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Shrnuti

Tato prace se zabyva moZnostmi aplikace neuronovych siti pfi segmentaci
a klasifikaci obrazu. Nejprve popiSe piistupy k vybéru charakteristik
obrazu (tzv. rysi) pouzitelnych jako vstupy neuronové sité, dale sezndmi
Ctendie s nékterymi modely neuronovych siti a popiSe implementaci
pouzitého feSeni problému. Zavérem navrhne mozné zlepseni a poukaze na
objevené nedostatky popsaného zpusobu feSeni.
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1. Uvod

Tato prace je zaméfena na pouziti tzv. umélych neuronovych siti k segmentaci a rozpoznavani
obrazu, konkrétné tkané tlustého streva. Obraz znazoriuje pfi¢ny fez tzv. kryptami — vyrastky
(smérem ven) ze stievni stény slouzici k prokrveni stievni tkané. Téchto krypt mize byt na
jednom obraze n&kolik a nemusi byt zachyceny celé. Ukolem je rozpoznat tkan od pozadi
obrazu a na zéaklad¢ jejich vlastnosti rozhodnout, zda se jedna o tkan zdravou ¢i nadorovou (na
jednom obraze je vzdy tkai jen jednoho druhu). Usp&sné feseni problému by mohlo pomoci pfi
diagnoze rakoviny tlustého stfeva, podobny postup se jiz uplatnil pfi diagndze kostnich nadori
[Pelikan et al. 99]. Tato prace ma za kol popsat moznosti pouziti neuronovych siti v této
oblasti, navrhnout feSeni problému a feSeni implementovat.

Rozpoznavani obrazu je jednou z hlavnich aplikacnich oblasti umélych neuronovych siti. Tento
vypocetni model se ukéazal byt pomérne UspéSnym a elegantnim feSenim nékterych problémd,
zvlasté diky své schopnosti generalizace a tolerance vici chybam. Neuronové sité se od
klasického imperativniho programovani lisi predevsim tim, Ze svou funkci nemaji danu napevno
a predem, ale postupné se ji u¢i. (Ve vétsing praktickych pripadl je sice faze uceni odd€lena od
faze aplikacni, ale obecné tomu tak byt nemusi.) Vyhoda tohoto pfistupu se pii zpracovani
obrazu projevi zejména toleranci ke zkreslenym nebo netplnym vstupnim datim, dale také
schopnosti vybrat si znich to podstatné pro feSeni daného problému a v neposledni fadé
zobecnénim zjisténych faktl a jejich vyuziti pii praci s novymi daty podobnymi t€ém zndmym.
Neuronové sit¢ se kromée rozpoznavani obrazu vyuzivaji napt. v mediciné pii diagnostikovani
uréitych chorob nebo v oblasti umélé inteligence. Podrobnéji se neuronovym sitim vénuji ve
zvlastni kapitole.

Po upfesnéni nekolika zakladnich pojmi vylozime problematiku vybéru vstupnich dat pro
neuronovou sit’, tzv. rysii (viz dale, podrobné¢ druhd kapitola). Ve tfeti kapitole popiSeme
vybrané modely neuronovych siti s ohledem na problematiku zpracovani obrazu, ¢tvrta kapitola
osvétli zplisob implementace feseni problému. V paté kapitole vylozime konkrétni modely siti
pouzitych v implementaci a jejich vysledky. Zavérem navrhneme mozna zlepSeni a odhalime
objevené slabiny pouzitého zptisobu feseni.

1. 1 Zakladni pojmy

V digitalnim zpracovani obrazu se vétsinou setkame s nasledujicim postupem prace (vycet neni
pro jednoduchost uplny): piedzpracovani obrazu, urCeni rysit (angl. features), segmentace,
rozpoznani/klasifikace objektt. Tyto pojmy se nyni pokusim piiblizit.

Piedzpracovani obrazu ma za ukol odstranit neptiznivé vlastnosti vzniklé pfi snimani
obrazu, napf. odstranit Sum, upravit jas, pfipadné vypustit nepotfebné informace (v nékterych
aplikacich napt. pfevést barevny obraz na Sedotonni).

Uré€eni rysi obrazu znamena vybér informaci uziteCnych pro feSeni daného problému.
Rysem muze byt jakakoli charakteristicka vlastnost obrazu, pfipadné nékteré jeho Casti, napf.
intenzita (piip. barva) bodu v obraze, jeho histogram nebo charakteristika textury (viz 2.



kapitola). Vybér vhodnych ryst je klicovy pro dalsi zpracovani, lze jim snadno dosahnout
invarianci vic¢i rotaci a zméné€ méfitka.

Segmentace je proces nalezeni objektt (nebo jejich casti), které nas zajimaji, v obraze.
Jinymi slovy, obraz rozdélime na segmenty, o kterych vime, co reprezentuji (v naSem piipadé
§lo o odliseni tkané od pozadi obrazu).

Rozpoznani/klasifikace objekti nalezenych segmentaci zcela zavisi na konkrétni
aplikaci, obecné jde o zjisténi vlastnosti objektd, na jejichz zakladé ptifadime dany objekt do
né&jaké tiidy objektl. V této praci slo o klasifikaci nalezené tkané jako zdravé nebo nadorové.

1. 2 Obrazova data

Laboratot optické mikroskopie mi poskytla pét obrazii tkani vrozliSeni 1300 na 1030
obrazovych bodl pfi barevné hloubce 24 bitd. Tti obrazy znazoriiovaly zdravou tkan, dva
nadorovou. Z obrazil jsem pomoci programu Adobe Photoshop vyfezal rizné velké casti (ale
podstatné¢ mensi neZ ptivodni obrazy) zobrazujici vzdy jak tkan, tak pozadi. Tato data byla
pozdé&ji pouzita pro uceni neuronovych siti. Pfi vybéru vytezil jsem piihlizel pouze k tomu, aby
na vytezu byla jak tkan, tak i pozadi, a aby byla zastoupena tkan zdrava i nadorova.



2. Predzpracovani obrazu a rysy

2.1 Uvod do problematiky

Ptedzpracovani obrazu si klade za tkol prevést vstupni obraz do podoby vyhodné vzhledem
k dal$imu zpracovani. Mlze zdlraznit vlastnosti vyuzitelné napf. k nasledné segmentaci nebo
naopak potlacit to, co nds nezajima. V této Casti se tizce prolina s dalsi fazi, tj. s urCenim ryst
obrazu. Ob¢ faze jsou zavislé na konkrétnim problému, naprosto obecny piistup neni dost dobie
pouzitelny. V této praci byly obrazy ve fazi predzpracovani pouze prevedeny na Sedotonni s
intenzitou v rozsahu 0..255. Rozsah 256 Grovni intenzity je v pfipad¢ biomedicinskych obrazi
bun¢k optimalni pro vypocet Haralickovych rysii zalozenych na charakteristice textury (viz
dale) podle [Murphy et al. 03].

Pro naslednou segmentaci miizeme pouzit pfimo intenzity jednotlivych obrazovych bodi, nebo
rysy charakterizujici rizné obrazové vlastnosti, napt. texturu. Pouzil jsem druhy ptistup, divody
se nyni pokusim nastinit.

Piimé pouziti intenzity obrazovych bodii ma jednoznacnou vyhodu v tom, Ze se nemusime
obavat o ztratu informace dilezité k GspéSnému rozpoznani/segmentaci obrazu. Na druhou
stranu, pro neuronové sit¢ to neni pfili§ vhodny postup diky obrovskému poctu vstupnich dat
(neuronova sit’ by musela mit ve vstupni vrstvé tolik neurond, kolik je bodi v obraze), a to i
v pripad¢€ rozde€leni obrazu na nékolik mensich. Nejmensi pouzitelny vyiez by mél jisté rozméry
alespon nekolika desitek bodil v jednom sméru, ve 2D tedy celkem nékolik stovek. To je sice
technicky realizovatelné, ale vektor vstupnich dat o dimenzi fadu nékolika set by vyznamné
snizil uspésnost neuronové sit¢, diky jevu zvaném Kletba dimenzionality (The curse of
dimensionality — [Bishop 95], [Scott et al. 98]). Tento jev prakticky znamend, Ze pfidavani
dalsich vstupnich tdaji od jistého po¢tu znamend snizeni uspé$nosti neuronové sité¢ (obecné
jakéhokoli klasifikatoru) namisto o¢ekavaného zlepsSeni.

Pro nézornost si mizeme piedstavit jednoduchy priklad. Necht je dan rys A, ktery mize
nabyvat deseti rznych hodnot, a mnozina dat D obsahujici dvacet prvkl. Pokud budeme ucit
neuronovou sit’ s jednim vstupem A na této mnozing¢ dat, je pravdépodobné, Ze data budou rys A
dobfie popisovat (tj. kazda z deseti hodnot A bude néjak reprezentovana v D). Predstavme si, ze
pridame dalsi rys B, ktery mtize nabyvat také deseti hodnot jako A, ale nepfidaime zadna nova
data. Pak prostor vstupnich dat A x B mlize nabyvat 100 riznych hodnot, které budou obsazeny
dvaceti priklady zD pomérné fidce. Pokud pfidame dal$i rys o deseti hodnotach, prostor
vstupnich dat se zvétsi na 1000, a tak bychom mohli pokra¢ovat. Problémem je, Ze pocet
potfebnych tréninkovych dat v D roste exponencialné s poCtem rysd. V piipade takto fidce
popsaného vstupniho prostoru tréninkovymi daty nebude mit neuronova sit’ dostatek dat pro
spravné zobecnéni problému.

Dalsi nevyhodou pouziti intenzity je citlivost na umisténi, otoCeni a velikost objektli v obraze.
Jednim z mozZnych feSeni je vzdy doplnit tréninkovd data o vSechny pfipustné kombinace
otoCeni, posunuti a zvétSeni/zmenseni, coz ale mize byt naroéné jak Casové, tak prostorove.
Obrazy se také mohou lisit jasem, kontrastem apod., proto by mély byt takové obrazy
pfedzpracovany napft. technikou vyrovnani histogramu (viz dale).



Druhy pfistup zalozeny na rysech spoc¢tenych na zakladé riznych vlastnosti obrazu ma naproti
tomu jednu zakladni nevyhodu — jak urcit, které rysy (vlastnosti obrazu) jsou relevantni pro
feSeni daného problému? Také neni znam obecny postup, ktery by zarudil, Ze si mnoZina rystu
uchovala veskerou informaci potfebnou pro feSeni problému. Tyto otazky je nutno vzdy fesit
s ohledem na konkrétni problém. Pokud ovSem zvolime rysy vhodné, miizeme efektivné
dosahnout velmi dobrych vysledkd. Do této kategorie rysa patii napt. tzv. Run Length Coding
[Sonka et al. 95] nebo Haralickovy rysy zaloZené na matici sousednosti intenzit v obrazu.

2. 2 Matice sousednosti intenzit a Haralickovy rysy

Matice sousednosti intenzit (také gray level co-occurrence matrix, GLCM) pro vzdalenost d je
definovana nasledujicim zptisobem: hodnota na pozici (i, j) odpovida poctu vyskytl intenzity i a
intenzity j vzdalenych od sebe d bodi v obraze. Obecné je GLCM definovana i pro urcity smér,
takze mizeme mit GLCM pro intenzity bodt vzdalenych od sebe o d napt. ve vodorovném a
svislém smeéru, ale pokud chceme zachovat vlastnost invariance vii¢i rotaci, doporucuje se
GLCM spocitat pro v§echny sméry, ptipadné matice pro jednotlivé sméry seéist.

Haralick navrhl 14 statistickych ryst zalozenych pravé na GLCM [Haralick et al. 73], [Sonka et
al. 95]. Protoze n¢které Haralickovy rysy spolu koreluji, v praxi se vétSinou pouziva jen nékolik

znich, proto zde detailngji uvedu jen rysy pouzité v této praci. Ve vzorcich definujicich
Jednotlive rysy znamena m, ; prvek v GLCM na pozici (i, /).

Energie (Second Angular Moment)
Energie méfi uniformitu textury v obraze. Jinymi slovy, tento rys dosahuje nejvyssich hodnot

v pripad¢€, kdy obraz obsahuje malo dominantnich pfechodlii mezi riznymi irovnémi intenzity
(je homogenni).

fi= 22 m,

Entropie'

Entropie vyjadiuje miru neuspotradanosti textury. Entropie je inverzné propor¢ni energii, tj.
entropie dosahuje vysokych hodnot praveé kdyz je energie nizka a naopak.

fz = _szi,j ln(mi,j)

Diferenéni moment

Diferencni moment je inverzné proporéni inverznimu diferenénimu momentu, dosahuje
vysokych hodnot pro textury s velkymi variacemi intenzit. Pouzil jsem jeho dvé varianty

! Poznamka k implementaci: v implementaci byla entropie po¢itana od zagatku podle &lanku [Pelikan et

al. 99] vzorcem f, = ZZMM In(m, ;), coz pro dalsi vypocet neuronové sité nenese zadné
i

dasledky, pouze bych tuto veli¢inu mél asi spiSe nazyvat ,opa¢nou entropii”. Za tuto nepiesnost

v terminologii se omlouvam.



kontrast a zkresleni. Obecny diferenéni moment je dan nasledujicim vzorcem, kde A €
Z (zéporné pro i # j ) a K je vétSinou 1.

fo=22.G— )" mf
i
Kontrast

Kontrast je variantou diferen¢niho momentu, dosahuje vysokych hodnot pro textury s velkymi
variacemi intenzit.

fi= ZZ(i_j)zmi,j

ZKresleni (Distortion)

Zkresleni (také diferenéni moment tfetiho fadu), podobné jako kontrast, je jistou variantou
diferen¢niho momentu.

Jfo= ZZ(i_j)Smi,j

Inverzni diferencni moment (Inverse Difference Moment)

Inverzni diferen¢ni moment nabyva nejvysSich hodnot pro matice s vétSinou hodnot kolem
hlavni diagondly, tj. pro textury s malym poctem sousednosti riiznych intenzit. Jak nazev
napovida, je inverzné propor¢ni diferencnimu momentu (fadu 2).

1
R

2. 3 Rysy pouZzité pro segmentaci obrazu

Pro segmentaci jsem se rozhodl pouzit jeden globalni a osm lokalnich obrazovych ryst
(globalni rysy vychazeji z celého obrazu, zatimco lokalni pouze zurcitého okoli néjakého
bodu), vSechny byly invariantni vaci rotaci. Konkrétné se jednalo o vyhlazeny histogram
(jediny globalni rys), intenzitu daného bodu, median, tzv. unsharp masking a pét Haralickovych
ryst: energii, inverzni diferenéni moment, kontrast, entropii a zkresleni. Uvedené Haralickovy
rysy jsem jiz popsal vySe, zbyvaji tedy nasledujici:

Vyhlazeni histogramu (Histogram equalization)

Histogram intenzity je dilezitym globalnim rysem, protoze pomoci n¢j mizeme urcit celkovou
urovenn jasu obrazu, kterd se ve vstupnich datech mize cCasto velice liSit vlivem riznych
okolnosti pfi pofizovani obrazu. Proto je dulezité poskytnout neuronové siti informaci o
intenzité vzhledem k histogramu obrazu.



Histogram intenzity je funkce, kterd pfifadi kazdé hodnoté intenzity pocet vyskytl dané
intenzity v obraze. VétSinou se zobrazuje sloupcovym grafem pro rozsah intenzit odpovidajici
rozsahu intenzit daného obrazu.

Rys vyhlazeni histogramu ptifadi kazdé intenzité i v obrazu normalizovany soucet hodnot
histogramu pro intenzity mensi nebo rovny i. Konkrétné, necht’ i je intenzita, Max/ je maximalni
mozna hodnota intenzity v obrazu (v tomto piipadé 255), f(x,y) je hodnota intenzity bodu na
pozici (x,y) v obraze. Pak rys vyhlazeni histogramu f5 je definovan nasledovné:

DSy <i

_ o (2L
So(x, ) =g(f(x,»)) g(i)= Zf(x',y') MaxI
(>,
Median

Tento rys spoc¢ita hodnotu medianu v daném okoli bodu. Velikost okoli je nastavitelna, vychozi
hodnotou je 9x9 bodi. Median jakozto filtr se pouziva v digitdlnim zpracovani obrazu pro
vyhlazovani, pfipadné odstranéni drobného Sumu. Median mnoziny c¢isel D lze spocitat
sefazenim ¢isel podle velikosti a jako median vybrat prostiedni prvek. Pokud D nema prostiedni
prvek (v D je sudy pocet Cisel), jako median vybereme aritmeticky pramér dvou ,,prostfednich
hodnot. Oproti prostému aritmetickému priméru ma median vyhodu v daleko mensi
ovlivnitelnosti malym poctem vyrazné odlisSnych hodnot. Takovy piipad mulze nastat pfi
vyskytu Sumu nebo né&jaké chyby, pro lepsi predstavu uvedeme priklad:

M¢jme mnozinu hodnot {5, 10, 5, 20, 250}. Jeji aritmeticky primér bude 58, zatimco median
10, coz Iépe reprezentuje ,,vétSinu®.

f7 (X,J’) = Med(%)’)
Unsharp masking

Jedna se o aplikaci zostfovaciho filtru, tento rys zvyraznuje vysoké frekvence v obrazu. Jako
filtr se pouziva nékdy v tiskaiském primyslu. V definici znamena f{x,y) opé€t intenzitu bodu na
pozici (x,y), Med(x,y) zna¢i median s centralnim bodem (x,y).

Js(x6,3) =2f(x, ) - Med(x, y)

Vlastni intenzita bodu

Jde o intenzitu bodu na pozici (x,y), pouze pro uplnost:

f9(an’) :f(xay)



2. 4 Rysy pouzité pro klasifikaci

Pro klasifikaci segmentovanych obrazii jsem pouzil Haralickovy rysy stejné jako pro
segmentaci, pouze matice sousednosti intenzit nebyla pocitdna z obrazu, ale ze segmentované
masky (maska — viz 4. kapitola o implementaci). Matice sousednosti se navic generovala z celé
masky a nikoli lokalné jako v pfipadé segmentace, tedy vSechny odvozené Haralickovy rysy lze
v tomto ptipadé€ oznacit jako globalni. Jedinym novym (také globalnim) rysem byl pomér poctu
segmentl tkané k poctu segmentti pozadi.



3. Umélé neuronové sité

3. 1 Motivace

Umelé neuronové sité (dale jen neuronové sité) ziskaly svlj nazev diky podobnosti se sitémi
biologickych neuronti. Pavodné Slo predevSim o vyzkum funkce lidského mozku, kdy
zjednodusené matematické modely mély pomoci pochopit nékteré vlastnosti tohoto prozatim
nepfili§ probadané¢ho fenoménu. Pozdéji se ale matematické modely zacaly svému vzoru
vzdalovat a teSit spiSe praktické Ulohy z nejriznéjSich oblasti, pro nékteré se ukazaly byt
dokonce vyhodng&jsim feSenim neZ klasické postupy. Vyvinulo se mnoho riznych modelt,
lisicich se topologii, aktivacnimi funkcemi, procesem uceni a mnoha dal§imi parametry. V této
kapitole se po kratkém uvodu pokusim zaméfit pouze na modely, které by mohly byt uzitecné
z hlediska zpracovani obrazu, zejména na model vicevrstvé sit€ sucicim pravidlem
backpropagation, zminim sit¢ typu RBF. V Casti o samoorganizaci uvedu Kohonenovy
samoorganizacni mapy a jejich pouziti pro klasifikaci dat (algoritmus LVQ). V samém zavéru
kapitoly okrajové zminim mozZnosti pouziti dalSich modelti neuronovych siti, napf. jako
asociativnich paméti. Zajemce o detailngj3i popis, piip. o dal§i modely, odkazuji na [Sima a
Neruda 96], [Petersen et al. 02] a [Bishop 95], odkud jsem cerpal vétSinu zde uvadénych
informaci.

3. 2 Formalni neuron

K ziskani alespon zakladniho povédomi o neuronovych sitich musime zacit od jejich prvkd —
neuront. Tzv. formalni neuron je ve své podstaté¢ zformalizovanim (doposud poznané) funkce
svého biologického protéjsku. Biologicky neuron (velmi zjednoduSen€) odpovida na vzruchy
pfijaté od jinych neuronti zménou svého stavu, kterou mohou zachytit dalsi neurony. Neuron
v aktivnim stavu posila vzruch dal (excitatni funkce neuronu), pokud neuron aktivni neni,
vzruch se dal nedostava (inhibi¢ni funkce). Podobné formalni neuron (dale jen neuron) ziskava
informaci ze svého okoli pomoci nékolika vstupli, na jejich zakladé¢ spocte sviij vmitini
potencidal, ktery po dosazeni jisté prahové hodnoty indukuje aktivaci neuronu (obr. 4.1).

Formalné ma tedy neuron obecné n realnych vstupl x;,..x, ohodnocenych n realnymi vahami
wy,..w, urujicimi propustnost vstupl. Vnitini potencial & se spocte jako vazena suma:

n
é: = Z W, X;
i=1

Stav (vystup) neuronu je dan aktivacni funkci vnitiniho potencidlu y = o (&), piicemz
nejcastéj$im prikladem aktivacni funkce je tzv. ostrd nelinearita:

1 proé>h

o) = { 0 jinak



kde 4 znadi prdh aktivace neuronu. Upravou miizeme prahovou hodnotu piesunout do nulté
vahy, tzv. biasu, diky tomu bude mit aktiva¢ni funkce nulovy prah:

1 pro&>0

= = , kd = X
y=0(s) {0 Jinak e ¢ ;W,x,

Formalni neuron je vSak schopen vyfesit pouze tzv. linearné separabilni problémy. Predstavme
si, Zze vstupy x; uruji soufadnice bodu v euklidovském prostoru E,. Nadrovina dana rovnici

n
w, +Zwl.xl. =0déli tento prostor na dva podprostory. Zafazeni bodu se soufadnicemi

i=l1
[x1,...xa] vV E, do pfislusného podprostoru odpovida hodnoté aktivace neuronu pii piedlozeni
vzoru s hodnotami [X;,..,X,]. Napf. pfi segmentaci obrazu miize odpovidat aktivace neuronu (t;.
y = 1) oznaceni daného segmentu jako tkan, pokud je naopak neuron pasivni (tj. y = 0),
oznaCime segment jako pozadi obrazu. Pfi spravné segmentaci pak vSechny body E, lezici
vjednom poloprostoru a na nadroviné odpovidaji vzorGm reprezentujicim tkan, body
v opacném poloprostoru vzoriim pozadi. Proces adaptace vah si lze predstavit jako tpravu
koeficientti nadroviny, tedy jako jeji ,,natoCeni” takovym smérem, aby se bod reprezentujici
chybné klasifikovany vzor dostal do opa¢ného poloprostoru. Je ziejmé, Ze pro jistd rozlozeni
bodli v prostoru E, neni mozné body spravné¢ rozdélit do podprostori danych jednou
nadrovinou. O problémech reprezentovanych takovym rozlozenim bodd fikdme, ze nejsou
linearné separabilni. Casto uvadénym piikladem problému, ktery neni linedrn& separabilni, je
vypocet logické funkce XOR (exklusivni disjunkce). V E, totiz neni mozné od sebe oddélit
pfimkou mnoziny boda {(0,0), (1,1)} a {(0,1), (1,0)}. Neschopnost neuronu fesit jiné nez
linearné€ separabilni problémy lze piekonat spojovanim nekolika neuronti do sité.

X0

X1 Xn

obr. 4.1 — formalni neuron

3. 3 Sit’ neuronu

Neuronova sit’ se sklada z neuronti spojenych obecné tak, Ze vystup jednoho neuronu mtze byt
vstupem né¢kolika dal§$im neuronim. Pocet neurond a zplsob jejich vzajemného propojeni
urcuje tzv. topologii sit€. Neurony rozdélujeme podle funkce na vstupni, skryté (pracovni) a
vystupni. Mohou byt zapojeny do cyklu, pak hovofime o tzv. rekurentni topologii, v opaéném
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ptipadé€ o dopredné (feed forward). Obecné plati, Ze ¢im vice neuront je zapojeno do sité, tim
slozit&jsi problém je sit’ schopna fesit. Na druhou stranu u sité s velkym poctem neuront hrozi
snizeni schopnosti generalizace diky pfesnému nauceni tréninkovych vzori bez dostatecného
zobecnéni zakonitosti mezi nimi (tzv. preuceni, overfitting). Navic s po¢tem neurontl v siti roste
naro¢nost vypoctu sité.

V piipadé dopiedné topologie byvaji neurony organizovany do tzv. vrstev. Do nulté (vstupni)
vrstvy patfi vstupni neurony, dals$i vrstvu tvofi neurony, jejichz vstupy jsou stavy vstupnich
neurond, tieti vrstvu tvofi neurony pracujici se stavy neuronti druhé vrstvy a timto zptisobem
postupujeme az k vystupnim neurontim, jejichZ vrstva se nazyva vystupni. Vrstvy ¢islujeme od
nuly a vstupni vrstvu do celkového poctu vrstev sit€¢ nepocitime. Pro uplnost dodejme, Ze
obecné je mozné, aby spoje n¢kterou vrstvu ,,preskocily®, a spojovaly tak napt. neuron druhé
vrstvy s neuronem vrstvy paté, ale pro jednoduchost u doptednych siti tuto situaci neuvazujeme.
Protoze v doptfedné siti je spojen kazdy neuron se vSemi neurony bezprostfedné nasledujici
vrstvy (chybéjici spoje lze chapat jako spoje snultymi vahami), lze topologii dopiedné
vicevrstvé sité¢ zadat pouze poctem neuroni v jednotlivych vrstvach. Poéty neuronti zadavame
od vstupni k vystupni vrstvé a oddélujeme je pomlckou, napft. topologie 3-4-3-2 znamena sit” se
tfemi vstupnimi neurony, dvéma vystupnimi a se dvéma skrytymi vrstvami.

Stav neuronové sit¢ odpovida staviim vSech neuronti v siti, konfigurace sité hodnotam vah vsech
neuront v siti. Sit’ mizeme zadat pomoci tfi charakteristik — organizacni, aktivni a adaptivni
dynamiky. Tyto dynamiky byvaji ureny pocatecnim stavem a pravidly, jak se bude dand
dynamika vyvijet v ¢ase. Modelem neuronové sité rozumime konkretizaci téchto téi dynamik.

Organizacni dynamika stanovi poCet neurond v siti a jejich vzajemné propojeni (tedy topologii
sit€) a jeji pripadnou zménu. VétSina modelit ma statickou organizacni dynamiku, ale je mozné
napf. v procesu uceni k siti pfidavat dal$i neurony nebo naopak neurony ubirat (n€které varianty
backpropagation).

Aktivni dynamika reprezentuje pocateéni stav sité a zplisob, jakym se méni v Case, pii zachovani
pevné topologie a konfigurace. Nejprve se nastavi stavy vstupnich neuronti na vstup sit€. Zména
stavu sit¢ v ¢ase muze byt spojitd, pak je aktivni dynamika popsana diferencialni rovnici, nebo
diskrétni, tj. stav se aktualizuje pouze v ¢ase 0, 1, 2, ... . Diskrétni dynamika je ¢asté&j$i pro svou
nizsi vypocetni narocnost. Vysledek vypoctu sité je dan stavy vystupnich neurond, které se sice
obecné s ¢asem meni, ale vétSina uvazovanych dynamik po urcité dobé béhu sité ponecha stavy
vystupnich neuronti konstantni. Diky tomu miizeme aktivni dynamiku povazovat za realizaci
n¢&jaké funkce — vstupu pfifadi vystupni hodnotu.

Funkce jednotlivych neuront je také urena aktivni dynamikou, v ptipad¢ homogenni sité je pro
vSechny neurony kromé vstupnich stejna. Funkci neuronti ovliviiuje jak vybér aktivaéni funkce,
tak funkce pocitajici vnitini potencial neuronu. Aktivacni funkci miize byt napf. ostra nelinearita
(tzv. hard limiter), standardni sigmoida (spojité aproximuje ostrou nelinearitu), hyperbolicky
tangens nebo saturovana linearni funkce. Vnitini potencial muze kromé klasicky pouzité vazené
sumy odpovidat napt. vzdalenosti vstupu od vahového vektoru (viz samoorganizace), piipadné
polynomu (neuronové sit€ vyssich radi).

Priklady aktivacnich funkci neuronu:

1 proé=>0
0 jinak

ostra nelinearita o) =
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1 proé>1

saturovand linedrni funkce o(é)=9¢& 0<&6<1
0 &£<0
r . . 1
standardni sigmoida o(é) = -
l+e™
o l-e*
hyperbolicky tangens o) = "
I+e

Adaptivni dynamika uréuje pocateéni konfiguraci sit€ a zplisob zmén vah v ¢ase. Adaptivni
rezim sité zaCina nastavenim vah vSech neuronti na pocate¢ni hodnotu, vétSinou nahodné. Poté
se podle uciciho pravidla (algoritmu) adaptuji jednotlivé vahy tak, aby bylo dosazeno cile
adaptace, tj. realizace pozadované funkce (viz aktivni rezim). Funkce sit¢ byva zadana
tréninkovou mnozinou — dvojicemi [x; d;/, kde x; predstavuje i-ty vstup sit€ (stavy vstupnich
neuronll) a d; k nému odpovidajici pozadovany vystup sité (stavy vystupnich neurontl). Témto
dvojicim fikdme vzory. Uvedeny pfistup odpovida tzv. uceni s ucitelem. Uceni bez uclitele
znamena absenci pozadovanych vystupt, sit’ se u¢i pouze na zaklad¢ samoorganizace vstupnich
dat podle jejich spolecnych vlastnosti, které v pribeéhu uceni odhaluje. Takovému pfistupu
tikame samoorganizace.

3. 4 Vicevrstva sit’ a backpropagation

Model vicevrstvé sit€ pouzivajici ucici pravidlo backpropagation (také nazyvané strategii
zpétného Sifeni chyby) se pouziva piiblizné v 80% aplikaci neuronovych siti. Nejprve
charakterizujeme vSechny tfi dynamiky, na zaveér doplnim nékteré moznosti jeho rozsiteni.

Organizacni dynamika specifikuje ve vétSiné pfipadii pevnou topologii sjednou az dvéma
skrytymi vrstvami. Vyznam skrytych neuronti neni zndm, proto neexistuji zadné metodiky
navrhu specialni topologie a neurony byvaji propojeny kazdy s kazdym. Pocet skrytych neuronti
by mél odpovidat slozitosti feSeni problému, ta se bohuZzel v praxi odhaduje obtizné.

Pro popis aktivni a adaptivni dynamiky zavedeme nékolik terminti. Mnozinu 7n vstupnich
neuront budeme znacit X, mnozinu m vystupnich neuronti Y. Neurontim tvoticim tuto sit’ nékdy
fikdme perceptrony a zna¢ime je indexy, & predstavuje vnitini potencidl a y; stav j-tého neuronu
v siti. Spoj vedouci od i-tého k j-tému neuronu v siti je ohodnocen redlnou vahou wy;.. Nulta vaha
odpovida biasu, tedy hodnoté prahu aktivacni funkce j-tého neuronu s opacnym znaménkem, tj.
wjy = -h;. Kone¢né j. oznaCuje mnozinu indexl vSech neuronil, které jsou j-tému neuronu
vstupem (tj. vedou z nich spoje do j-tého neuronu), a j~ zna¢i mnoZzinu indext vSech neurontl,
jejichz vstupem je j-ty neuron (tj. vedou do nich spoje z j-tého neuronu).

Aktivni dynamika vicevrstvé sité pocita pro dany vstup funkci y(w): R — (0,1)", kde w je

konfigurace sité. Na zacatku vypoctu (v ¢ase nula) se nastavi hodnoty vstupnich neuronil (t;.
y; pro j € X)na vstup sité, ostatni neurony nemaji stav uren. Dynamika je diskrétni, pro
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kazdy nasledujici krok vypoctu se stanovi realné vnitini potencidly neuront, jejichz vstupy jiz
maji ur€en svij stav, podle predpisu

é:j = ijiyi .

icj

Vypocet tedy probiha po jednotlivych vrstvach. Z vnitinich potencialt se nasledné stanovi stavy
neuroni pomoci aktivaéni funkce standardni sigmoidy, ktera je diferencovatelna (coz je
podstatny ptedpoklad pro ucici algoritmus backpropagation), jako

1
y,=0,(&)=—"
J J\2j 1+ez§j

Redlny parametr A urCuje strmost funkce (tzv. gain), standardn€ se voli A = I pro vSechny
neurony v siti, ale obecné tomu tak byt nemusi. Pro 4 = o prechazi standardni sigmoida
v ostrou nelinearitu, strmost funkce tedy ovliviluje miru rychlosti ,;rozhodovéani neuronu.
Priklady graft funkce pro rizné hodnoty A viz obr. 4.2.

Vicevrstva sit’ je acyklicka, takze pti koneéném poctu neurond vypocteme v kone¢ném Case
stavy vystupnich neuronii reprezentujici vysledek funkce sit¢ pro dany vstup.
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obr. 4.2 — standardni sigmoida pro A = 1 (nahote, bile) a A = 10 (dole, Zlute)
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V rezimu adaptace sit ptizptsobuje hodnoty vah jednotlivych spojeni vzhledem k dané
tréninkové mnozin¢€ T definované jako

X, = (X450 X,,) ER"
T=1<(x..,d,) ¢ ! ‘ ., Prok=1l..p¢,
d, =(dy,....d,,) €(0,])

kde p je pocet tréninkovych vzord. Cilem adaptace je, aby hodnota sité pro kazdy tréninkovy
vzor x; z T byla rovna pozadovanému vystupu sité dy (d - desired). Formalné, aby

yiw,x,)=d, prok=1.,p.

Definujeme chybu sité E(w) vzhledem k tréninkové mnozing jako soucet parcidlnich chyb sité
Ex(w) vzhledem k jednotlivym vzortim jako

E(w) = iEk (w).

Parcialni chyba sité Ex(w) je pfimo imérna souctu mocnin rozdilu hodnot vystupnich neuronii
pro vstupy k-tého tréninkového vzoru a odpovidajicich hodnot pozadovaného vzoru d;, tedy

Ek<w>=%Z<yj(w,xk)—dkj)2.

jeY

Cilem adaptace je minimalizace chyby sité¢ E(w) pomoci gradientni metody, ktera vyzaduje
diferencovatelnost chybové funkce (odtud i pozadavek na diferencovatelnost aktiva¢ni funkce
neuronu). Samotna adaptace probiha v diskrétnich krocich a zacind v Case nula inicializaci vah
hodnotami blizkymi nule. Pro ¢as adaptace ¢ > 0 ur¢ime hodnotu vahy spoje z i-tého do j-tého
neuronu pomoci nasledujiciho uciciho pravidla:

@) _ =1 )
wy =wy o+ Awy

kde zména vah Aw"

E(w) vbods w' "

v ¢ase ¢ odpovida pfimo tmérné zapornému gradientu chybové funkce

E
AW =—¢ E

Ji

()

parametr 0 < £ <1 se nazyva rychlost uceni (learning rate).

Gradientni metoda se (velmi zjednodusen¢) pii vypoctu novych vah posune v grafu chybové
funkce o -g-nasobek te¢ného vektoru (gradientu) chybové funkce sité v bodé w’ ™" dold, takze
z jakékoli pocatecni konfigurace se nakonec dostane do lokalniho minima chybové funkce, kde
se proces zastavi (diky nulovému gradientu). Nemame ov§em zaruceno, Ze nalezené minimum
je globalni.
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Vypocet gradientu realizujeme pomoci tzv. strategie zpétného Sifeni chyby (odtud nazev
backpropagation). Nejprve prevedeme gradient na soucet gradientli parcialnich chybovych
funkci (podle pravidla o derivaci souctu):

OF _iéEk
Sw, Sow,

Ji

Déle pouzijeme pravidlo pro derivaci slozené funkce, abychom se dostali k hodnotam
jednotlivych neurond:

O, _ O, &, %,
5‘4}_1'1' §yj 55/ &/le-

Posledni derivaci na pravé strané rovnice ziskame derivovanim vnitiniho potencialu

S¢,
S

=y; nebot é:j = ijryr ’

ji rej.

prostiedni ¢len obdrzime derivaci aktivac¢ni funkce

@}j Aj@ii/é/ 1 1
= =A. 1-— =Av.(0=v).
5§j (1_|_e‘/1f5/)2 T 14 e M5 l4+e % v, 1=y,)

Gradient parcialni chybové funkce miizeme tedy pocitat podle vzorce

OoE, OE,
=—Ay.(1-y).y,.
5Wji éj’j Y ’

Zbylou derivaci —* vyfesime podle strategie zp&tného $iteni nasledovné:
j

Neuron s indexem j patii mezi vystupni neurony (tj. j €Y ), pak —= =y I d 5

J

OoE
Neuron s indexem j je skryty neuron (tj. j & (X UY)), pak uréeni derivace —*

J
pfevedeme na vypocet ——, kde r znaci indexy neurond, do kterych vedou spoje

r

z neuronu s indexem j:

éEk — éEk é_‘)/'r 5§r — zéEkiryr(l_yr)'er.
é.‘yj rej_’@/r §§r é.‘yj rej_’ﬁyr
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Na zaklad¢ uvedenych vzorclt probiha adaptace za tucasti aktivniho rezimu, kdy sit’ nejprve
spoCte vnitini potencialy a stavy jednotlivych neuront pro dany tréninkovy vzor, poté postupné
od vystupnich neuront az k prvni skryté vrstvé propaguje hodnoty chyby, na jejichz zakladé
upravuje hodnoty vah. U tzv. on-line adaptace probiha aktualizace vah po kazdém tréninkovém
vzoru, pii adaptaci off-line az po ur€itém poctu vzoru, piipadné po prichodu celou tréninkovou
mnozinou (ovSem zmény vah — ¢len Awﬁf) - se prislusné akumuluji).

Pfi adaptaci pomoci backpropagation nékdy zavadime dalsi veli¢iny do pravidla pro adaptaci
vah. Existuji heuristiky, jak automaticky volit hodnoty & (rychlosti uc¢eni). Do vypoétu chyby
muzeme také zahrnout i parametr A (strmosti u aktivacni funkce), coz umozni procesu uceni
nastavovat i tento parametr.

Mezi Casto vyuzivané modifikace pravidla pro adaptaci vah patii varianta s tzv. momentem.
Diky nému gradientni metoda 1épe opisuje tvar chybové funkce E(w), protoze zohlediuje
pfedchozi zménu vah. Zména vah se v modifikovaném ucicim pravidle urci jako

oE _ -
AW = —— W' )+ a AWV,
Jt % Jt

Ji

kde 0 < a < 1 se nazyva parametr momentu a urcuje miru vlivu ptedchozi zmény vah, obvykle
se voli kolem 0,9.

Dalsi moznosti modifikace procesu uceni je eliminace pfilis§ malych vah, timto zplisobem lze
dosahnout podobného efektu jako pii tzv. prorezavani (viz dale). V definici chybové funkce
pfidame ¢len penalizujici vahy tmémeé jejich velikosti, napf.

2
Wji

7
Ji

1
E'(wy=Ew)+—
(w) = E(w) 27§j’i1+w

kde E(w) je pivodni chybova funkce a y > 0 tzv. decay ovladajici miru vlivu penalizace vah na
chybovou funkeci.

Posledni zde uvadénou modifikaci adaptivni dynamiky vicevrstvé sit€é je jeji spojeni
s organizac¢ni dynamikou, jinymi slovy béhem uceni se pfidavaji nebo ubiraji neurony, pfip.
jejich spojeni. RozliSujeme dva zdkladni pfistupy, konstrukcni algoritmy zacinaji s malou
topologii a neurony postupné piidavaji. Naopak tzv. prorezavani (pruning) odstraiiuje spoje
(ptip. 1 odpovidajici neurony), které¢ maji v priubéhu adaptace dostatecné malou vahu. Detailnéjsi
popis a odkazy na dalii zdroje je mozné najit v [Sima a Neruda 96], konkrétni algoritmy v
[Bishop 95].

Zajemce o popis funkci vhodnych pro vypocet parcialni chyby sité odkazuji na [Bishop 95].
Tamtéz lze nalézt napi. techniku priddvani sumu ke vstuptim sit€ v pribehu uceni pro zamezeni

preuceni sité a tedy zlepSeni celkové generalizace.

Sit’ typu backpropagation lze pii zpracovani obrazu pouzit obecné jako klasifikator, napft.
jednotlivych ¢asti obrazu, na zakladé této klasifikace mtize byt zalozena segmentace.
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3. 5 Sit’ typu RBF

Sité typu RBF piipominaji vicevrstvé sit¢ uvedené vySe, odlisuji se vSak funkci vnitiniho
potencialu neuronu a aktivacni funkci. Neurontim v RBF sitich se fikd RBF jednotky.

Aktivni dynamiku ur¢ime zadanim funkce vnitini potencialu RBF jednotky

_k—
=",

tedy jako vzddlenost vstupu od stiedu c, ptipadne délenou sirkou b.

Tento typ funkce patii do kategorie tzv. radidlnich bazickych funkei (odtud nazev RBF). Casto
se Tika, ze takovéto funkce maji lokdlni charakter, nebot relevantni hodnoty jsou soustfedény
do jistého okoli stiedu c. Velikost okoli ovlivituje parametr b, nazyvany sirka.

Definici aktivni dynamiky RBF jednotek doplnime ukazkou n€kolika pouzivanych aktivacnich
funkeci, od identity po Gaussovu:

y@E)=¢,
(&) =¢"logé,

é)z

W&o =e ", p2o0.

RBEF sité¢ tspésné fesi problémy, se kterymi mohou mit sité s perceptrony potize, bohuzel to
plati i naopak. Napftiklad realizace funkce XOR pomoci jedné RBF jednotky je snadna, zatimco
pro klasicky model jednoho neuronu (perceptronu) se jedna o netesitelny problém (viz kapitola
3.2). RBF sitim také staci k feSeni obecné jakéhokoli problému dostatecny pocet neuront v
pouze jedné skryté vrstveé, typicka organizacni dynamika definuje jednu vstupni vrstvu, jednu
skrytou vrstvu s RBF jednotkami, vystupni vrstva je realizovana neurony pocitajicimi vazenou
sumu svych vstupt (tedy stavii RBF jednotek).

Adaptivni dynamika probihda podobné jako u vicevrstvé sit€ s perceptrony, lze pouzit mirng
pozménény postup backpropagation. Navic je nutné pii uceni definovat parametry funkci
vnitiniho potencidlu — stedy a $irky, proto se uceni RBF jednotek nékdy tika trojfazové uceni.
Pro urceni stfedl existuje neékolik postupli od ndhodného rozlozeni stiedli po jejich umisténi
pomoci samoorganizace. Sitky RBF jednotek uréime formulaci chybové funkce zavislé na siice,
a jeji minimalizaci. Formulaci chybové funkce lze nalézt v [Sima a Neruda 96], podrobn&;si
popis RBF siti napt. v [Bishop 95].

Z hlediska zpracovani obrazu je mozné¢ RBF sité pouzit jako sit€ typu backpropagation, napf.

tedy pro klasifikaci segmentli obrazu, ovSem vhodnost pouziti jednoho typu sité oproti druhému
zélezi na konkrétnim problému.
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3. 6 Samoorganizace

Terminu samoorganizace Casto pouzivame v souvislosti s tzv. ucenim bez ucitele, kdy sit
v adaptivnim rezimu nedostava zpétnou vazbu o chybé a namisto toho se sama snazi odhalit
podobnosti mezi jednotlivymi vstupy. Podobnym vstupum pak piislusi aktivace stejného
vystupniho neuronu — reprezentanta téchto vstupd. Spole¢nym principem samoorganizacnich
modell je soutézni strategie (kompetice) uceni i aktivniho rezimu — neurony spolu soutézi o to,
ktery z nich bude aktivni, tedy v daném case je aktivni nejvyse jeden. Pro zajimavost uved’me,
ze nekteré oblasti lidského mozku také pracuji na soutéznim principu, coz bylo experimentalné
ovéfeno — tvrdi [Sima a Neruda 96].

Znamou aplikaci samoorganizace je feSeni problému vektorové kvantizace (vector quantization -
VQ), kdy jde o aproximaci rozlozeni vstupil ve vstupnim prostoru pomoci kone¢né¢ mnoha
reprezentanti. Po urceni reprezentant prifadime kazdému vstupu toho reprezentanta, ktery je
mu nejblize. VQ tesi Lloydiv algoritmus, jeho on-line variantou je Kohonenovo uceni, detailni
popis obou algoritmii 1ze nalézt v [Sima a Neruda 96]. Blize zde uvedeme az model nazvany
Kohonenova samoorganizacni mapa (Self-organizing map, SOM), jde o zajimavé rozsifeni
Kohonenova uceni.

3. 6. 1 Kohonenova samoorganiza¢ni mapa

Organizacni dynamika sit€¢ specifikuje (krom¢ klasické vstupni vrstvy pro distribuci dat) jen
vrstvu vystupnich neuroni, které hraji roli reprezentantl jednotlivych vstupti. Vystupni neurony
jsou u tohoto modely uspotadany do néjaké topologické struktury (odlisnost od ptvodniho
Kohonenova uceni), vétSinou dvojrozmérné miizky nebo jednorozmérné fady. Vahy ptislusejici
vystupnimu neuronu uréuji jeho polohu ve vstupnim prostoru, v§echny neurony vystupni vrstvy
jsou propojeny s kazdym neuronem vrstvy vstupni.

Aktivni dynamika n-rozmérnym realnym vstuplim x pfifazuje aktivitu pravé jednoho vystupniho
neuronu j, coz znamena reprezentaci vstupu x reprezentantem j. Vystupni neurony mivaji
hodnoty zmnoziny {0, 1} (nikoli [0, 1]). Vystup kazdého neuronu ur¢ime podle jeho
vzdalenosti od vstupu x, kompetici ,,vyhrava“ ten nejblize vstupu, konkrétné

b - 1 pro j=arg £1=111r}} {||x—w,||}
' 0 jinak ’

kde & znaci pocet reprezentantll (tedy vystupnich neurontl). Vitézny neuron ma stav roven
jedné, vSechny ostatni nule.

Adaptivni dynamika vychazi také zprincipi kompetice, vahy si pii kazdém piedlozeni

tréninkového vzoru upravi pouze vitézna jednotka a jednotky z jejiho okoli. To je mozné diky
znalosti topologie vystupnich neuronti. Pojem okoli Ny(c) velikosti s neuronu ¢ zavedeme jako

N ={j|d(,e)<s .

Vzdalenost d(j,c) dvou vystupnich neuronl zavisi na pouzité topologické struktufe vystupni
vIstvy.
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Samotnd prava vah probiha pro kazdy tréninkovy vzor podle vzorce

(-1) (0 (t-1) .

W = wi o +00x;" —wi ) jeN(c)

Jjio (-1 .. >
W Jjinak

kde ¢ = arg Ellirhl{ux(’) — W,‘ }, h je pocet vystupnich neuronti, s € N velikost okoli, 0 <8 <1

realny parametr urcujici miru zmény vah.

Velikost okoli s béhem uc¢eni mé€nime, nejcastéji na zacatku velké (napi. polovina velikosti site),
na konci zahrnuje okoli pouze samotny vitézny neuron.

V [Sima a Neruda 96] miizeme naleznout nékolik praktickych rad pro uéeni Kohonenovych
map, napft. pocet iteraci tréninku by mél byt asi pétsetkrat vétsi nez pocet neuronti v siti, uéeni je
vhodné rozdélit do dvou fazi, hrubé s vysokymi hodnotami s a € a doladovaci, kdy se oba
parametry relativné malo méni a postupné dale klesaji k nule. Pocate¢ni hodnoty vah
jednotlivych neuront nehraji velkou roli, pokud zaruc¢ime jejich (vesmes) vzajemnou rtiznost.

3. 6.2 LVQ pomoci Kohonenovych SOM

Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy lze s Gspéchem pouzit ke klasifikaci dat (a na ni napf.
zalozit segmentaci obrazu). Jednim z pouzitelnych algoritmli je ucici vektorova kvantizace
(Learning Vector Quantization, LVQ), kdy kombinujeme samoorganizaci s klasickym u¢enim
s ucitelem. Organizacni 1 aktivni dynamika sité jsou analogické svym protéjskim u SOM, dale
upfesnime pouze uceni site.

Tréninkova mnozina obsahujici k realnych vzort pro adaptivni dynamiku LVQ ma tvar
— © 4@ — () (t)
T={(x,d")|t=1.,k} x"eR, d“el{C,.C,},

kde ¢ je pocet kategorii C;, do kterych maji byt zafazovany jednotlivé vzory.

Vlastni uéeni probihda ve tfech fazich: Nejprve rozmistime neurony po vstupnim prostoru
pomoci samoorganizace popsané v kapitole 3.6.1. Poté ozna¢ime vystupni neurony kategoriemi
a nakonec sit’ dou¢ime pomoci jednoho z algoritmi LVQ.

K oznaceni vystupnich neuronti kategoriemi projdeme celou tréninkovou mnozinu a u kazdého
vzoru zjistime k nému nejblizsi neuron. Pro kazdy vystupni neuron si zapamatujeme, do které
kategorie neuronem reprezentovany vzor patfil, a nejcastéji reprezentovanou kategorii neuronu
ptifadime.

V posledni fazi u¢eni pouzijeme jeden ze tii algoritm® navrzenych Kohonenem pro douceni sité
— zékladni varianta (LVQI1) pouze posili spravnou klasifikaci vitézného neuronu pfiiblizenim
vah k tréninkovému vzoru, zatimco Spatnou klasifikaci se pokousi napravit odsunutim neuronu
od tréninkového vzoru ve vstupnim prostoru. Detailni popis LVQI spolu s jeho
sofistikovangj§imi variantami LVQ2 a LVQ3 Ize nalézt v [Sima a Neruda 96].
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3. 7 Dalsi modely neuronovych siti

Prikladem dalSich modelti pouzitelnych pii zpracovani obrazu jsou asociativni neuronové site,
které mohou fungovat jako autoasociativni nebo heteroasociativni paméti. Zajemce o detailni
popis zde uvedenych modelti odkazuji na [Sima a Neruda 96], tamtéZ se nachazi p&kny ptiklad
pouziti Hopfieldovy sité k rekonstrukci obrazu Cislice.

V piipadé autoasociativity jde o schopnost zlplnit danou informaci, napf. rekonstruovat obraz
poskozeny Sumem, rozpoznani Cislic ¢i pismen. Tréninkové mnoziny pro tyto modely maji
vstupy rovny odpovidajicim vystuptim (tj. x, =d, pro vSechna k z tréninkové mnoZiny).
Prikladem mize byt model linedrni asociativni paméti nebo Hopfieldovy site. S autoasociativni
paméti je spojena adaptace podle Hebbova zdkona (ve zkratce tika, ze zména synaptické vahy
mezi dvéma neurony je imérna jejich souhlasné aktivité — Ize nalézt v [Sima a Neruda 96)).

Naproti tomu heteroasociativni pamét’ si k dodanému vstupu vybavi informaci snim
asociovanou, napf. jméno osoby rozpoznané na fotografii. Pfikladem modelu tohoto typu
asociativni paméti muze byt Boltzmanniiv stroj (stochastickd varianta Hopfieldovy sité se
skrytymi neurony).
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4. Implementace

Reseni problému jsem rozdélil do dvou programii. Prvnim je PDP++ verze 3.1 uréeny pro praci
s neuronovymi sitémi, druhym je program Segmentation, ktery jsem vytvofil v ramei této prace.
Program Segmentation provadi segmentaci na zakladé klasifikace jednotlivych segmentii’
obrazu jako tkan¢ ¢i pozadi spoctenim ryst pro kazdy segment obrazu a jejich ptedlozenim
neuronové siti, ktera pro kazdy segment rozhodne, co reprezentuje. Vysledky vypoctu
neuronové sité program vizualizuje uzivateli, piip. segmentovany obraz dale preda neuronové
siti ke klasifikaci, zda se jedna o obraz zdravého nebo nadorového stieva.

4. 1 Popis programu Segmentation

Program Segmentation je urcen pro jednoduché ptedzpracovani vstupniho obrazu, vypocet rysi
slouzicich jako vstupy neuronové siti jak pro trénink, tak pro aktivni rezim, a konecné k
vizualizaci vysledkli vypoctu neuronové sité na konkrétnim obraze.

Program je umistén na doprovodném CD v adresafi /program/segmentation, kde se nachazeji
zdrojové texty programu. Je vytvofen ve vyvojovém prostiedi Microsoft Visual Studio .NET
Professional (dale jen MS VS .NET) v jazyce C++. Programova hlaseni a ndzvy nabidek (menu)
jsou v angli¢ting. Spustitelnych verzi ptikladam nékolik, vSechny se jmenuji segmentation.exe a
nachazeji se v nasledujicich podadresarich adresare s programem:

debug - jednad se o neoptimalizovanou verzi ur¢enou pro ladéni, doporucuji
spoustét jen ve vyjimeénych pripadech

release - optimalizovand verze pouzivajici knihovnu MFC v nékolika
dynamicky pfipojovanych knihovnach (DLL), které jsou soucasti MS
VS .NET, bez téchto knihoven ji nebude mozné spustit, vyhodou je
mala velikost

deploy - optimalizovand verze sjiz pfipojenymi knihovnami, tuto verzi
doporucuji pouzivat.

Dal$i moznosti spuSténi programu je jeho instalace pomoci instalaéniho programu
/program/segmentation-instal/Setup.exe, nainstaluje verzi deploy spolu se zdrojovymi texty.

Pokud nastanou problémy se spousténim programu, je mozné, Ze je zapotiebi aktualizovat
nekteré knihovny operacniho systému (zvlast¢ u starSich verzi OS). Na doprovodném CD
spust’te soubor /program/dotNetFramework/dotnefx.exe, coz je soucast MS VS NET urcena pro
aktualizaci opera¢niho systému pro provoz aplikaci napsanych v tomto vyvojovém prostiedi.

Po spusténi programu mtize uzivatel provadet ikony popsané v nasledujicich podkapitolach. Pti
popisu prace s programem budu pouzivat nasledujici zkratku: File->Open bude znamenat vybér
nabidky File a jeji polozky Open, podobné tomu bude i pro ostatni nabidky.

* segmentem nazyvam &tvercovou oblast nékolika bodii v obraze charakterizovanou soufadnicemi
centralniho bodu a velikosti oblasti (nastavitelné uzivatelem).
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4. 1.1 Segmentace obrazu
i) Pfiprava dat pro aktivni rezim sité (pfedzpracovani, vypocet rysi)

Pro vypocet ryst potfebujeme vstupni Sedotonni obraz s intenzitami v rozsahu 0..255. Zvolime
File->Open a vybereme vstupni obraz. Pokud barevna hloubka obrazu neodpovida vyse
uvedenym podminkam, pfevedeme obraz na Sedotonni pomoci Tools->Convert To Grayscale.
Pro vypocet ryst obrazu slouzi volba Analysis->Compute features. Po jejim zvoleni se objevi
dialogové okno s moznostmi vypoctu (obr. 5.1):

Grid size - velikost jednoho segmentu miizky. S ohledem na rychlost
vSech vypoctil a z diivodu snadngjsi prace s maskou (viz dale)
nabizi program moznost pracovat misto s jednotlivymi
obrazovymi body se ¢tvercovymi oblastmi bodi (segmenty).
Segment je pak charakterizovan centralnim bodem a velikosti,
ta musi byt lichd zdGvodu snadné manipulace s centrem.
Vychozi velikost segmentu je 9x9 bodu.

Median window size - velikost ¢tvercového okoli centralniho bodu segmentu,
ze kterého se pocitaji rysy median a unsharp masking.

Co-occurrence matrix size - velikost ¢tvercového okoli centralniho bodu segmentu,
ze kterého se pocitd matice sousednosti intenzit pouzita
pro vypocet Haralickovych rysi.

Délka vlastniho vypoctu siln€ zavisi na nastavenych parametrech, proto nedoporucuji zkouset
prilis vysoké hodnoty.

Grid options

Grid size: 9

L

Cancel

Median window size: 9

40| |4k

Co-occurrence makrix size: | 9

obr. 5.1

Po skonceni vypoctu se objevi okno s tabulkou vypoctenych ryst. Kazdy fadek symbolizuje
jeden obrazovy segment, prvni sloupec udava Cislo segmentu dané poradim v prichodu
obrazem ,,po fadcich®, ostatni sloupce pak udavaji hodnoty jednotlivych deviti ryst. Vypoctené
rysy je mozné ulozit do souboru v nativnim formatu, pro dalsi zpracovani je nutny export do
textové podoby. Pro pfedani dat k segmentaci obrazu (aktivni rezim sit¢) se pouziva volba File-
>FExport to PDP+ Environment format, ktera ulozi rysy do textového souboru c¢itelného
programem PDP-++.

Nasleduje faze zpracovani dat v PDP++, které se budu vénovat v podkapitole 4.2.
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ii) PFiprava dat pro adaptivni rezim sité, maska obrazu

Pro adaptivni rezim sité¢ potfebujeme kromé vstupnich dat (ryst) také spravné vysledky, tj.
spravné¢ segmentované obrazy. Jednotlivé rysy spocitame stejn¢ jako pro aktivni rezim a
ulozime je v nativnim formatu do souboru. Poté zvolime nabidku File->New pro vytvofeni nové
masky.

Maska piedstavuje zaznam o klasifikaci jednotlivych segmenti obrazu jako tkan ¢i pozadi.
Velikost segmentu masky musi byt shodna s velikosti segmentu u vypoctenych rysti, navic
pocet segmentd by se mél v obou pfipadech shodovat (vstupni i vystupni data sité reprezentuji
stejny obraz). Pfi vytvafeni nové masky se program zeptd nejprve na velikost miizky (.
velikost segmentu), poté na soubor s referencnim obrazem, kterym je myslen vstupni obraz,
jehoz maska se ma vytvofit. Podle referencniho obrazu se automaticky nastavi velikost masky a
obraz se vykresli na obrazovku piekryt mfizkou znazoriujici jednotlivé segmenty. Vlastni
masku tvofi uzivatel vybranim nékteré zikon segmentacnich tfid na hornim okraji okna a
vyznacenim odpovidajicich segmentl mysi (obr. 5.2). Segmentacni tfidou je myslena tfida, do
které mize byt n¢jaky segment po segmentaci ptifazen, napi. pozadi obrazu (background), tkan
(tissue), rakovinna tkan (cancerous tissue). NeoznaCené segmenty se zobrazuji jako prihledné
(je vidét referencni obraz), pozadi zelenou barvou, tkan modrou barvou a rakovinnd tkan
cervenou. Uzivatel miize masku i mfizku skryt v nabidce View. Ttidu rakovinna tkan jsem pii
segmentaci nakonec nepouzil, protoze pro klasifikaci zdravé a rakovinné tkané slouzi dalsi
neuronova sit’ pouzivajici jiné rysy, ale v programu se tato moznost mize osvédcit, pokud by
uzivatel chtél vyzkouset jiny ptistup.

5 ementation - [10100001 tis.msk]
[o7 Bl Vi Maskanslysis  Window Help

D | &%
UEBZCAAARPF

< >

Mark as background segment Seqment error: 0 Imported mask difference: 0.0000% Last operation kime: 0 sec. HUM

obr. 5.2 — tvorba masky
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Hotovou masku miizeme opét ulozit v nativnim formatu (pozor, uklada se pouze odkaz na
soubor s referencnim obrazem), pro potieby tréninku neuronové sit€¢ ale musime pouzit jednu
z voleb File->Export as training data to PDP+ Environment nebo File->Export as training
data to PDP+ with options, budeme dotdzani na soubor s rysy patficimi k dané masce, timto
zpisobem sdruzime vstupni data s odpovidajicimi vystupy. Ob¢ volby jsou téméf identické,
pouze druha z nich nabidne dialogové okno s moznostmi pro export masky (obr. 5.3):

Export all segments - pokud uzivatel chce exportovat pouze jisty pocet
nahodné vybranych segmentd, odskrtne tuto volbu

Number of segments to export - pocet segmentll pro export

Append to existing file - pii tvorbé tréninkovych dat je c¢asto vyhodné
zkombinovat do jednoho souboru s daty n¢kolik obrazi.
Touto volbou je mozné pridavat data do jiz vytvoreného
souboru s tréninkovymi daty.

Export options

Expork
Expart all segments

[ ]append to existing file (don't overwrite)

Cancel

obr. 5.3

iii) Vizualizace vysledkii segmentace

Vysledky segmentace obdrzime z PDP++ v souboru se zdznamem o pribéhu aktivniho rezimu
sit¢. Tyto vysledky je mozné vizualizovat pomoci masky. Nabidkou File->New vytvoiime
novou masku s odpovidajicim referenénim obrazem (v tomto ptipad¢ obrazem, ze kterého jsme
pocitali rysy) i velikosti segmentu. Zobrazi se prazdna maska, do niZ mizeme nacist data
generované neuronovou siti pomoci volby File->Import segmentation results from PDP+ log

file.

Soubor obsahuje stavy vystupnich neuronti pro jednotlivé segmenty, kazdy neuron odpovida
jedné segmentacni tfidé. V idealnim piipadé odpovida stav vystupniho neuronu roven jedné
prifazeni odpovidajici segmentaéni tfidy segmentu, jehoz rysy byly piedlozeny vstupnim
neuroniim. Ostatni vystupni neurony by méely mit svijj stav roven nule. MiiZe se ale stat, Ze si sit’
s danym vstupem nebude védét rady. To se mlze projevit napf. tim, Ze ani jeden z vystupnich
neurond nebude mit hodnotu blizkou jedné. Proto pokud program tuto situaci zjisti, oznaci
vysledny segment jako neznamy (unknown), takové segmenty se v masce zobrazuji jako
prithledné (do této segmentacni tfidy také spadaji vSechny segmenty po vytvoreni nové masky).

Ve stavovém tadku okna se nachazi polozka Segment error, jejiz hodnota odpovida vzdalenosti

hodnoty odpovidajiciho vystupniho neuronu od jedni¢ky pro segment, nad kterym se nachazi
ukazatel mysi.
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Dalsi polozkou stavového tadku je Imported mask difference, tedy rozdil mezi prazdnou
maskou, kterou jsme vytvoftili pro vizualizaci vysledki, a maskou vzniklou z vysledkil vypoctu
sité. Tato veli¢ina ma smysl v pfipad¢, ze misto prazdné masky si na zacatku otevieme napf.
vzorovou masku vytvofenou k danému obrazu ¢lovékem, po nacteni vysledki ze souboru
uvidime, v kolika procentech poctu segmentil se tyto dvé masky lisi, a tedy jak se sit’ pfiblizila
optimalnimu vysledku.

Masku lze také exportovat jako obrazovy soubor, coz je vhodné zejména pro dal$i praci
s vysledky segmentace. Slouzi k tomu volba File->Export mask as image. Podporované jsou
zatim pouze formaty Enhanced metafile (.emf) a Windows metafile (.wmf), nastésti prevod do

vvvvvv

Ukazka vizualizace vysledku viz obr. 5.4.

i Segmentation - [10100001.msk] (= X
[ Bl View Maskanalysis Window Help BEES
DEd =& 7

[UIB I LA 44> F P

< i ] |

Mark as unknown {not classified) segment: Segment error: 0,178 Imported mask difference: 14.1265% _ Last operation time: 0 sec. UM

obr. 5.4 — ukazka vizualizace vysledkl segmentace

4. 1. 2 Klasifikace segmentovaného obrazu

Klasifikace jiz segmentovaného obrazu probiha podobné jako samotna segmentace. Nejprve
potfebujeme vypocitat rysy. Ty se tentokrat urcuji z celé masky (vSechny jsou globalni), takze
odpadaji volby velikosti miizky ¢i velikosti oblasti pro vypocet matice sousednosti intenzit.
Rysy masky spocteme (pfi aktivnim dokumentu s maskou, jejiz rysy chceme ziskat) pomoci
nabidky Mask analysis->Compute features for classification.
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i) Data pro aktivni reZim

Spoctené rysy mizeme podobné jako rysy jesté nesegmentovaného obrazu prevést do formatu
pro aktivni rezim neuronové sité¢ pomoci File->Export to PDP+ Environment format.

ii) Data pro adaptivni rezim

Rysy ve formatu pro adaptivni rezim ziskdme volbou File->Export as training data to PDP+
format, zobrazi se dialogové okno s moznostmi (obr. 5.5):

Export as mask class - klasifikacni tfida segmentovaného obrazu (masky),
muze nabyvat hodnot zdrava tkan (healthy tissue) nebo
rakovinna tkan (cancerous tissue). Hodnota nezndma
(unknown) neni piipustna pro uceni site.

Append to existing file - Touto volbou je mozné pridavat data do jiz
vytvofeného souboru s tréninkovymi daty.

Export options

Export

Export as mask class |unknown 3
unknown
healthy bissue

Cancerous kissue
|:| Append to existing File {don't overwrite

IH
-

Cancel

obr. 5.5

iii) Zobrazeni vysledkii klasifikace

Po volbé File->Import classification results from PDP+ log file se zobrazi dialogové okno
s informaci, do jaké tfidy (nezndmad, zdrava tkan, rakovinna tkan) byla maska podle svych ryst
zafazena a sjakou eventualni chybou (pocitd se stejné jako u segmentace, tj. vzdalenost
aktivniho vystupniho neuronu od jednicky, pouze je uvadéna v procentech). Viz obrazek 5.6.

Pti nacitani vysledki klasifikace se program zepta, zda uzivatel chce nac¢tenou hodnotu nastavit

pro aktivni dokument s rysy masky. Nastavend hodnota se zobrazuje ve stavovém fadku, pii
exportu dat je nabizena jako vychozi a uklada se spolecné s dokumentem.

Segmentation

1 ‘_\ Mask was classified as healthy tissue with estimated error 17.504900%.,
L]

obr. 5.6 — ptiklad zobrazeni vysledki klasifikace
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4. 2 Popis programového baliku PDP++

Jedna se o balik programtli pro navrh a testovani modell neuronovych siti, pro tuto praci jsem
pouzil verzi 3.1. Autory projektu uvadim spolu s adresou serveru pro stazeni baliku v [PDP 04].
Voln¢ dostupné jsou také zdrojové texty v jazyce C++.

4. 2. 1 Instalace

Jiz ptelozena verze PDP++ je dostupna pro nékolik platforem, konkrétn¢ Linux, CygWin (pro
kompletni seznam podporovanych platforem odkazuji na 2. kapitolu manualu k PDP++ [Man
04]. Pouzil jsem verzi pro operacni systém MS Windows, k jejiz instalaci staci spustit soubor
pdpt+ 3.1 setup.exe. Podrobnosti opét viz 2. kapitola [Man 04].

4. 2. 2 MoZnosti prace s PDP++
Cely balik se de€li na nékolik spustitelnych soubord, knihoven, zdrojovych textl a

demonstracnich projektt. Spustitelné soubory se 1iSi modelem neuronové sité, ktery
implementuji:

‘bp++.exe’ - implementace modelu backpropagation
‘cs++.exe’ - implementace tzv. constraint satisfaction modelu
‘sot++.exe’ - model uceni pomoci samoorganizace

‘bpso++.exe’ - kombinace backpropagation a samoorganizac¢nich modeld
a dalsi.

Grafické uzivatelské rozhrani (GUI) je pro vSechny modely jednotné, jednotlivé implementace
se lisi ,,pouze® tim, co umi, coz je vyhodné pro rychlejSi osvojeni si prace s programem.
Jednotlivé implementace lze také spustit davkoveé, pomoci skriptu napsaného v jazyce CSS
[CSS 04], ptipadné pouzit knihovny dodané s PDP++ pfimo ve svém programu (viz zavéreéna
kapitola).

4. 2. 3 Koncepce prace s PDP++
Balik PDP++ je navrzen a implementovan podle principi objektové orientovaného
programovani. Tento pfistup pfinasi své vyhody zejména diky snadnému rozsifovani stavajicich
modeld. Ve vétsing ptipadil staci vytvofit potomka spravné tfidy a soustfedit se pouze na

odlisnosti pfidavaného prvku.

Cely balik se snazi dosahnout co nejvétsi variability prace s jednotlivymi prvky, aby bylo
mozné kombinovat témét ,.kazdy s kazdym*. Nespornou vyhodou tohoto pfistupu je pravé ona
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variabilita, na druhou stranu ji vyvazuje nutnost na zacatku se zorientovat v tom, které¢ prvky
pouzit a jak.

Prace v PDP++ je organizovana do projektl (viz obr. 5.7). Kazdy projekt miize obsahovat
neuronové sité, prostiedi, procesy a zaznamy (logs). Kazdou z téchto ¢asti Ize ulozit samostatné
do zvlastniho souboru, pii praci s projektem jako celkem se vzdy ukladaji vSechny jeho ¢asti do
souboru projektu. Nasleduje zakladni popis jednotlivych ¢asti projektu, detaily viz [Man 04].
Vsechny uvadéné piiklady se tykaji modelu doptedné sit€ backpropagation.

Object .defaults .wizards .specs .networks .environments .processes .logs .scripts .edits

Minimize Maximize
View Specs
I I Select T Move _
Al e e
Iconify Al No Links [Networ_Gas 4] Evoct 8 Erogh
oo e

Enwironment_Cla

final_stats

Mew Scd Prog Mew Proc Gp

obr. 5.7 — okno projektu v PDP++, obsahuje pét siti, dvé prostiedi, dva procesy (se svymi
podprocesy a statistikami chyby) a kone¢né dva objekty pofizujici zaznamy

i) Neuronova sit’

Zakladem projektu je neuronova sit. Vytvofime ji nejsnadnéji v okné projektu pomoci
.networks->New, zobrazi se editor sit¢.

Nejprve potiebujeme vrstvy, coz jsou jakési kontejnery na neurony. Zpracovani probiha
postupné vrstvu po vrstvé, takze budeme potiebovat napi. jednu vstupni vrstvu, jednu skrytou a
jednu vystupni. V levé ¢asti editoru zvolime tlacitko New Layer(s) a jako pocet vytvarenych
vrstev zadame tfi. Nyni zvolime v levé horni ¢asti rezim ReShape, pomoci mysi rozsifime
vygenerované vrstvy, aby v nich bylo postupné od vstupni k vystupni misto na 8, 4 a 3 neurony.
Poté pomoci tladitka Build All nechame vygenerovat odpovidajici neurony.

Nyni potfebujeme jednotlivé neurony spojit, nejsnadnéji pomoci tzv. projekci. Projekce je néco
podobného pro spojeni jako vrstva pro neurony. Jedna projekce funguje vzdy mezi dvéma
vrstvami a v ramci projekce jsou teprve definovana jednotliva spojeni mezi neurony. Pro tvorbu
projekci se pfepneme do vybérového rezimu tlacitkem Select. Nyni oznacime vystupni vrstvu a
skrytou vrstvu, naptf. pomoci mysi a stisknutého piepinace Shift. Je nutno zachovat potadi
oznaceni, projekce se vzdy vytvari od cilové vrstvy ke zdrojové (ze které vychazeji spojeni).
Mezi vystupni a skrytou vrstvou by se méla vytvofit prazdna Sipka. Podobnym zpiisobem
vytvofime projekci mezi skrytou vrstvou a vstupni vrstvou. Pro naplnéni projekci spojenimi
kazdého neuronu s kazdym (v ramci vrstev projekce) stiskneme tlacitko Connect All, prazdné
Sipky by se mély vyplnit. Nyni mame hotovou jednoduchou neuronovou sit’ se ttemi vrstvami.
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V levém hornim okraji okna se nachazi ptepina¢ Display, urcuje, zda se ma zobrazovat vybrana
charakteristika jednotlivych neuronti. Tuto charakteristiku 1ze zvolit v levé spodni ¢asti okna,
pricemz z nejpouzivanéjsich se jedna o aktivaci (stav) neuronu — proménna act, vahy spojeni
pfichazejicich do neuronu — r.wt a vahy spojeni vychazejicich z neuronu — s.wt. Hodnoty se
zobrazuji také pii aktivnim rezimu View (tlacitko vlevo nahofe) a jsou znazornény vybarvenim
piislusnych neurond korespondujici barvou. Skala barev se zobrazuje v pravé ¢asti okna, tamtéz
lze nastavit i zobrazovani Ciselnych hodnot. Pfi vypoctu sité¢ doporucuji piepinaé¢ Display
vypnout, protoze neustalé zobrazovani stavu vSech neuronti vypocet znateln¢€ zpomaluje.

Ve vybérovém rezimu (Select) 1ze nastavit vlastnosti jednotlivych projekei ¢i vrstev. Jednoduse
my$i ozna¢ime pozadovany objekt a v levé Casti okna stiskneme tlacitko Edit Layers(s), ptip.
Specifikace urcuji chovani daného objektu, napt. aktivacni funkci neuronu, zplisob propojeni
neuronll v ramci projekce nebo parametry uceni spoje dvou neuronti. Specifikace 1ze upravovat
samostatné v okné projektu pod nabidkou .specs->Edit.

Vlastnosti neuronu urcuje tzv. UnitSpec, v ptipadé backpropagation BpUnitSpec, ovliviiuje
zejména:

act range - rozsah hodnot aktivaéni funkce

bias con type - typ biasu

bias spec - specifikace typu spojeni s biasem
sig - parametry aktivacni funkce sigmoidy (offset a gain)
err fun - typ chybové funkce

Pomoci tlacitka Graph Act Fun lze pohodIné zobrazit graf aktivac¢ni funkce.

Specifikace jednotlivych spojeni mezi neurony je schovana pod tzv. ConSpec, v naSem ptipadé
BpConSpec:

md - typ inicializace vah — rozsah, pravdépodobnostni rozlozeni

wt limits - uréuje, zda maji byt hodnoty vah omezeny, ptip. stanovi jejich rozsah

lrate - tzv. learning rate, rychlost uceni (tato a nasledujici vlastnosti viz 3.
kapitola)

momentum - uréuje spolu s momentum type tzv. moment uceni sité

decay - spolu s decay fun uréuje hodnotu (vét§inou pomérnou ¢ast vahy), o

kterou se zmensi chyba pfi zpétném Sifeni chyby v adaptivnim rezimu

Nejcéastéjsi specifikaci typu projekce je FullPrjnSpec definujici spojeni neuronti kazdy
s kazdym.
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M PDP:+ +: . projects[0] networks[1]{Network_Seg 6H) Vw: Seg. 6H_0

Object Actions .views .layers

F ReShape

I Rotate

Connect Al

New Label

obr. 5.8 — prohlidka vah prvniho neuronu vystupni vrstvy — zvolen rezim View, zobrazovana
hodnota ».w¢ a vybran prvni neuron vystupni vrstvy

ii) Prostiedi

Prostiedi (Environment) odpovida jakémusi kontejneru na tréninkova i testovaci data. Autofi
tuto ¢ast nazyvaji prosttedim, aby se vice pfiblizili pfedstaveé, Ze neuronova sit’ reprezentuje
organismus zijici v urCitém prostfedi. Prostfedi obsahuje udalosti (events) reprezentujici
jednotliva data, skladajici se zhodnot pro vstupy i vystupy sité. Vstupy a vystupy sité se
v terminologii PDP++ nazyvaji vzory (patterns). Prostfedi samo o sobé nedefinuje potadi,
v jakém budou jednotlivé uddlosti predkladany neuronové siti (jak pro trénink, tak pro aktivni
rezim), toto je zaleZitost odpovidajiciho procesu (viz dale).

Po vytvofeni nového prostfedi pomoci .environments->New miizeme bud’ jednotlivé udalosti
zadat ru¢né, nebo je nacist z textového souboru pomoci Object->Read Text. Tuto moznost jsem
pouzil pro nacitani dat pfipravenych programem Segmentation. Pfi pouziti vice siti s riznymi
pocty vstupnich nebo vystupnich neuront je zapotiebi pro spravné nacteni dat definovat tzv.
specifikaci udalosti (event spec). Toho mtzeme docilit pomoci tladitka Edit Specs v okné
prostiedi a pomoci nabidky .event specs. Zpét k tipravé udalosti se vratime pomoci Edit Events,
pfipadné¢ muzeme pouzit nabidky .evenmts, napf. pro odstranéni vSech udalosti z prostfedi
(pomoci .events->Remove->All). Samotné pfifazeni hodnot jednotlivym udalostem (pokud je
nenacitime ze souboru) probihda po vytvoreni udalosti (.events->New) pomoci barevné
reprezentace hodnot, podobné se zndzornuji napt. hodnoty aktivace jednotlivych neuronti. Ve
spodni levé ¢asti okna prostiedi vybereme udalost, jejiz hodnoty chceme upravit. Jednotlivé
vzory vybrané udalosti se zobrazi v centralni ¢asti okna jako obdélniky, kazdému z nich
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ptifadime barvu odpovidajici nami pozadované hodnoté. Pfesné hodnoty pro jednotlivé barvy
lze samoziejmé nastavit, konkrétn€ ve spodni ¢asti okna prostredi.

Pti tvorbé nového prostfedi mame na vybér z nékolika typt, spiSe pro zajimavost uvadim napf.
typ FromFileEnv, ktery umozituje postupné vybirani jednotlivych udalosti ze souboru na disku.

iii) Proces

Mezi procesy patii jakékoli aktivity provadéné neuronovou siti v daném prostiedi. Proces fidi
napf. i to, jestli se budou vahy sité¢ béhem b&éhu procesu upravovat, tj. zda se jedna o uceni nebo
o aktivni rezim. Vysledky a prubéh procesu mohou byt uchovany a posléze zpracovany pomoci
zaznami (logs), kterym se budu vénovat v nasledujici ¢asti.

Procesy vytvotime pomoci volby .processes->New, kdy dostaneme na vybér z nékolika typt
procesu. V PDP++ procesy tvoii nasledujici hierarchii:

Training — uceni neuronové sité, cykli pres epochy
Epoch — ,epocha“ vyvoje, jedna se o prezentaci viech® udalosti prostiedi
Trial — ptedlozeni jednoho vzoru (vstupnich a vystupnich hodnot)
Diky této hierarchii je mozné nastavovat zvlast' parametry kazdé tirovni procesu v hierarchii.
Nejdiive vytvofime proces u€eni neuronové sit¢ (adaptivni rezim).
V nabidce .processes->New vybereme typ TrainProcess a v nasledujicim dialogovém okn¢
ponechame zaskrtnutou volbu vytvofit podprocesy (CreateSubProcs). V okné projektu se

zobrazi vytvoreny proces spolu s hierarchii svych podprocest. Kliknutim pravym tlacitkem
myS$i na pfislusny podproces mulZzeme nastavovat jeho vlastnosti, spolecné vlastnosti se

vvvvvv

procesu:

Trénink (training)

network - zde vybereme sit’, kterd se ma ucit timto procesem
environment - prosttedi, jehoz udalosti budou predkladany siti
epoch - max - maximalni pocet epoch tréninku, pokud nebylo dosazeno stop

kritérium (viz dale)

step - uréuje jeden krok tréninku, tj. epochu, jako jeden krok mizeme zadat i
vice epoch

3 ne nutné viech udalosti, pokud prochézime prostfedi metodou random, nékteré udalosti nemuseji byt
predlozeny viibec, jiné mohou byt siti prezentovany vicekrat (viz dale)
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Epocha (epoch)

Dialogové okno obsahuje jiz vySe uvedené moznosti (pouze step se nyni tyka procesu Trial) a
navic tyto moznosti:

order - zpusob, v jakém poradi budou siti predkladany jednotlivé udalosti, 1ze
si vybrat z nasledujicich moznosti:

sequential - udalosti budou ptedkladany postupné
v takovém porfadi, vjakém se nachazeji
v prostiedi

permuted - udalosti budou prezentovany kazdou epochu
v jiném pofadi, ale vzdy kazda udalost praveé
jednou

random - udalosti budou ptedkladany v nahodném

poradi, pfiCemz kazdd mize byt predlozena
vicekrat nebo vibec

wt update - urcuje zpusob aktualizace vah site, opét si miizeme vybrat:
test - vahy se neméni vibec, jedna se vlastné o
aktivni rezim sité, proces testovani sit¢ popisi
pozdéji
on line - vahy se adaptuji po kazdé¢ udalosti
small batch - adaptace vah po ptedlozeni batch n udalosti
batch - adaptace vah po pribéhu epochy

Okno s vlastnostmi procesu T7ial nepiinasi zadné nové dilezité vlastnosti.

Vpravo od kazdého procesu v hierarchii se nachazeji statistiky pouZzité pro vypocet chyby sité
v ptislusném procesu, standardn¢ se chyba procesu na vyssi trovni pocita jako soucet hodnot
chyby procesu o uroven niz. Na Grovni procesu 7rial se chyba ur¢uje jako rozdil hodnoty sité od
spravného vysledku (daném v prostiedi) umocnény na druhou. Ve vlastnostech chyby na urovni
tréninkového procesu (té nejvyssi) miizeme nastavit tzv. stop kritérium, které, pokud je splnéno,
znamena konec tréninku i pfed dosazenim maximalniho poétu epoch. Stop kritérium nastavime
zaSkrtnutim volby stopcrit u polozky se (sum error). Poté stiskneme tlacitko Apply, zobrazi se
pole pro vlozeni hodnoty spolu s polem cnt (count), jenz znaci nutny pocet splnéni stop kritéria
pro konec tréninku (vétSinou jedna).

Nyni vytvoiime proces testovani sité (aktivni rezim) pomoci .processes->New, kde vybereme
typ EpochProcess. Opét nechame vygenerovat prisluSné podprocesy zaskrtnutim volby
CreateSubProcs a ve vlastnostech epochy nového procesu nastavime rezim aktualizace vah na
test a potadi na sequential — Casté charakteristiky aktivniho rezimu site.
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Vytvotené procesy spustime volbou .processes->Control Panel a vybranim pozadovaného
procesu v nabidce. Zobrazi se ovladaci panel procesu (viz obr. 5.9), vétSina vychozich hodnot je
jiz nastavena podle vlastnosti procesu. Nasleduje popis zakladnich funkci ovladaciho panelu.

network
environment

step

epoch/trial

New Init

Re Init

Run/Stop

Step

- sit’, pro kterou bude proces spustén
- prostfedi s udalostmi predkladanymi siti

- oznacuje krok procesu, diky této volb¢ mizeme preddefinovat napi.
vice typu epoch a pfi tréninku sit€ mezi nimi pohodIné vybirat az pfi
spousténi

- Cislo pravé probihajici epochy pro trénink, pro aktivni rezim sité
zobrazuje ¢islo predkladané udalosti

- nastavi ¢ita¢ aktualni epochy/predkladané udalosti na nulu a
vygeneruje novou inicializa¢ni hodnotu pro generator ndhodnych cisel
(tzv. random seed), napf. pro ndhodny vybér vzort béhem epochy;
pokud se jedna o tréninkovy proces, nastavi pocate¢ni hodnoty vah sité

- to, co ptedchozi volba, pouze pouzije puivodni inicializa¢ni hodnotu
pro generator nahodnych Ccisel, pokud z4ddna dosud neni vytvorena,
vygeneruje ji

- spusti/zastavi proces

- spusti proces a zastavi jej po step n krocich

Bl PDP+ +: . projecis[0]. processes[0] {Training)

Ohject Actions Structure Showy |

Training (TrainProcess): Runs epochs to train network

nefwork Netwaork_Seg_4x4

ervironment Environment_Seg

step nroc | Epoch_0 I n|1

epoch al 10607 e 25000 lad =l

=T \m] Re \mtl Run l Step | Go To |
Step Up I Step Cn l
Ok ¢ l Revert | Cancel |

obr. 5.9 — ovladaci panel tréninkového procesu
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iv) Zaznam

Zaznamy podavaji informace o prub&hu procesd, lze je ukladat v textové podobé do oddéleného
souboru na disku, ¢ehoZz jsem vyuzil jako moznosti pfedavani vysledkti vypocti sit€ programu
Segmentation. Zakladnimi dvéma typy zaznamii v PDP++ jsou graficky zaznam (GraphLog) a
tabulkovy zdznam (GridLog). Graficky zaznam Ize s vyhodou pouzit pro sledovani prabéhu
uceni sité, zatimco hodnoty v tabulce se hodi pro zpracovani vysledktl vypoctu sité¢ v aktivnim
rezimu programem Segmentation. Podivejme se nejprve na graficky zaznam.

Novy objekt pofizujici graficky zaznam ¢innosti procest vytvoiime (v okné projektu) pomoci
nabidky ./ogs->New, jako typ objektu zvolime GraphLog a ponechame zaskrtnutou volbu
AddUpdater. Diky ni se ihned po vytvoreni objekt sam zepta, ze kterého procesu ma Cist data.
Pro zdznam o prubéhu uceni sité¢ zvolime proces epochy (napf. Epoch 0) patfici procesu
Training. Pokud nyni spustime tréninkovy proces, mizeme sledovat prubéh chyby sité
v jednotlivych epochach tréninku v grafu (obr. 5.10). Kromé chyby sit¢ Ize nechat graficky
zdznam zobrazovat i jiné veliCiny, v pfipad¢ zajmu viz [Man 04].

Tabulkovy zaznam vytvofime v okné projektu nabidkou .logs->New a zvolenim typu GridLog.
Opét ponechame zaskrtnutou volbu AddUpdater, jako zdroj dat zvolime proces Trial v procesu
testovani sit¢ (napt. Trial 1). V této chvili bude tabulkovy zaznam zobrazovat ke kazdé
predkladané udalosti pouze chybu sité, pro zpracovani vysledki bychom potiebovali spise
hodnoty aktiva¢ni funkce neuronti ve vystupni vrstve. V okné editoru sité zvolime v levé Casti
tlacitkem Act zobrazovani hodnot aktivace a mySi vybereme vystupni vrstvu. Poté pomoci
tlacitka Monitor Values a volby New ptidame hodnoty aktivace vybranych neuronti ke sledovani
procesu Trial patticiho testovacimu procesu (7rial I). V okn€ tabulkového zaznamu zvolime
Actions->Get Headers, coz aktualizuje hlavicku tabulky, a po spusténi testovaciho procesu
uvidime vysledky vypoctu aktivniho rezimu sit¢ v tabulce (obr. 5.11). Pfi zaznamenavani
dlouhych vypoc¢ti do souboru doporucuji vypnout zobrazovani tabulky na obrazovku,
dosahneme tak znatelného zrychleni.

Kazdy zaznamovy objekt nabizi krom¢ zobrazeni pfislusnych dat také moznost ukladat
pribézné prichazejici hodnoty do textového souboru. Staci v okn€ zdznamu zvolit nabidku
LogFile->Set Save File a zadat jméno souboru. Udaje lze také pridavat na konec jiZ existujiciho
souboru, napt. pokud byl trénink z néjakého diivodu prerusen, a to volbou LogFile->Set Append
File. Pokud pfestaneme pofizovat zdznam, ale PDP++ jesté nekoncime, je vhodné soubor
uzavtit, opét v nabidce LogFile.
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Il PDP++: . projects[0].logs[0](GraphLog_0) Yw: 0_0

Object Actions LogFile .views

m I Mu/Scal

Graph Labels

RE I Delete I

obr. 5.10 — ukazka zdznamu grafu pritbéhu chyby site pii uceni, vypocet
skoncil az v 784. epose diky pomérn¢ silnému stop kritériu

B PDP+ +: _projects0]. logs[1](GridLog_0) Yw: 0_0

Object Actions LogFile .views

obr. 5.11 — ukézka tabulkového zdznamu vypoctu sit€ v aktivnim
rezimu v prostiedi se dvéma udalostmi
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5. Konkrétni reseni a vysledky

K feseni problému segmentace obrazu jsem v PDP++ vytvoftil Ctyfi vicevrstvé dopiedné sité
typu backpropagation s pevnymi topologiemi 9-4-3, 9-6-3, 9-8-3 a 9-4-4-3. Klasifikaci feSily
dvé sité lisici se od segmentaénich pouze v topologiich — 6-4-2, 6-10-10-2. Specifikace spojeni
obsahovala parametry rychlost uceni (learning rate) 0,0001 a moment 0,5. Proces uceni
aktualizoval vahy zptisobem batch, tedy na konci kazdé epochy tréninku. Jako aktivacni funkce
neuront byla pouzita standardni sigmoida se strmosti (1) rovnou jedné, neurony propojeny
kazdy s kazdym. Podobné hodnoty byly s tspéchem pouzity v [Pelikan et al. 99] pro podobny
problém, proto jsem z nich vychazel.

Programem Segmentation jsem vytvorfil dva soubory tréninkovych dat z ¢asti vytezii vstupnich
obrazii, kazdy o velikosti 23804 zaznami s mtizkou (velikosti segmentu) 9x9 bodi. Zaznamy se
lisily parametry pouZzitymi pfi vypoctu rysu, konkrétné velikosti okoli, ze které¢ho se pocitala
matice sousednosti intenzit, a velikosti okoli pro vypocet medidnu (v obou ptipadech se jednalo
0 okoli 9x9 nebo 11x11 bodl). Jednotlivé zaznamy byly postupné piedkladany siti, kazdou
epochu tréninku v jiném potradi (metodou permuted), aby se znemoznilo siti zapamatovat si
polohu segmentu v obraze, coz by mohlo vést ke Spatné generalizaci. Vyvoj chyby vybranych
siti pfi tréninku zachycuji grafy v ptiloze 11, konkrétni hodnoty chyby po 10000. iteraci (epose)
tréninku ukazuje tabulka 5.1. Pro Gplnost dodavam, Ze chyba sité je uréena jako soucet chyb
jednotlivych vystupnich neurontl, jejichz chybu urcuje druha mocnina rozdilu vystupu neuronu
a pozadované hodnoty (tzv. sum of squares error) — viz kapitola 3. 4. Trénink jedné neuronové
sité je ¢asoveé dosti naro¢ny, moznostem jeho zrychleni se budu vénovat v zavéreéné kapitole.
Na pocitaci s procesorem Intel Celeron 433 Mhz, 384 MB RAM trval vypocet 10000 iteraci
tréninku piiblizn¢ devét hodin.

Chyba sité po 10000. iteraci tréninku

topologie sité 9-4-3 9-6-3 9-8-3 9-4-4-3
velikost okoli

9x9 5162,82 5091,70 5115,99 5073,14
11x11 4902,35 4578,99 4567,54 4698,54

tabulka 5.1 — pfi celkovém poctu 23804 vzorh ukazuje pohyb chyby okolo 20%
K otestovani sit€¢ jsem vytvofil dva soubory testovacich dat (obsahujici kazdy 18489 vzort)
analogicky jako pro trénink, liSily se pouze v pouziti jinych vyfezli ptivodnich obrazd.

Nameéfené hodnoty ukazuje tabulka 5.2.

Chyba sité na testovacich datech

topologie sité 9-4-3 9-6-3 9-8-3 9-4-4-3
velikost okoli

9x9 3997,28 3710,02 3583,81 3580,72
11x11 3385,97 3505,41 3539,70 3589,02

tabulka 5.2 — chyba pfi celkovém poctu vzord 18489
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Vysledky vypovidaji o niz8i chyb¢ pro rysy zaloZzené na medidnu a matici sousednosti intenzit
spoc¢tenych z okoli 11x11 bodt, zatimco topologie sité ma na chybu pomérmné maly vliv — ve
vétsSing pripadlt chyba s vét§im poctem neurond nepatrné klesne. To se dalo ocekavat, nebot’
vEtsi pocet neuronti dava siti vétsi kapacitu pro zapamatovani si vztahit mezi vstupy — to vsak
nevypovida o mife generalizace dosazené pti uceni. Zajimavé je porovnani vysledka sité 9-4-4-
3 oproti siti 9-8-3, jenz se 1i$i uspofadanim neuront do dalsi skryté vrstvy.

Pro klasifikaci segmentovanych obrazi jsem vytvoril soubor testovacich a tréninkovych dat,
tentokrat se rysy pocitaly vzdy zcelého obrazového vytezu, takze odpadlo rozliSeni typu
pouzitych rysi. V praxi se bohuzel ukazalo, Ze tréninkova data zalozena na vytezech ptivodnich
obrazil nejsou pro sit’ vhodna, sité se na téchto datech nepodafilo naucit. Vhodné&jsimi daty by
mohly byt celé vstupni obrazy, protoze pfi klasifikaci obrazu stieva soustfedime pozornost na
¢asti zachycujici pokud mozno co nejvétsi tsek tkan€ krypty, uz nestaci ,,jakékoli“ (i dostatecné
velké) vytezy. Vstupnich obrazil je ale pro vytvoreni tréninkovych i testovacich dat malo.
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6. Zavér a doporuceni

Nastinili jsme problematiku segmentace a klasifikace obrazu, ptedstavili vyhody a nevyhody
pristupu pouzivajiciho intenzity jednotlivych bodli jako vstupli neuronové sit¢ a pristupu
vyuzivajiciho tzv. rysy. Vybrali jsme nékteré modely neuronovych siti zajimavé z hlediska
zpracovani obrazu, dukladné&ji popsali model backpropagation pouzity pii feSeni problému.
Bylo navrzeno konkrétni feseni a uvedeny experimentalni vysledky.

Na doprovodném CD je umistén program Segmentation, ktery lze ve spojeni s PDP++ pouzit
k feSeni problému, pfipadné jej dale rozvijet, napt. doprogramovat nové rysy. Tyto dva
programy lze vyuzit jako vychozi bod pro dalsi experimenty ¢i vyvoj v této oblasti.

Experimentalni vysledky odhaluji nékteré nedostatky v navrhu feSeni, kterym bych se chtél
zavérem veénovat. Pokud by tato prace n¢koho inspirovala a chtél na ni navazat, odstranénim

v

dale uvedenych nedostatki zcela jisté dojde k ptiznivéj$im vysledkim.

Grafy prabéhu uleni siti (viz piiloha) vykazuji, Ze chyba po jisté dobé tréninku jiz neklesa®.
Teoreticky se miize jednat o lokalni minimum chybové funkce, coz lze fesit jinou inicializaci
vah, ale v tomto pifipad¢ to nepomahalo. Proto dochazim k zavéru, Ze zvolené rysy nedokazi
rozlisit nekteré segmenty pattici do riznych segmentacnich tfid a chybu site by bylo mozné dale
snizit doplnénim ryst o n&jakou vhodnou charakteristiku.

S vybérem rysi souvisi i fakt, Ze n¢které segmenty nelze jednoznacné zaradit do segmentacni
tfidy — pomohla by konzultace s odbornikem a vytyceni jednoznacného kritéria pro klasifikaci
segmentu. Pokud se takové kritérium nepodafi nalézt, mohlo by pomoci vylouceni spornych
segmentl z tréninkové mnoziny, coz lze provést napf. jejich oznacenim jako neznamé.

Uceni sit¢ mizeme zrychlit zmenSenim tréninkové mnoziny. Mlzeme sice nadhodné vybrat jeji
podmnozinu (napf. rovnou v programu Segmentation), ale lepsi metodou by mohlo byt vyrazeni
ptilis podobnych vzort podle n€jakého definovaného kritéria.

PDP++ 1ze pouzit i vpodobé knihovny pfipojené k uzivatelskému programu. Dal$im
vylepSenim je tedy integrace neuronové sité ptimo do programu Segmentation, coz by bylo jak
uzivatelsky pohodIngjsi, tak i vyrazné rychlejsi. Na druhou stranu, pro experimentalni pouziti
muze byt vyhodnéjsi prostfedi PDP++ nabizejici vysokou miru flexibility pro hledani optimalni
neuronoveé site.

Vysledek segmentace by bylo mozné jesté dodatecné zpracovat a odstranit nékteré chyby.
Nabizi se napf. moznost odstranit ,,diry* o velikosti jednoho ¢i dvou segmentl v tkani,
v dostupnych obrazech se tak mala ,,dira* v tkdni nevyskytovala.

Rychlost vypoctu rysii mizeme zvysit optimalizaci vypoc¢tu matice sousednosti intenzit, ktera je
symetricka, protoze se pocitd pro vSechny smeéry, zatimco stavajici algoritmus byl navrzen pro
vypocet obecné matice sousednosti.

* piipady, kdy se chyba pohybuje i v 10000. iteraci (j. na konci grafu), jsem ugil i dale a chyba se v drtivé
vétSing piipadl pozdéji ustalila.
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Z experimentalnich vysledki vychazi vyhodnéjsi pouzit rysy zalozené na GLCM a medianu
spoCtenych zokoli 11x11 bodld nez z okoli 9x9. Pfi volbé vétsiho okoli bohuzel znatelné
(kvadraticky) klesa rychlost vypoctu lokalnich ryst, nalezeni néjakého rychlého algoritmu by

wrv

Tato prace mlze fungovat jako inspirace pro ¢loveka hledajiciho struény Gvod do problematiky
vyuziti neuronovych siti pfi zpracovani obrazu, v ptipadé praktickych experimentl i jako
upozornéni na mozna uskali. Zajemce o dalsi informace odkazuji na seznam pouzité literatury.
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URL: ftp://cnbc.cmu.edu/pub/pdp++,
ftp://grey.colorado.edu/pub/oreilly/pdp++,
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CD: /PDP++
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P¥ilohy

I. Ukazka vstupnich dat

10100001.tga — obraz zdravého stieva

16100001.tga — obraz nadorového stieva
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I1. Grafy pribéhi uceni neuronovych siti

Vsechny grafy zndzorfiuji prib¢h chyby sit¢ pro 10000 epoch uceni. Vodorovna osa
reprezentuje epochu tréninku, svisla osa hodnotu chyby (tzv. sum of squares error). Tréninkova
mnozina obsahovala 23804 vzord. Nadpis grafu znamena topologii sité¢ a velikost okoli (9x9
nebo 11x11 bodt) pro vypocet rysu, ze kterych byla slozena vstupni data.
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Topologie 9-4-4-3, rysy 9x9
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II1. Ukazka segmentovaného obrazu

vysledek segmentace obrazu 10100001.tga
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IV. Licence k pouZziti programu PDP++
This file is part of the PDP++ software package.

Copyright (C) 1995-2000 Randall C. O'Reilly, Chadley K. Dawson,
James L. McClelland, and Carnegie Mellon University

Permission to use, copy, and modify this software and its documentation for any purpose other
than distribution-for-profit is hereby granted without fee, provided that the above copyright
notice and this permission notice appear in all copies of the software and related documentation.

Permission to distribute the software or modified or extended versions thereof on a not-for-
profit basis is explicitly granted, under the above conditions.

HOWEVER, THE RIGHT TO DISTRIBUTE THE SOFTWARE OR MODIFIED OR
EXTENDED VERSIONS THEREOF FOR PROFIT IS *NOT* GRANTED EXCEPT BY
PRIOR

ARRANGEMENT AND WRITTEN CONSENT OF THE COPYRIGHT HOLDERS.

Note that the taString class, which is derived from the GNU String class, is Copyright (C) 1988
Free Software Foundation, written by Doug Lea, and is covered by the GNU General Public
License, see ta_string.h.

The iv_graphic library and some iv_misc classes were derived from the InterViews morpher
example and other InterViews code, which is Copyright (C) 1987, 1988, 1989, 1990, 1991
Stanford University

Copyright (C) 1991 Silicon Graphics, Inc.

THE SOFTWARE IS PROVIDED "AS-IS" AND WITHOUT WARRANTY OF ANY KIND,
EXPRESS, IMPLIED OR OTHERWISE, INCLUDING WITHOUT LIMITATION, ANY
WARRANTY OF MERCHANTABILITY OR FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE.
IN NO EVENT SHALL CARNEGIE MELLON UNIVERSITY BE LIABLE FOR ANY
SPECIAL,

INCIDENTAL, INDIRECT OR CONSEQUENTIAL DAMAGES OF ANY KIND, OR ANY
DAMAGES WHATSOEVER RESULTING FROM LOSS OF USE, DATA OR PROFITS,
WHETHER OR NOT ADVISED OF THE POSSIBILITY OF DAMAGE, AND ON ANY
THEORY OF LIABILITY, ARISING OUT OF OR IN CONNECTION WITH THE USE OR
PERFORMANCE OF THIS SOFTWARE.
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