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Motivacia Ciele prace
Rozpoznavanie vzorov hra ddlezitu ulohu v oblastiach analyzy dat a data miningu. UzZ niekolko desatroci je predmetom intenzivneho skiimania za Porovnatlinearne a nelinearne metody extrakcie priznakov
Ucelom jednoduchsieho a efektivnejsieho vyuzitia v praxi. S rychlym vyvinom hardvéru, ktory je dnes omnoho vykonnejsi, sa jeho pouZitie stava  Pouzitievsystémerozpoznavaniavzorov
rozSirenejsim. Vyuziva sa napriklad v oblastiach ako pocitacové videnie ¢i rozpoznavanie hlasu. Stale st vsak v tejto oblasti vyzvy, ktorym je potrebné sa  Porovnatspoloc¢nu extrakciu a extrakciu potriedach
venovat. Data, ktorych objem sa neustale zvysuje, su totiZ Casto komplexné, nevyvazené, alebo inym sposobom zasumené.  Pouzitydataset-MNIST
) ) ) )
Systém rozpoznavania vzorov zvy¢ajne pozostava z troch hlavnych casti. Najskor sa data predspracuju tak, aby boli vhodné pre nasledujlce casti. Rozsireny ciel:
)
Predspracovanie zavisi od druhu dat (zvuk, obraz, ...). Dalsim krokom je extrakcia priznakov, kde sa extrahuju priznaky reprezentujice pévodné data v Vyvojmetody pre odhalovanie cudzich vzorov
zmen$enom priestore.Vposlednom kroku sa objekty podla ziskanych priznakov klasifikuju do jednotlivych tried.  Pouzity dataset cudzichvzorov-Fashion MNIST
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Autoenkodeér je typ neurdnovej siete, ktord pozostava z dvoch casti: kodéra Systémy rozpoznavania vzorov predpokladaju, Ze vzory e
reprezentovaného kédovacou funkciou h =f(x), ktory kdduje vstupné data, a dekodera budl pochadzat z toho istého priestoru vzorov, do ktorého : e e e e
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kodér dekodér jeho chvosta (vypocitana Euklidovou metrikou).
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