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Model umeéelého neuronu
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y — vystup neuronu

u — vnitini potencidl neuronu
w; — vahy neuronu

X; — vstupy neuronu

©® — prah neuronu

f — neuronova aktivacni funkce
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5. Umélé neuronoveé sité

Neuronové aktivacni funkce:

sigmoidalni funkce f.(u) = 1;_“
hyperbolicky tangens fs(w) = tgh(w)
znaménkova funkce fs(w) = sgn(u)

- (1 prou >0
Heavisideova funkce fu(w) = {0 prou < 0
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5. Umélé neuronoveé sité

Uceni neuronovych siti

Cilem uceni je nastavit vahy spojeni wj; tak, aby sit’ vytvafela spravnou odezvu na vstupni signal.
Zakladni zpUsoby uceni:

 uCeni s uCitelem (supervised learning)

Neuronovéd sit’ se uci srovndvanim aktudlnitho vystupu s vystupem pozadovanym (ucitel)
a nastavovanim vah synapsi tak, aby se snizil rozdil mezi skuteCnym a pozadovanym vystupem.

ucitel

vstup \ vystup y
N \uf N6
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5. Umélé neuronoveé sité

- uCeni bez ucitele (unsupervised learning)
Viéhy spojeni se nastavuji tak, aby vystup sité byl konzistentni, tj. aby sit’ poskytovala stejnou

odezvu pii stejnych, popt. podobnych vstupnich vektorech.

vstup \r}?rst. up

N \ W,
e >
\
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5. Umélé neuronoveé sité

Zakladni model uceni — D.O. Hebb (1949)

e uceni bez ucitele

e "sila" synaptického spojeni mezi dvéma neurony se zvétsi, pokud jsou oba tyto neurony
aktivovany; zména hodnoty synaptického spojeni je pfimo umeérnd soucinu vystupnich

hodnot aktivovanych neuronii (« je tzv. koeficient uceni)

Wi (t+1)= w;;(t) + ay;y;

r/f\. Yi w;) {/ 1\ Y

| —

— 1 ,
N . N
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5. Umélé neuronove sité

Typy neuronovych siti

Neuronové sité

pevné vahy uceni s ucitelem  uéeni bez ucitele
— LAM —  Perceptron — ART1, ART?2
—  Hopfieldova sit — MLD — Kohoncnova sit
— BAM — TDXNN — Neocognitron
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5. Umélé neuronoveé sité
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a) jednovrstva b) vicevrstva
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5. Umélé neuronove sité

Linearni asociativni pameét’' (LAM)

e jednovrstva sit’ s dopfednym Sifenim a pevnymi vahami

» vstupni vektory mohou byt binarni (0/1), popt. realné Y1
Y2
Y3
Y4
»
L ]
*
— Yu
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5. Umélé neuronoveé sité

Vystupni hodnoty neurond:
e pro realné vstupy

N
yi= ) wyxj,proi=1,...,. M
j—1

e pro binarni vstupy

N
Yi= fn Ewi]’xj—@i , proi=1,...
j-1

Pouziti:

e hetero-/autoasociativni pamet’

» rekonstrukce nedplnych a Sumem poSkozenych obrazli
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5. Umélé neuronoveé sité

Realné vstupy:

Nastaveni vahovych koeficienta pro asocia¢ni seznam L:
L= {(B1,AY),..,(BF AP)}

T
vstup: B = [Bk, ...,B,’f,]
T
vystup: Ak = [Ak, ...,Allf,]
P
w,]—z:af : proi = 1,..,N; j
s=1

nebo maticove

kde A=[M x P] = [A}, ...,AP],B = [NxP] = [B}, ..., B?]
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5. Umélé neuronoveé sité

Odezva sité na vstupni vektor X = [X}, ..., XP]

Y =WX=ABTX =

S

(B*X)A®

P
=1

tj. vystup je linearni kombinace vektord A* s koeficienty ur¢enymi skalarnim sou¢inem BsX.

Jsou-li vstupni vektory ortonormalni, je vystup shodny s obrazem uloZzenym v asociativni paméti.

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

kde P je pocet vzorl uchovavanych v paméti, N je dimenze vstupniho vektoru.
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5. Umélé neuronoveé sité

Binarni vstupy:

Nastaveni vahovych koeficientii w; a hodnot prahi @, pro asociacni seznam L

wy = Q2aj —1)(2b; -1), proi=1,..,N;j = 1,..,.M

N
1 .
0; =EZW,-]-, proi =1,....M
j=1
Odezva sité

M
0 z(Wijxi — 01) <0
j=1

Yi =1

M
1 Z(W,-]-xi — 01) >0
j=1
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5. Umélé neuronoveé sité

Priklad:

Asociaéni seznam L = {([1011]", [1011]Y), ([0101]%, [0101]%)}

1 -1 2
— 1 -1 1 1_|-2
w=@a-1DeB-1)"=|71 1 =
1 1 0

M
1
@=Ezwij=[1—111]T
j=1

N OO O

© Ondfrej Valenta, Vaclav Matousek
Uméla inteligence a rozpoznavani, LS 2019

5-14



5. Umélé neuronoveé sité

Testovaci vektor X = [1101]7

2 -2 2 o111 11 [-1
o |—2 2 —2 oll1| [|-1|_|1
Wx=0=15" 2 2 oflo|7[1]|7|1
0 0 0o 211 1 1
O_
1
Y=fH(Wx_@)= 0
1.
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5. Umélé neuronove sité

Bidirectional Associative Memory (BAM)

1. vrstva 2. vrstva
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5. Umélé neuronoveé sité

BAM je

e dvouvrstva rekurentni sit’ s pevnymi vahami,

 vstupni vektory mohou byt binarni (0/1), popt. bipolarni (-1/1)

Pouziti:

* heteroasociativni pamét’

 rekonstrukce nedplnych a Sumem poskozenych obrazii
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5. Umélé neuronoveé sité

Kapacita sité (maximalni pocet uchovavanych vzord):

Hruby odhad: P <n, n=min {N, M},
kde N a M jsou pocCty neuronll v prvni a druhé vrstvé a P je maximalni pocet asociaci.

Presn¢jsi odhad: Pokud vybereme L vektoru tak, Ze

0, 68n?

LS Tlogo ) + 42

a kazdy vektor m4 4 + log,(n) prvki rovnych 1 a zbytek 0, pak Ize vytvotit BAM, pro kterou je

98% stavu stabilnich.
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5. Umélé neuronoveé sité

Algoritmus trénovani a cinnosti BAM

Krok 1: Inicializace vahovych koeficienti w;; a prahové hodnoty @ :

1. vrstva W= |wy;| =X 1(2ai —1)(2b; — 1)
1

@:=E j=1Wij, l=1,,N
2. vrstva w?!
1N .
@2, - Ezi=1 Wi]', ] — 1, ,M

kde w;; jsou vahové koeficienty mezi 1-tym neuronem prvni vrstvy a j-tym neuronem druhé
vrstvy, a;, b7 jsou i-té prvky s-tych vektor asociaéniho seznamu (mohou nabyvat pouze hodnot
{0,1}), P je pocet prvkil asocia¢niho seznamu, @ a @ jsou vektory prahovych hodnot neuronii

prvni a druh€ vrstvy (pro homogenni BAM jsou tyto vektory nulové).
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 2: PredloZzeni neznamého vstupniho vektoru B = [b,.. b,",B€ {0,1 }N

Krok 3: Iterace, dokud sit’ konverguje:
Béhem t-té iterace se pro

1. vrstvu:

1) vypoctou hodnoty u;(t + 1) paralelné pro i = 1,2,....M podle vztahu
N
wi(t+1) = Z wybi(t) — 0
i=1
2) vypoctou vystupni hodnoty a;(t + 1) proj=1,2,...M podle vztahu
1 proui(t+1) >0

aj(t+1)=40 proui(t+1) <0
a;j(t) prou(t+1)=0
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5. Umélé neuronoveé sité

2. vrstvu:

1) vypoctou hodnoty ;' (t + 1) paralelné pro j = 1,2,...,N podle vztahu
M
w/(t+1) = ) wyb(®) - 6]
j=1

2) vypoctou vystupni hodnoty b;(t + 1) proj=1,2,...,N podle vztahu
1 prou;(t+1) >0
b;(t+1)=<0 prou;(t+1) <0
b;(t) prou;/(t+1)=0
Tento proces se opakuje, dokud se vystup prvni, popt. druhé vrstvy méni. Po ukonceni iteraci
odpovida vstup prvni vrstvy BAM vzorovému vektoru z asocianiho seznamu, ktery se nejvice
podoba neznamému vektoru predlozenému na vstup, vystup pak odpovida asociaci ulozené

v BAM b¢éhem trénovani.

Krok 4: Opakovani od kroku 2 pro novy vstupni vektor.
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5. Umélé neuronove sité

Jednoduchy perceptron

-1
g W ©
— X
wo ~ N u
I ) = - | E ]—b f - y
j U'Eﬂ”
r N P

* jednoduchy neuron, popft. jednovrstva sit’ s dopfednym Sitenim
e uceni: s uCitelem

e neuronova aktivacni funkce: znaménkova funkce, popt. jednotkovy skok
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5. Umélé neuronoveé sité

Priklad pouziti:

Klasifikétor pro linearné separovatelné obrazy

o TWda A

Trida B }}*}‘z7fn,ll’:rl T + Xowe — O
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5. Umélé neuronoveé sité

Trénovani jednoduchého perceptronu

Krok 1: Poc¢étec¢ni inicializace vah w;, 1 < i < N aprahu @ (nidhodné)
Krok 2: Privedeni vstupniho vektoru a definice pozadované vystupni odezvy

Krok 3: Vypocet odezvy perceptronu podle vztahu

N
y(® = f, (Z wi(Ox(8) - @>, 1
i=1

IA
IA
=
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 4: Adaptace vah
wit+1) =w;(®) +nld(®) —y@®)]x; (1), 1 <i<N

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

kde d(t) je pozadovany vystup, i je tzv. zisk (koeficient uceni), ktery nabyva hodnot z intervalu

(0,1)
Krok 5: Opakovani od kroku 2 pro vSechny trénovaci dvojice
Pro linearné neseparovatelné obrazy — modifikované algoritmy:

- Kapsovy algoritmus (Gallant)

- LMS algoritmus
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5. Umélé neuronoveé sité

Trenovani perceptronu (Widrow — Hoff LMS)

Krok 1: PocéteCni inicializace vah w; a prahu @
Krok 2: Pfivedeni vstupniho vektoru X = [x,,..., xy]' a definice pozadované vystupni odezvy d
Krok 3: Vypocet vnitiniho potencidlu perceptronu podle vztahu

N
u(®) = ) wi)x(t) - 0
i=1

Krok 4: Vypocet chyby prezentace podle vztahu
E(t) =d(t) —u(t)
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 5: Adaptace vah
aE(t)

Wl(t + 1) = Wl(t) + 2 X
|1X1]

kde 0 <a <1 je tzv. koeficient uceni

Krok 6: Opakovani kroki 3-5, dokud neni zména vah mensi neZ pozadovana piesnost
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5. Umélé neuronoveé sité

Vicevrstvy perceptron

Skryté vrstvy Vigstupni vrstea

Vihy spojent w;
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5. Umélé neuronoveé sité

Vicevrstvy perceptron je
e vicevrstva sit’ s dopfednym Sifenim
e uceni: s uCitelem
e neuronova aktivacni funkce: sigmoidalni funkce, hyperbolicky tangens, popf. jind nelinearni

funkce spojita a spojit€ diferencovatelna v celém defini¢nim oboru

Pouziti:

* Kklasifikace obrazii
e aproximace funkci
e predikce Casovych tad

* fizeni
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5. Umélé neuronoveé sité

Trenovani vicevrstveho perceptronu (Backpropagation alg.)

Krok 1: PocateCni inicializace vah w; a prahu @; jednotlivych neuronu.

Krok 2: Pfivedeni vstupniho vektoru X = [x,,....xy]' a definice poZadované vystupni odezvy

D=1[d,.. dyl".

Krok 3: Vypocet aktudlniho vystupu podle nasledujicich vztahli (plati pro t¥ivrstvy perceptron)

N>
yi(t) =fs 2 wi (O)x, (t) — 0y |, 1<1<M wvystupnivrstva
k=1
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5. Umélé neuronoveé sité

Ny
xp (t) = fs z wi (Dx;(t) — 0y |, 1<k<N, 2.skrytavrstva
j=1

N
x]’-(t) = f <2 w;i(®)x;(t) — @j> , 1<j<N; 1. skrytavrstva
i=1
Krok 4: Adaptace vah a prahti podle vztahu

Wij(t +1) = Wi]-(t) + ndjx; , popt.
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5. Umélé neuronoveé sité

Nastaveni vah zac¢ind u vystupnich uzlll a postupuje zpétné smérem ke vstupiim. V uvedenych
vztazich jsou wy; vahy mezi i-tym skrytym uzlem (popt. vstupnim uzlem) a uzlem j-tym v Case 7,
x; je vystup i-tého, popt. vstupniho uzlu, # je koeficient uceni (zisk), o je tzv. momentovy

koeficient a 9; je chyba, pro kterou plati nasledujici vztahy:

yj(l — yj)(dj — yj) pro vystupni uzly

8. =
J x;(1—x;) (Z 6kwjk> pro vnitini skryté uzly
k

kde k se méni pres vSechny uzly vrstvy, kterd nasleduje za uzlem j .

Krok 5 : Opakovani krokt 3-5, dokud chyba neni mensi nez pfedem stanovend hodnota.
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5. Umélé neuronoveé sité

Hopfieldova sit’

1 o 11 &
\\x ! \‘\ e : J’ J i
MR

O OO A
N\ N

Y1 Yo Ys N

 jednovrstva rekurentni sit’ s pevnymi vahami,

 vstupni vektory musi byt binarni (0/1), popft. bipolarni (-1/1)
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5. Umélé neuronoveé sité

Neuronova aktivacni funkce:

pro u> 0

1
» funkce jednotkového skoku fu(w) = {0 pro u < 0

» znaménkova funkce (pro bipolarni vstupni vektory)

Pouziti:

* autoasociativni pamét’
 rekonstrukce nedplnych a Sumem poskozenych obrazii

e optimalizacni problémy
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5. Umélé neuronoveé sité

Kapacita sité (maximalni pocet uchovanych vzor():

P < 0,15N,

kde P je pocet vzorli uchovavanych v paméti, N je pocet neurontl v siti

Energie:
1

S2ijwijai(ta;(t) — X;0;a;(t)

E(t) = — -
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5. Umélé neuronoveé sité

Hopfieldova sit’ (synchronni model)

Krok 1: Inicializace vahovych koeficienti w; a prahu @; podle vztahu

= Z(Zaf ~1)(2a-1), 1<ij<N,

s=1
N
1
l _Ez ...,N,
j=1

kde w; jsou vahové koeficienty mezi i-tym a j-tym neuronem, a; je i-ty prvek vzorového
vektoru s-té tfidy (miliZe nabyvat pouze hodnot {0,1}), P je pocet vzorovych vektord.
Krok 2: PredloZeni neznamého vstupniho vektoru X = [x;, Lyl x; € {0,1}

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

kde y; (0) je vystup i-tého neuronu v Case t=0, x; je i-ty prvek vstupniho vektoru.
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 3: Iterace, dokud sit’ konverguje:

Béhem #-té iterace se

1) vypoctou hodnoty u;(t + 1) paralelné pro i=1,2,..., N podle vztahu
N
u;(t+1) = 2 w;;y;i(t) — 0;
j=1

2) vypoctou vystupni hodnoty y;(t + 1) pro i=1,2,..., N podle vztahu

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

Tento proces se opakuje, dokud se vystup méni. Po ukoncCeni iteraci odpovidaji vystupy

vzorovému vektoru, ktery se nejvice podoba vektoru vstupnimu.

Krok 4: Opakovani od kroku 2 pro novy vstupni vektor

© Ondfrej Valenta, Vaclav Matousek
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5. Umélé neuronoveé sité

Priklad: Hopfieldova sit’ (synchronni model)

Dény trénovaci vektory a! = [1110]7, a? = [1100]7

wij = X5Qaf —1)(2af —1), i#j, 1<i,j<N, t

1 1 2 2 0 =2
W:11111—1]:220_2
1 —1flt 1 -1 -1 0 0 2 0
-1 -1 -2 -2 0 2
M
1 T
0 = 52 w;; = [0101]
j=1
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5. Umélé neuronoveé sité

Pro testovaci vektor y(0) = x = [0100]”7 dostaneme:
a) v 1. iteraci:

2 2 0 =210 1 1
o2 2 0 =2l |1f_|1
Wx@‘00200l1‘—1
2 —2 o 21l L1 1
1
y(1) = fuWx—0) = |3
0
b) v 2. iteraci:
2 2 0 —-2111 1 3
o2 2 0 =21 [1[_]|3
Wx@‘00200l1‘—1
2 —2 o 21l L1 1-3
1
y(2) = fuWx—0) = |3
0
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5. Umélé neuronoveé sité

Hopfieldova sit’ (asynchronni model)

Krok 1: Inicializace vdhovych koeficienti w; a prahu @; podle vztahu

P
= Z(Zaf—l)(Zaf—l), i#j, 1<ij<N
s=1

0 i=j
N
1 .
Qi = Ezwij' l:1,...,N,
=1

kde w; jsou vahové koeficienty mezi i-tym a j-tym neuronem, a; je i-ty prvek vzorového
vektoru s-té€ tfidy (miZe nabyvat pouze hodnot {0,1}), P je poCet vzorovych vektort.
Krok 2: PredloZeni neznamého vstupniho vektoru X = [x,, ..., xvl', x; € {0,1}

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

kde y; (0) je vystup i-tého neuronu v Case =0, x; je i-ty prvek vstupniho vektoru.
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 3: Iterace, dokud sit’ konverguje:
Béhem #-té iterace se nastavuji vystupy neurontl v sekvenénim potadi pro i=1,2,..., N

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

yi(t+1) =<0 prou;(t+1) <0
u;(t) prou;(t+1)=0

Krok 4: Opakovani od kroku 2 pro novy vstupni vektor
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5. Umélé neuronoveé sité

Priklad: Hopfieldova sit’ (asynchronni model)

Dény trénovaci vektory a® = [1110]", a? = [1100]7

Wij :{ gzl(zaf_l)(zaf—l)’ l:,t], 1Sl;]SN

,t..

0 i = j J

11 0 2 0 -2
w:11111—1]=200—2
1 —1llt 1 21 -1 0 0 0 O

1 -1 2 -2 0 0
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5. Umélé neuronoveé sité

Pro testovaci vektor y(0) = x = [0100]7 dostaneme:

a) v 1. iteraci:

0 2 0 21770 0
2 0 — y
y(1) = fy(Wx — 0) = 0 0 00 02 (1) — 8 postupné pro
-2 =2 0 04L0 —2
1. bit: [1100]”
2. bit: [1100]7
3. bit: [1100]"
4. bit: [1100]7
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5. Umélé neuronoveé sité

b) v 2. iteraci:

0 2 0 217r1 0
y(2) = fu(Wx —0) = g 8 00 _02 é — 8 postupné pro
-2 =2 0 o01to —2
1. bit: [1100]”
2. bit: [1100]7
3. bit: [1100]”
4. bit: [1100]T
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5. Umélé neuronove sité

ART (Adaptive Resonance Theory)

G2

_’_

_|_

AN

™\ Reset

/ etk

+  Rozpoznavaci vrstva j
_’_

R

-+ ,f/

G1

| t

_|_.IL

Porovnavaci vrstva

N

.

C

y

Vstupni vektor X
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5. Umélé neuronoveé sité

ART je:
e dvouvrstva rekurentni sit’
e uceni: bez uCitele
 vstupni vektor X: binarni pro model ART-1

redlny pro model ART-2

Pouziti:

¢ shlukovani

e rozpoznavani znaki, feCovych segmentii apod.
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5. Umélé neuronoveé sité

Ridici signaly
G2 - G2 =1, je-li alespon jeden prvek vstupniho vektoru x; =1

G1 - GI1 =1, je-li alesponi jeden prvek x;=1. Pokud je vSak zaroven alespon jeden prvek

;=1,je G1=0

Reset — je generovan, je-li podobnost mezi vektorem C a X menSi neZ pfedem zvolena
hodnota prahu “ostrazitosti* p. Podobnost mezi vektory se pocita jako skalarni souin X a T

déleny poctem jednotkovych bitli vektoru X.
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5. Umélé neuronoveé sité

Porovnavaci vrstva
Kazdy neuron v této vrstve prijima tfi binarni signaly:
1) slozky x; vstupniho vektoru X =[xy, X,..., xn]',
2) zpétnovazebni signdl p;, ktery je vytvofen jako vdazeny soulet vystupi neuronu
Z rozpoznavaci vrstvy,

3) signal G1.

Vystup neuronli ¢; je roven jedné, pokud jsou nejméné dva ze tii signdlli rovny jedné.

Na pocatku jsou vSechny slozky vektoru R asigndl G1 nastaveny na hodnotu 0=> C=X.
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5. Umélé neuronoveé sité

vektor R vektor C
C1Cy CpN

ﬁi'}”] N’z “ . /{ﬂ] Lt

—FE—_-——-—- =] - = == = ==

Toiloo 2 Tt foff Tyvy--o--

G1

| Lo TN
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5. Umélé neuronoveé sité

Rozpoznavaci vrstva

Rozpoznévaci vrstva klasifikuje vstupni vektor. Skldda se z M neuronti (M je pocet klasifikacnich
tfid), vstupy neuroni jsou spojeny s vystupem porovnavaci vrstvy. Spojenim jsou prfifazeny

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

Po ptedlozeni vstupniho vektoru je v rozpoznavaci vrstvé aktivovan pouze neuron s vektorem

vahovych koeficientll nejvice podobnym vstupu. Ostatni neurony budou mit vystup nulovy.
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5. Umélé neuronoveé sité

vektor R
ril ri2

Bli __: B2:________I

1 Cr CN
vektor C
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5. Umélé neuronoveé sité

Algoritmus pouziti ART site

Krok 1: PocateCni inicializace vah t;,b; a nastaveni prahu ostrazitosti p

Krok 2: Privedeni vektoru X = [x;, ...,

xy]' na vstup sité

© Ondfrej Valenta, Vaclav Matousek
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 3: Vypocet odezvy neuronu v rozpoznavaci vrstvé podle vztahu
N
y] = 2 b,](t)xl b ] =12,....M
i=1

kde y; je odezva j-t€ho neuronu v rozpoznéavaci vrstveé, x; je i-ty prvek vstupniho vektoru
Krok 4: Vybér neuronu s nejveétsi odezvou y; = max(y;)

Krok 5: Vypocet podobnosti # podle vztahu

N
g = it LikX;

= VN
i=1Xi

Je-li u = p, pokracovani krokem 7, jinak provedeni kroku 6
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 6: Zablokovani neuronu s nejvétsi odezvou a opakovani od kroku 3. Vystup k-t€ho neuronu

je doCasné nastaven na nulovou hodnotu a neuron nebude testovan pii dalSim vybéru maxima

Krok 7: Adaptace vah u neuronu s nejvetsi odezvou. V tomto kroku se modifikuji vahy spojeni

tix a by podle vztahi

Li(t+1) =t (O)x;

i (t)x;
0,5+ X% ty(O)x;

bik(t + 1) =

Krok 8: Odblokovani jednotek zablokovanych v kroku 6 a opakovani od kroku 2
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5. Umélé neuronovée sité

Kohonenova sit’ (Self Organizing Map — SOM)

vitupni wava

© Ondrej Valenta, Vaclav Matousek 5
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5. Umélé neuronoveé sité

Kohonenova sit’ je
e jednovrstva sit’ s dopfednym Sifenim
e uceni: bez ucitele
e vstupni vektor: X = [x;, oxn], X; €ER

e vystupni hodnota neuronu je definovana jako vzdalenost mezi vstupnim a vdhovym

vektorem, t.j.
N

yi® = Y (300 —wy(®)

j=1
Pouziti pro:
e shlukovani

e analyzu dat

e vytvareni s€émantickych map aj.
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5. Umélé neuronoveé sité

Algoritmus (Kohonenova sit)

Krok 1: Pocétecni inicializace vah w; a mnoziny Neyt ), kterd definuje sousednost okolo

kazdéhouzlu i=1,2,..., N.

Krok 2: Pfivedeni vektoru X = [x,..., xy]' na vstup sité a vypodet vzdalenosti mezi vstupnim

vektorem a vahovym vektorem kazdého neuronu podle vztahu
N
2
ai(®) =) (%0 - wy(®)

j=1

Krok 3: Vybér i-t€ho neuronu s nejmensi vzdalenosti d; (tzv. vit€ézného neuronu)
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5. Umélé neuronoveé sité

Krok 4: Adaptace vah vitézného neuronu a vSech neuront &, pro které plati k € Ne;(t) (sousedi

s 1-tym neuronem) podle vztahu

Wki(t + 1) = Wki(t) + n(t)(xl(t) — Wkl(t)) , Vk € Nel(t) ,1=1,2...,N,

kde n(t) (0 <n(t) <1) jekoeficient uceni, jehoz hodnota s rostoucim ¢asem klesa

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

O

O

® O O O] Nelu)
© 0 ° 0| o| Neft)
Ol 0 O OO 0| Nelt)
OO0 oio|o|o
olo o ololo
O 0 O O 0|0
o 0 0O 0O 0O O

Krok 6: Opakovani krokti 2-5 pro vSechny vstupni vektory, dokud dochdzi ke zmé&né vah.
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5. Umélé neuronoveé sité

Neocognitron

e vicevrstva hierarchicka neuronova sit’

Pouziti: napi. rozpoznavani rukou psanych znakt

Vyhoda: schopnost spravné rozpoznavat nejen naucené obrazy, ale i obrazy, které vzniknou
casteCnym posunutim, oto¢enim nebo jinou deformaci
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5. Umel

//C-burike

V-plocha

receptorova
burka
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5. Umélé neuronove sité

Priklad pouziti:
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