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1 UVOD

Hlavnim cilem této diplomové préce je ngjit vazby mezi obrazy lomovych povrch a
lokani makroskopickou rychlosti & eni trhliny pomoci vinkové transformace. V podstat se
jedna o kombinovanou Ulohu z obrazové analyzy a analyzy dat. Préci |ze rozd lit do dvou
hlavnich asti:

1) konstrukce algoritmu, ktery z daného obrazu vytvo i vektor p iznak |,

2) analyza vektoru piznak s cilem konstrukce dozeného parametru, korelujiciho
s makroskopickou rychlosti & eni trhliny (CGR?).

Zatimco druhou Ulohu €Si do zna né miry rozvinuta teorie (nap . statistika, neuronové
sit , apod.), agoritmus prvni  asti 1ze navrhnout mnoha zp soby, nap iklad dekompozici
obrazu do harmonickych rovinnych vin Fourierovou transformaci. Tato préce pouZiva pro
dekompozici specidnich tzv. vinkovych funkci?, mezi jejichz zékladni vlastnosti pat i
lokdlnost a oscila ni tvar - proto vinky. VInkovym rozkladem se pak rozumi dekompozice
obrazu v bazi dozené z vinkovych funkci. Z tohoto rozkladu jsou zkonstruovany vhodné
charakteristiky, tzv. vektor p iznak , které jsou dae transformovany (nap . pomoci linearni
regrese) na dozeny parametr korelujici srychlosti Si eni trhliny. Volba vhodného vinkového
rozkladu spolu s konstrukci avyb rem vhodnych charakteristik tvo it Zist této prace.

Z hlediska zadani diplomové prace se kapitoly 2 a 3 v nuji dvojrozm rné vinkove
transformaci. Diskrimina ni analyza dat a neuronové sit jsou zpracovany v kapitole 4.
Aplikaci t chto teorii v kontextu analyzy obrazovych textur fraktografickych lom , v etn
optimalizace vyb ru, konstrukce a testovéani, se v nuje kapitola 5. Vypo etni algoritmy byly
vypracovany v programu MaTLAB a ngjsou sou asti tohoto textu. Strukturdln  pojata vinkova
transformace obrazu nebyla vytvo ena z d vodu obsahlosti reSerSe a implementace ostatnich
pouZzitych transformaci.

1.1 Fraktograficka rekonstrukce historie r stu Unavové
trhliny

Fraktografie se zabyva studiem a popisem novych povrch , vytvo enych v pevnych
t lesech U inkem proces poruSovani. Zkouma vztahy mezi t mito povrchy a mechanismy
porusovani, vlastnostmi materidu a dalSimi faktory, které vyvolaly a ovlivnily proces
porusovani.

Mezi b zné ulohy fraktografie pat i stanoveni typu lomu (tvarny i & pny, interkrystalicky
i transkrystalicky) ze snimk lomové plochy. K jgich popisu se pouziva soubor
geometrickych charakteristik povrchu, tzv. morfologickych znak , jako jsou nap iklad striace

1 Crack growth rate.
2 Z anglického dova ,wavelet* - malavina



i tvarné d |ky. Fraktografické znaky jsou pak takové morfologické znaky, jejichz vyskyt je
jednozna n vézén na ur ity mechanismu poruSovéni. Fraktograf je schopen zkuSenosti
sobrazy lom jednoho materidlu zobecnit a aplikovat i na obrazy lom jiného materidlu. Ty
mohou na prvni pohled vypadat rozdiln , ae diky spole nému mechanismu porusovani maji
spole né charakteristiky.

Vyvoj automatického rozpoznavani a vyhodnocovani fraktografickych znak (pomoci
po ita ovych agoritm ) je v ranych fazich, vev tSin pipad stanovi p esnou analyzu pouze
odbornik. Nev tSi p ekdZkou je obtiznost popisu morfologickych znak matematickymi
pojmy, coz vede k nutnosti vytvaeni alternativnich charakteristik obrazu, asto velmi
dozitymi agoritmy. Konstrukce charakteristickych veli in odpovidajicich morfologickym
znak m je dale komplikovana pozadovanou univerzalnosti t chto charakteristik.

P estoze v sou asné dob jest neexistuji dostate n robustni a univerzalni agoritmy pro
vyhodnocovani fraktografickych znak , existuji algoritmy relativn p esn rozlisujici v tzké
skupin  zkoumanych obrazovych objekt . Téo vlastnosti lze Usp Sn  vyuzit k eSeni
fraktografickych Uloh vyZadujicich p esnou charakterizaci obraz z jedné skupiny. Mezi n
pati i jedna z Uloh zpracovavana vtéto praci - tj. konstrukce a nasledny vyb r
charakteristickych veli in pro skupinu obraz .

Rychlost & eni trhliny (CGR) je vyznamnym parametrem lomového procesu, protoze
bezprost edn ur uje dobu do lomu a tedy i Zivotnost sou asti. Hlavni Ulohou fraktografie
unavovych lom je rekonstrukce procesu Si eni trhliny, tj. stanoveni odhadu r stové k ivky
a(N), ktera udava zavisost délky trhliny a napo tucykl N.Tosed lave dvou krocich:

1) Odhadem rychlosti &i eni podél délky trhliny v(a), nap . ze striaci nebo z textury obrazu
lomu,

2) integraci defini niho vztahu rychlosti v = da/dN

N N 0: - (11)

s naslednym nalezenim inverzniho vztahu a(N).

Obrazky 1.1 povrchu unavového lomu korozivzdorné oceli AISI 304L ilustruji, pro je
Ulohu této préce vyhodné zpracovavat po ita em. Oba maji na prvni pohled velmi podobny
vzhled, p estoZze kazdému odpovida odlisna rychlost iSeni trhliny. ZkuSeny fraktograf je
schopen kvalitativn ur it, kterému z obrézk odpovida vySSi i niZsi rychlosti & eni trhliny,
automatizovany po ita ovy agoritmus je tento rozdil schopen vyjad it i kvantitativn . Pro
lidsky mozek jsou oba obrazky podobné a je nesnadné exaktn popsat, im selisi. Po ita je
schopen konstrukce p esnych charakteristik, pomoci nichz |ze hledat korela ni vztah i p imo
funk ni zavidost rychlosti & eni trhliny na charakteru obrazu.



b
Obr. 1.1: Snimky povrchu Unavového lomu pi pozorovani adkovacim elektronovym
mikroskopem. Korozivzdorna ocel AISI 304L. a - mala, b - velka rychlost i eni

trhliny. Velikost obrazk : 1600x1200 pixel .



1.2 Obrazovatexturni analyza

Monochromaticky (Sedotdnovy) obraz je matice isel s rozm rem m x n. V literatu e se
n kdy misto obrazu hovo i o obrazové funkci F(i, j), i = 1.m, i = 1..n, coz zd raz uje
moznosti matematického zpracovani. Obraz vznika digitalizaci spojitého dvojrozm rného
signdlu ve dvou etapach: vzorkovanim?® (ur uje rozliSeni obrazu) a kvantizaci* (ur uje bitovou
hloubku obrazu). Ng ast ji pouzivanou bitovou hloukou je 8 bit , coz odpovidacelym is m
v intervalu <0, 255>. Definice obrazové textury je pom rn subjektivni, nap iklad Gimelfarb
[3] vychézi p i popisu obraz z nasledujicich dvou definic®:

Struktura (obrazu) (z latinského structura znamengjiciho ,stavba, uspo adani*) je
definovana v Sirokém smyslu jako vzgemny vztah asti celku nebo jako postup konstrukce
celku ajeho asti.

e

Naopak textura (z latinského textura znamengjiciho , tkani, si “ nebo , struktura®) se spise
véaze k obrazovym i dotekovych charakteristikam povrch konkrétnich objekt jako jsou
nap iklad p irodni , tkaniny* (tkaniny, tkén , sit ). V Sir&im smyslu Ize texturu chapat jako to,
co definuje skladbu objektu z jeho asti, tedy jeho strukturu. Obrazové textury pak mohou byt
bu (i) obrazy p irozenych textur nebo (ii) um le vytvo ené obrazy, které se p irodnim

texturam podobaji.

Pro Gimelfarba tkvi problém sp esn jSi definici textury (jako specifické struktury) prév
v mnohosti moZnosti, jak omezit Sirokou definici struktury. Kazda specifikace textury pomoci
pojm jako nap iklad hrubost, granulace, sm rovost, pravidelnost i néhodnost bude
z Sirokého po tu obraz vybirat typ detailu nebo strukturnino prvku, podle kterého bude
obrazy d lit.

Navzdory t mto problém m lze v tSin textur pisoudit vlastnosti jako vzgemnou
podobnost jednotlivych asti i pimo invariantnost v i translaci (oboji v rozsi eném
statistickém smyslu) anat chto vlastnostech stavi svou definici textury Haindl [4]:

Obrazova textura je struktura tvo ena po etnym souborem element , které se navzajem
podobaji a svymi polohami a vzajemnymi pozicemi vytva €i jakysi druh uspo adani. Neni to
jednotlivy element, nybrz dojem celkové pravidelnosti, co p i pohledu na texturu p itahuje
divakovu pozornost.

® Pi vzorkovani se hodnoty spojitého signdlu na intervalu nahradi jeho pr m rnou hodnotou. P vodn spojity
signd je nahrazen signdlem po astech konstantim. Vzorkovani ssebou p inasi chybu, kterou lze ovsem
vhodn (jemn ) zvolenym intervalem pr m rovani omezit tak, aby tato odchylka byla mensi nez pozadovana
p esnost. Je-li navic frekven ni rozsah vstupniho signdu omezeny, Ize jg navzorkovat tzv. Nyquistovou
frekvenci i vySSi tak, aby jeho zp tnarekonstrukce byla bezztrétova

4 Pi kvantizaci je jsou redlné hodnoty vzork nahrazeny hodnotami diskrétnimi, navic na omezeném intervalu.
Miru nep esnosti pak udava po et Urovni, kterymi jsou redlné hodnoty vzork nahrazeny. V sou asnosti je
v oblasti digitdniho zpracovani obrazu nejb zn jSi systém p i azujici kazdému vzorku 24 bit |, tj. 2% Grovni.
Pi rozkladu na ti z&kladni barevné dozky RGB odpovida kazdé slozce 8 hit =256 drovni. Proto Ize
monochromaticky obrézek chépat jako matici celych isd z intervalu <0, 255».

* Voln p elozeno.
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Slabinou této definice je pojem element — obraz musi byt mozno rozd lit na jednotlivé
elementy (binarizovatelny obraz), ili nesmi byt ,,Upln spojity”. Z pojeti definujiciho texturu
pomoci pojm element a uspo adani, vychazi i tato prace, p estoze odd lit elementy (vldkna,
striace, apod.) od pozadi jev p ipad obrazovych textur lomové plochy velmi obtizné.

Zkoumanim obrazovych textur se zabyva obrazova texturni analyza. Jejim cilem je popsat
textury v obrazech pomoci matematického aparédtu. Z&kladni p ekazkou texturni analyzy je
p evod lov kem intuitivn snadno vnimanych vlastnosti i charakteristik textury do
vypo tovych model a algoritm . To ini p evod lidmi vytvo enych klasifikaci textur do
formdanich matematickych definic velmi obtiznym. Texturni analyza tuto p ekazku p ekonava
mnohosti p istup k popisu textur. Bohatost metod ukazuje zdaleka ne vy erpévajici seznam:

1) Pistupy zaloZzené na dekompozici textur v jednodusSi objekty, nap . Fourierova
transformace (podrobn ji v odstavci 2.2, [9]), vinkova transformace (odstavce 2.3, 2.4 a
3.1) i samotvarovétransformace ([10]).

2) Pistupy zaloZzené na studiu podmin nosti jasu v sousednich bodech obrazu pomoci
pravd podobnostnich model , nap . model Gibbsovych ndhodnych poli ([3]).

3) P istupy zaloZzené na extrakci objekt aaplikaci aparétu stochasticke geometrie.

4) Obecné datistické p istupy charakterizujici obraz nap iklad prost ednictvim jeho
moment , sm roveé autokorelace, apod.

A uZ metody na obraz nahliZzegji jako narealizaci objektu z ur itét idy, i naopak dop edu
nic nep edpoklédaji, vdechny maji za vystup soubor isel, nazyvany vektor p iznak obrazu,
ktery lze dédle pouzit podle typu dlohy (t id ni textur, konstrukce doZeného parametru
vhodnych vlastnosti atd.). Tato préace se blize zabyva prvnim, tj. dekompozi nim p istupem,
najehoz zaklad je vybudovan odhad maroskopicke rychosti Si eni trhliny (CGR).

¢ lov k kvaliativn vnima velmi jemné rozdily obrazovych textur, coZ je obtizné algoritmizovat. Podstatou je
»rozpoznavani“ - vyb r detail nesoucich obrazovou informaci. To se snaZi napodobit ,um lainteligence". Ve
v t8in pipad Ize modely vnimani, tj. kvalitu, nahradit kvantitou — nap . statistikou arychlosti po ita e.
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2 ANALYZA OBRAZU DEKOMPOZICI

Jak jiz bylo nazna eno, tato prace analyzuje obrazy metodou dekompozice obrazovych
textur v jednodusSi objekty pomoci matematickych transformaci. Tyto transformace rozkladaji
textury ve ,vhodnou“ bézi. asto Ize u transformaci vySSich dimenzi svyhodou vyuZit jgjich
separability a dozit jSi operaci po itat jako podoupnost jednodusSich operaci sniZsi
dimenzionalitou’. Té&to separability je velmi asto vyuzivano jak pi definovani, tak pi
programovani mnoha transformaci. Z d vodu jednoduchosti zobecn ni separabilnich
transformaci se vyklad nejprve zam i najednorozm rné transformace.

2.1 Terminologie

Fourierova transformace (viz nasledujici odstavec) je asto chapana jako transformace
mapujici signdl z prostoru asu (t) do prostoru frekvenci (f). V kontextu obrazové analyzy, kde
se sgndy nem ni v ase, de v prostoru, se jevi rozumn j§i zna it vzorovou prom nnou
ozna ujici polohu v prostoru symbolem x a transformovanou prom nnou symbolem u. Tato
zobecn na frekvence byva n kdy nazyvana prostorova frekvence, avSak z pohledu texturni
analyzy se jevi vhodn jSi hovo it o jeji p evréacené hodnot |, tzv. charakteristickém rozm ru
(m itku, Skale), coz je veli ina analogicka period funkce. Nizka hodnota prostorové
frekvence odpovid4 pomalu se m nicim hodnotdm obrazové funkce. V t chto oblastech je
obrazova funkce podobna rozkladovym funkcim s nizkou frekvenci, tj. funkcim s velkou
periodou, a je tedy mozno hovo it o velkém charakteristickém rozm ru. Podobn |ze oblasti,
v nichz se obrazova funkce m ni rychle, tj. je zde podobna funkcim s malou periodou,
charakterizovat malym charakteristickym rozm rem.

Toto ,recipro ni* nazvoslovi dovoluje pi adit textu e v analyzovanému obrazu ur itou
polohu skrze jgji charakteristicky rozm r. Proto lze korektn hovo it o ,poloze objektu
sjistym charakteristickym rozm rem“ v obrazu. Frekven ni nazvoslovi toto pi azeni
neumoz uje, protoZze hovoit o ,poloze prostorové frekvence® by bylo neen obtizn
srozumitelné, alei nespravneé.

2.2 Transformace Fourierova typu

Fourierova transformace, [13] s.1-5, je jednou zng ast ji pouzivanych transformaci
integrabilnich funkci realné prom nné. Jegji jednorozm rna podoba je dana vzorcem

" Nap iklad dvojrozm rnou Fourierovu transformaci obrazu |ze diky separabilit provést jako jednorozm rnou
po jednotolivych dimenzich. Pi vypo tu posta i provést jednorozm rnou transformaci, nap . nejprve ve
sloupcich, vysledek transponovat, znovu transformovat ve sloupcich a poté op t transponovat. Podobn pro
separabilni vinkovou transformaci.
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F(u=  f(x)e® ™dx=(f(x),e" *), (2.1)

ktery |ze téZ obecn ji chapat jako skalarni sou in vySet ované funkce s bazickymi funkcemi
daného prostoru (v tomto p ipad s harmonickymi funkcemi). Pro obrazy je nutno pouZzit
dvojrozm rnou Fourierovu transformaci, kterou lze intuitivn a snadno definovat jako
separabilni rozsi eni jednorozm rné transformace.

Fourierova transformace je izomorfni zobrazeni na prostoru komplexnich funkci
komplexni prom nné, a proto je Fourier v obraz reané integrabilni funkce obecn funkce
komplexni. Fourier v obraz Ize rozloZit naamplitudu a fazi

F(u)=|F(u)e “, (2.2)

kde amplituda |F(u)| je tzv. Fourierovo spektrum vyset ované funkce a (u) je fazovy Uhel.
Spektrum obsahuje informace o frekvencich p itomnych v signdu a fézovy Uhel nese
infformaci o vzgemném posunuti rozkladovych funkci v i po aku. Obraz je tedy
charakterizovan nelokdnimi funkcemi® a jejich vzgemnym posunutim. Pro obrazové aplikace
zam ené nalokdni vlastnosti obrazu, ale neni tento popis zcela vhodny. Vhodn jSim se jevi
popis pomoci lokalizovanych funkci, tj. funkci jimz Ize p isoudit polohu. Rozklad obrazu je
vt chto p ipadech misto frekvence a féze charakterizovan frekvenci a polohou. Znalost
polohy je v t chto p ipadech velmi d leZit4, protoZze umoz uje nap iklad analyzu objekt
v obraze obsaZenych.

O zachyceni polohové informace p imo ve spektru se pokouSi rozsi eni Fourierovy
transformace nazvané krétkodoba Fourierova transformace®, [13] s. 1-6, kterd je definovana
jako

F(u,X)=  F)W(x,X)e* Mdx=(f(x),W(x,X)e* *), (2.3)

kde W(x,X) je okenni funkce kolem bodu X, jgiz zakladni vlastnosti je lokalizovanost
v prostoroveé sou adnici X. Jednou z moznych variant je nap iklad k ivka Gaussovského typu

W (x,X)=e 2 X, (2.4)

Zatimco b Zn&' Fourierova analyza pouZziva jako zakladnich stavebnich blok jednoduché
harmonické viny € ™, jeji , krétkodob&“ verze pouzivéa jako bazickych funkci dvojrozm rnou
mnozinu W(x,X)e? *, pomoci niz transformuje jednorozm rny signd (v prom né x) do
dvojrozm rného zobrazeni v prostorové frekvenci a v prostoru (do roviny u - X). Tato
mnoZzina rozkladovych funkci (jako funkce X) jiZ neni nenulova na celém R jako siny a kosiny
- okenni funkceji lokalizuje.

& Prvky Fourierovské baze, harmonické funkce, nejsou lokdlni, tj. na kazdém uzav eném intervalu z R jsou
nenulove.

® V anglosaské literatu e nazyvana Short Term Fourier Transform (STFT) nebo téZz Windowed Fourier
Transform (WFT).
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Kratkodoba Fourierova transformace umoz uje zahrnout ve dvojrozm rném spektru ob
poZzadovana informace: vyskyt frekvenci sou asn sinformaci o jejich poloze v signélu.
e eno terminologii texturni analyzy, dvojrozm rné spektrum zachycuje informace
o charakteristickych rozm rech objekt sou asn sjegjich polohou v obrazu.

Nevyhodou této transformace je pevna §i e okenni funkce W(x,X), ktera je konstantni pro
cely analyzovany signal. Volba & e W(x,X) napevno stanovuje, jakych charakteristickych
rozm r s bude (ve smyslu skalarniho sou inu) vSimat. Funguje zde princip ana ogicky
Heisenbergovu principu neur itosti, ktery znemoz uje p esnou lokalizaci detailu v obrazu
sou asn sjeho charakteristickym rozm rem a stanovuje dolni hranici sou inu neur itosti
obou™®. V p ipad krétkodobé Fourierovy transformace dochazi k minimalizaci tohoto sou inu
prédv jen pro objekty s velikosti srovnatelnou s & kou okenni funkce W(x,X). Naskyta se
otazka, zda by nebylo mozno m nit &i ku okenni funkce v zavislosti na charakteristickém
rozm ru anayzovaného signdlu, zda je mozné analyzovat kazdy detaill vm itku jemu
odpovidagjicim. Odpov di je préav vinkovatransformace.

Bazova funkce Fourierovské analyzy

sin(x)

W(x,0)*sin(x)

Obr. 2.1: Porovnani bazovych funkci Fourierovy a kratkodobé Fourierovy transformace.
Okenni funkce W(x, X) harmonickou bazi lokalizuje.

1 Princip neur itosti Ize chdpat i tak, Ze v rovin u-X ur uje negjmensi moznou plochu obdélnika, v niz Ize funkce
lokalizovat. Pro dosaZeni p esn jSi lokalizace v polohové prom nné (X) je nutno vzdat se lokaizace ve
frekven ni prom nné (u) a naopak. To znamend, Ze je principidn nemozné ur it p esnou polohu objektu
svelkym charakteristickym rozm rem a naopak p esn ur it charakteristicky rozm r malych objekt . Lze ici,
Ze kratkodoba Fourierova transformace eSi problém principu neur itosti dostate n dob e - jeli cilem
p esn jS§i informace v rozm rové (frekven ni) prom nné, je okenni funkce W(x,X) volena dostate n  Sirok@,
naopak pro p esn jSi lokalizaci v prostoru je W(x,X) volena uzsi. Prom nlivou & i bazické funkce zavadi
vinkova transformace.
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2.3 Spojita vinkova transfor mace

Z matematického hlediska Ize spojitou vinkovou transformaci, [5], povazovat za dalSi
zobecn ni kratkodobé Fourierovy transformace. VInkova transformace nahrazuje lokalizované
harmonické funkce t idou obecnych dvojparametrickych funkci, tzv. vinkovymi funkcemi.
Vinkova funkce (neboli wavelet) je definovana jako

a,b(X)=% (Xab)- (2.5)

Parametr a, ktery byva nazyvan Skadla (scale), udava sii vinky a tim i jgi ,rozliSovaci
schopnost” - mala hodnota parametru vinku zUzZi a tim ji pizp sobi analyze jemn jSich
detail a naopak. Skdla je inverzn svézana sfrekvenci a je tedy ekvivalentni pojmu
charakteristicky rozm r. Za azeni $kdly jako parametru umoz uje p izp sobovani analyzujici
funkce charakteristickym rozm r m &sti obraz . Prametr b ma stejny vyznam jako parametr
X u kratkodobé Fourierovy transformace, nebo specifikuje prostorovou lokalizaci vinky,
atim udava analyzované misto.

Anaogicky k p edchozim transformacim je spojita vinkové transformace, definovénajako

CWT (a,b,x)=  f(x) ,,(x)dx=(f(x), (X)) (2.6)

avpipad obrazovych textur ji 1ze chapat jako zobrazeni z prostoru redlnych funkci jedné
prom nné do prostoru reanych funkci dvou prom nnych - spojita vinkova transformace je,
podobn jako krétkodoba Fourierova transformace, redundantni. P itomnost integrdu
v p edchozim vzorci je d vodem, pro se tato transformace nazyva spojita, p estoze
V po ita ovém zpracovani byva integra nahrazen sumaci a transformovana funkce vektorem.
Transformace se zUZzenym suma nim oborem, a tedy se snizenou redundanci, je nazyvana
disktrétni vinkové transformace a zabyva se ji nésledujici kapitola.

Na samotnou vinkovou funkci neni kladeno p ili$ mnoho omezeni:
1) Vinkovafunkce musi byt dob e lokalizovanav prostoru®.

2) VInkova funkce musi (z d vodu invertovatelnosti transformace) mit nulovy integra:
= 0. Proto nutn osciluje.

Tyto dv vlastnosti vysv tluji vznik jména wavelet - mala vina. Je to mald, oscilujici funkce.
Na obrazku 2.2 je zobrazena vinkova funkce  nazyvana ,mexicky klobouk®*, ve t ech
p eSkalovanych a posunutych variantdch .. Obrazky 2.3 a 2.4 ukazuji vzhled vinkovych
funkci z rodiny Daubechies™.

1 Continuous Wavel et Transform (CWT).

2 M laby to byt p ingfmensim distribuce, tj. prof(x) 0 pro |X|

¥ Mexican wavelet. Tato funkce je definovana jako z&porna hodnota druhé derivace k ivky Gaussovského
typu - viz vztah (2.4). P estoze neni lokdni (je nenulova na celém R), je mozné ji pouzit p i spojité vinkové
transformaci.
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3 vinkové funkce typu "mexicky klobouk"
T T T

15F | i

mexh(x)

05F |

-0.5

Obr. 2.2: VInkova funkce typu ,, mexicky klobouk* ajeji dv p eSkdované a posunuté varianty.
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Wavelet function psi Wavelet function psi

0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4 4.5 5 0 1 2 3 d 4 5 6 7
Obr. 2.3: VInkové funkce typu ,, Daubechies’. a—dbl (Haar v wavelet), b —db2, c—db3, d - db4

4 Tyto vinkové funkce zkonstruovala Ingrid Daubechies. Jsou mezi prvnimi vytvo enymi wavelety, které byly
vytvo eny ,na zakazku“, tj. tak, aby spl ovaly ur ité konkrétni vliastnosti. Zna i se symbolem dbN, kde N
odpovidapo tu,zvin ni“. Negjznam jSi je wavelet dbl, tzv. Haar v wavelet.
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Obr. 2.4: V(I:nkovéfunkce typu ,, Daubechies*. a—db5, b — db6, c— ((Jljb7, d - db8
Jak jiz bylo nazna eno, z&kladni vyhodou vinkové transformace je zviditeln ni informace
o jednotlivych frekvencich, tj. o detailech s ur itymi charakteristickymi rozm ry, sou asn
sjgjich polohou. Navic na rozdil od krédtkodobé Foureirovy transformace je vzdy dosaZzeno
maximaniho mozného rozliSeni (ve smyslu principu neur itosti) — vysoké frekvence jsou
dob e lokalizovany v prostoru a nizké frekvence ve frekvenci. Tato kombinace vlastnosti tvo i

zakladni vyhodu vinkové transformace.
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2.4 Diskrétni vinkova transfor mace

2.4.1 Dyadicky rozklad

Vypo tova dozitost spojité vinkové transformace je zd vodu redunantnosti n kterych
vypo t pilis vysokd Této redundanci Ize zamezit diskretizaci, tj. omezenim vypot na
diskrétni soustavu bod . ProtoZe je op t Zadouci analyzovat kazdou funkci v m itku, jez ji
nalezi, neni si analyzovanych bod rovnom rn husta. asto je volenadvojice:

a=al b=kbya) j.,k . (2.7)

Lze dokazat, Ze tento zp sob rozkladu jest stale zaru uje invertovatelnost transformace.
Vysledna redundance pak zavisi navolb parametr a, abo, pi emz ng ast jSi volbou byva
a= 2aby = 1. Tento postup m ni m itko snasobky dvou, a proto byva nazyvan dyadickou
posloupnosti  frekvenci. Vznikla transformace se nazyva dyadicka diskrétni vinkova
transformace®, [5],

DWF (a,b) DWF (j k)= f(x)g;.(x)=(f(x),0; (X)),
» (2.8)

Nyni roli spojité vinkové funkce ap(X) plini jeji diskrétni podoba g«(Xx), ktera se i stejn
Skaluje. Podobn roli spojit se m nicich parametr a a b nahrazuji diskrétni parametry j a k.
Parametr j ur uje skalu (m itko, charakteristicky rozm r) a parametr k polohu. Pro digitalni
signal je diky vzorkovani (poznamkapod arou 3, s. 10) zaru enaexistence ngjv tsi frekvence
- atedy i nggmensi Skd8y - v n m obsaZené. P i dyadickém rozkladu |ze tuto nejmensi moznou
hodnotu mozno zvolit rovnou jedné (jmin = 1).

Rovnice (2.8) ik, Ze koeficient vinkového rozkladu DWF(j,k) |ze spo ist jako skalarni
sou in analyzované funkce f(x) a konkrétni vinkové funkce gj«(X). Pi spin ni podminek
invertovatelnosti 1ze p vodni funkci napsat jako linedrni kombinaci bazickych vinkovych
funci a odpovidajicich koeficient

f(x)= DWF (j ,K)g; «(X). (2.9)

1 k

Vhodnymi aste nymi sou ty v p edchozim vztahu |ze ziskat tzv. detaily a aproximace dané
funkce. Detail na Urovni j je dén sou tem s itanc p edchoziho vztahu p es v3echna
posunuti k

Di= DWF(j,k)g; «(X). (2.10)

k

% Dyadic Discrete Wavelet Transform (Dyadic DWT).
6 Toto je za&kladni vlastnost libovolné béaze, nap . v R® se standartni bazi (e,,e, &) plati [X, Y, 7] = x. e1 + V. e +
Z 6
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Detail D; je Uplnym obrazem funkce pro zvolené m itko j, a proto lze funkci zapsat jako
sou et véech detail . Aproximace je definovana é&ste nym sou tem detail D; od jistého
J po inge, tj.proj > J

A= Dy, (2.11)

alze ji chépat jako sou et zbylych detail . Z p edchozi definice vyplyva i rekurzivni vztah
mezi aproximacemi

A=D , A ,. (2.12)

P epsanim vztahu (2.9) pomoci aproximaci a detail 1ze ziskat zakladni rovnici vinkového
rozkladu

i A (2.13)

kterd ikd, Ze signal f(x) Ize rozlozit na J detail a zbytkovou aproximaci. Soubor signdl  {A;,
{D}, ] = 1..J3} je nazyvan vinkovym rozkladem na urovni J. P i algoritmizaci celého rozkladu
Ize s vyhodou pouZit rekurzivniho vzahu (2.12) - sta i uvaZzovat navzorkovany vstupni signal
f(x) jako ,,negjhrubSi” aproximaci Ao

f(x)= A,=D; A,. (2.14)

2.4.2 Anayzasvice irovn mi rozliSeni

Jednim ze zp sob , jak |ze také zavést diskrétni vinkovou transformaci, je tzv. ,anayza
svice Urovn mi rozliseni*™, [5]. Jednd o rozsi eni mySlenky rozkladu pomoci vinkové
funkce. Zavedenim tzv. Skdlovaci funkce, kterd je dopl kem k funkci vinkové, lze snaze
definovat aproximaci, symetrizovat cely algoritmus rozkladu a zavést jeji dvojrozm rnou
podobu. Nasledujici text nastini hlavni mySenky této analyzy, detailn jSi matematické
zavedeni je uvedeno v dodatku 8.

Analyzu svice Urovn mi rozliSeni lze chpat jako rozklad funkce na jeji aproximaci
v hrubSim m itku'® a detaily touto aproximaci ztracené. Funkce , ktera je nazyvana
Skalovaci funkce, umoz uje vytva et aproximace anayzovaného signalu v r znych m itcich
projektovanim signdlu do podprostor V. Podobn jako vinkova funkce m Ze byt i tato
funkce p eskdovanado jiného m itka - to zna i index j. Skélovaci funkce tvo i bazi prostoru
aproximaci.

Aproximace analyzovaného signdlu na drovni j+1 leZi v prostoru Vici, tj. Asr Vi,
v prostoru V; pak lezi lepsi (detailn jSi) aproximace analyzovaného signdlu. Detaily ztracené
pi pechodu od arovn | k Urovni j+1 jsou vyjad eny pomoci vinkové funkce . VInkova

17 Multiresolution Analysis, pro detailni rozbor viz [5].
8V pipad obraz je aproximaci obraz s mensim rozliSenim, tj. zmenSenina, a vinkovou transformaci lze
chapat jako rozklad obrazu na jeho zmenSeniny a detaily zmenSovanim ztracené.
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funkce tvoi bazi komplementarniho prostoru detail Wi, ktery je diky direktnosti
jednozna n * definovan jako

Vi=Via W, (2.15)

Metoda rozkladu je prosta — nejprve je zvoleno takové m itko j = 0, aby digitalizovany
signdl f lezel v prostoru V;, f  Vo. Podle rovnice (2.15) pak existuje jednozna ny rozklad ve
dv navzajem ortogondni dozky uUrovn 1: detail D; a aproximaci A;. Tuto aproximaci |ze
op t chpat jako vstupni signdl a dale rozkladdat na asti D, a A.. Rekurzivni struktura
vinkového rozkladu vede na velmi rychly algoritmus (viz obrazek 2.5). Vlastni vypo et
koeficient aproximaci a detail je proveden konvoluci signdlu s dv mafiltry h a g, coz je
ekvivaentni vypo tu skaldrnich sou in signalu s vinkovou a Skalovaci funkci.

Dyadicka diskrétni vinkova transformace p indSi krom odstran ni redundance dalsi
vyhody. Detailni signal D; obsahuje jen detaily podobné (ve smyslu skalarniho sou inu)
vinkovym funkcim s malymi hodnotami j, tj. s malym charakteristickym rozm rem. Naopak
aproximace hlavniho signalu Ay obsahuje pouze detaily v tSi. Diky této separaci 1ze oba
signdly p evzorkovat do rastru s dvojnasobnou velikosti, tzv. podvzorkovani®* s faktorem 2,
aniz by doSo ke ztra informace i aiasingovym jev m. Diky ortogonalit detailu a
aproximace spolu smoznosti p evzorkovani |ze dosahnout vyrazné Uspory pam ti i rychlosti
Zpracovani.

® Podobn jako je jednozna n definovan t eti bazicky vektor R®, je-li zaddna béze R?, na kterou ma byt
ortogonalni.

2 \/e skute nosti se jednd o ty i navzgem provézané filtry h, h, g a g, tzv. Quadrature Mirror Filters, které
slouzi pro rozklad aop tovné doZeni signalu. Konvoluce signalu s filtrem g je identicka skalarnimu sou inu s
vinkovou funkci.

2 Tzv. downsampling.
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Obr. 2.6: Rozklad podle schematu vinkovych paket pomoci filtr hag. * zna i konvoluci a
( 2) zna i podvzorkovani s faktorem 2.
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2.4.3 VInkové pakety

RozSi enim rozkladového agoritmu diskrétni vinkové transformace (obrazek 2.5) je
rozkladové schéma tzv. ,vinkovych paket ?*, jehoZ podstatu zachycuje obrazek 2.6.
Rekurzivni rozklad podle rovnice (2.12) neni aplikovan pouze na aproximace - jako je tomu
v pipad diskrétni vinkové transformace - ale na vSechny ,, meziprodukty* rozkladu, tj.ina
detaily. Tento postup vede k zahudt ni rozkladovych charakteristickych m itek (neboli
k zahu&t ni rozkladovych obrazovych frekvenci) a je tedy nutn redundantni. Vyhodou
vinkovych paket je moznost p esn jSi anayzy zvoleného m itka, nap iklad pi b Zném
vinkovém rozkladu jiz déle neanalyzovaného detailu prvni rovn Ds.

2.5 VInkova transfor mace ve dvou rozm rech

Dvojrozm rnou vinkovou transformaci je mozno pojmout dv ma zp soby. Prvni moznosti
je tenzorové vynasobeni prostor  V; aW ajim odpovidajicich bézi, [5] a[16]. Tato operace je
zna enasymbolem . Skélovaci fukce, ktera definuje prostor Vo, je déna vyrazem

X,y = X y = X,y (2.16)

ajgidopl ek W, v prostoru V; je definovan translacemi nasledujicich funkci

()= (2.17)

které odpovidaji detail m v horizontdnim, vertikélnim a diagonalnim sm ru. VInkovy rozklad
|ze zapsat jako
Fixuy)= ay(k, ) d(ji)(k,l) Pt (2.18)

i,
k.l i=1j=J k,I

kde a; ad,zna i koeficienty aproximace a detailu, index J ozna uje zvolenou urove rozkladu,
index i rozlisuje, zda se jedna o detail v horizontalnim, vertikdnim i diagonanim sm ru a
indexy k a | ozna uji translace vinkovych funkci. Po provedeni aste nych sout pes
transla ni indexy posta i k charakterizaci dvojrozm rného vinkového rozkladu pouze dva
indexy i aj, arozloZzeny obraz |ze chpat jako posoupnost detailnich obraz {Dy} i=1,2,3,
j = 1...J, azbytkové aproximace A..

Tato transformace je separabilni, tzn. 1ze ji implementovat jako dv jednorozm rné vinkové
transformace. V terminologii obraz to znamena transformovat a podvzorkovat negjprve po
adcich a poté po doupcich. Pro vlastni rozklad jsou op t pouzity filtry h a g, jak ukazuje
obrazek 2.7.

2 \Navelet Packet Analysis.
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Obr. 2.7: Vinkovy rozklad pomoci dvou filtr h a g. * znai konvoluci a ( 2) znai
podvzorkovani s faktorem 2. P evzato z [16], s. 37.

Druhou moznosti zavedeni vinkové transformace je konstrukce neseparabilni Skalovaci
funkce avinkové funkce |, [14]. Narozdil od separabilni transformace, ktera pro kazdou
arove po ita 3 detaily, se neseparabilni transformace chova jako jednorozm rna vinkova
transformace — na kazdé drovni je vzdy jedna aproximace a jeden detail, oba jsou oviem
dvojrozm rné. Rozklad je mozno jednoduSe psét jako

f(x,y)= a;k,l) ., d,(k,I) s (2.19)

k,I i=J k.l

tj. ve srovnani se vztahem (2.18) jiz neni pot eba index i definujici typ detailu. Také

algoritmus rozkladu je jednodussi, nebo neni t eba transformovat a podvzorkovat ve dvou
krocich.

,,,,,

separabilni transformace |ze tuto matici napsat jako dvojnasobek jednotkové matice, jiz se
ik& pravouhla vzorkovaci matice
2 0
D, = : .
r [0 2] (2.20)

Lzeji chdpat jako z&pis zm ny velikosti rastru p i p evzorkovani, tj. v tomto p ipad sejedné
o krok 0 2 pixely vesm rux iy, jak je patrno z obrazku 2.8a.
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a
Obr. 2.8: Porovnani grafickych reprezentaci vzorkovacich matic. a — pravodhlé, b - quincunx
Determinant vzorkovaci matice je roven po tu translaci, kterymi Ize Gpln  pokryt p vodni
obraz, a zarov n po tu detail a aproximaci na jedné Urovni. Pravouhlou vzorkovaci matici
(det D, = 4) je t eba posunout celkem ty ikrat pro Uplné pokryti obrazu, coz odpovidat em
detail m ajedné aproximaci na kazdé arovni rozkladu.

V pipad ng ast ji pouzivaného neseparabilniho vzorkovani, tzv. Quincunx vzorkovani®,
Se pouziva vzorkovaci matice
1 1
D,= : .
: [1 1] (2.21)

Jgji determinant (det D, = 2) sv d i, Ze rozklada prostor vZdy na jeden prostor aproximaci a
pouze jeden prostor detail — jedna se tedy skute n o, ist “ dvojrozm rny, neseparabilni
rozklad. Geometricka podoba vzorkovani Quincunx je na obrazku 2.8b.

Grafickou podobu neseparabilni vinkové funkce ukazuje nasledujici obrazek.

Obr. 2.9: Dvojrozm rna neseparabilni vinkova funkce.

% Quincunx sampling. N kdy se téZ hovo i o Sachovnicovém vzorkovéani, vzorkovani erny-bily apod.
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3 CHARAKTERIZACE OBRAZQVYCH TEXTUR
VLNKOVOU TRANSFORMACI

Z&kladni Ulohou této prace je zkonstruovat algoritmus, ktery z daného vstupniho obrazu
vytvo i vektor piznak , a zn j pak dde vytvo it doZzeny parametr, ktery bude korelovat
slokalni makroskopickou rychlosti &i eni trhliny.

Ulohaje eSena pomoci vinkové transformace jako efektivni metody pro rozklad signélu do
n kolika pasem (Urovni rozliSeni). Jako vektor charakteristik pak stavi rozptyly a st ednich
odchylky histogram vinkovych koeficient vt chto pasmech.

3.1 Dvojrozm rnadiskrétni vinkova transfor mace pro obraz

3.1.1 Schema vinkového rozkladu

Diky moznosti podvzorkovani jak aproximaci, tak detail (odstavec 2.4), se jako
nejp irozen jSi schéma ukladani koeficient vinkové transformace jednorozm rného signalu
pouzivd ukléddani obou doZek transformace do pole vedle sebe. Toto pole m& pro
negjjednodussi vinkové funkce stejnou velikost jako p vodni signdl, pro doZzit jSi vinkové
funkce je toto pole v tSi o p esahy dané konvoluci. Ve dvojrozm rném p ipad vede tento typ
ukladani informace ke schematu, jeZ zobrazuje nasledujici obrazek 3.1

Obr. 3.1: ,Lena’ ajgji vinkovy rozklad zobracujici umist ni detail v transformovaném obrazu.

Schema ukléda vinkové koeficienty detailu D vzdy do jednoho tverce®, které pak
rekurzivn seskupuje. Jak je z obrazku patrno, hlavni vyhodou tohoto schematu je jeho

% Pozn. Tento obrazek, ,Lena‘, je nepsanym standardem digitdiniho zpracovani obrazu. Mezi jeho d l€Zité
vlastnosti pat i nap . zachyceni oblasti sv tSi i menSi hloukou ostrosti, oblasti obsahujicich hodn a mélo
detail , apod. Tento obrazek ilustruje kvalitativni vlastnosti vinkové transformace |épe nez obrazy lomové
plochy.

% Pro obdélnikovy vstupni obrézek pak obdé niky.
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kompaktnost, ktera spolu s dodrZzenim hierarchické struktury rozkladu umoz uje snadnou
orientaci v obrazu. Nap iklad pro detaily prvni trovn rozkladu j = 1 plati: Diagondni detaily
(Dp1) se nachazeji v pravém dolnim rohu obrazu, detaily ve sm ru horizontdlinim (D)
v levém dolnim rohu a detaily ve sm ru vertikdnim (Dv1) pak v pravém hornim rohu. Levy
horni roh obsahuje detaily vysSi drovn (tj. D pro j > 1). Rekurzivni aplikaci tohoto
jednoduchého schematu Ize nalézt i aproximaci nejvyssi Urovn A, ktera se nachézi
v ngmensim tverci levého horniho rohu.

Poloha v kterémkoliv tverci pak udava polohu vyskytu texturnich detail soum itelnych
svinkovou funkci na odpovidajici Urovni rozkladu. Hodnota obrazoveé funkce v daném mist
pak odpovida mi e podobnosti texturniho detailu a vinkové funkce, tj. koeficientu vinkového
rozkladu daného skaldrnim sou inem (2.8). Uplny popis obraz tvo i soubor v3ech detail az
do rozkladové urovn J spolu s odpovidgjici aproximaci, tj. soubor {A;,, Di}, i=H,V,D a

1£j£J.

Nasledujici obrazek zobrazuje detail lomového povrchu z obrazku 1.1 spolu sjeho
vinkovou transformaci.

Obr. 3.2: Obraz detailu snimku povrchu Unavového lomu pro velkou rychlost Si eni trhliny
(viz obrazek 1.1) ajeho vinkovy rozklad. Velikost detailu: 512 x 512 pixel .

3.1.2 Dasi schematarozkladu

Pi rozkladu obrazu podle schematu vinkovych paket , [5], jsou rozkladany vsechny
detaily aZ na rove J. Tim je dosazeno jemn jSich drovni rozliSeni a zarove maji vSechny
detaily stejny po et koeficient . Po et detail na rozkladové Urovni J je 2°- 1. Detaily
libovolné rozkladové Urovn spolu s odpovidajici aproximaci jsou Uplnou reprezentaci obrazu
a neni t eba zahrnovat detaily vy&ich Grovni, jako je tomu p i vinkovém rozkladu. Uplny
popis obrazu tvo i soubor soubor {A;, Dnj}, kde indexy h ai popisuji rozkladovou strukturu.
Graficka reprezentace tohoto rozkladu je na obrazku 3.3c.
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P i rozkladu obrazu podle schematu neseparovatelné dvojrozm rné transformace vznika na
kazdé Urovni prdv jeden detail. Uplny popis obrazu pak podobn jako v p ipad
separovatelné transformace tvo i soubor {A;, Dj}, j = 1..J. Graficka reprezentace tohoto
rozkladu je na obrazku 3.3d.

Cc d
Obr. 3.3: Porovnani rozkladovych schemat pro J= 2; a — p vodni obrazek, b — vinkovy
rozklad, c—rozklad vinkovymi pakety d — rozklad dvojrozm rnou neseparabilni
vinkovou transformaci.
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3.2 Charakteristiky transformovaného obrazu

Pro ngjjednodusSi charakterizaci transformovanych obraz je vhodné zvolit statistické
veli iny, jeZz budou invariantni v i posunuti obrazu, [16]. Takovou veli inou je nap iklad
rozd leni pravd podobnosti vyskytu vinkovych koeficient representované histogramem. Pro
kazdy detail D, ktery na obrézku 3.3 odpovida jednomu tverci i obdéniku, 1ze sestrojit
jeden histogram. Z vlastnosti tohoto histogramu koeficient vinkového rozkladu h(u) vyplyva,
Ze pro du 0 je hodnota sou inu h(u)du rovna pravd podobnosti, Zze vinkovy koeficient
v bod D(xy) m&hodnotu mezi u au+du.

Z vlastnosti vinkové transformace ddle vyplyva, Ze s edni hodnota (tj. prvni moment)
histogramu vinkovych detail je rovna nule. Jako vhodné statistické veli iny pro
charakterizaci detailnich obraz setedy jevi nasledujici:

1) St edni odchylka?®® C

C=— |D(b,,b,), (3.2

I, m

kde N je celkovy po et koeficient vinkového rozkladu obsazenych v detailu D, indexy | a
mur uji polohu ve vinkovém detailu D,
2) normalizovana energie E (neboli druny moment ili rozptyl)
2
E=— (D(b,b,)) .

I, m

(3.2)

Jak je na prvni pohled patrno z jegjich definic, budou pro konkrétni vinkovy detail D ob
tyto veli iny vzgemn vysoce korelované. Nicmén pro U ely charakterizace obraz budou
pouZzity ob z nésledujicichd vod :

1) Mallat [12] zjistil, Ze histogramy vinkovych detail p irodnich obraz 1ze modelovat
funkcemi typu

h(u)=Ke ™M) (3.3)

kde ur uje strmost histogramu v okoli jeho maxima (normanimu rozd leni odpovida
= 2), modelujejgi Sii (tj. jeho rozptyl) aK je normaliza ni konstanta. Van de Wouwer
[17] ukazal, Ze oba parametry rozd leni lze ziskat transformaci st edni odchylky C a
rozptylu E, jeZ jsou dany rovnicemi (3.2) a(3.1). ProtoZze Mallatovo rozd leni zalezZi prav
na dvou parametrech, je pro U ey statistické analyzy tém  ekvivalentni charakterizovat

% Mean Deviation.
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histogramy parametry EaC i a .Zd vodu jednoduchosti budou pouzity p vodni,
z histogramu napo itané veli iny.

2) Regresni  analyza popsana v nasledujici  kapitole umozni zhodnotit vyznamnost
jednotlivych charakteristik a nevyznamneé vynechat.

Z vy%e definovanych s ednich odchylek C a rozptyl E Ize proto pro U €y regresni
analyzy sestavit jeden vektor p iznak , tzv. vektor vinkovych charakteristik

[Ci Eil, (34)
kde index i probiha vSechny detaily p islusné aplnému popisu obrazu pro zvoleny rozklad.

Regrese tohoto vektoru p iznak s cilem konstrukce parametru korelujiciho srychlosti Si eni
trhliny (CGR) je zkouméanav kapitole 5.
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4 ANALYZA DAT

4.1 P iznakovy vektor

Vektor vinkovych charakteristik (3.4) obsahuje vSechny z obrazu extrahované informace a
je tedy kone nym vystupem prvni asti celé ulohy. V druhé &sti ulohy douzi p iznakovy
vektor jako vstupni data metody, najeimz konci stoji odhad rychlosti &i eni trhliny (CGR).

V této kapitole bude v ramci zjednoduSeni zna eni tento vektor zna en jako X, pop . pro
zd razn ni po tu jeho dozek jako X, j = 1...p. Zna eni x;, i = 1...n, pop . zna eni X, bude
pouZito pro ozna eni matice p iznakovych vektor pro n pozorovani, jgjiz adky tvo i
jednotlivé p iznakové vektory. Hodnota CGR pro jeden obraz bude zna ena pismenemy, jeji
odhad pak symbolem ¥y . Obecn e eno, matice jsou zna eny velkym, skalary malym a
vektory malym tu nym pismem. Vektory a matice mohou byt také zna eny p itomnosti
indexu. Index j zna i dimenzi p iznakového vektoru, index i ozna uje po et pozorovani
(realizaci). Pro zjednoduSeni zdpisu je definovano s itani, resp. ode itani vektoru a skalaru,
jakozto p i teni resp. ode teni skalaru vsem dozkam vektoru.

Pro pot eby zpracovani nize uvedenymi metodami analyzy dat je soubor p iznakovych
vektor normovan, [9], tj. jenan m provedenatransformace

X =11 (4.1)

j ,normovany —

kde

i=1

je st edni hodnotai-tého p iznaku dané matice pozorovani a

= Xy ) (4.3)

J
i=1
je jeho rozptyl. Smyslem této (inverzibilni) transformace je uvést vSechny p iznaky do
spole ného rozsahu hodnot. D vody pro normalizaci jsou dva:
1) Tato transformace je nutnou podminkou aplikace n kterych metod analyzy dat (nap .

transformace Karhunen-Loeve, odstavec 4.4) anebo jegjich aplikaci usnad uje (nelineérni
neuronove sit , odstavec 4.5).

2) Tato transformace data neposkodi. Absolutni eikost vinkového koeficientu sice odrazi
vystiznost lokalni aproximace obrazové funkce analyzujicim waveletem pro cely obraz,
nicmén cilem této prace neni vektor p iznak jako takovy, ale moznosti jeho transfromace
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v CGR. Podobn i pro uZite né srovndvani obou druh vinkovych koeficient (st ednich
hodnot arozptyl ) je vhodné, aby oba byly vyjad eny ve stejné skale.

Z podobnych d vod bude provedeno i normovani hodnot CGR, tj souboru y..

N které z nize popsanych metod pracuji je&t s tzv. absolutnim lenem, coz je p iznak
nabyvajici vzdy hodnoty 1. P estoze nap iklad v p ipad linearniho regresniho modelu se jeho
p itomnost jevi byt zbyte na (data jsou jiZ jednou posunuta diky normovani), bude do modelu
za len nvzdy, kdy to bude mozné, z nésledujicich d vod :

1) N které metody analyzy dat jeho p itomnost o ekavaji (nap . n které statistické knihovny
po itaji regresni hodnoty spravn pouze pokud je zahrnut absolutni  len), v jinych je tento
parametr pouZit implicitn (viz bias u neuronovych siti).

2) Normovani rovnici (4.1) nemusi p esn vystihnout t zi& dat. Pro jisté pozorovani io m Ze
byt hodnota CGR i nekterého z p iznak zna n odlisna od jeho hodnot v ostatnich

pozorovanich. Zahrnuti absolutniho lenu umozni modelu posunout tezi&t tak, jak je pro
dany model optimani.

4.2 Linearniregresni mode

Regresni analyza zkouma vztahy mezi souborem vysv tlujicich prom nnych (regresor )
X = (X1, X2 ..., Xp), @ Prom nnou vysv tlovanou y, [1]. Regresni funkce? se nazyva podmin na
st edni hodnota vysv tlované prom nné y v Zzavidosti na hodnotach vysv tlujicich
prom nnychx; azna i se i,

E(y x)= . (4.4)

Zap edpokladu, Ze regresni funkce vysv tlované prom nnéy v zakladnim souboru je linearni
funkci regresnich parametr , lze stru n psa

BRI (45)

kde jevektor p+1 parametr regresnifunkce, "= o, 1, .., o,

Xi je vektor vysv tlujicich prom nnych s p+1 dozkami, xi" = [1, Xi1, Xi2, ... , Xip] -

V pipad n realizaci souboru vysv tlované a vysv tlujicich prom nnych {(yi, X, ..., %)},

i = 1...n, Ize vztah mezi konktrétnim dozkovym vektorem hodnot vysv tlované prom nnéy; a

realizacemi souboru vysv tlujicich prom nnych x; zapsat v maticovém zpisu jako
Yi= Xy i i

i:l n’j:O p’ (46)

kde X jematice pozorovani typu (n, p+1) s adky x,
e je slozkovy vektor rezidudnich odchylek.

21 Definice p evzaty z[1], s. 203-298, a[15], s. 20-61.
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Koeficient o v regresni funkci je abslutnim lenem, ktery posouva regresni funkci
v prostoru, avdak z hlediska posouzeni vztah mezi prom nnymi nema Zadny zvlastni
vyznam. Ostatni regresni koeficienty ;, j = 1..p, p edstavuji zm nu podmin né st edni
hodnoty vysv tlovanéprom nnép i zm n vysv tlujici prom nné o jednotku.

Regresni funkce je p i znalosti vSech parametr  j jednozna n ur ena, v opa ném p ipad
je nutno odhadnout hodnoty parametr z vyb ru. Odhadnuté hodnoty regresnich koeficient
i Se nazyvaji vyb rove regresni parametry a zna i se b,. Provedeni tohoto odhadu tvo i jadro
celé regresni analyzy, nebo z vyb ru [y, x;] umoz uje:

1) ur it kvantitativni vztahy mezi vysv tlovanou prom nnou y aregresory X

2) p edpovidat hodnoty vysv tlované prom nné pro nové hodnoty vysv tlujicich
prom nnych.

Bodovym odhadem linearni regresni funkce (4.5) je tzv. vwb rova regresni funkce,
yi=x' b, (4.7)

kde b jevektor p+1 vyb rovych regresnich koeficient , b™ = [by, by, ..., by],

¥: jsou vyrovnané (teoretické) hodnoty, které jsou odhadem podmin nych st ednich
hodnot .

Zat chto podminek se pak rovnice (4.6) zm ni na
Y=Y, e=X;b, e, (4.8)

kde e jevektor reziduanich odchylek ve vyb rovém souboru.

V novém zna eni ( b, €) se viechny symboly vztahuji ke konkrétnimu vyb rovému
souboru [y;, x;],i = 1..n,j = 1..p.

Vhodnou veli inou popisujici kvalitu regrese je sou et tverc reziduélnich odchylek
Si= el=lef=|y Yf=|y Xbf=(y Xb)(y Xb). (4.9)

i=1

Odhad regresnich koeficient b metodou negjmensich tverc se provadi nalezenim minimani
hodnoty tohoto vyrazu, tj.

b=argmin|y Xb[. (4.10)
b
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Derivovanim vztahu (4.9) |ze ziskat vektor parcidnich derivaci , tj. gradient
SZ
b

= 2X'(y Xb). (4.11)

PolozZenim rovnosti gradientu a nulového vektoru lze ziskat tzv. soustavu normalnich rovnic,
z nichz Ize vypo itat odhad vektoru b jako

b= (X" X) X"y). (4.12)

4.3 Vybr vyznamnych vysv tlujicich prom nnych
v linearnim modelu

V souvidosti slinearnim regresnim modelem je moZzno se asto setkat shypotézami

o konkrétnich hodnotach regresnich koeficient , [1]. Tyto hypotézy se pak testuji statistickymi

metodami na zaklad p edpoklad o pravd podobnostnim rozd leni regresnich koeficient .

Specidnim p ipadem je testovani hypotézy Ho o nulovosti j-tého regresniho koeficientu

proti alternativni dvojstranné hypotéze H; o neplatnosti tohoto tvrzeni
Ho: =0, j=0 p,

H,: . O. (4.13)

]
Nezamitnutim hypotézy Ho, znamena pijeti zav ru, Zze podmin na st edni hodnota
vysv tlované prom nnésep i zm nach j-té vysv tlujici prom nnénem ni, coZ je ekvivalentni
nezévidosti vysv tlované prom nnéy na vysv tlujici prom nné x;. Tento test je tedy testem
nezavislosti, ovéem p ed jeho zavedenim je nutno jest definovat n kolik statistickych veli in,
na nichz je vybudovano.

Rezidualni rozptyl je nezkreslenym odhadem podmin ného rozptylu s? a rovna se sou tu
tverc rezidudnich odchylek z rovnice (4.9) vyd lenému po temstup  volnosti (n-p)

s?= Sz, (4.14)

Nezkreslenym a vydatnym odhadem rozptylu koeficientu by je rozptyl s?(b;)
s2(b,)= s?[(X" X) *];, (4.15)

]

kde[ ]; zna i j-ty diagondni len. Jeho odmocninou je odhad sm rodatné odchylky s(b))
s(b;)= Vs*(b;). (4.16)
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Nyni jejiz mozno definovat testove kriterium. Lze dokazat, Ze néhodnaveli ina

b.
t=—2—, j=0 p, (4.17)
s(b;)

ma studentovo t-rozd leni o (n-p) stupnich volnosti. Kriticky obor pro hladinu vyznamnosti
ohrani uje nerovnost

it ty (0 p), (4.18)

kde ti. »(n-p) je kvantil rozd leni t o (n-p) stupnich volnosti.

Aplikace testového kriteria je pom rn  jednoducha. Z vypo teného vektoru regresnich
koeficient b jsou pomoci vySe uvedenych rovnic spo teny hodnoty prom nnét pro testované
regresni koeficienty (ng ast ji vSechny) aty jsou pak porovnavany skvantily rozd leni t na
zvolené hladin vyznamnosti . Pokud je vypo tena hodnota mensi, nelze zamitnou hypotézu
o nulovosti p islusného koeficientu na zvolené hladin  vyznamnosti a vysv tlujici prom nna
je z daného modelu vypust na.

4.4 Transformace Karhunen — L oeve (komponentni analyza)

P i linearni regresni analyze se |ze setkat s problémem tzv. kolinearity i multikolinearity.
Je to dituace, v niZ jsou sloupce matice pozorovani (4.6) tém i pimo zavidé Miru
zavidosti jednotlivych vysv tlujicich veli in x nejlépe vystihuje koeficient korelace.

Vb rovy koeficient korelace r nahodnych veli in x; ax; je definovan jako
_ (x4 X)) (%, %)
X, XlIx, Xl

(4.19)

12

tj. vyb rova kovariance veli in x; a x, d lena sou inem vyb rovych sm rodatnych odchylek
veli in®,

% Tato definice se diky pouZitému vektorovému zna eni shoduje se standartni definici

rlyz - - .
1 1
\/n' (X4 X_l)z\/n' (X, %)

i=1 i=1

Normovaci leny (n-1)? se vykréti, na horni sumu je aplikovana definice skalarniho sou inu (sou et sou inu
jednotlivych slozek) anadolni sumy definice normy (odmocninaze sou tu tverc slozek).
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Vyb rova korela ni matice R, je definovanajako
Ri=r, i,j=1 p, (4.20)

o

tj. jgi prvky tvo i koeficienty korelace jednotlivych vysv tlujicich prom nnych x (proto ma
na diagonalach jedni ky).

V pipad multikolinearity jsou n které nediagonalni prvky korela ni matice R v absolutni
hodnot blizké, i rovné jedné. To je ekvivalentni situaci, v niz je matice X"™X# singularni i
singulérni blizkatak, Ze numerické hledani jgji inverze je zatizeno velkou chybou.

V ta o spektralnim rozkladu matice®

Nech A je redna symetricka matice typu (m x m). Potom existuje ortogonani redna
matice Q takova, ze

QAQ= =diag{ 1 2 ., n}, (4.21)

kde 1, 2 .., mjsouvlastni islamatice A, diag{ 1, 2, ..., m} zna i diagondni matici typu
(Mxm)sprvky 1, 2 ..., mnadiagondesvlastnosti Q'Q = QQ" = |.

Potomtaké A= Q Q', i A= m_ 10,0, (spektrdlni rozklad matice).

ProtozZe tvrzeni (4.21) I1ze p epsat natvar AQ = Q , plyne z v ty, Ze matice Q obsahuje ve
doupcich uspo adané vlastni vektory matice A. Spektrani rozklad 1ze mimo jiné chapat
v geometrickém kontextu takto: Nasobeni vektoru x matici A je ekvivalentni rozkladu tohoto
vektoru v nezdvidé dozky ve sm ru vlastnich vektor matice (ortogonalizace), jejich
vynasobeni p islusnymi viastnimi isly azp tnému sozZeni do p vodni béze.

V ta o spektranim rozkladu matice umoznuje vyhodnotit multikolinearitu na zaklad
vlastnich isel korela ni matice:

Vhodnym kriteriem multikolinearity je tzv. index podmin nosti matice (X), ktery je
definovan pro pozitivn semidefinitni matici®* X typu (m x m), jgjiz vlastni ida byla
o idovanaod negjv tsihok nggmensimu 1, .. mjako

(X)= \/: . (4.22)

Dle Viska [15], s. 110, znamena situace (X) >100 velmi silnou kolinearitu, p i niz je t eba
n kterou vysv tlujici prom nnou vypustit.

Karhunen-Loevyho transformace, [2], je linearni transformace vstupnich vektor x  z,
ktera zachovava hodnost prostoru generovanénho vysv tlujicimi prom nnymi x;, tj. sloupci

® Pro % snulovou st edni hodnotou a jednotkovym rozptylem (nutné podminky pro provedeni Karhunen-Loevy
transformace) je matice X"X rovna korela ni matici R.

¥ P evzato z[15], s. 40.

3 Pozitivn definitni matice mavsechnavlastni islakladna
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matice pozorovani X. Nejd lezit jSi vlastnosti matice transformovanych prom nnych z je, Ze
jejich korela ni matice R; je rovna jednotkové matici |.

V ta o transformaci Karhunen-Loeve

Nech vektory x;, j = 1...p, s nulovou st edni hodnotou a jednotkovym rozptylem tvo i
sloupce matice pozorovani X;, i = 1..n, j= 1.p, anech T=Q %2 kde Q, resp. je
ortogondlni, resp. diagonalni matice spektralniho rozkladu korela ni matice R« = E[X"X].

Pak jsou sloupce matice
Z=XT (4.23)

navzgjem nekorelované®, tj. R, = 1.

Karhunen-Loevyho transformace umoznuje také dv ma efektivn sniZit dimenzi problému,
tj. po et vysv tlujicich prom nnych p:

1) postupnym vypoudt nim vysv tlujicich prom nnych z podle velikosti vlastnich isel az
k dosaZeni cilové hodnoty indexu podmin nosti  (X).

2) Vypudt nimt chvysv tlujicich prom nnych z, jejichz p isp vek k celkovému rozptylu dat
je mensi nez zadana hodnota. Rozptyl p isp vku prom nné z je definovan jako

s (z)= — | (4.24)

acelkovy rozptyl matice jako

s'(X)= s*(z). (4.25)

j=1

Z dal&i analyzy jsou eliminovany ty regresory, pro n zZ je pom r s3(z)/S’(X) mensi nez
zvolena hodnota, nap . 0,01%.

Je z gme, Ze podil rozptyl matice X a jeji index podmin nosti jsou s blizka kriteria,
nebo jsou ob zaloZena na podilu viastnich isel v r znych mocninach. P i vlastni anayze
dat bude preferovan vyb r zaloZzeny narozptylu, protoZe porovnava konkrétni viastni islo se
vdemi ostatnimi a nikoliv pouze ngjv tSi angmensi vlastni idlo, jak jetomu v p ipad indexu
podmin nosti. Symbolicky |ze vyslednou transformaci v etn vyb ru zapsat jako

X Zg, R=1,

. 4.26
=1 pk=1 qg.9 p (429

Transformaci Karhunen-Loeve se asto ik& komponentni analyza i metoda hlavnich
komponent®, podle nazvoslovi v n mz jsou dekorelované prom nné z leZici ve sm rech
vlastnich vektor nazyvany hlavni komponenty.

® D kazjesnadny. R, =E[Z'Z] = E[TX'XT] = TE[X'X] T= QRQ= QQ Q'Q %= 2 2=
¥ Principal Component Analysis.
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4.5 Neuronove sit

Matematické modely neuronovych siti, [2], byly inspirovany nervovymi systémy Zivych
organism . Skladaji se z jednoduchych prvk (neuron ), jeichZz vzaemné propojeni ur uje
moznosti celého systému. Konkrétni funkci ziska si volbou parametr jednotlivych prvk a
jejich propojeni. Neuronové sit jsou schopny ,se nau it* vykonavat ur itou funkci tzv.
tréninkem. V p ipad u eni su itelem® jsou siti p edkladana vstupni data (vektor p iznak ) a
na zaklad porovnani pozadovanych (cilovych) vystup svystupy sit jsou modifikovany jgji
parametry az k dosazeni poZzadované shody.

4.5.1 Neuron aneuronove vrstvy

a b
Obr. 4.1: a—neuron, b - neuronovavrstva. P evzato z[2], s. 2-5a2-8.

Obréazek 4.1a ukazuje nejjednodusSi neuronovou si skladajici se z jednoho neuronu.
Neuron ma jeden vektorovy vstup p;, i = 1...R, vahovou matici W typu (1 x R), skalarni bias
b, skalarni p enosovou funkci f a skalarni vystup a. Vztah mezi vstupem a vystupem lze
matematicky zapsat jako

a=f(Wp b). (4.27)

Jiz pokro ilgsi si ovou konstrukci je tzv. vrstva neuron , ktera umoz uje, aby na vystupu
sit byly vektory. Vrstva je realizovana paralelnim zapojenim vice neuron na jeden vstup.
Zobecn nimm matematického zapisu (4.27) lze vrstvu s Sneurony chapat jako soubor
obsahujici: vektorovy vstup pi, i = 1...R, vahovou matici W typu (S x R), vektorovy bias by,
vektorovou p enosovou funkci f; a vektorovy vystup a, j = 1..S Obrazek 4.1b ukazuje
schematicky nakres této vrstvy. Vyslednou rovnici |ze napsat analogicky jako

* Qupervised learning.
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a=f(Wp b). (4.28)

Po et neuron v jednévrstv m Ze byt vySSi nez po et dozek vstupniho vektoru, tj. m Ze byt
S R Talo sStuace nastdva asto pi neinearni regresi. Podobn ani jednotlivé sozky
p enosoveé funkce f,nemusi byt tvo eny shodnou skalérni p enosovou funkci f.

45.2 P enosoveé funkce

Obrazek 4.2 ukazuje 4 elementarni p enosové funkce. Ngjjednodussi z nich je identicka
funkce, ktera z neuronu vytvai jednoduchy linearni len (a = Wp+b). Tato implementace
umoZ uje neuronoveé siti aproximovat chovani libovolné linearni funkce. Nap iklad vhodnou
volbou algoritmu u eni je mozno dosahnout, aby se si  chovala jako linearni regresni funkce,
tj. minimalizovala tverce odchylek mezi pozadovanymi a skute nymi vystupy.

a b
2 2 \
1 1
0 0
1 -1
2 -2
5 0 5 5 0 5
c d
2 2 ‘
| / 1
0 0
1 -1
2 -2
5 0 5 5 0 5

Obr. 4.2: ty i jednoduché p enosové funkce. a—Heavisideova funkce (hardlim(x) = O pro
x< 0, hardim(x)=1 pro x 0), b-identickd (ist lineani) funkce
(purelin(x) = X), c—logaritmicko-sigmoidadni funkce (logsig(x) = (1 + €)%,
d — hyperbolicky tangens (tanh(x) = (€*- €*)/( e + €*))
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Heavisideova funkce nachézi nejvice uplatn ni v Kklasifika nich uUlohéch, diky pouhym
dv ma moznym vystup m, 0 nebo 1. Neurony s touto p enosovou funkci jsou nazyvany
perceptrony, na zéklad jednoduchého p irovnani dvoustavového vystupu Kk binarnimu
rozpoznani (percepci). Sit skladgjici se z perceptron a linearnich neuron jsou schopny
separovat pouze linedrn separovatelna data, tj. takova data, jez |ze v jgich stavovém prostoru
rozd lit do skupin pomoci p imych ez .

Dasi dv jednoduché p enosové funkce jiZz davaji neuronovym sitim moznost aproximovat
nelinearni chovani. Ob z nich mapuji defini ni obor (celé R) na sv j obor hodnot
nelinearnim zp sobem. Logaritmicko-sigmoidani funkce je vhodna pro zpracovani dat, jez
maji mit navystupu pouze kladné islo, obor hodnot hyperbolické tangenty je symetricky®.

V&echny p enosoveé funkce jsou zobrazenimi z R do jeho podmnoZziny. Role védhové matice
je vhodnym zp sobem projektovat vstupni p-rozm rny vektor na realnou osu. Bias pak tuto
OSuU posunuje.

45.3 Neuronovasi

Pi eSeni jednoduchych uloh lze vysta it s jednou vrstvou neuron , nicmén  eSeni
dozit jSich problém vyZaduje doZit jSi topologii sit . Ng ast ji byva pouZito sériové
zapojeni vrstev®, V souvidosti s ozna ovanim vrstev se ng ast ji pouziva nasledujici
terminologie:

« vystupni (n-td) vrstvaje posledni vrstvou sit ,
vstupni vrstva je vektor vstup p,
« ostatni vrstvy jsou skryté.

Pro ozna eni jednotlivych vrstev se pouziva horni index, vstupni vrstva maindex roven O.
V&hova matice mezi vstupni adalsi vrstvou se zna i IW, ostatni véhové matice se zna i LW¥,
tedy nap iklad LWA! zna i véhovou matici spojujici 1. a 2. vrstvu, f* zna i p enosovou funkci
k-té vrstvy, apod. Na obrazku 4.3 je zobrazena jednoducha si s jednou vstupni, jednou
vystupni a dv ma skrytymi vrstvami. Rovnice vyjad ujici propojeni jednotlivych vrstev |ze
zapsat takto:

al= f'(IW*p b")
a’= f?(LWw* a' b?). (4.29)
a’= f°(Lw>*a® b’
Funkce popisujici celkovou reakci neuronové sit na vstupni vektor p pak 1ze zapsat jako
a’= fA LW F2 (LW 11w p  bY) b%) b, (4.30)

® Ob funkce jsou provézané linedrnim vztahem, nap . tanh(x) = 2 logsig(2x) - 1, a je tedy moZno vysta it
pouze s jednou z nich, pokud ji bude p edchézet a nasedovat linearni neuron. Nicmén jednodussi (a
elegantn j§i) je pouZzit co nggmensiho po tu neuron .

% Moznajsou i dalsi zapojeni - nap iklad p i analyze asovych ad je asto pouZito zpoZd ni, tj. vstupni vektor
pi je pouZit p i zpracovévéani hodnot vektoru pi«.

3 Input Weight matrix a Layer Weight matrix.
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Pro zjednoduSeni zépisu popisu neuronovych siti se asto pouZiva notace, kterd pouze
obsahuje po ty neuron (avstup ) kazdé vrstvy. Nap iklad si na obrézku je typu R-S-3-S.
Pro p esnou specifikaci sit je samoz efm zapot ebi udat typy pouZitych p enosovych funkci
mezi kazdou vrstvou.

Obr. 4.3: Jednoduchasi s jednou vstupni, jednou vystupni adv ma skrytymi vrstvami. P evzato z [2], s. 2-11.

4.5.4 Algoritmy u eni

Neuronovou si je mozno chapat jako funkci ti argument - vstupniho vektoru p,
véhovych maticWabias b -jgimzvystupemjevektor ¢ ,

9=F(W,b, p). (4.31)

P i danych vstupech a jim odpovidajicich vystupech pak proces u eni neuronoveé sit neni
nic jiného nez, modifikace koeficient W a b tak, aby skute né vystupy sit ¢ byly ,co
nejblize* cilovému vystupu y. Nech G zna i n jakou zvolenou vykonostni funkci. Pak I1ze
u eni chapat jako nalezeni takovych W a b, které p i pevn danych vstupech x a vystupech y
hodnotu G minimalizu;ji®:

[W ,b]= arV%rEinGX,y(W ,b). (4.32)

% Z tohoto hlediskalze vztah (4.10) chépat jako minimalizaci vykonostni funkce sou tu tverc rezidui.
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Hledani minima vykonostni funkce je samo o sob velmi dozitou dlohou, pi niz se
vyuziva numerickych metod. V tSina t chto metod je iterativnich — nesnaZi se o nalezeni
minima okamzit , ale v posloupnosti krok . Nap iklad v p ipad vrstvy linearnich neuron *,
pro n Z je vhodnou vykonostni funkci suma tverc rezidui (4.9), je pravidlo pro vypo et
novych koeficient dano vyrazy

k 1 k T
v e (4.33
b™ "=b 2e,
kde e je vektor odchylek skute nych acilovychvystup sit, e=y V ,a jetzv. rychlost
u eni. Pro zgist ni stabilni konvergence je nutné, aby rychlost u eni byla mendi nez
p evracena hodnotangjv tsiho vlastniho islakorela ni matice x'x.

Vyraz (4.33) je specidnim p ipadem obecné metody hledani minima vykonostni funkce
sou tu tverc pro linearni systém®. Pro obecny nelinedrni systém a obecnou vykonostni
funkci 1ze pouzit tzv. metody ngjv tSiho spadu. Rovnice pro vypo et novych aproximaci je
mozno symbolicky zapsat vyrazy

o

Wk = wX
(4.34)
b* 1= p*

U‘OE

které m ni hodnoty koeficient ve sm ru ngjv tSiho spadu, tj. proti sm ru gradientu. Tak se
iterativn posouva po plose grafu vykonostni funkce, n kdy téz nazyvané chybovou plochou®.
V pipad linearniho systému, jehoZ vykonostni funkce je znama anayticky (mnoharozm rna
parabold), je mozno jeji globani minimum ur it p imym vypo tem. V obecném p ipad je
vyhodn jSi pouzit metodu nejv tSiho spadu, nez po itat mnohée lokani extrémy.

Iterativni p istup ma dalSi vyhody — umoz uje nap iklad pozastavit vypo et p i dostate n
malé hodnot vykonostni funkce, tj. dostate n dobré aproximaci, po ur ité dob iterace,
apod. Na druhé stran je hledani minimatimto algoritmem pom rn zdlouhavé am Ze selhat,
pokud se dostane do lokdniho minima. Tyto nedostatky se pokousi p ekonat n kolik
heuristickych vylepSeni agoritmu (4.34).

Metoda ngjv tSiho spadu s hybnosti zavadi konstantu hybnosti , které je mirou pohybu po
chyboveé plose

Wi=(1 ) —5)  wo! (4.35)

aroste, pokud p i iteraci dojde ke sniZzeni hodnoty vykonostni funkce. V opa ném p ipad je
nastavena na nulu (ztrata hybnosti) a v dalSich krocich op t pomalu roste. Metoda nejv tsiho

% Vztah (4.33) |ze pouZit i pro perceptrony svolbou = %

4 Ze srovnani vyraz (4.11) a (4.33) je patrno, Ze vyraz 2ex" je roven gradientu vykonostni funkce sou tu
tverc rezidui.

4 Error surface.
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spadu s adaptivni rychlosti u eni namisto s konstantni hodnotou rychlosti u eni tento
parametr dynamicky zv tSuje i zmen3uje podle zm n vykonostni funkce. Ob modifikace |ze
samoz gm vhodn zkombinovat. Metoda pruzného u eni*? nepouziva gradient pro ur eni
velikosti zm ny koeficient (ta je ur ena volitelnym parametrem), ale pouze pro jgjich
znaménka. Tato metoda konverguje v mnoha p ipadech mnohem rychlgji nez ostatni varianty
metody nejv tSiho spadu, které mohou vyprodukovat jen malé zm ny koeficient - d je setak
v oblastech, v nichz jsou sigmoidani funkce ploché.

455 Pokro iléalgoritmy u eni

Metody zaloZené na principu ngjv tSiho spddu m ni koeificenty ve sm ru nev tsiho
poklesu vykonostni funkce. Z empirické zkuSenosti se ae ukazuje, Ze tento sm r nemusi
nutn zaru ovat nejrychlejsi konvergenci. Metody sdruZzeného gradientu a kvazi-newtonovské
metody se snaZi o nalezeni vhodn jSiho sm ru.

Metody sdruzeného gradientu® vyuzivaji jednoduchy postup:

1) ur i sdruzeny gradient (ng ast ji jako linearni kombinaci gradientu sou asné a p edchozi
iterace)
G G G
W sy = W “ W - (4.36)
2) hledaji minimum vykonostni funkce nap imce ve sm ru sdruZzeného gradientu.

Varianty t chto metod se liSi vypo tem parametru  a postupem hledani minima na p imce
(d lenim intervalu, interpolaci apod.).

Newtonovske metody se snazi pr b h funkce odhadovat nejen na zéklad prvni, ale i druhé
derivace funkce

—. (4.37)

Kvaz-newtonovské metody (n kdy téZ metody se en) se snazi aproximovat vypo etn dozity
Hessian G/ W (tj. matici druhych derivaci). Metoda v této préci pouzita, algoritmus
Levenberg-Marquardt, pat i do t idy t chto metod. Tento algoritmus vychézi z nasledujicich
aproximaci

_ T
=3
(4.38)
G_ .1
wo e

42 Redlient backpropagation.
4 Conjugate Gradient Algorithms.
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kde J je Jakobian (tj. matice prvnich derivaci) chyb e podle parametr sit . Vypo et Jakobianu
je vyrazn jednodussSi nez vypo et Hessianu. Vysledny vztah pro u eni neuronové sit
algoritmem Levenberg-Marquardt je

w“t=wk 373 1 'JTe. (4.39)

Parametr  ur uje, zda se metoda podoba vice metodam nejv tSiho spadu ( velké) nebo
newtonov metod ( = 0). Tento algoritmus se vyzna uje velmi rychlou konvergenci pro
regresni tlohy, obzvl&st v p ipadech, kdy se jedné o zavislost blizkou lineérni.

45.6 Navrh neuronové sit

Mezi mnohymi typy Uloh, které je moZzo eSit pouZitim neuronovych siti, p edni mista
zaujimgji dv tidy: regrese (tj. aproximace funkce) a klasifikace. Linearn separovatelné
tlohy, které pat i mezi nejjednodussi dlohy obou t id, je mozné eSit pomoci jednovrstevné
sit tvo ené neurony s

1) linearni p enosovou funkci, jgiz vystup je reané islo (aproximace linearni funkce, tj.
b Znalinearni regrese),

2) Heavisideovou p enosovou funkci, kterd zobrazuje do diskrétni mnoziny {0, 1}
(jednoduché& klasifikace dat).

Slozit jS§i ulohy s Za&daji aplikaci dozit jSich p enosovych funkci, tj. logaritmicko-
sigmoidalni funkce a hyperbolické tangenty, a mohou také vyZadovat dozit jSi neuronovou
si svicevrstvami. Zakladni schématem jetrojvrstvasi :

vstupni vrstva — skryt& nelinearni vrstva — vystupni vrstva.

Pro dozit jSi ulohy m Ze byt po et skrytych vrstev vySSi. P enosoveé funkce vystupni vrstvy
op tur uji, zdasejednao:

1) nelinedrni regresni Ulohu — v tomto p ipad jsou pouZzity linearni neurony, které , roztahuji“
omezeny obor hodnot p enosovych funkci skryté vrstvy do oboru rednych isdl.
Ng ast jSi Ulohou je stanoveni funk niho vztahu mezi souborem veli in, nap iklad
stanoveni odhad pro hladiny cholesterolu v zévidlosti na ostatnich latkach p itomnych
Vv krvi;

2) nelinearni klasifika ni Ulohu - v tomto pipad jsou pouZity logaritmicko-sigmoidalni
neurony, které zobrazi vystupy do intervalu (0, 1). Ng ast jSi Ulohou je rozpoznavani
obrazu, nap iklad rozlieni mezi malignimi a benginimi nadory z jejich obraz .

Po et neuron ve vystupni vrstyv je ur en eSenym problémem. Ve skrytych vrstvéch je
asto po et neuron VvysSi nez po et vstup . Nap iklad pro jednoduchou aproximaci funkce
sin(x) je mozno zvolit si 1-5-1, pro stanoveni parity 3-bitového isla je mozno zvolit si
3-10-10- 1.
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Zvyseni po tu neuron i vrstev s sebou p indSi vyhody p esn jSich vydedk , zvySuje de
vypo etni asam Ze vést k ,,p eu eni* soustavy. V anglické literatu e je tento jev nazyvan
terminem overfitting, coZ zna i p iliSnét sné p izp sobeni soustavy konkrétnim vstup m. P i
p eu eni jizsi nemodeluje viastnosti celé populace, ale konkrétniho vstupniho vektoru p.
Nap iklad p i regresnich Ulohach dochézi k p iliSt sné p iléhavosti mezi regresni k ivkou a
cilovymi hodnotami. Regresni k ivka je mezi jednotlivymi body zvin n4 a nevystihuje
globalni trend. P eu eni soustavy |ze zabrénit nap iklad regularizaci i technikou v asného
ukon eni u eni. Pi regularizaci je vykonostni funkce obohacena o len se sou tem tverc
koeficient sit , imz dochézi k penalizaci konfiguraci sit s velkymi hodnotami koeficient
(regresni k ivka je hladsi, atedy mén nachylnak p eu eni). P i technice v asného ukon eni
je krom vykonostni funkce pro cilové vystupy a skute né vystupy, nanichz sesi u i (tzv.
trénovaci soubor), po itana vykonostni funkce pro dalsi soubor vstupnich a vystupnich dat
(tzv. valida ni soubor). Algoritmus u eni je zastaven v p ipad vzr stu hodnot vykonostni
funkce valida niho souboru.

4.6 Diagnostika model

Pro pozouzeni vhodnosti daného modelu byla vybrana nésledujici kriteria, [1]:

1) Sou et tverc rezidui S (4.9) akcentuje velké odchylky oproti malym. Toto kriterium je
vSeobecn ng ast ji pouzivano.

2)Pr mrny sou et tverc rezidui MSE* umoZ uje rozSi it porovnani i na modely
snestenym po tem realizaci vysv tlovanéavysv tluyjicich veli in, diky normovani po tem
realizaci
n
1 1
MSE = HSE: = e’ (4.40)

i=1
Toto normovani oviem nezgjisti stejnou hodnotu kriteria pro model s dvojnasobnymi
hodnotami vysv tlovanychi vysv tlujicich prom nnych.

3) Jako vhodné normované kriterium pro linearni modely s absolutnim lenem® je ng ast ji
pouZivan koeficient determinace

re= = _|2. (4.41)

¥ zna i modelem odhadnuté hodnoty vysv tlované prom nné, ro?> je m rou odchylky

skute nych hodnot vysv tlované prom nné od jejiho pr mru, 4. re=|y V[ a

1 n

y=n i Yi -

“ Mean Squared Error.
% Pro model bez absolutniho lenuje rg= |y|2 .
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Vztah
SE |y yfi=ra, (4.42)

jehoz platnost plyne z Pythagorovy v ty*, umoZ uje snadnou interpretaci koeficientu
determinace. S? je m rou odchylky skute nych hodnot vysv tlované prom nné od jejich
odhadnutych hodnot (atedy jgj 1ze chapat jako modelem nevysv tlené odchylky). Naopak
ro? je m rou odchylky skute nych hodnot vysv tlované prom nné od jejiho pr m ru. Jgjich
rozdil je pak mozno chapat jako modelem vysv tlené odchylky. Koeficient determinace je
v tomto kontextu prav podil ajakoZto takovy nabyvéahodnot z intervalu <0, 1>.

4) Vyb rovy koeficient korelace r vysv tlované prom nnéy a jejiho odhadu y je podle
definice (4.19) definovan jako

Fy.s= (yA y:) Ly _y), (4.43)
1y Yy Y|

tj. vyb rova kovariance veli iny a V d lend sou inem vyb rovych sm rodatnych
odchylek veli in. Pro snadna porovnani linearnich a nelinedrnich model bude pouzit
tverec koeficientu korelece, tzv. koeficient determinace, ktery je definovéan jako

ry 5= (15" (4.44)

Koeficient determinace je ng ast ji pouzivané kriterium pro diagnostiku linearnich
regresnich odhad (pro tyto modely se definice (4.44) a (4.41) shoduji*’) a pro nelinearni
odhady jg lze snadno spo itat podle vztahu (4.44). Z toho d vodu bude koeficient
determinace bran jako hlavni kriterium vhodnosti modelu pro vSechny, i nelinedrni modely.

5) Koeficient determinace pro linearni model (4.41) je rostouci i p inggmenSim neklesgjici
funkci po tu vysv tlyjicich prom nnych. Pro pendizaci piliS vysokého po tu
vysv tlujicich prom nnych se pouZiva upraveny koeficient determinace®, ktery je nep imo
um rny jak velikosti rezidudlniho sou tu tverc tak dimenzi modelu p

on 1

Mgwa=1 (1 )~ > (4.45)

-~

% Z definice jednotlivych s itanc Ize vzteh (4.42) psitjako |y 9 |y Y['=|y Y[ .Prod ka

kolmogtivektor 'y 'y a Yy Y viz[15],s 50-51.

47 Tento fakt plyne z aplikace kosinové v ty v trojuhelniku daném rovnici (4.42). Detailni d kaz [15], s. 50.
% N kdy téz nazyvany adjustovany koeficient determinace (r? adjusted).
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5 APLIKACE

5.1 Formulace ulohy a vstupni data

Jak jiz bylo e eno, hlavnim cilem této prace je ngjit vazby mezi obrazy lomovych povrch
a lokalni makroskopickou rychlosti Si eni trhliny. Jako vstupni data byly pouzity sady obraz
lomovych povrch ziskanych na ty ech t lesech typu CT z korozivzdorné oceli AISI 304L.
V&echnat lesa byla vystavena monotonnimu cyklickému zat Zovani s parametrem asymetrie
cyklu R= 0,3 v prost edi B-vody o teplot 20°C. T lesa a jim odpovidgjici charakteristiky
jsou ozna eny zkratkami C16, C17, C18 a C19. Podrobnosti o procesu ziskavani vstupnich
dat (obrazy arychlosti) jsou obsazeny ve zprav [9], 0 niZ se nasledujici analyza opira.

Povrchy Unavovych lom byly zachyceny &dkovacim elektronovym mikroskopem p i
zv tSeni 200x (viz nap obrazky 1.1, 5.14). Velikost plochy zachycené mikroskopem je 0,6 x
0,45 mm. Vzdéenost st ed obraz je 0,4 mm, takZze mezi po sob jdoucimi obrazy dochéazi
k p ekryvu 0,05 mm (12,5%). VSechny obrazy jsou archivovany ve formau BMP v rozliSeni
1600 x 1200 pixel s 256 odstiny Sedi. Obrazy byly p ed vlastni obrazovou analyzou
p edzpracovany jednoduchym normovacim algoritmem®. Vliv normovéani je znédzorn n na
obrazku 5.1.

a b
Obr. 5.1: Obraz lomové plochy a—p vodni obrazek, b — po normovani

4 Normovani s maskou o velikosti 32 x 32 pixel akrokem 8 pixel .Viz[11].
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Nasledujici tabulka podava detailni informace o kaZzdé sad obrazk . N které obrazy byly
ze zpracovani vylou eny, p edevdim z d vodu kvalitativn odlisného charakteru textury. Jde
p edevSim o obrazy p ed dolomem, protoZe neobsahuji vyhradn Unavovou lomovou plochu,
an kolik malo dalSich (ng ast ji prvni a podedni). Kinetika CGR na po éku a konci
lomového procesu se n kdy i podstatn |iSi od kinetiky v jeho pr b hu. Extrémni p ipady jsou
z analyzy vypust ny, pro usnadn ni nalezeni zavislosti mezi obrazovou texturou a CGR na
bazi linedrnich metod. Celkem 14 obraz ze vzorku C19 (32-45) muselo byt vylou eno
zd vodu chybného m eni rychlosti & eni trhliny.

Vzor ek C16 C17 C18 C19
Délka vrubu 12.77 12.9 12.59 12.50
Celkem obrazk 46 46 45 46
Jména soubor (*.bmp) 1-46 1-46 1-45 1-46
Obrazek p ed dolomem: 46 46 45 46
Neanalyzované obr azky prvni (1) p(zj;jni Zadny 1-3, 32-45

Tabulka 5.1: Informace o vzorcich a obrazech povrchu lomu.

P i azeni rychlosti &i eni trhliny v jednotlivym obrédzk m neni tak p imo aré, jak by se na
prvni pohled mohlo jevit. ProtoZe jgji p imé experimentalni m eni je v podstat nemozné,
m i se dvojice hodnot [délka trhliny, po et cykl ], tj. [a, N, které se transformuji na
rychlosti. P i transformaci je t eba brét ohled natato fakta:

1) Dvojice hodnot [a, N jsou vzhledem k lomové ploSe rozmist ny nepravideln bez
souvislosti spozici obrazk . Pi azeni rychlosti &i eni trhliny kazdému obrézku se proto
eSi interpolaci.

2)  Trhlina roste skokovit a vysdedné hodnoty rychlosti maji velky rozptyl. Jednoduch&
regrese na z&klad r stového z&kona nepostihne dostate n  lokani fluktuace p itomné
v jednotlivych obrazech. Zarove je t eba zachytit trend spole ny vsem vzork m.
Z tohoto d vodu je regrese dvojstup ova—v prvni fazi vystihne celkovy trend av druhé
odchylky jednotlivych vzork od pr m ru.

Nejprve je z empiricky ziskanych dvojic [a, N ,numerickou derivaci®™ stanovena
rychlost

v= 2. (5.1)

% Numericka derivace déle zvy3uje rozptyl.
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V dalSim kroku je délkatrhliny a, kterap i zndmych hodnotéch zat Zovéni charakterizuje stav
napjatosti v t lese, transformovana narozkmit faktoru intenzity nap ti K podie normy
ASTM E647 proCT t lesa

a 2 3

(2 =) *
K (a)= 52 ngzlo.sse 4642 13.32(1) 14.72(1) 5.60(1)], (5.2)
W’ | a W W W w
w

kdeB zna i tlous kuaWsi kut | sa

Dvojice hodnot [v;, K] jiz Ize vhodnym zp sobem interpolovat. NejjednodusSi r stovy
model Parise a Erdogana

v=A( K) (5.3)

sdv ma parametry neni posta ujici pro doby popis dat. Empiricky regresni vztah>

A(u) (5.4)
Ko Kg

se tymi parametry spole nymi pro vSechny tyi vzorky C16-C19 jiz poskytuje
pozadovanou vystiznost. Individudni odchylky jednotlivych vzork od spole né regrese byly
modelovany n kolikapo ae nimi leny Fourierovské ady
d,=a,;sin b,cos a,sin2 b, cos2 :
_, _Ka Ky (55)
K 2 K l '

Vyslednou zavislost v = v( K«) pak Ize inverzi vztahu (5.2) transformovat na poZadovanou
zavidost v = v(a) a p i adit hodnoty rychlosti & eni Unavoveé trhliny st ed m jednotlivych
obrazk .

5.2 Zp sob analyzy

5.2.1 Trénovaci soubor

Kvalita kazdého modelu je ur ena ngen jeho schopnosti popisu vlastnosti konkrétniho
souboru vzork , ale hlavnh jeho schopnosti p esn p edpovidat vysledky na ostatnich datech.
Z této perspektivy Ize vzorky rozd lit do dvou kategorii:

1) trénovaci soubor, nan mz jsou ze znalosti skute nych hodnot CGR (y) regresni analyzou
stanoveny hodnoty parametr regresniho modelu tak, aby odchylky skute nych a modelem
odhadnutych hodnot CGR (V) byly co ngmensi;

8 Prop ehledr stovych model §i eni trhliny viz [8].
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2) modelovany soubor, ktery souzi jako vstup konkrétnimu modelu, jenZ p edpovida souboru
odpovidgjici hodnoty CGR.

Jedno z fundamentalnich aplika nich hledisek je rozsah trénovaciho souboru. V oboru
zkouSek a Unavy matridu je ngv tSim problémem nedostate nym objem vstupnich dat, nebo
experimenty jsou velmi n&kladné. V b Zné aplikaci se proto parametry modelu odhaduji ze
souboru v&ech vzork , které jsou k dispozici. Kvalita modelu je pak dokumentovana jeho
predik ni U innosti natrénovacich datech, coz byva nez idka kritizovano.

Vytvo eni model , které by umoznily zUZit trénovaci soubor, je jednim z ngjvyznamn jSich
cil texturni fraktografie. Za zvl&stni isp ch je mozno povaZzovat model trénovany najediném
vzorku, avsak predikujici dob e vzorky ostatni — nebo jeden vzorek p edstavuje elementarni
vstupni informaci.

Zt chtod vod jsou v dalSich kapitolach samostatn  eSeny p ipady, kdy je jako trénovaci
pouZit cely soubor vzork , resp. kdy jesou jako trénovaci pouZita data z jednotlivych vzork .

5.2.2 Snizeni dimenze

Na tomto mist je t eba zd raznit d lezitost dimenzionality problému. Pi analyze je
Zadouci, aby po et anayzovanych obraz n byl ,vyrazn v tSi“ nez po et dozek vektoru
p iznak p. Regresni funkce by m la predikovat skute né st edni hodnoty celé populace
(tj. vSech moznych vzork ), nikoliv st edni hodnoty analyzovanych vzork . Pokud bude po et
obraz roven po tu charakteristik (n = p), bude linearni soustava z matematického hlediska
jednozna n ur ena. Regresni funkce bude p esn vystihovat modelovana data, tj. rezidudlni
odchylky ve vztahu (4.8) budou nulové. V tomto p ipad nebude model odrézet jen fyzika ni
zakonitost ale zahrne i ndhodné fluktuace. im v tSi bude pom r n/p, tj. z matematického
hlediska p eur eni soustavy, s tim v tSi pravd podobnosti model tyto fluktuace nezahrne.
Jako rozumna dolni hranice tohoto pom ru byla zvolena hodnota n/p = 10. PoZadavek
p eur enosti je platny jak pro linedrni regresni model, tak pro nelinedrni analyzu metodami
neuronovych siti.

Volba dimenze je provazana s ostatnimi volbami. Nap iklad p i rozkladu podle schematu
vinkovych paket na drovni J= 3 m& p iznakovy vektor celkem 126 dozek. P i zahrnuti
véch ty vzork C16-19 je po et analyzovanych obraz n = 160 a soustava je nedostate n
p eur ena. Model vykazuje velmi dobrou p iléhavost mezi p vodnimi a odhadnutymi
hodnotami CGR, ovSem zcela by selhal p i predikci hodnot na dalSich vzorcich. Tabulka 5.2
ukazuje po et dozek vektoru vinkovych charakteristik (3.4) pro r zné rozkladové Urovn
(J = 1,2,3) a volby typu rozkladu (separabilni — vinkové pakety, neseparabilni — vinkovy
rozklad).
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Typ rozkladu Urove rozkladu J | Po et sloZzek vektoru gznak
1 6
separabilni vinkova funkce — vinkovy 5 30
rozklad
3 126
1 2
2 4
neseparabilni vinkova funkce — rozklad 3
vinkovymi pakety
4
atd. atd.

Tabulka5.2: Po et sloZek vektoru p iznak (3.4) pror znérozkladové Grovn avolby typu rozkladu.

Z tabulky je z gmé, Ze nap iklad pro separabilni transformaci a trovh J= 2,3 je pro
dosaZeni poZzadované hodnoty pom ru n/p nutno p iznakové vektory jest dale p edzpracovat.
Toto p edzpracovani bude provedeno transformaci Karhunen-Loeve (odstavec 4.4) s volbou
minimaniho rozptylu dat 0,02%. Tato volba povede v p ipad rozkladu snev tSim po tem
dozek p iznakového vektoru (separabilni transformace na Grovni J= 3) k vyb ru 16
vyznamnych regresor . Transformace bude na p iznakovy vektor aplikovana vzdy. Vlastni
odhad optimalniho po tu regresor , tj. po tu regresor , které maji p imou vazbu na fyzikani
zavislost mezi obrazovou texturou lomové plochy a rychlosti & eni trhliny, bude vysv tlen
v odstavci 5.3.3.

5.2.3 Metodikaanalyzy

Doposud byl prezentovan zp sob vypo tu p iznakového vektoru (kapitola 3) a mozné
metody analyzy (kapitola4), nicmén vlastni ur eni regresniho vztahu majest mnoho stup
volnosti. P edevSim je to volba rozkladové vinkové funkce, volba Urovn rozkladu a volba
vyznamnych dozek p iznakového vektoru, tj. volba dimenze. Prozkoumani vSech moznych
kombinaci v prostoru voleb je asov a vypo etn naro né. Proto bude analyza probihat
v n kolika krocich. V kazdém kroku bude linedrnim modelem analyzovana pouze jedna volba
a nalezena jgji optimani hodnota, ktera bude pouZita p i analyze dalSich voleb. Po nalezeni
nejlepsSiho linedrniho modelu bude u in n pokus tento model zlepsit nelinarnimi metodami.
V dalSim kroku bude testovana kvalita predikce regresnino modelu.

Pro efektivni porovnani model budou pouZita dv diagnosticka kriteria zaloZzena na
skute nych (y) amodelem odhadnutych hodnotéch CGR (V)

1) Upraveny koeficient determinace r.gused, (4.45), a
2) pr m rny sou et tverc odchylek MSE, (4.40).

Tato kriteria m i, jak dob e Ize namodelovat data ziskand na zéklad vstupniho souboru.
Nejsou citliva na po et na po et analyzovanych obraz n. Upraveny koeficient determinace
navic penaizuje pouziti p iliS vysokého po tu regresor p. Vysledky budou prezentovany
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i graficky (obrédzek 5.2 a dalsi). Vhodnost daného modelu je vyjad ena blizkosti bod

[y.,(V)] pimce §=y. Grafické zobrazeni navic umoz uje posoudit kvalitu regrese pro
jednotlivé obrazy a jegjich podoupnost, a tedy i vhodnost regrese jakozto popisu fyzikaniho
jevu.

Jako z&kladni (srovnévaci) regresni model je pouZit vinkovy rozklad na drovni J = 3
pomoci vinkové funkce dbl. Tato rozkladova funkce, téZ zndma pod jménem Haar v wavelet,
je velmi jednoduché (obrézek 2.3). Naopak v zékladnim modelu byla zvolena nejvyssi Grove
rozkladu z d vodu nejlepSiho mozného popisu a nasedné volby dimenze. Trénovacim
souborem zé&kladniho modelu jsou v echny vzorky C16-19. Kvalita regrese je porovnavana na
v&ech vzorcich spole n i individualn . Z&kladni model bude srovndvén s ostatnimi modely.

Postup analyzy v kapitole 5.3 je nasledujici:
1) Linearni regrese zékladniho model u.
2) Volbavinkové funkce
3) Volbadimenze atrovn rozkladu
4) Volbatypu vinkovych koeficient

V kapitole 5.4 je provedeno testovani kvality predikce regresniho modelu zuzenim
trénovaciho souboru, nelinearni regrese pomoci neuronovych siti je provedena v kapitole 5.5.
Fyzikd@ni interpretaci regresnino modelu se zabyvéa kapitola 5.6.

5.3 Linearni regresni model na celém souboru vzork

5.3.1 Z&kladni mode

Jakozto zakladni model je pouzit vinkovy rozklad do urovn J = 3 pomoci vinkové funkce
dbl. P i tomto rozkladu jsou obrazy lomové plochy rozlozeny do celkem 4° - 1 = 63 detail .
Pro kazdy detail jsou spo teny st edni odchylky C (3.1) arozptyly E (3.2) aje sestaven vektor
vinkovych charakteristik (3.4). P iznakovy vektor matedy celkem 63 * 2 = 126 len azn |
je automaticky metodou hlavnich komponent vybrano 16 regresor . Poté je provedena
line&rni regrese za pouZiti vzork C16-19 jako trénovaciho souboru.

Z obrazku 5.2 je patrno, ze vydedky dosazené metodou ngmenSich tverc jsou velmi
kvalitni. Pro vzorky C16-18 dokonce upraveny koeficient determinace rZguseds dosahuje
v pr m ru hodnot v tSich nez 0,93. Vzorek C19 do souboru zcela nezapada, odhady hodnot
CGR v dolni oblasti vykazuji zna né odchylky od zm enych hodnot. Je d leZité zd raznit
pouZziti upraveného koeficientu determinace raused (4.45), ktery je - narozdil od norméniho
koeficientu determinace r?(4.44) - velmi citlivy napo et regresor .V p ipad vzork C16-18,
pron Zjen/p 28, jepr m rna hodnota r? = 0,955 - hodnoty obou kriterii se tedy p ili$
neliSi. Naopak pro vzorek C19, kde n/p 1,8, dosahuje koeficient determinace hodnoty
r2=0,82—vtomtop ipad jerozdil zna ny.
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Obr. 5.2: Linearni regrese zékladniho modelu na celém souboru vzork .
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5.3.2 Volbavinkové funkce

Volba optimalni vinkové funkce je provedena modifikaci zakladniho modelu zam nou jeho
vinkové funkce dbl n kolika separabilnimi (db2, db3, db4, db5, db6, db7, db8 — obrazky 2.3 a
2.4; sym2, symd, symB, sym8 — vinkové funkce s vysokym stupn m symetrie) a
neseparabilnimi funkcemi (Neville2, Neville4, Neville6, Neville8 - obrézek 2.9). V p ipad
neseparabilnich funkci byla pouzita nejvysSi moznarozkladova irove J = 12.

Tabulka 5.3 ukazuje po et regresor p vybrany komponentni analyzou a hodnoty MSE a
Iagused, Pro modelovany soubor véech vzork C16-19, tj. vSechny vzorky byly pouZzity jak pro
stanoveni hodnot regresnich koeficient , tak pro predikci hodnot CGR.

Vinkova funkce p MSE [107] Fadjusted
dbl 16 2.89 0.935
db2 13 2.90 0.936
db3 12 2.54 0.945
db4 14 2.67 0.941
db5 13 2.85 0.938
db6 13 2.77 0.939
db7 14 2.89 0.936
db8 14 3.10 0.932
sym2 13 2.90 0.936
sym4 13 2.80 0.939
sym6 13 2.88 0.937
sym8 14 2.85 0.937

Neville2 7 7.43 0.844
Neville4 7 6.85 0.856
Neville6 8 6.05 0.872
Neville8 8 5.95 0.874

Tabulka5.3: Srovnani regrese zékladniho modelu pro r zné vinkové funkce. Vzorky C16-19 pouZity jako
trénovaci i modelovany soubor. p — po et regresor vybranych metodou hlavnich komponent.
Optimalni vinkova funkce je zvyrazn natu n .

Z porovnévéni dosaZzenych hodnot obou kriterii je z ggmé, Ze:

1) Separabilni wavelety (dbN a symN) s rozkladem ve vinkové pakety dosahuji lepSich
vysedk v obou kriteriich nez neseparabilni funkce (NevilleN) s vinkovym rozkladem.

2) Mezi separabilnimi wavel ety jsou vSechny vysledky velmi blizké.

3) Symetrické wavelety (symN) dosahuji tak ka identickych vydedk nezavide na typu
vinkové funkce. Nejlepsiho vysledku dosahuje wavel et sym.
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4) Wavelety typu Daubechies (dbN) dosahuji velmi blizkych vydedk nezavide na typu
vinkové funkce, nicmén wavelet db3 dosahuje negjlepsiho vydedk jak mezi funkcemi
dbN , tak mezi vSemi analyzovanymi wavelety.

Jako optimdni vinkova funkce byl vybran wavelet db3. Grafické vydedky zakladniho
modelu p i této volb ukazuje obrézek 5.3. Z porovnani s obrazkem zékladniho modelu 5.2 je
patrno, ze k ngjvyrazn jSimu zlepSeni regrese podle kriteria r4guses doSo u vzorku C19.
U vzorku C18 dodlo k vyraznému poklesu hodnoty MSE, ovsem jest  stale nedosahuje kvality
regresevzork C16 aCl17.
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Obr. 5.3: Linearni regrese zékladniho modelu na celém souboru vzork p i pouziti waveletu db3.
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5.3.3 Volbadimenze alrovn rozkladu

V odstavci 5.2.2 bylo nazna eno, jak snizit dimenzi p iznakového vektoru metodou
hlavnich komponent. VInkové charakteristiky (3.1) a (3.2) vykazuji zna nou miru korelace,
takZze Ize snadno redukovat p vodni vektor vinkovych charakteristik (3.4), ktery ma pro
rozkladovou Urove J= 3 celkem 126 dozek, na novy vektor p iznak , jehoz dimenze je
v p ipad zakladniho modelu pouze 16 av p ipad z&kladniho modelu s vinkovou funkci db3
pouze 12.

V tomto odstavci bude zkoumano, kolik z t chto regresor je skute n  vyznamnych, tj.
majicich p imou vazbu na CGR. Vyb r vyznamnych prom nnych bude proveden pomoci
testu (4.17). Testové kriterium bude vybirat z redukovaného vektoru p iznak pevn zvoleny
po et regresor d (dimenze). VySet enim zavidosti upraveného koeficientu determinace na
dimenzi bude mozno ur it jeho maximum, atak stanovit fyzikan vyznamny po et regresor .
ProtoZe dimenze problému m Ze zaviset na Urovni rozkladu J, je nutno zkoumat tuto zavislost
najednou pro vSechny mozné rozkladové Urovn . Obrazek 5.4 zachycuje grafickou podobu
z&vidosti upraveného koeficientu determinace natéto veli in pro zékladni model s vinkovou
funkci db3 pro rozkladové urovn J = 1,2,3.

Vliv urovne rozkladu J na stanoveni dimenze problemu
T T T T T T

0.95 |

adjusted

r2

0.90 I ! ! ! ! ! ! ! ! !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Pocet regresoru d

Obr. 5.4: Zavidost upraveného koeficientu determinace r?guseds NA PO tu regresor d pro
rozkladové trovn J = 1,2,3. Poloha popisku Grovn zna i optimdni dimenzi.
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Pro kazdou Urove byla optimani dimenze stanovena bu jako maximum zavislosti
(J = 1,2), nebo takovy po et regresor , pro ktery jiz nedochézi k vyznamnému r stu
upraveného koeficientu determinace (J = 3). Tabulka shrnuje optimalni dimenzi podle Grovn
rozkladu J.

Rozkladova urove J | Optimalni dimenze d
1 2
2 7
3 8

Tabulka 5.4: Vliv rozkladové Grovn J naoptimalni dimenzi problému d.

Z grafu je dde z ggmé, Ze pro libovolnou dimenzi je rozklad na trovni J = 3 vZdy nejlepsi.
Zgjimavé je, ze pro v&echny rozkladové Urovn dochézi k nejv tSimu p ir stku rZgused p i
zvySeni po tu regresor z jednoho na dva (v grafu nezachyceno) a vSechny rozkladové trovn
maji p i pouhych dvou regresorech velmi dobré vydedky. DalSi zvySovani dimenzepro J = 1
nep inédsi r st upraveného koeficientu determinace, pro arovn J = 2,3 tento koeficient roste
az do optimani dimenze odpovidgjici urovn d, P estoze metoda hlavnich komponent
transformuje p vodni prom nné X na nové nekorelované prom nné z v zavidosti na
p vodnich prom nnych® relativn netransparentn >, bylo zkouméno, které z novych
regresor jsou testovym kriteriem vybrény jako vyznamné. Tabulka 5.5 obsahuje data
prezentovana graficky na obrazku 5.4 spole n s indexy vyznamnych regresor . Index
odpovida soupci v dekorelované matici pozorovani Zj, v niz jsou prom nné azeny podle
velikosti vlastnich isel. Prvni doupec této matice obsahuje p idany absolutni len, tj. index
ngv tSiho vlastniho idlaje 2, druného ngjv tsiho 3, atd. Indexy jsou v tabulce azeny podie
miry vyznamnosti, které je ekvivalentni po adi zahrnuti tohoto regresoru do model u.

Rozkladova urove J Dimenze d M adjusted Vyznamneé regresory

1 0.606 2

J=1 2 0.910 2,3
3 0.909 2,35
4 0.909 2,354
1 0.621 2
2 0.910 2,3
3 0.921 2,35

J=2 4 0.924 2,354
5 0.927 2,3,5,4,9
6 0.928 2,3,5,4,9,6
7 0.930 2,3,5,4,9,6,8

% Transformace je jedine na pro kazdou matici pozorovani X;.
%% Vyjéd eni transforma ni matice T v prom nnych x je netrividni.
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Rozkladova urove J Dimenze d M adjusted Vyznamneé regresory
1 0.625 2
2 0.915 2,3
3 0.927 2,3,11
J=3 4 0.933 2,3,11,5
5 0.938 2,3,11,5,10
6 0.942 2,3,11,5,10,9
7 0.944 2,3,11,5,10,9,6
8 0.945 2,3,11,5,10,9,6,4,8

Tabulka5.5: Vliv rozkladové Urovn J a dimenze d na po et a index vyznamnych regresor . Index nejv tsiho
vlastniho islaje 2, druhého nejv tSiho 3, atd.

Z tabulky vyplyva, Ze:

1) V t3inainformace je nesena regresory s prvnimi dv mangjv tsimi vliastnimi isly (indexy
2 a 3). Tyto regresory jsou na vSech rozkladovych arovnich ur eny jako dva nejvyznam jsi
aposta uji pro dosahnuti velmi kvalitni regrese.

2) Prodrovn J = 1,2 jsou dal&i vyznamné regresory sindexy 5 a4. Pro Urove J = 3jsouto
regresory sindexy 11 ab5.

D dledek t chto skute nosti je pom rn trividni. Ngmensi vystizny regresni model
obsahuje 2 regresory. Tyto regresory neni nutno hledat pomoci testového kriteria, jsou to vzdy
prom nnésdv manegyv tSimi viastnimi isly. Pro zp esn ni modelu je moZno k modelu p idat
dalSi dvaregresory sindexy 5a4 (J = 1,2) nebo11a5 (J = 3).

Z&ladni model bude nyni modifikovan tak, aby pracova prav sdv maregresory, tj. novy
»pracovni“ model m& tyto vlastnosti: rozklad pomoci vinkové funkce db3 na drovni 3
snaslednym vyb rem dvou nejvyznam jSich vysv tlujicich prom nnych. Vysledky této
modifikace zakladniho modelu zachycuje obrazek 5.5. Tuto modifikaci je mozné vid t ve
vSeobecné souvislosti s faktem, Ze je lomova textura dvourozm rnou strukturou. V idealnim
p ipad by lomovy proces zachyceny v textu e lomové plochy m | byt redukovatelny pr&v na
dv veli iny: CGRvesm ruxay.

Pi porovnani podedni modifikace zdkladniho modelu (obrazek 5.5) s modifikaci
p edchozi (obrézek 5.3) Ize p edevSim z hodnot obou kriterii kvality regrese konstatovat, Ze
k ngjv tSimu poklesu kvality regrese dodo u vzork C17 a C19 (zdvojnasobeni hodnoty
MSE), které se projevilo v i regresi modelovaného souboru zaloZzeného na v3ech vzorcich
(vzr st hodnoty MSE o 70%). Nicmén tento pokles kvality je spojen se snizenim po tu
regresor z dvanacti na dva, takze jg lze chapat jako malou pokutu za vyrazné snizeni
dozitosti modelu.
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Obr. 5.5: Linearni regrese zakladniho modelu na celém souboru vzork p i pouZiti waveletu db3 a dimenze 2.
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5.3.4 Volbavlnkovych charakteristik

V p edchozim odstavci bylo dosaZzeno vyrazného snizeni dimenze linearnino modelu, kdyz
bylo ukazano, Ze regresory odpovidajici prvnim dv ma ngv tSim vilastnim isl m nesou
v tSinu informace o CGR. Kvalitnich vyded bylo dosazeno jiz pro rozkladovou Urove
J=1 (p vodn 6 vinkovych charakteristik), regrese na drovni J= 3 je 0 n co mao
kvalitn jSi, ovéem za cenu vyrazn v tSich vypo etnich naklad (p vodn 126 vinkovych
charakteristik pro ziskani pouhych dvou regresor ). Naskyta se otézka, zda nejde snizit po et
dozek p vodniho vektoru vinkovych charakteristik a tim déle zlepsit kvalitu regrese. Vektor
vinkovych charakteristik (3.4) Ize rozd lit nadvadruhy prom nnych: st edni odchylky C (3.1)
arozptyly E (3.2). Numerické vydedky otestovani vyznamnosti obou typ dSozek obsahuje
tabulka 5.6. Test byl proveden porovnanim pr m rnych hodnot sumy tverc ochylek pro
p vodni vektor p iznak aproob jeho asti (pouze C i pouze E). Porovnani bylo provedeno
p i pouziti vinkové funkce db3, vSech t i rozkladovych Urovni, automatickém vyb ru dvou
hlavnich regresor ap i pouziti vSech vzork jako trénovaciho souboru.

Pr m rné hodnoty sumytverc ochylek — MSE [10]
Modelovany soubor J=1 J=2 J=3
oba C E oba C E oba C E
C16 3.26 | 3.45 | 3.24 | 3.20 3.74| 297 | 3.14 352 | 2.89
C17 356 335 3.89| 350 358 3.70| 3.40  3.44 | 3.44
C18 437 | 473 | 423 | 437 555| 3.81 | 403 4.86| 3.55
C19 779 819 762 790 914 7.32 7.29 7.83| 6.95
VSechny vzorky | 4.44 460 | 4.46 443 514 | 4.16 4.18 462 | 3.94

Tabulka 5.6: Porovnani hodnot MSE pro p iznakové vektory zaloZzené pouze na st ednich odchylkéch C, pouze
na rozptylech E i na obou t chto charakteristikach. Tu n  zvyrazn né hodnoty odpovidaji
nejmensi hodnot MSE pro dany vzorek a Urove rozkladu.

Z tabulky patrno, Ze regrese zaloZena pouze na rozptylech E je lepSi nez regrese zalozena
pouze na st ednich odchylkach C (je tomu tak ve vSech p ipadech krom vzorku C17 na
rozkladoveé urovni 1). Dée je vSak tento model vev tSin p ipad lepsi nez model zalozeny
na obou charakteristikéch. Z porovnani rozkladovych drovni je vid t, Ze nejlepsi je t eti
rozkladova Urove (hodnota MSE nabyva svého minima pro J = 3 pro vdechny modelované
soubory krom C17).

Hlavni p inos sniZzeni po tu p iznak p vodniho vektoru p iznak na polovinu (kazdy
detail D je charakterizovan jedingm islem E) je pro prvni Urove rozkladu, nebo snizZi po et
charakteristik obrazku na pouhét i, z nichZ jsou vybrany dv hlavni. Rozklad na drovni J = 1
pro model zaloZeny pouze narozptylech E je na obrazku 5.6. Grafy linedrni regrese rozkladu
na drovni J = 3 ukazuje obréazek 5.7.
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Obr. 5.6: Linearni regrese na trovni J = 1 na celém souboru vzork p i pouziti waveletu db3 a
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dimenze 2. Vektor p iznak byl sestaven pouze z rozptyl E.
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5.4 Linearniregresni model p i zGzeném trénovacim souboru

Ve v&ech do této chvile analyzovanych modelech byl trénovacim souborem soubor vSech
vzork C16-19. Z tohoto d vodu bylo posuzovani hodnot kriterii jednotlivych vzork jen
mirou kvality modelu na &sti dat. Skute nym testem kvality modelu jsou jeho p edpovidaci
schopnosti. Proto bude nyni n kolik model trénovano na jednotlivych vzorcich a bude
analyzovana j€jich schopnost model ovéani celé populace atedy i fyzikanich zakonitosti.

Nasledujici tabulka shrnuje vydedky dosazené nejjednodusSim modelem (db3, J = 1, dva
hlavni regresory, p iznakovy vektor sloZeny pouze z rozptyl E) pror zné trénovaci soubory.

Trénovaci Iaguseana SOb | MSE [10°] na | r%aguseana vSech MSE [109] na
soubor sob vzorcich vSech vzorcich
C16 0.940 3.09 0.909 4.60
C17 0.936 3.93 0.906 4.70
C18 0.920 4.02 0.907 4.87
C19 0.578 7.48 0.902 5.57
vSechny vzorky 0.909 4.46 0.909 4.46

Tabulka5.7: Porovnéni hodnot upraveného koeficientu determinace rZguses @ pr m rného sou tu tverc
odchylek MSE pro r znou volbu trénovaciho souboru. (db3, J= 1, dva hlavni regresory,
p iznakovy vektor sloZeny pouze z rozptyl E)

Z tabulky 5.7 je patrno, ze:

1) (sloupce na sob ) Jednotlivé vzorky dosahuji (samy nasob ) kvalitn jSi regrese nez soubor
viech vzork . To je p irozené, nebo je pro n pom r n/p mensi. Vyjimku tvo i vzorek
C19, ktery sam sebe neumi charakterizovat dv maregresory.

2) (sloupce na vsech vzorcich) Jednotlivé vzorky dosahuji regrese na srovnatelné drovni jako
trénovaci soubor vSech vzork . Z toho lze usoudit, Ze charakteristiky extrahované modelem
Z jednotlivych vzork jsou spole né véem vzork m a tedy model postihuje fyzikani
zavidost. Ngp ekvapiv jSi je, Zzei vzorek C19, ktery dosahuje pom rn nekvalitni regrese
sam na sob , je schopen velmi dob e vystihnout ostatni vzorky.

Detaily regrese pro jednotlivé vzorky ukazuji obrazky 5.8 a5.9.
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Obr. 5.8: Linearni regrese na Urovni J= 1 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 2. Vektor
p iznak pouze zrozptyl E. Modd byl natrénovan navzorku: a- C16, b - C17.
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Obr.5.9: Linearni regrese na Urovni J= 1 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 2. Vektor
p iznak pouze zrozptyl E. Modd byl natrénovan navzorku: a- C18, b - C19.
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Déale bylo opt testovano, zda lze zkvalitnit regresi zvySenim rozkladové Urovn .
Rozkladovou Urove J = 3 nélze pouzit, protoZze obsahuje vice vysv tlujicich prom nych
(p=63) nez je po et obraz pro jednotlivé vzorky (n< p). Proto byl pouzit model
srozkladovou Urovni J = 2 (tj. db3, J = 1, dva hlavni regresory, p iznakovy vektor dozeny
pouze z rozptyl E) pror zné trénovaci soubory.

Trénovaci IadusteaN@ SOb | MSE [10°] na | r%guseana vSech| MSE [107] na
soubor sob vzorcich vSech vzorcich
C16 0.946 2.782 0.91613 4.29
C17 0.92467 3.7813 0.91157 4.6268
C18 0.93109 3.4412 0.90808 4.894
C19 0.61172 6.8828 0.9048 5.7881
vSechny vzorky 0.915 4.1616 0.91522 4.1616

Tabulka5.8: Porovnéni hodnot upraveného koeficientu determinace rZguses @ pr m rného sou tu tverc
odchylek MSE pro r znou volbu trénovaciho souboru. (db3, J= 2, dva hlavni regresory,
p iznakovy vektor slozeny pouze z rozptyl E)

Z tabulky 5.8 je patrno, ze:

1) (sloupce na sob ) Jednotlivé vzorky op t dosahuji (samy na sob ) kvalitn jSi regrese nez
v p edchozim pipad J= 1, nicmén tento nar st kvality neni p ilis vyrazny (cca 10%
ZlepSeni hodnoty MSE pro vzorky C16, C18 a C19). Regrese vzorku C19 je stdle pom rn
nekvalitni.

2) (sloupce na viech vzorcich) V pr m ru nedochazi ke zlepSeni oproti p edchozimu p ipadu
J = 1. Toje konzistentni s daty zachycenymi v tabulce 5.5 a obrézku 5.4. V tomto p ipad
(trénovaci soubor jsou vsechny vzorky) neni rozdilu mezi prvni a druhou rozkladovou
arovni p i pouZiti pouhych dvou regresor .

ZvySeni rozkladové Urovn nep indSi zkvalitn ni regrese p i pouZiti dvou vysv tlujicih
prom nnych. Tento fakt neni p ekvapivy, protoZze optimalni po et regresor pro urove J = 2
je vwssi, d, = 7. ZlepSeni kvality regrese Ize také dosdhnout zvySenim po tu regresor . Pro
prvni rozkladovou Urove toto srovnani nema vanou hodnotu, protoZze metoda hlavnich
komponent vybira ze ti prom nnych dv , a tedy zahrnutim vSech ti regresor nelze
p edpokladat vyrazné zlepSeni. Na druhé rozkladové Urovni vSak toto zkoumat Ize. Tabulka
5.9 shrnuje vysledky pro ty i hlavni regresory vybrané testovym kriteriem.
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Trénovaci IaduseanN@ SOb | MSE [10%] na | r4guseana vSech| MSE [107] na
soubor sob vzorcich vS8ech vzorcich
Cl6 0.954 2.23 0.927 3.71
C17 0.969 1.46 0.897 5.10
C18 0.949 2.45 0.922 5.79
C19 0.745 4.18 0.885 6.91
vSechny vzorky 0.930 3.38 0.930 3.38

Tabulka 5.9: Porovnani hodnot upraveného koeficientu determinace rZguses @ pr m rného sou tu tverc
odchylek MSE pro r znou volbu trénovaciho souboru. (db3, J= 2, tyi hlavni regresory,
p iznakovy vektor slozeny pouze z rozptyl E)

Ze srovnani tabulky 5.9 s p edchozi tabulkou 5.8 je patrno, ze:

1) (sloupce na sob ) Jednotlivé vzorky dosahuji (samy na sob ) v n kterych p ipadech
vyrazn kvalitn jSi regrese nez v p edchozim p ipad dvou hlavnich regresor . Vyrazné je
ZlepSeni regrese vzork C17 a C109.

2) (sloupce na vsech vzorcich) V pr m ru dochazi ke zhorSeni oproti p edchozimu p ipadu
dvou hlavnich regresor . ZvySeni po tu regresor umozni regresnimu modelu vybrat ty
vyznamné charakteristiky, které jsou specifické konkrétnimu vzorku a nikoliv celé
populaci.

Detaily regrese pro jednotlivé vzorky ukazuji obrdzky 5.10 a 5.11. Ze srovnani
sp edchozimi obrézky 5.8 a 5.9 je vid t, Ze s rostouci kvalitou regrese pro trénovaci soubor
klesa kvalita predikce hodnot pro modelované soubory.

V pipad vzorku C16 je tento jev nggmeén patrny (malé systematicka chyba v predikci
vzorku C18 pro malé hodnoty CGR). Trénovaci vozrek C17 sytematicky poddhodnocuje
hodnoty CGE modelovaného vzorku C18 a naopak nadhodnocuje u vzorku C19, ktery ma
zato ale mensi rozptyl. Vzorek C18 naopak jest vice nadhodnocuje u vzork C17 a C19 a
uvzork C17 a C18 dochazi k zak iveni pomysiné p imky prochézejici st edem pasma bod
nagrafu. Vzorek C19 neni schopen predikovat vysoké hodnoty u vzork C16 aC17.

Z popisu zhorSeni kvality regrese Ize usoudit, Ze dimenze problému je krom jiného také
svézana s velikosti trénovaciho souboru.
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Obr. 5.10: Linearni regrese na Urovni J = 2 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 4. Vektor
p iznak pouze zrozptyl E. Modd byl natrénovan navzorku: a- C16, b - C17.
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Obr. 5.11:Linearni regrese na Urovni J= 2 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 4. Vektor
p iznak pouze zrozptyl E. Modd byl natrénovan navzorku: a- C18, b - C19.
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5.5 Nelinearni analyza

5.5.1 Nelinearni analyza na celém souboru vzork

Metoda nggmensich tverc pouzita p i linedrni regresi p edpokléada linedrni vztahy mezi
vysv tlovanou a vysv tlovanymi veli inami. P edpoklad, Ze vztah mezi CGR a vinkovymi
charakteristikami je také linearni, je do zna né miry omezujici, zviadt kdyZz neexistuje
fyzikdni i matematicky d vod, ktery by linearitu vztahu obh§il. Linearni analyza doposud
ukdzala pom rn kvalitni vydedky, je vk mozno p edpoklédat, Ze obecna nelinearni
z&vidost popise vztah obrazové textury a CGR p esn ji. To je hlavni d vod pro pouZiti
nelinearni analyzy. Druhy d vod byl jiz nazna en v odstavci 3.2 - z&kladni vinkové
charakteristiky obrazu, st edni odchylku C a rozptyl E, lze transformovat na parametry
histogramu vinkovych koeficient  a , definované nelinearnim vztahem (3.3).

ProtoZe neexistuje zadny model vztahu vinkovych koeficient a CGR, je vhodn jSi pouZzit
analyzu zaloZzenou na u eni neuronové sit nez zkusmo hledat optimani nelineérni vztah.
Nejjednodussi neuronova si pro nelinedrni regres je trojvrstva (vstupni vrstva — skryta
nelinearni vrstva — vystupni vrstva). Vstupni vrstva je linearni a jgji dimenze je shodna
spo tem vysv tlujicich prom nnych. Skryta vrstva modelujici nelinearni vztah je tvo ena
neurony s p enosovou funkci tansig. Vystupni vrstva je tvo ena jednim linedrnim neuronem,
ktery , roztahuje* vystup skryté vrstvy do pozadovaného oboru hodnot. Z d vodu maximalni
jednoduchosti byl do skryté vrstvy zvolen jeden neuron. Neuronovou vrstvu lze tedy
symbolicky zapsat jako

plin—1tansig—1lin.

Jako srovnavaci model byla zvolena vySe analyzovana modifikace zakladniho modelu
(db3, J = 1, dva hlavni regresory, p iznakovy vektor oZeny pouze z rozptyl E). Nasledujici
tabulka porovnava linearni a nelinedrni analyzu p i pouZiti viech vzork jako trénovaciho
souboru. Prvni dva doupce vysedk obsahuji hodnoty ziskané regresi linearniho modelu, ve
druhych dvou soupcich jsou hodnoty stejného modelu analyzované neuronovou siti s jednim
neuronem. Grafickou podobu vysledk regrese zachycuje obrazek 5.12%.

* Pro srovnani: linearni model je zachycen na obréazku 5.6.
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Obr. 5.12: Nelineérni regresni model na celém souboru vzork (db3, J = 1, dvahl. regresory, pouze rozptyly E)

0.1

|
0.2
Odhad z experimentu

71

0.5




Modelovany Linearni analyza Neuronova si
soubor adiusted MSE [107] Fadjusted MSE [107]
C16 0.939 3.24 0.936 3.32
C17 0.923 3.89 0.929 3.59
C18 0.919 4.23 0.923 3.97
C19 0.581 7.62 0.586 7.38
VSechny vzorky 0.909 4.46 0.913 4.28

Tabulka 5.10: Porovnani hodnot pr m rného sou tu tverc odchylek MSE linedrniho rozkladu a nelinearni
analyzou neuronovou siti.

Z obou tabulek i obrédzk je vid t, Ze neuronova si s jednim nelinearnim neuronem
dosahuje jen nepatrn  (cca 5%) lepSich vydedk nez linearni analyza. Z tabulky 5.11 je vid t,
Ze zvySeni po tu neuron umoz uje modelovani doZit jSich nelinedrnich vazeb a dalsi
ZlepSeni vydedk . Neuronovd si sp ti neline&rnimi neurony je v porovnani s linearni
modelem lepsi tém 0 17%.

Modelovany Neuronova si — 2 neurony Neuronova si — 5 neuron
soubor Pagjusted MSE [107] Pagusted MSE [107]
C16 0.945 2.82 0.965 1.80
C17 0.931 3.55 0.934 3.41
C18 0.930 3.65 0.930 3.59
C19 0.586 7.37 0.586 7.42
VSechny vzorky 0.918 4.05 0.924 3.72

Tabulka 5.11: Porovnani hodnot pr m rného sou tu tverc odchylek MSE dvou neuronovych siti.

5.5.2 Nelinearni analyzap i zGZzeném trénovacim souboru
Podobn jako v pipad linedrniho modelu jsou skute nym testem kvality modelu jeho
p edpovidaci schopnosti. Nasledujici tabulka shrnuje vydedky dosazené pi pouZziti
nelinearniho modelu s jednim nelinearnim neuronem pro r zné trénovaci soubory.

Trénovaci Iaguseana SOb | MSE [10°] na | r%aguseana vSech MSE [109] na
soubor sob vzorcich vSech vzorcich
C16 0.939 3.11 0.911 4.49
C17 0.926 3.70 0.911 4.43
C18 0.926 3.67 0.904 5.10
C19 0.673 5.80 0.568 29.65
vSechny vzorky 0.913 4.28 0.913 4.28

Tabulka5.12: Porovnani hodnot upraveného koeficientu determinace rgusea @ pr m rného sou tu tverc
odchylek MSE pro r znou volbu trénovaciho souboru. (db3, J= 1, dva hlavni regresory,
p iznakovy vektor sloZzeny pouze z rozptyl E, nuronovas)
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Z porovnani s tabulkou 5.7 je patrno, Ze:

1) (sloupce na sob ) Podle kriteria MSE p indSi nelinedrni regrese op t  aste né vylepSeni.
Naopak podle upraveného koeficientu determinace je vliv neuronové sit  zanedbatelny.

2) (sloupce na vsech vzorcich) V p ipad vzrok C16 a C17 je regrese kvalitn jSi, v p ipad
vzorku C18 nikoliv.

3) Regrese zaloZena na vzorku C19 naprosto selhavéa.

Grafické vysedky regrese zachycuiji obrazky 5.13 a 5.14%. Trénovaci vzorky C16-18 sice
nep indSi vyrazné zlepSeni regrese samy na sob , ae pro ostatni modelované soubory 1ze
z obrédzk vypozorovat mensi systematické nadhodnocovani i podhodnocovani. Z obrézku
5.14b je mozno ur it p i inu selhani trénovaciho vzorku C19. Data jsou rozd lenatém jen
do dvou skupin, coZ Ize interpretovat jako situaci, v niz neuronovasi posune v tSinu hodnot
do plochych oblasti hyperbolické tangenty. Polovina dat je pak v oboru hodnot nélezejici
kladné ploché oblasti, polovinav oboru hodnot ndlezejici zdporné ploché oblasti.

% Pro srovnani: linearni model je zachycen na obrézcich 5.10 a5.11.
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Obr. 5.13:Linearni regrese na Urovni J= 1 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 2. Vektor
E. Model byl natrénovan neuronovou siti

sjednim nelinearnim neuronem navzorku: a- C16, b - C17.

p iznak byl sestaven pouze z rozptyl
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Obr. 5.14:Linearni regrese na Urovni J= 1 pi pouziti waveletu db3 a dimenze 2. Vektor
E. Model byl natrénovan neuronovou siti

sjednim nelinearnim neuronem navzorku: a- C18, b - C19.

p iznak byl sestaven pouze z rozptyl
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5.6 Fyzikd@lniinterpretaceregresniho modelu

Pro rozklad na prvni Urovni je celkovy po et p vodnich vysv tlujicich prom nnych Xx;
roven Sesti. Pouzitim pouze rozptyl E dojde ke sniZeni tohoto islanat i. Metodou hlavnich
komponent jsou vybrany dva nové regresory z, a proto je transforma ni matice T typu 3 x 2.
Jeji hodnoty v p ipad rozkladu vinkovou funkci db3 na drovni J = 1 a natrénovani na vsech
vzorcich jsou:

0.5677  0.6786
T vty vy = | 0.5618  0.7331 | (5.6)
0.6017  0.0443

Prvni sloupec vytva i prvni dekorelovany regresor. ProtoZe jsou koeficienty v prvnim sloupci
velmi blizké, tento regresor tém sou tem hodnot rozptylu horizontéalniho, vertikdniho a
diagondniho detailu. Z hodnot v druhém doupci je z gmé, Ze je to naopak rozdil hodnot
horizontaniho a vertikdniho detailu, p isp vek diagondniho detailu je nepatrny*®. Hodnoty
transforma nich matic p i pouZiti jednotlivych vzork C16-19 jako trénovaciho vzorku jsou s
numericky velmi blizké, nap iklad pro ,nejproblemati t jSi* vzorek C19 nabyva matice
hodnot:

0.5604  0.7057
Teo=| 05600  0.7085 |. (5.7)
0.6102  0.0022

Prvni regresor (sou et) vytvai pr m r hodnot rozptyl E p es vdechny detaily a tedy
jakous hladinu, v i niz se druhy regresor (rozdil) m Ze vymezit. V tomto p ipad je
interpretace transforma ni matice velmi jednoducha, ale douzi jako zéklad pro budouci hlubsi
analyzu transforma nich matic vySSich Urovni rozkladu. Zbyva vyset it hodnoty regresnich
koeficient b. Tabulka shrnuje jejich hodnoty pror zné trénovaci soubory.

Trénovaci soubor bo b, b,
C16 0.000 0.4615 1.1855
C17 0.000 0.4806 0.9660
C18 0.000 0.5234 1.0885
C19 0.000 0.3652 0.8468
vSechny vzorky 0.000 0.4592 1.1552

Tabulka 5.13: Porovnani regresnich koeficient pro r znou volbu trénovaciho souboru. (db3, J = 1, dva hlavni
regresory, p iznakovy vektor slozeny pouze z rozptyl E)

% \/Sechny regresory jsou normovany.
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Je vid t, Ze normovani posunuje data tak, aby lezela kolem po atku, a proto neni absolutni
len (koeficient bg) pot ebny. Pro vSechny trénovaci soubory krom vzorku C19 se hodnoty
koeficientu prvniho regresoru pohybuji v intervalu <0.45, 0.53> a hodnoty druhého regresoru
vintervalu <0.84, 1.16>. Odchylky jsou dany odliSnosti jednotlivych vzork . Podstatnym
d vodem pro odchylky mezi koeficienty je také skute nost, Ze vSechny modelované soubory
jsou vzdy normovany podle aktudniho trénovaciho souboru®. Tato skute nost m Ze p ispivat
k vyraznym odchylkdm u koeficient vzorku C19. V opa ném p ipad je nutno spokojit se
stvrzenim, Ze — jak jiZ bylo n kolikra nazna eno — vzorek C19 se vyrazn 1isi od zbylych
vzork .

5 Z d vodu zgji& ni maximani kvality regrese pro trénovaci soubor.
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6 ZAV R

Tato prace splnilasvé hlavni cile:

1) pomoci vinkové transformace konstruovala vektor p iznak pro obrazy povrchu Unavovych
lom ,

2) z vektoru piznak pomoci metod statistické analyzy dat a neuronovych siti vytvo ila
dozeny parametr, korelujici s lokalni makroskopickou rychlosti Si eni trhliny.

V pr b huanayzy byly zjist ny tyto skute nosti:

Z&ladni model (rozkladova arove J = 3, vinkova funkce dbl, vSechny vyznamné
regresory) p indSi pom rn dobrou korelaci mezi dozenym parametrem a experimentalni
hodnotou CGR p i Sestnécti regresorech.

Vyhodnocenim kvality regrese pro r zné rozkladové vinkové funkce byla jako nejlepsi
vybrana funkce db3. Separabilni wavelety dosahuji lepSi kvality regrese nez wavelety
neseparabilni.

Vyhodnocenim kvality regrese pro r zny po et regresor bylo Zzis no, Zze k dobré
charakterizaci modelu posta i dva regresory, které lze nalézt automaticky jako
dekorelované prom nné s ngjv t&imi vlastnimi  igly. Jiz pro prvni rozkladovou Urove
J = 3 dosahuje model kvalitnich vydedk . Kvalita regrese se déle zlepSuje s drovni
rozkladu as po tem regresor az do optimalni hodnoty d, pro danou Urove .

« Z dvojice charakteristik histogramu vinkového rozkladu (st edni odchylka C arozptyl E) se
jevi vyznam |Si rozptyl E.
Bylo zi& no, Ze pouZiti kteréhokoliv ze vzork C16-19 jako trénovaciho souboru je
posta ujici ke kvalitni predikci hodnot CGR u vdech vzork krom vzorku C19.

Nelinedrni metody p inaSgji dalsi zkvalitn ni regrese.

Moznosti modifikaci a zlepSeni analyzy je n kolik:

Pouziti aternativnich charakteristickych veli in a namisto pouZitych st ednich
odchylek C arozptyl E.

Detailn jSi vyhodnoceni vlivu anayzujici vinkové funkce s d razem na maly po et
regresor .

Vychozim bodem pro vyuZiti vysedk by m lo byt p edevdim ov eni z&v r dosaZenych
v této préci, a to pro po etn jSi sadu vzork . DalSim krokem by mohlo byt detailn jSi
zkoumani v praci nastin nych modifikaci modelu, resp. jeho rozsi eni, sm ujici k vylepSeni
p iléhavosti mezi makroskopickou rychlosti & eni trhliny odhadnutou z experimentu a jeji
hodnotou vypo tenou z vinkového rozkladu.
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8 DODATEK: ANALYZA SVICEUROVN MI ROZLISENI

Analyza s vice Urovnh mi rozliSeni je definovana jako dv posoupnosti podprostor {Vj},
{W} z LAR), j T Z znichZ prvni obsahuje aproximace a druhé& detaily. Posloupnost
uzav enych podprostor V,; musi spl ovat nadsledujich n kolik poZzadavk :

ViV, (8.1)

2) V X Vj . VvV 2X VJ. (8.2)

3y vx V, vx 1 V, (8.3)

4) V,jehustav L*(R) a V,=1(0] (8.4)
j= j=

5) Vo, 0, soubor { x || } tvo i Rieszovu bézi Vo,

Funkce , ktera je nazyvana Skadlovaci funkce, umoz uje vytvaet aproximace

analyzovaného signdlu v r znych m itcich projektovanim signdlu do podprostor V. Kazdy
zt chto podprostor je schopen zachytit pouze detaily jisté miry (poZzadavek 1). V prostoru
Vj+1 leZi aproximace analyzovanénho signdlu na drovni j+1 a v prostoru V; pak leZi lepsi
(detailn jSi) aproximace analyzovaného signalu®. Zp esn nim tohoto poZadavku s ohledem na
vyhody dyadické posloupnosti vede k poZadavku 2. Nasledujici t eti poZadavek je logicky,
nebo zgis uje uzav enost prostoru V; v i operaci posunu. Posledni, tvrty poZadavek
poZaduje hustotu, aby pomoci prostor V; bylo mozno aproximovat vSechny integrabilni
funkce slibovolnou p esnosti. Poslednim poZadavkem je existence béze prostoru Vo, imz
jsou automaticky dany béze ostatnich prostor V.

len druhé posloupnosti podprostor W.: je definovany jako dopln k prostoru V..
v prostoru V; neboli

: (8.5)
coz je vztah analogicky vztahu . Prostor W je diky direktnosti definovan jednozna n *,
aproto |ze kazdy prvek prostoru V; psat jako jednozna ny sou et prvk z Vj.1 az W.1. Prostor

W1 obsahuje ,detaily* pot ebné k p echodu od rozliSeni j+1 k rozliSeni j, tedy od hrubSi
k jemn jSi aproximaci, a proto plati

W.=L? R (8.6)

Funkce je vinkovou funkci, pokud soubor fci {  x | | | tvo i Rieszovu bézi W.
Potom plati, Zesoubor fci { ., X a,b |}, tvo i Rieszovu bézi L¥(R).

%8 Zachyceni detail smalym charakteristickym rozm rem je mozné pro malé hodnoty Skély j.
® Podobn jako je jednozna n definovan t eti bazicky vektor R®, je-li zaddna béze R?, na kterou ma byt
ortogonalni.
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nezarazeno
http://evita.sourceforge.net/Presentations/ ETRS2002/Hual/sld012.htm

L1SQ
code http://ftp.cwi.nl/pauldz/Codes/L1SQ

paper + manual http://db.cwi.nl/rapporten/index.php?aar=2002& dept=14
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