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Uceni bez ucitele

¢ Uceni bez ucitele:

= Samoorganizace a shlukovani

* Motivace:

= Sit’ sama rozhodne, ktera odezva je pro dany
vzor nejlepsi a podle toho nastavi sveé vahy

¢ Problém:

= Urcit pocCet a rozlozeni shlukil v pfiznakovém
prostoru

I. Mrazova: ATNS (NAILO013)



Uceni bez ucitele (2)

Kompeti¢ni uceni:
* Boj o ,,pravo reprezentovat predlozeny vzor
¢ _PotlaCovani soupeit®“ — INHIBICE

¢ Pravidlo .,vitéz bere vse*
(WTA — Winner takes all)

Posilované uceni (reinforcement):

* Duraz na co nejlepsi reprodukci vstupu

I. Mrazova: ATNS (NAILO013)



Kompeticni uceni bez ucitele

¢ n — rozm¢&rny vstupni vzor je zpracovavan
pomoci takového poCtu neuronu, ktery
odpovida (predpokladanemu) poctu shluku

* Neurony v tomto pripad¢ pocitaji
(Euklidovskou) vzdalenost mezi
predlozenym vzorem a svym vahovym
vektorem

I. Mrazova: ATNS (NAILO013)



Kompeticni uCeni bez ucitele (2)

¢ V kompetici ,,vitézi*
! neuron, ktery ke
nejblize predloZzenému
vZoru

¢ Vitézny neuron bude
nejaktivnéisi a bude
potlacovat — inhibovat
— aktivitu ostatnich
neuronu

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 6



Kompeticni u€eni bez ucitele (2a)

¢ Inhibice pomoci ,,lateralnich spoju*
==> Jateralni inhibice

¢ Pro rozhodnuti, zda bude neuron aktivni nebo
ne, je nutnd globalni informace o stavu vSech
neurony Vv sit1

¢ Aktivita neuronu signalizuje prisluSnost
predlozen¢ho vstupu ke shluku vektoru
reprezentovanych timto neuronem

I. Mrazova: ATNS (NAILO013)



Kompeti¢ni uceni bez ucitele (3)

¢ Vitézny neuron zadaptuje své vahy smérem k
predlozenému vzoru:

AW = a-(X—-wW)
/

plasticita sit¢ (behem uceni pomalu klesa)

Cil:
¢ Umistit neurony do stfedu shluku vzoru
¢ Zachovat j1Z vytvorenou strukturu sité

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 8



Kompeti¢ni uceni bez ucitele (4)

¢ Urychleni procesu uceni:

= Vhodna inicializace vah

= Napf. podle nahodné vybranych vzoru

¢ Problémy:

s Mrtve (nevyuzit€¢) neurony
e Mrizka v Kohonenové vrstvé
e Topologické okoli neuronu

e Rizena kompetice a mechanismus svédomi

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 9



Kohonenovy mapy

¢ Teuvo Kohonen — foneticky psaci stroj

| p Topologické okoli
VYSTUIM OPOIoE

e © © o o
NEj(O)
e o 0 o e NEj(tl)

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 10



Kohonentuiv model — algoritmus uceni

Motivace:

¢ Mrizka, na niZ jsou usporadan¢ neurony,
umoznuje 1dentifikaci nejblizsich sousedu
dan¢ho neuronu
— v priubéhu uceni se aktualizuji vahy prislusnych
neuront 1 jejich sousedu

Cil: sousedni neurony by mély také reagovat na
velmi podobné signaly

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 11



Kohonenuv model — algoritmus uceni (5)

Definice okoli:

¢

V jednorozmérne Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k s polomérem I neurony k—1 a k+1

Neurony na obou koncich jednorozmérne Kohonenovy
mapy maji asymetrické okoli

V I —rozmérné Kohonenové mapé patii do okoli
neuronu k o poloméru r vSechny neurony, které jsou
od k vzdaleny az o r pozic doleva ¢1 doprava

Obdobn¢ pro vicerozmérné Kohonenovy mapy a
zvolenou metriku na mfizce (Ctvercova, hexagonalni, ...)

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 12



Kohonenuv model — algoritmus uceni (6)

Funkce lateralni interakce @@G,k):

~ ,,sila lateralni vazby* mezi neurony i a k béhem uceni

Priklad:

* d(i,k)=1 Vi zokoli k spolomérem r a @(i,k)=0
V' ostatni i @l t)

¢ Funkce ,,mexického klobouku*

¢ ...adalsi...

Ie-if

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 13



Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus

Krok 1: Zvol hodnoty vah mezi N vstupminia M vystupnimi
neurony jako malé ndhodn¢ hodnoty. Zvol pocate¢ni
polomér okoli a funkci lateralni interakce @.

Krok 2: Ptfedloz novy trénovaci vzor.

Krok 3: Spocitej vzdalenosti dJ mezi vstupnim a vdhovym
vektorem pro kazdy vystupni neuron j pomoci:

N -1 ,
d i = Z (Xi(t)_ Wi (t))
=0
Kde xi?) je vstupem neuronu i v Case ¢ a wy(t) je
vahou synapse ze vstupniho neuronu i k vystupnimu
neuronu j v Case t. Tuto vzdalenost Ize upravit vaho-
vym koeficientem a predat kompetiéni vrstve.

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 14



Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (2)

Krok 4:

Krok 5:

Vyber (napt. pomoci lateralni interakce) takovy vy-
stupni neuron ¢, ktery ma minimalni d; a oznac ho
jako ,,vitéze*.

Vahy se aktualizuji pro neuron ¢ a vSechny neurony
v okoli definovaném pomoci N,.. Nové vahy jsou:

Wij(t+1) = W,J(ﬂ ta(t) P(c,j) (x(1) - wlj(ﬂ)

Pro jeN, ; 0<i<N-I
a(t) je vigilancni koeficient ( 0 <a(?) <1), ktery
klesa v Case (vigilance ~ bdé&lost) .

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Kohonenovy samoorganizujici se
priznakove mapy: algoritmus (3)

Pro volbu a(z) by mélo platit:

tz:a(t):w A et ()< o

t=1

Pt1 procesu uceni tak vitézny neuron upravi sviyj vaho-
vy vektor smérem k aktualnimu vstupnimu vektoru.
Totéz plati pro neurony v okoli ,,vitéze.

Hodnota funkce @(c,j) klesa s rostouci vzdalenosti
neuronu od stfedu okoli ..

Krok 6: Prejdi ke Kroku 2.

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 16



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization)

Krok 1: 1nicializujte vektory synaptickych vah:
M. (0)=%; i=1,.,p
- inicializace pomoci trénovacich vzorti omezuje
vyskyt patologickych jevu pi1 uCeni zalozeném na
algoritmu NNR
Krok 2: pro nahodny trénovaci vzor X (t) najdi nejblizsi
,,Vit€zny* vektor synaptickych vah m, (t)

I @)= x @) = min [, (@)~ x ()

kde [|X]|" = x2 + ... + x;

Krok 3: aktualizujte vektor ,,vitéznych* synaptickych vah
m  (t) pomoci algoritmd UCL, SCL1 anebo SCL2

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (2)

Kompeticni uceni bez ucitele — UCL.:

~ unsupervised competitive learning

Mmoo+ 1)=m (t)+c [x@)-nm ()]

M, (t+1)=ri,(t) jestlize | # ]
Parametr uceni:
{c,} ... jepomalu klesajici posloupnost parametru ucenti,

napt. ¢, = 0.1(1—-t/2000) ,resp. ¢, =1/t
Konvergence k lokalnimu minimu:

Q0

Z C, = © ZOO: Ct2 < o0
t=1 t=1

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 18



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (3)

Kompeti¢ni uceni s uCitelem 1 — SCL1:
~ supervised competitive learning 1

) (m @)+ [}(@E)-m, (t)] jestlize %(t)e D,
mj(t+1)—{ i (1)

rﬁj(t)—ct[ (t)—m ]jestliée X(t)e D
M (t+1)=m (t) jestlize i= j

Jiny zapis: M (t+1) = m (t)+c.r, | X({t)-m,(t) ]

Posilovaci funkce pro uceni s u¢itelem: r; = | D, Z | D.

1# ]
I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 19



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (4)

Kompeti¢ni uceni s u€itelem 2 — SCL2:
~ supervised competitive learning 2

{ (+1)=m, (0)-c[0)-m, @)
(t+1)= M, (0)+ o [X(0)- m, ()]

jestlize X € D, namisto X € D; a Jesthze je m . (’[)
nejbliiéi Vektor synaptlckych Vah a m, (t ) je dalsi

M A4

[ m; (O)-x@) | <] m (1) )H—mm | mi(t)-x(0)]

I?ﬁj

m. (’[ + 1 ) = m, (t ) pro vSechny ostatni pripady
I

. Mrazova: ATNS (NAILO013) 20



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (5)

Diferencialni kompeti¢ni uc¢eni — DCL:
~ differential competitive learning

¢ Kombinace diferencialniho Hebbovského a kompeti¢niho

wleni: o= s (y s G )-my ]
(my = s5GDlsGy-m,])

kde §(2): (SI(XI)D"' 9Sn(xn)) a m; = (mlj"" ’mnj)

m; oznacuje vahu synapse mezi i — tym neuronem vstupni vrstvy

F, a j—tym neuronem kompeti¢ni vrstvy Fy

S;, S; jsou nezaporne prenosové funkce

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 21



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (6)

Diferencialni kompeticni u¢eni — DCL (pokracovani):

m’; a 8§ (y;) oznaCuji derivace m;a §;(y;) v Case,

obvykle: S | (y )= — ;_Cy

J
pro n¢jakou konstantu ¢ > 0
¢ Jj -ty neuron ,vitézi“ v kompetici, jestlize §;=1,

a prohrava, jestlize ;=0

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 22



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (7)

Diferencialni kompeticni u¢eni — DCL (pokracovani):

— M ; se adaptuje pouze v piipadé&, Ze se hodnota
S; (y;) meni

—  rozdil proti klasickému kompeticnimu uceni:
my; = S;(y;)[S;(x;)-m]

— M, se adaptuje v pFipadé, Ze j-ty neuron
,vyhral* kompetici

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 23



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (8)

Diferencialni kompeticni uceni — DCL:

Krok 1: Inicializace: i, (0)= >‘<’(i)
Krok 2: Najdi ,,vitézny*“ m . (
| m;(t)- X(t)H—mm H m, (t)-%(t) |
Krok 3: Aktualizace ,,Vltezneho (t)
M+ )=’ )+cas;(y, (t))LS (x(t)-m ()]
jestlize j-ty neuron ,,vitézi*
m. (t -+ 1)= m. (t) jestlize i—ty neuron ,,prohrava‘

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 24



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (9)

Diferencialni kompeti¢ni uc¢eni — DCL _(pokracovani):

¢ 4S8;(y;(t)) piedstavuje zmeénu kompeti¢niho signalu
S;(y;) j—teho neuronu z kompeticni vrstvy:

AS(y;(1))=sgn[S;(y;(t+1))-S;(y;(1))]

¢ Operator signum definujeme nasledovne:

1 jestlize X >0
sen (x )= 0 jestlize X =0
— 1 jestlize X < 0

¢ Aditivni aktualizace y; ve vrstvé Fy:

AEHESNOIDMENCHO LHOES IENCA IS

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 25



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (10)

Diferencialni kompeti¢ni uc¢eni — DCL (zjednoduSeni):
n
o Si(x(t)=x;, — > x;m;(t)

I
¢ Jeden ,vitéz* v kazdé iteraci — y, Wi s k znaci ,,vitézny‘‘ neuron

s Matice W (pxp): 2 -1 .. -1
-1 +2 :

W =
-1

-1 . -1 42

¢ Kazdy neuron v Fy, koduje jistou tfidu vzort
s, - s G eos (5 R),)

Pozitivni uCeni (m’; > 0 ) nastava v ptipade, ze system klasifikuje

VVVVVV

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 26



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (11)

Diferencialni kompeticni u¢eni — DCL (zjednoduseni):

Z x; m; (t)]:

¢ Linearni data davaji Casto velké hodnoty pro
to zpusobuje saturaci signalu §;

— A4§; =0 ~ pii kompetici nejsou patrné zadne zmeny

X Ay; ~ zustava citlivost vii¢1 zménam pi1 kompetici)

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 27



Kompeticni AVQ-algoritmy
(Adaptive Vector Quantization) (12)

Diferencialni kompeti¢ni uc¢eni — DCL _(zjednoduseni):

Topologie sit¢ DCL:

(2)

Q -

)
¢ Uceni bez ucitele K

+ Konvergence (rychlejsi nez SCL)

¢ Prochazeni centroidu

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Segmentace hloubkovych map

Povrchovv model:

¢ reprezentuje povrch objektu pomoci grafu, ktery
vyjadiuje sousednost ploch na povrchu objektu

¢ Povrch jako graf funkce:
S={(xpz2);2=f(x,y) eD ¥/
¢ Segmentace ~ rozdé¢leni pixli hloubkové mapy do

shluku, které reprezentuji hladne oblasti povrchu
ohrani¢en¢ nespojitymi konturami povrchu

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 29



Segmentace hloubkovych map (2)

......

L

|
.

=

I..

s € 5 & g

R
. . .1

Puvodni obrazek

wundersegmentation®*

. -
e
» .

»Oversegmentation®

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Segmentace hloubkovych map (3)

Hranovy pristup:

¢ Detekce pixlu mapy predstavujicich nespojitosti
plochy a jejich klasifikace jako skokove, ostré nebo
obl¢ hrany

¢ Detekované pixly hran jsou pak navzajem
pospojovany do hran

X Fragmentace hran, které je pak nutné spojovat
pomoci ruznych heuristik

X Vyhlazovaci operatory pro redukci Sumu rozmyvaji

VVVVVV

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 31



Segmentace hloubkovych map (4)

Plochovy pristup:

¢ Odhad ki1vosti plochy v kazdém pixlu

¢+ Klastrovani pixlu mapy do hladkych oblasti s
homogenni kiivosti

‘ o\

‘ la

T'ec]

T'ec]

niky narustani oblasti

niky klastrovani priznakovych vektoru

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 32



Segmentace hloubkovych map (5)

Techniky narustani oblasti:

* Kazdy pixl je klasifikovan do jednoho z predem
definovanych typu podle sve ki1vosti

¢ PocateCni klasifikace predstavuje zaklad nasledneho
narustani oblasti

X Spojovani a déleni sousednich oblasti je citlivé na
volbu vhodného kritéria

= Navrh dobrého kritéria zalozené¢ho na odhadu
senzoroveho Sumu a zakiiveni plochy je problematicky
vzhledem ke Sté€peni a spojovani sousednich oblasti

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 33



Segmentace hloubkovych map (6)

Techniky narustani oblasti (pokracovani):

X MozZnost Spatné segmentace v pripade ostrych nebo
oblych hran

— ,,undersegmentation®, resp. ,,oversegmentation
sousednich ploch:

® Undersegmentation (~ podsegmentovani)
® splynuti vicero oblasti do jedné

® Oversegmentation (~ pfesegmentovani)

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 34



Segmentace hloubkovych map (7)

Techniky Kklastrovani priznakovych vektorii:

¢ Kazdému pixlu je pfifazen odpovidajici priznakovy vektor
* Vektorova kvantizace priznakovych vektoru

= RozClenéni n —rozmérnych priznakovych vektort do m
oblasti za souCasn¢ minimalizace chybové funkce

= Vsechny body kazdé plochy by prltom mely byt aproximovany
reprezentativnim vektorem X piifazenym prislusné plose

X PocCet oblasti m by mél byt znam a-priori

X Neni zaru¢ena prostorova spojitost (ve smyslu obrazovych
soufadnic)

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 35



Segmentace hloubkovych map (8)

Volba priznakového vektoru:

¢+ Homogenita segmentovanych oblasti

¢ Vlastnosti ptiznaki:

Obecnost ~ pouzitelnost v Sirokém spektru aplikaci

Uplna charakteristika povrchu

Poskytnuti tplného popisu pro zpracovani na vyssich Grovnich

Lokalni podpora ~ vypocet priznakii se provadi v lokalnim
okénku uvazovaneho pixlu

Stabilita a invariance — zména meétitka apod.

Robustnost, snadna detekce, spolehlivost

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)
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Segmentace hloubkovych map (9)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

Homogenni oblasti hloubkovych map mohou byt ohrani¢eny
tfremi typy hran:

¢ Skokov¢ hrany:

= Diskontinuita hloubkovych hodnot
~ jeden objekt zakryva druhy anebo sam sebe
— informaci o hloubce zahrnout do ptiznakoveho vektoru

¢ Ostre hrany:

= Diskontinuita normalovych vektort

— normalovy vektor také zahrnout do ptfiznakového vektoru

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 37



Segmentace hloubkovych map (10)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

¢ Oblé hrany:
= Diskontinuita kiivosti plochy

— ki1vosti plochy by mély byt rovnéz zahrnuty do
priznakového vektoru

¢ Zaroven by mély byt do priznakového vektoru zahrnuty
1 Xx—ove a y—ove souradnice
— zachovani prostorove spojitosti oblasti v segmento-
vaném obraze

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 38



Segmentace hloubkovych map (11)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

— priznakovy vektor klastrovaciho algoritmu je zvolen
jako 8 —rozmérny vektor:

)_(':(X,y,z;nx N nZ;H;K)

2 y 2

(n,n,n) .. jednotkovy normalovy vektor v bodé
(x,y,z)na 3-rozmeérne plose

Ha K ... stredni a Gaussovska krivost

Predpoklad: x=u y=v z=f(x,y)=f(u,v)

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 39



Segmentace hloubkovych map (12)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

= pro X(u,v)=(u,v, f(u,v)) plati :
X, (u,v)= (1,0, f,(u,v))
X, (u,v)= (0,1, f (u,v))
X, (u,v)=1(0,0, f, (u,v))
X, (u,v)=1(0,0, f  (u,v))
X, (u,v)=%,(u,v)=1(0,0, f, (u,v))

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 40



Segmentace hloubkovych map (13)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

_ X, u,v)x %, (u,v) (= f,,—-1,,1)
1(u.v)= 1%, (W,v)x %, (u,v)| N

kde : Xx,(u,v)={lox@,v)]/ou}
X, (w.v)={lox@.v)]/ov}
X, (u,v)= {[8zi(u,v)]/6u2}
X, W,v)={lo>x@.,v)]/ouav}
o Wov)= {2 x@.v)]/ove}

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 41




Segmentace hloubkovych map (14)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

a ﬁ(u,v) je normalovy vektor plochy v bodé (u, v)
Dale je tieba urCit G a B:
G: g, =E=X,:-X,=1+ fu2
d, =9, =F =X,-X, =1, -f

u V u vV

g, =G =X,-X, =1+ f/

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 42



Segmentace hloubkovych map (15)

Volba priznakového vektoru (pokracovani):

B . bll == L = )_(UU . ﬁ — fuu
\/1 + 72+ f)7°
b12 = b21 = M = X, n = fuv
\/1 + 72+ f7°
b22 - N — )_(VV ﬁ - fW
\/1 + 72+ f.7
1 .
— stredni krivost: H = g[tface (¢'8)]
a Gaussovska Kkrivost: K - IB] G|

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 43



Segmentace hloubkovych map (16)

Volba priznakového vektoru (pokraCovani):

X vypocet normaloveho vektoru a kitvosti pomoci okénkovych
operatort

Vypocet normalového vektoru:

* Jednotkovy normalovy vektor v bodé |3(u : V) = (u, v, f (u, V))
~ vektorovy soucin prvnich derivaci podle u a v:

op , 0P
. o u oV
oo T 0 p o p
p . 07

‘ o u oV H

I. Mrazova: ATNS (NAILO13) 44



Segmentace hloubkovych map (17)

Vypocet normalového vektoru (pokracovani):

¢ Odhad prvnich derivaci pomoci operatoru D, a D.:

W

o,

o

o
S

I

o
I

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 45



Segmentace hloubkovych map (18)

Vypocet krivosti plochy (pokracovani):

¢ Odhad kiivosti plochy v bodé P ve sméru pixlu

podle: o
k(p.G)=
kde s(p,g) = 1,
s(p.q) = -1,
Ny an .

P
s(p.q) ...

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)

H”ﬁ‘”dH

|p-d

jestlize | P

jinak

x s(p,q)

Jednotkove normalové vektory v bodé P resp. q

urcuje konvexnost / konkavnost

46



Segmentace hloubkovych map (19)

Vypocet krivosti plochy (pokraCovani):
— Vypocet stiedni a Gaussovské kiivosti pomoci K (ﬁ, 0] )

— necht’ Q( r)) je mnozina pixla v okoli pixlu p :

— stfedni ki1vost: H = (kmm (E)er i (ﬁ))
— Gaussovska kfivost: K = (kmin (B)x k™ (f)))
kde k™ (p) = k(p.d4,)= min k(p.q)

k™ (p) = k(p.q,)= max k(p.q)

qeQ (p)

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 47



Segmentace hloubkovych map (20)

Vypocet krivosti plochy (pokraCovani):

¢ Realizace vypoctu pomoci neuronove sité

@ ncuron pro

lA\}:‘ e /4 14
nasobeni

'ﬂﬂ\'fi 7
Iﬁ\l \TA%-
=¥

@ Necuron pro
prumerovani

O Neuron pro

I. Mrazova: ATNS (NAILO13)

vypocet k (p,

d;)
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Segmentace hloubkovych map (21)

—d

Vyuziti neuronoveé
sit€¢ pomoci
navzajem se
piekryvajicich
receptorovych poli

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 49



Segmentace hloubkovych map (22)

Vyuziti Kohonenovych map k vektorové kvantizaci
priznakovych vektoru

X = (x,y,z;nx,ny,nz;H ;K)

= Necht R, R, ..., R,, oznaCuje M oblasti po segmentaci

= Kohonenova mapa ,,se musi naugit zobrazeni X(X,y)— R, ,
kter¢ by minimalizovalo pfedem dan¢ kritérium

= Vahove vektory: W:(WX,Wy,WZ,W W, ,W WH,WK)

nx> "'nys “'nz>

= Problém: pocet neuront

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 50



Segmentace hloubkovych map (23)

Samoorganizujici se priznakové mapy

¢+ Kompeti¢ni uceni
¢ Vektorova kvantizace

Vahove vektory charakterizuji jednotlivé shluky vstupnich vektort

— stifedy shluku by mély odpovidat hustoté pravdépodobnosti
vstupnich dat

V 1dedlnim pripad¢é by mél byt po skonCeni uceni kazdy neuron
kompeti¢ni vrstvy citlivy na jedinou oblast

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 51



Segmentace hloubkovych map (24)

Samoorganizujici se priznakové mapy (pokraCovani):

W, W WH,WK)

Véhovy vektor W, = (WX W, Wy, Wiy, Wy, W,
reprezentuje prislusnou oblast

* (w,, Wo,W.) ... souradnice centra oblasti ve 3-rozmérném

prostoru
¢ (Wes W, s W, ) ... reprezentativni normalovy vektor oblasti
* wy,,w, ... reprezentativni sttedni a Gaussovska kiivost
(~ nabyvaji zhruba primérnych hodnot kiivosti
jednotlivych pixlu v dané oblasti)

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 52



Segmentace hloubkovych map (25)

Samoorganizujici se priznakové mapy (pokracovani):

¢ Pocet neuronti by mél odpovidat poctu pozadovanych oblasti v
segmentovaném obrazku!

X Velka zavislost na aktualnim obsahu scény, ktery neni apriori znam

Struktura (prvni) kompeti¢ni vrstvy vicevrstvé Kohonenovy mapy

¢ X, = {)_('i i=1,2,...,N? } ... vstupni prostor pro 1. vrstvu

—

- 2
. le{wj :(WX,Wy,WZ,WnX,Wny,WnZ,WH,WK),j—1,...,N }

po skonceni uceni obsahuje reprezentativni vektory odpovidajici prvni
urovni abstrakce vstupnich vektoru

I. Mrézové: ATNS (NAILO13) 53



Segmentace hloubkovych map (26)

Struktura (prvni) kompeticni vrstvy vicevrstvé Kohonenovy mapy

¢ 0, c W, ... mnozina vahovych vektori odpovidajicich vitéznym
neuronum
= Tvofi mnoZinu vstupnich vektort pro druhou vrstvu ( X, = 0, )

= Ostatni neurony se adaptuji tak, aby interpolovaly hodnoty vitéznych
neurontl

¢ Vazena euklidovska metrika:
d(%, W, )=a: %, — W, +b- %, — [ +c[H —wy|+d-|K —w]

kde 0<a,b,c,d<1l a X’i—(p, X, H:K) ; X, =(xY,2)

X, (n n n) a analogicky pro W,

xo'ly»

I[. Mrazova: ATNS (NAILO13) 54



Segmentace hloubkovych map (27)

Struktura (prvni) kompetini vrstvy vicevrstvé Kohonenovy mapy

A

X, =0, |
f «—— davkova jednotka
W W

nx o ny o nz »

vvjz(wx,wy,wz,w WH,WK)eW1

2-D pole
neuronu

I. Mrazova: ATNS (NAIL013) 55



Segmentace hloubkovych map (27)

¢ Vicevrstve samo-
organizujici se
priznakové mapy:
(~ multi-layer self-
organizing feature
maps)

Kontrola poctu
segmentovanych
oblasti, resp. neuront

I. Mrazova:

TOSLEDMIL A-TA VK RSY VAR

velikost:
Ix] 8=

!/
e VYETUPNI NEURONY

(n-4)-NI VRSYIA

velikost: :
2x2 - \.-e*ru*pm' MEURONY
*
xl"’t-d‘
velikost: X,
NxN o

A VRSTLA

7 /

“z o VSSUPNI  WE URONY

"

[Fxevzvracon ]

CDRAXE & VELIKOSY!
ATNS (NAILO13)

V;T.'—"—f : N* * U{
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Segmentace hloubkovych map (28)

Kontrola poctu 1 oblast
segmentovanych 4 oblasti

oblasti 8 oblasti K
16 oblasti

Abstrakeéni
strom
., 4. uroven
Uzavieny uzel: @ ] y
3. uroven

Segmentované oblasti:

2. uroven
{RI , RZ , [N N ) ’ R7} , v
1. uroven

I. Mrazova: ATNS (NAIL013) 57
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