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e Mc¢feni a regulace

Samoorganizujici neuronové sit¢ s ucenim bez ucitele jsou stale vice vyuzivany pro rozlisent,
rozpoznavani a tfidéni neznamych ¢&islicovych signdlti a dat. Hlavnim pfedstavitelem jsou
Kohonenovy mapy. Ty sami rozpoznavaji shodné prvky nebo naopak rozdily mezi signély
a je tak s nimi mozné zpracovat uplné neznamé signaly a data.

Co je to SOM a Kohonenovy mapy ?

Dnes jiz mezi zékladni typy neuronovych siti a také mezi nejpopularnéjsi, patii tzv.
SOM = Self-Organizing Maps (Samoorganizujici se mapy), cCastéji zndmé po svém
"stvoriteli" jako Kohonenovy mapy. Ty patii do skupiny samoucicich se neuronovych siti,
tzn. siti s ucenim bez ucitele, které ke svému nastavovani nepotiebuji idealni vzory. To
znamena, ze k uceni sité staci jen velka skupina redlnych signali, z nichz nékteré maji ur¢itou
spole¢nou vlastnost nebo naopak vyrazné odliSnosti a jiz k nim nemusi byt pfifazeny zadné
idedlni ucici signdly nebo informace (target = cilové hodnoty). Ty v piipadé tzv. uceni
s ucitelem udavaji kone¢ny cilovy stav, do kterého se ma sit’ u€enim dostat. A prave jejich
ziskéani byva casto velkym problémem. Naopak u SOM (Kohonenovy mapy) nam napiiklad
staci jen skupina nahranych feCovych signdlti a béhem ucent si sit’ jiz sama nalezne spolecné
znaky a odliSnosti, podle kterych se bude ve své aktivni ¢innosti rozhodovat. A to je ta
vyhoda, kterd za cca 20 let od vzniku Kohonenovych map z nich udélala velmi casto
vyuzivanou a velmi oblibenou neuronovou sit’.
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Obr. 1. Priklad jednoduché fyzické struktury Kohonenovy mapy

K ¢emu to je ?

Svoji schopnosti samoorganizace a shlukovani objektli s podobnymi vlastnostmi do skupin
jsou Kohonenovy mapy piimo ptfedurceny pro aplikace rozhodovani, rozliSovani a tfidéni
objekttl, signalli, znatek apod. Castou aplikaci je rozpoznavani fedi (napf.pfepis mluveného
slova na napsané apod.) nebo pielozeni psaného textu na tisténi (grafity). Mnozstvi aplikaci je
vSak nevy¢islitelné a ne nadarmo i odbornici v oboru fikaji: "Pokud nevis, jaky algoritmus pro
zpracovani signali pouzit, pouzij SOM (Kohonenovy mapy)." V tomto piipadé totiz
o zpracovavanych signéalech neni teoreticky nutné cokoliv védét a SOM si je samo piebere
a rozttidi.



Mozné aplikace:
e zpracovani feci
e Uprava zvuku
e zpracovani obrazu (videa a fotek)
e hledani a detekce osob podle fotografii
e bezpecnostni aplikace
e prepis ru¢né psaného textu na tisténi
e hledani podobnych znakl v Gplné nezndmych signalech
e odstranéni neznamého ruseni
e automatické tiidéni
Princip a struktura

I kdyz zékladni princip Kohonenovy mapy neni piili§ obtizny, vyzaduje jeho pochopeni

troSku predstavivosti. Pokusim se ho vSak popsat bez nutnosti blizSich znalosti neuronovych
siti, pro ty, co s nimi jest¢ nemaji zadné zkusenosti.

Zaklad tvoti uspotfadana struktura neurond, které se v tomto piipade daji predstavit jako body
(krouzky), kde ke kazdému piislusi unikatni vektor koeficientli oznacované jako vahy W (mi
na obrazku 3.). NejCastéji ma struktura formu dvourozmérné (k=2) ctvercové nebo
obdélnikové matice, hexagonalniho utvaru nebo nékdy i jednorozmérného vektoru (k=1).
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Obr. 2. Mozné struktury usporadani neuronii (*) s definici okoli R vitézného neuronu (#)

Rozmér struktury (k) vSak nema nic spole¢ného s poctem vah kazdého neuronu (bodu), tedy
dimenzi neuronu (n). Obvykle plati, Ze k < n , stejn€ jako pocet neuronit m < n. Naopak tvar
struktury usporadani neuronit ma vliv na uéeni mapy a pocet vah je vzdy shodny s poctem
parametrl vstupnich vzorki, hodnot nebo koeficientli vstupujiciho zpracovavaného signalu —
viz obrazek 3.



mi,
Input :
vector i
) i
it ' mi,
UL & o
v BEMU
i 5 I
X,
L

Obr. 3. Struktura neuronii Kohonenovy mapy s viteznym neuronem BMU (vstupni vektor
s hodnotami x 1...x n, neuron s vahami mi = W)

Tvar uspofadani neuronit ma vliv na volbu tzv. okoli neuronu R, které¢ vymezuje jeho sousedy
(sousedni, nejblize postavené neurony). V maticovém uspotfadani neuront (¢tvercové nebo
hexagonalni) je velikost okoli rovnd poc¢tu "fad" neuronti od centralniho neuronu — viz
obrazek 2. Vahy kazdého neuronu naopak definuji polohu neuronu v prostoru.

Princip uéeni SOM

Matici neuronti se postupné predkladaji vektory vstupniho signalu (x) tak, Ze se zvlast
porovnava rozdil piislusnych hodnot vektoru vah (koeficientt w) kazdého neuronu
s hodnotami vektoru vstupniho signalu. K vyjadieni rozdilu se muize vyuzit rdznych
algoritmd, ale nejcastéji se dava piednost vypoctu euklidovské vzdalenosti D, tj. soulet
rozdila ptislusnych hodnot:

D=(x1-w1)2+(x2-wz)2+ ..... +(Xn-Wn)2.

Vysledkem je tedy pocet hodnot D, rovny poctu neurond ve struktufe (napi. 100 hodnot
v matici 10 x 10 neuronil). Nasledné se vybere jediny neuron s nejmensim D a oznaci se jako
tzv. vitéz (winner). Vahy tohoto neuronu totiZ nejvice ze vSech odpovidaji hodnotdm pravé
predlozeného signalu. Pti predkladani prvni uciciho vstupniho vektoru se jeho hodnoty
porovnavaji s ndhodné vygenerovanymi hodnotami vah (koeficientt) jednotlivych neuroni.

Vahy W vitézného neuronu se pak upravuji (updatuji), aby se co nejvice piiblizily hodnotdm
prave piedlozeného vstupniho vektoru (x). Vyuziva se vzorce:

Winove = Wistaré + @, (x - I’Vistare),

kde a je ucici koeficient vyjadiujici rychlost u¢eni (mize nabyvat hodnot 0 az 1, napf.
a=0.6), Wi je vektor vah (koeficientll) i-tého neuronu Wi = [Wii, Wi, ..., Wia] a x je
vstupni ucici vektor x = [x1, x 2, ... x n].

Pii opétovném opakovani davky ucicich vektori nebo postupnym piredkladanim dalSich
novych davek se ucici koeficient obvykle snizuje. Spolu s vitéznym neuronem se méni i ty
sousedni v definovaném okoli R (viz obrazek 2.). Jejich vahy se upravuji stejnym zplisobem
jako u vitéze, pouze s tim rozdilem, Ze koeficient a je nahrazen koeficientem f, ptficemz plati
a < f. Pii opctovném opakovani davky ucicich vektor se mlize provadét i snizovani hodnoty
okoli R az na R =0, tzn. adaptuje se pouze vitéz.

Ve vysledku by se mélo dosahnout stavu, kdy v maticové struktufe neuront vznikne nékolik
vyznamnych center, tzv. shluky, mezi nimiz se vyrazné li§i hodnoty vah neuront. Neurony,



jejichz vahy béhem uceni dosahly nulovych hodnot, se ze struktury mohou vyloucit. Pocet
shlukit by mél byt shodny s poctem odliSnych vlastnosti nebo parametrti, které Kohonenova
mapa naSla v predloZzenych davkach ucicich vstupnich vektort. To také znamend, Ze
funk¢énost mapy a neuronovych siti obecné, vyrazné zavisi na slozeni signali a informaci
v ucicich davkach.

Obr. 4. Priklad adaptace vah neuronu v mapé rozlozeni shlukii ve dvojdimenziondlnim
prostoru

Pro jednodussi kontrolu a piehlednéj$i dohled nad ucenim mapy se vyuziva grafického
zobrazeni shlukd, které vyjadiuje prostorové vztahy mezi neurony v prostoru vah. V diagramu
jsou vahové vektory (=neurony) zobrazeny jako ¢erné body v dvojdimenziondlnim prostoru,
které zaroveti tvoii centra shlukd. Cerné &ary predstavuji piimky spojujici vahové vektory
sousednich neuronti. Na obrazku 4. je ukazana zména "pozice" neuronu pied a po adaptaci
vah na vstupni vektor (zeleny bod). Na obrazku 5. jsou pak uvedeny piiklady diagramt
shlukii nau¢ené mapy maticové a vektorové struktury usporadani neuront. Spravné nauceni
predstavuje rovnomérné rozprostieni vzajemné propojenych bodi po celé plose, ktera
popisuje vstupni datovy prostor, v némz jsou vstupni vektory dat rovhomérné rozlozeny.

el R

Obr. 5. Mapa rozlozeni shlukit ve dvojdimenzionalnim prostoru pro maticovou (vievo)
a vektorovou (vpravo) strukturu neuronii

Aktivni funkce naucené sité SOM

Po nauceni SOM (Kohonenovy mapy) se na vstup vzdy priklada
analyzovany neznamy vektor hodnot (zeleny bod) podobného druhu,
jako byly ucici vektory a opét vypoctem podobnosti-vzdalenosti od
vektorti vah jednotlivych neuront (Cerné body), se vybere ten vitézny
neuron, nejvice podobny hodnotdm na vstupu. Ten jiz predstavuje
urcitou definovanou skupinu (shluk) a tim je zndm vysledek. Ten
pfedstavuje zafazeni analyzovaného neznamého signalu do nckteré
skupiny ¢i kategorie a tim i1 jeho pojmenovani a nalezeni jeho
vlastnosti.

Obr. 6. Zarazeni

V principu jsou mozné dva rezimy: analyzovaného vektoru
do shluku vyhrazeného
e neadaptacni rezim - dojde k zafazeni vstupniho signalu dogkolim bodu

nckteré jiz v mapé vytvorené shluku - kategorie, coz je zaroven
i vysledek a na vystupu sité se mize objevit Cislo kategorie,



jeji jméno, nebo néjaky jiny udaj, ktery nezndmy vstupni
vektor charakterizuje - viz obrazek 7.

o adaptacni reZim - analyza vstupniho signdlu je stejna jako v neadaptacnim rezimu,
pouze nasledné jesté¢ dochdzi k malé tpravé vah vitézného neuronu. To znamena, ze
mapa neustale doucuje a je tedy schopna reagovat na dlouhodobé pulisobici postupné
zmeény, podobné jako naptiklad naS mozek a naSe pfizpisobovani chovani ke zméné
okolniho prostiedi.
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Obr. 7. Trideni vstupnich vektorii do skupin Ci aZ Cwu (clusters) dle parametri v nich

obsazenych (X1 az Xn)

Priklady uceni

Na nasledujicim obrazku 8. je uveden pocatek praktického jednoduchého ptikladu uceni
Kohonenovy mapy s jednorozmérnym uspoiadanim (k=1) dvou neuront/shluki (m=2), kde
kazdy obsahuje 4 vahy (koeficienty). Pro uceni jsou k dispozici 4 vstupni binarni vektory
(obsahuji pouze stavy 1 a 0), které maji tu spolecnou vlastnost, Zze vZdy dva a dva obsahuji
hodnotu "1" v prvnich nebo poslednich dvou pozicich.
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Obr. 8. Uvod do prikladu uceni jednoduché Kohonenovy mapy

Pokracovani celého postupu uceni, kde se prakticky stale za sebou opakuji na obrazku
uvedené kroky, je mozné vzhlédnout v Cesky psaném dokumentu "Neuronové sit¢ 1" na
stran¢ 52 az 54 v sekci Download & Odkazy, ze kterého je tvod ptikladu ptevzat. Vysledkem
je adaptace nahodné vygenerovanych vah neuronii pfed u¢enim, na konecné hodnoty vah po
uceni:
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Prvni sloupec, tzn. vahy prvniho neuronu, v sobé postihuje oba vstupni vektory (1,1,0,0)
a (1,0,0,0), zatimco druhy sloupec, druhy neuron, naopak zbylé vektory (0,0,0,1) a (0,0,1,1).
Vysledkem je tedy nalezené spolecné vlastnosti a rozdily 4 vstupnich vektori a nauceni
Kohonenovy mapy. Jedinou nevyhodou , ktera plati i obecné pro vétSinu neuronovych siti, je
"pomalost" uceni, kdy uvedeny vysledek byl nauc¢en az po 10 000krat ptedlozenych vstupnich
vektort. Rychlost 1ze sice zvysit volbou vyssich hodnot koeficientl a, ptip. 5, vice blizici se
hodnot€ 1, ale to pak miize snizit piesnost a kvalitu uceni. Je tedy nutné nalézt kompromis.

Na obrazku 9. je pak ukdzka vyvoje rozloZeni neuronii ve datovém prostoru béhem rezimu
uceni pro 0, 25, 500 a 10 000 krokt. Z posledniho obrazku vpravo dole je patrné, ze neurony
byly optimalné rozlozeny tak, aby pokryly vstupni datovy prostor a byly tak podchyceny
a rozliSeny vSechny dulezité vlastnosti.
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Obr. 9. Rozlozeni neuronii ve vstupnim datovém prostoru po rizném poctu krokii uceni.
Zavér

Kohonenovy mapy, resp. samoorganizujici se mapy — SOM, jsou silnym a kvalitnim
nastrojem pro identifikaci nezndmych vlastnosti a parametrd, skrytych v digitalizovanych
vzorcich libovolného signalu. V nékterych aplikacich mohou pracovat jako alternativa
k jinym algoritmim, v nékterych aplikacich jsou jiz nenahraditelné. S pouZitim programu
Matlab a jeho toolboxu Neural Networks, lze jiz v celku po kratké dobé vytvoftit naptiklad
jednoduchy rozpozndva¢ samohlasek v nahraném feCovém signalu. SOM lze nalézt
v programech typu grafity, tedy rozpoznavani rukou psaného textu a jeho piepis na text
tiSténi, nebo se jiz n¢kolik let zkousi na zjiStovani nebo predvidani vyvoje ¢i vzniku nemoci
a poruch mozku, které se vzdy projevuji jen zprostiedkované pies plynulost mluveni,
schopnost koordinovaného pohybu apod. Vyuziti v fidicich systémech robotl se jiz samo
nabizi. Schopnost se neustalého doucovani béhem ¢innosti umoziiuje ptizptsobeni funkce pii
dlouhodobé¢ trvajicich zménach. Tim se jiz blizi k samotné funkci naseho mozku, ktery téz
dokaze ptizptisobovat nase chovani zmén¢ prostiedi. Samoorganizace a samouceni je tedy
zakladem opravdu "inteligentni" umélé inteligence. .

Antonin Vojacek
vojacek(@, hwg.cz
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