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6.6 Ostatni aplikace UNS

Na tomto misté si uvedeme, pouze prehledove, dalsi mozné aplikace UNS.
Jsou to:

e Rozpoznani rucéné i strojové psaného pisma. Tato aplikace muze
slouzit napt. pro ovérovani podpisu. Pro tuto tlohu je vhodnd MLNN
s nékterou variantou uc¢eni BPG. Predpokladame, ze existuji jedinecné
vztahy mezi vyskou a Sitkou pismen abecedy psanych rukou néjakou
osobou. Ptiklad v podobé pismen H a E je zndzornén na obrazku (6.23).
Obé pismena jsou charakterizovana sedmi priznaky. Jsou to:

p1 =hy ... absolutni vyska H
po=ho ... vyska k pricné care H
ps=nhs ... SitkaH

py=-e; ... absolutni vyska E

ps =ey ... Sitka dolni ¢ary E

pe =e3 ... Sifka stfedni ¢ary E
pr =e4 ... Sifka horni ¢ary E

Podobné lze postupovat a ziskat vstupni data i pro dalsi pismena.
Dolni hranice poc¢tu vzorkt pismen je kolem 30 (pro jedno pismeno).
Pokud by rozpoznéava¢ mél generalizovat (odlisit osoby urc¢ené pro tré-
nink od ostatnich osob), je tfeba natrénovat sit alesporn na 10 osob.
K rozpoznéani identity stacCi sitnatrénovat na 5 osob. Neuronova sit
ma ve vstupni vrstvé pocet neuronti rovny poctu priznaki, pocet vy-
stupt z UNS je roven poctu osob, na které je trénovana. Aktivacni
funkce mohou byt linedrni i nelinedrni. Neuronova sit mize mit dvé
skryté vrstvy. Jedna z moznych variant topologie neuronové sité pro
popisovanou ulohu rozpoznani pismen H a E ma pocet neuronti dan
schématem 7 — 25 — 19 — 5.

e Komprese signala. Pro tuto tlohu je rovnéz vhodné pouzit sit typu
MLNN. Od aplikaci pro klasifikaci nebo predikci se vSak topologie lisi.
Piiklad takové neuronové sité je znazornén na obrazku( 6.24). Pouziva
se pro kompresi a soucasné zakédovani signali pro prenosové systémy.
Na obou koncich pfenosovych cest jsou umistény zrcadlové stejné kon-
figurace sité.

e Filtrace sumu. Pro tuto tlohu je mozné pouzit oba zde popisované
typy neuronovych siti, tedy MLNN i SOM. Pokud pouzijeme uceni
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Obrazek 6.23: Priklad ziskani dat pro rozpoznani ru¢né psaného pisma.
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Obrazek 6.24: Priklad topologie MLNN pro kompresi signali.

s ucitelem, pak pri trénovani bude na vstupu zasumény signal, ktery
je slozen z uzite¢ného signalu a z Sumu. Pozadovanym vystupem je
signal nezasumeény. Pti testovani resp. simulaci pak na vystupu ziskame
signal zbaveny rusivych slozek. Tento zptisob je vhodny pro bily Sum,
pii zméné druhu Sumu je nutné neuronovou sit pretrénovat.

MLNN je mozné také pouzit k odhadu hladiny poméru signal/sum
resp. k odhadu hladiny Sumu ve vété, k odhadu amplitudy Sumu u na-
rusené Teci a k odectu vektoru sumu. Tyto postupy prinaseji zlepseni
rozpoznani. Presto zlistava redukce Sumu pred vlastnim ropzpoznava-
nim velmi sledovanou oblasti vyzkumu, zvlasté v aplikacich, kde sum
je nestacionarni nebo je korelovany s feGovym signilem (napf. ozvéna
feCi v jedoucim auté).
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e Diagnostika chyb. Primyslova zafizeni jsou obvykle velmi slozité
systémy, popsatelné stavovymi proménnymi, ¢asto v nelinedrnim pro-
stfedi. V jejich funkci ale existuje mnoho charakteristickych stavi,
které je mozné sloucit do skupin, ttid. Protoze SOM je ve své podstaté
nelinearni projekéni metoda, mohou byt tyto stavy viditelné v SOM, a
to bez nutnosti explicitniho modelovani systému. Detekce chyb miize
byt zalozena na urceni kvantizacni chyby. Pokud totiz nejmensi ze vzda-
lenosti mezi vektorem priznakt a vSemi referenc¢nimi vektory v mapé
prekroc¢i predem zvolenou hodnotu, ukazuje to na Spatny pribéh sle-
dovaného procesu. Tato tvaha je zalozena na predpokladu, ze velka
kvantizacni chyba odpovida pracovnimu bodu, ktery patii do jiného
prostoru, nez jsou trénovaci data.



