z vystupnej a predposlednej skrytej, by sa pravdepodobnosti a pocet
spravne zapnutych a vypnutych neurénov mali pomaly vzdialovat od jednej
polovice. Skisil som testovat Gibbs sampling rézny pocet kél. Postupne od
10 az po 10 000. Spravanie siete bolo bohuzial stale rovnaké.

Este prikladam malta ukazku vahového profilu na vysvetlenie, prec¢o boli
takmer vSetky neurény vypnuté vo vrstvach, do ktorych sa sirili signaly. Na
nom je vidno, ze vahy medzi vrstvami maju prevazne zaporné hodnoty, a teda
pri sticte nahodne vybratej aktivnej polovice prichadza do aktivacnej funkcie
vyrazne zaporna hodnota. To sposobuje, ze pravdepodobnost zobudenia
kazdého neurénu sa blizi k nule.
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Obr.: 10 Vihovy profil natrénovanej siete. V kazZdom riadku si zndzornené
vahy jedného neuronu, pre kazdy vstupny signdl jeden stvorcek. Nulové vahy
s vyznacené ciernou farbou, zdporné maji odtien cervenej - c¢im bliZsie k
minus nekonecno, tym cervensie, ¢im blizsie k nule, tym tmavsie. Kladné
vijhy naproti tomu st oznacené tyrkysovou farbou. Cim vyssia hodnota, tym
svetlejsia farba.
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TEST ROZPOZNAVACICH SCHOPNOSTT

signaly skrytych neurénov - vrstva 1:
00000000000000000000000000000100000000000
00010000000001000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000001
00000000000000000000000000000000000001000
000000010000000000000000000000010000

signaly skrytych neurénov - vrstva 2:
00001010010111101000001111100110001111000
00100011101000001100100001001000000010001
001011100110010000100000111111100100100060
10100001011011000010001000100001100000011
000010010111011101010010100000010100

signaly skrytych neurénov - vrstva 3:
00000000000000100000001000000000000000000
00000000000000000000000000000000000100000
00000000000010000000000000000000000000000
00000000010000000000100000000000000000001
00000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000001001000000001000000000
00000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000
10001000010000100100000000000000000000000
00000000100000001000000000000000000000000
00000000000000100000000001000000000000000
00000000000000000001100000010000000000100
10000000000100010001000000100000100000000
00000000000100000001000000000010000000000
00000000100000000100000000

Vysledok 4 Takto sa sprdavala natrénovand siet pri sireni signdalu smerom od
vstupnej vrstvy k vystupnym klasifikacnym neurénom. Vidiet pomerne riedko
aktivne vrstvy, pricom najviac aktivnych neurénov je v druhej skrytej vrstve.
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TEST REKONSTRUKCNYCH SCHOPNOSTI

signaly skrytych neurénov - vrstva 3:
11001110111110111011101101010010000101000
00110000010101010010110001000100100001010
00110100011010011010010010011001011011100
11011001011100011001111001001101100110111
11011011010110010001100100011111011110001
01000001100110101110110111000100100011101
01000000011111000001000010100011010101010
01100101101111111101100010011111010010000
01010111111001111110010110100001011101101
01110010110000110110001100000111010111001
000011010001011001000110011000110010011060
00110101111001110110001011010000111011101
10001110110001110101001011000100100001011
00110000001011000110010011011000011000010
11100110010100000101001011

signaly skrytych neurénov - vrstva 2:
00000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000
00000000000000000000000000000000000000000
000000000000000000000000000000100000

signaly skrytych neurénov - vrstva 1:
00010001100000000011011000011101000000101
11110100111011101000000000011101111110100
01011000111110110110010100111000111000100
00110001000111010011110001001000010000101
100111111111110110010011010001011101

Vysledok 5 Tuakto sa spravala natrénovand siet pri Sireni signalu smerom
od vystupnijch klasifikacnijch neurénov smerom k vstupnej vrstve. Najvyssia
vrstva md takmer polovicné zastupenie aktivnych wvrcholov, druhd skrytd
vrstva - td pod nou - Ziadne paliace neurény a dalsia skrytd vrstva (prod),
rovnako ako najvyssia, je husto aktivna. Vysledna rekonstrukcia tohto procesu
bola prazdna pizlovd mapa, teda rovnako ako druhd skrytd vrstva, mala samé
neaktivne neurony.
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5.5.3 Zosilnenie vystupného signalu

Aby sa zvyraznilo posilnenie signalov do tych spravnych neurénov, pokdusil
som sa posilnit signal z vystupného neurénu, ktory je ako jediny aktivny.
Vysktsal som teda prenasobit hodnoty vo vystupnej vrstve vysokou
konstantou. Zacal som pri 10, a ni¢ sa neudialo. Pri 100 zacali vznikat
prvé zoskupenia pixlov pripominajice snahu o nejaky obrazec. Avsak, hoci
siet bola naucend bezchybne (pouzil som ti, ktord sa trénovala na uhlovo
variabilnych obrazkoch), napriek tomu ni¢ zmysluplné nevyprodukovala.

Posilnil som signaly 10 000 nasobne, a sief zacala fungovaf. Prikladam
obrazky vygenerované siefou - pricom som sa pokusil generovat aj kruzky,
ktoré som siet vobec neucil.

Lediedfel o |9}9]

Obr.: 11 Rekonstrukcia vstupnich dat na naucenej sieti, zlava tri stvorce,
tri krizky a na konci tri trojuholniky. Na vystupe signaly zosilnené 10 000
nasobne
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Obr.: 12 Rekonstrukcia vstupnych dat na slabo naucenej sieti (tie isté
parametre, ale iba Sest uciacich iterdcii), zlava tri stvorce, tri krizky a na
konci tri trojuholniky. Na vystupe signdly zosilnené 10 000 nasobne

Obr.: 13 Rekonstrukcia vstupnych dat na naucenej sieti, zlava tri stvorce, tri
krizky a na konci tri trojuholniky. Na vystupe signdly zosilnené 100 ndsobne

5.5.4 Dalsie rekonstrukcie

Pre tuplnost prikladdm aj rekonstrukcie sieti naucenych na inych typoch
obrazkov. Ako prvé prikladam rekonstrukcie siete naucenej na zasumenych
obrazkoch bez invariantnych transformacii.
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Obr.: 14 Rekonstrukcia vstupnich ddt na naucenej sieti bez transformdcit,
zlava tri stvorce, tri krizZky a na konci tri trojuholniky.
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Obr.: 15 Rekonstrukcia vstupnych ddt na sieti naucenej na ciastocne
polohovo variabilnych obrdzkoch.

Z mojho pozorovania bol najvicsi problém rekonstrukcie pri pozic¢ne
variabilnych obrazkoch. Kym pri ostatnych tlohach bola rekonstrukcia
uspesna hned pri zosilneni vystupného signalu, pri tejto tlohe siet zacala
generovaft zmysluplné vstupy az pri vyladeni viacerych detailov.
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Kapitola 6

Model DBN so zdielanymi
vahami

Ako uz bolo spomenuté viackrat, model DBN ignoruje 2D struktiru vstupu
a tym padom je absolutne nevhodny na typ tuloh, aké sa snazim v
mojej diplomovej praci vyriesit. Testovaf kategorizaciu skalovo variabilnych
obrazkov preto nemé vyznam. Prekryv je nulovy a tym padom siet nie je
schopna néjst spolocné znaky obrazkov.

Ako riesenie sa javi pouzif Struktiru back-propagation siete od Le
Cuna [6], ktorou riesil kategorizaciu rukou pisanych ¢islic. Rozhodol som sa
vysktsat rovnako namodelovat prvé dve alebo tri skryté vrstvy Deep Belief
Network.

V povodnej verzii islo o siet s u¢enim pomocou spéatného Sirenia chyb,
ale samotné prepojenie medzi vrstvami mozme ponechat tak, ako bolo
navrhnuté, iba zmenit dpravy vah.

6.1 Struktira siete so zdielanymi vahami

Na tomto mieste ozrejmim struktiru a myslienku fungovania siete, ktoru
Le Cun navrhol. Oproti beznej siete s uplnym prepojenim medzi vrstvami
prinasa dve hlavné zmeny

6.1.1 Receptivne polia

V klasickej neurdénovej sieti, kde sa kazdy neurdén v skrytej vrstve nauci
reagovat na urcity priznak (kombinaciu vstupnych signélov), alebo naopak
zvykne reagovat vzdy, pokial ur¢ity priznak nenajde, je kazdy F'D spojeny s
kazdym signalom v nizsej vrstve. V praxi to vSak znamend velkt redundanciu
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a rusSenie. Priznaky na tej najnizsej trovni sa objavuju totiz ako zhluky
pixlov, ale tie najprimitivnejSie znaky nevynikaji kombinaciou pixlov na
druhej strane zorného pola. Okrem toho, Ze sa potom mnohé FD naucia
reagovat na nezmyselnii kombinéciu pixlov, ktoré su prilis daleko od seba
nato, aby tvorili suvisly priznak, sa pri u¢eni musi v sieti upravovat zbytocne
velké mnozstvo parametrov - vah.

Ako obmedzenie tychto problémov sa javi usporiadaf neurény v skrytej
vrstve metricky a kazdému neurénu davat na vstup iba mali oblast
(nazyvani aj receptivne pole). Kazda oblast je rovnako velkd a pri 2D
vstupoch (obrazkoch) sa jednd o Stvorce resp. kruhy pixlov.

Oblasti sa prekryvaju (ich stredy st vzdialené vzdy iba o dva pixle), a
kazdu "sleduje” rovnaky pocet neurénov.

Druha skryta vrstva sa zoskupi rovnako a s prvou je spojena netplne
- kazdy FD sleduje iba oblast neurénov. Tieto oblasti st tvorené FD prvej
skrytej vrstvy, ktoré st z topografického hladiska blizko seba. Tymto dosahuje
sledovanie o nieco vacsej oblasti, v ktorej hlada druha vrstva kombinacie tych
najmensich znakov.

Rovnako by sa dala zostrojit aj dalSia vrstva, ale zvicsa sa uz spajaja
vrstvy tplne, teda kazdy neurén s kazdym vo vrstve oproti.

6.1.2 Zdielanie vah

Tych najmensich priznakov, hlavne pri ¢iernobielych obrazkoch, nebyva vela,
a vSetko ostatné sa skladd z nich. Na druhej strane, tieto priznaky sa
nachadzaji vsade. Teda pritomnost jedného sa da ocakavat v ktorejkolvek
casti zorného pola. Druhé zmena preto zredukovala pocet priznakov na nizky
pocet - v danom pokuse Le Cuna na 12. Avsak kazdy FD sa naklonoval tak,
aby sledoval vsetky receptivne polia na vstupe. Takto vznikli skupinky FD.
Kazda skupinka sa naucila na jeden priznak a detekovala ho na Iubovolnom
mieste v zornom poli.

Pre prehladnost som urobil vahové profily prvej skrytej vrstvy. Tie
prikladdam na najblizsich strankach. Na nich je jasne vidiet, ze takmer kazdy
neurén sa naucil reagovat na cely obrazok, hoci prvé ocakavanie bolo, Ze na
pri vizualizaci vah sa budu ukazovat iba niektoré ¢rty obrazkov.

Povodny tumysel nebol sice detekovat obrazky, ktoré by sa hybali po
zornom poli, ale myslienka bola taka, ze aj tak sa vsetky obrazky skladaja
z tych istych priznakov, ktoré sa nachiadzaji rozmiestnené po celej pixlovej
mape.

V kazdej skupinke je rovnaky pocet neurénov, topologicky usporiadanych,
kazdy z nich spojeny s inou receptivnou mapou a vramci skupinky st vahové
spojenia totozné. Vid obrazok na nasledujtcej stranke.
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Obr.: 16 Siet so zdielanymi vahami podla Le Cuna [6]. V prvej skrytej vrstve
vidime 12 FD, kaZdy z nich namnozZeny 64 krdt, sledujici svoju receptivnu
mapu o velkosti bxd pixlov. V druhej skrytej vrstve je 12 FD, kazZdy z nich
sleduje 8 receptivnych poli z 8 skupiniek. Kazdy z 12 FD je rozmnoZeny 16
krat.

42



[

o

=

O

9400 odO%o0d0

‘@

i
ol
ER's
O 0
2 O

Obr.: 17 Cast vdhového profilu prvej skrytej vrstvy siete, ktord sa ucila
kategorizovat pozicne wvariabilné obrdzky. V kazZdom okienku vdhovy profil
jedného zo 700 neuronov. Je vidno, Ze vacsina neuronov sa naucila reagovat
na jeden cely obrdzok, alebo na dva rozne zdroven, c¢i naopak reagoval
stlmenim signalu pre nejaké obrdzky.
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Obr.: 18 Cast vdhového profilu prvej skrytej vrstvy siete, ktord sa ucila
kategorizovat uhlovo variabilné obrazky.

6.2 U'prava DBN

Ako riesenie problémov s invariantymi obrazkami som sa pokisil implemen-
tovat siet Deep Belief Network s takto upravenou strukttrov. Ucenie prebieha
rovnako ako pri plne prepojenej DBN, ale zmeny vah sa vypocitaja pre kazdy
klon FD zvlast, a nakoniec sa spriemeruju.

6.2.1 Vysledky DBN so zdielanymi vahami

Prvé vysledky po implementovani tohto modelu neboli povzbudivé. Siet bola
uplne zmatenda pri polovici testovych vstupoch. Vyskisal som tpravy vah
v roznych fazach ucenia - po vsetkych iteraciach, aj okamzite po skonceni
jednej uciacej iteracie. Tieto tipravy uciaceho algoritmu mi nepomohli.

Ako pocas celej prace, rozhodol som sa sledovat spravanie sa siete pocas
Sirenia signalov pri rozpoznavaciom procese. V prvej skrytej vrstve s FD
mapami a zdielanymi vahami som objavil mozny problém.

Pri mojich typoch obrazkov bola vacsina receptivnych poli vzdy prazdna.
Tym padom boli vstupné net hodnoty signalov pre vicsinu neurénov blizke
nule, a teda pravdepodobnost ich aktivicie blizka 50 %. Téato vlastnost
sposobila, ze viac ako polovica signalov v prvej skrytej vrstve so zdielanymi
vahami bola zapnutd nahodne a tplne nepredvidatelne.

Ako rozdiely oproti pouzitiu modelu LeCuna pri back propagation uceni

boli:
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1. pri error back propagation sa neurény spravaji deterministicky - teda
nemett sief meniacou aktivitou pri tych istych vstupoch

2. MNIST cislice zaberali celé zorné pole vstupu - teda kazdé receptivne
pole bolo vyplnené nejakym vzorom, a nie prazdnym vstupom

Tieto dva rozdiely som zabudol zvazit pred navrhnutim modelu. Ako
mozné riesenie teraz prichadza do tvahy zmena prezentacie signalov -
namiesto hodnot 0 a 1 by bolo lepsie pouzif hodnoty -1 a +1, alebo -0.5
a +0.5. Takyto bipolarny neurén by tym padom siril obe hodnoty.
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Kapitola 7

Z.aver

V tejto praci som sa zaoberal stochastickymi hierarchickymi modelmi
neurénovych sieti, konkrétne modelom DBN. Po implementacii modelu, a
optimalizacii casovej zlozitosti som analyzoval funkénost modelu a jeho
spravanie sa pri roznych kategorizacnych a generativnych tlohach. 7
vysledkov mojich testov usudzujem, Ze model Deep Belief Network nie je
vhodny na riesenie kategorizacie invariantnych 2D obrazkov, nakolko v jeho
podstate nezohladnuje metriku roviny. Napriek tomu je vSak tento model
dostatocne silny na to, aby sa naucil rozpoznéavat obrazky pod silnou mierou
deformaécie.

Siet dokéazala celkom presne kategorizovat velké mnozstvo rdéznch
obrazkov, ale len za tych podmienok, Ze dochadzalo k systematickym
prekryvom.

Siet dokazala niektoré vstupné data rekonstruovat. Bola taktiez schopna
vyseparovat jednotlivé vstupy jednej triedy, a tak napriklad vygenerovat
dva stvorce v roznych natoceniach, bez toho, aby vznikol jeden obrazok ako
zjednotenie dvoch réznch. Tuto schopnost pripisujem prave hierarchickému
uceniu siete.

V mojej praci som dalej navrhol niekolko tprav, ako napriklad riesenie
rekonstrukcie pomocou algoritmu Gibbs sampling na vrchnej vrstve,
zosilnenie signalu z vystupného neurénu, vytvorenie 2D receptivnych poli
inSpirované modelom Le Cuna, zmena binarnych hodn6t neurénov, a
podobne. Niektoré z tychto zmien som aj implementoval.
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