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SIECI NEURONOWE - UOGOLNIENIE ALGORYTMU UCZENIA SIECI BACK-
PROPAGATION, ZASTOSOWANIE DO ROZPOZNAWANIA LINII PAPILARNYCH,
CYFR | LOKALIZACJI USZKODZEN W NIELINIOWYCH OBWODACH DC

Streszczenie. Ostatnie lata przyniosty duze zainteresowanie sieciami neuro-
nowymi. Spowodowane jest ono mozliwoscig zastosowania sieci neuronowych w
zadaniach, dla ktérych nie istniejg inne rozwigzania lub sg to rozwigzania niezado-
walajgce. Zaproponowano wiele struktur sieci neuronowych i r6zne sposoby ich u-
czenia. Artykut ten prezentuje wyniki prac prowadzonych przez autoréw w ciggu o-
statnich trzech lat.

NEURAL NETWORKS - GENERALIZATION OF ERROR BACK-PROPAGATION
LEARNING ALGORITHM, APPLICATIONS TO FINGERPRINT CLASSIFICATION,
DIGIT RECOGNITION AND FAULT DIAGNOSIS IN NONLINEAR DC CIRCUITS

Summary. Over the past decade the artificial neural networks have received
a great deal of interest. Much of the excitement of studying neural networks lies in
their potential in applications especially in the field of signal processing and pattern
recognition, for which solutions have not been found through conventional compu-
ting. A lot of different neural network models have been proposed for various pro-
blems, different learning algorithms have been invented. This paper presents our
domains of interest in neural networks. We demonstrate our results which have been
achieved in the last few years.
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STRUCTURES NEUROLOGIQUES - GENERALISATION DE L'ALGORITHME
D'’APPRENTISSAGE DE RESEAU BACK-PROPAGATIQN, APPLICATION A
L'IDENTIFICATION DES EMPREINTES DIGITALES ET DES CHIFFRES, AINSI
QU'A LA LOCALISATION D'UN DERANGEMENT DANS LES CIRCUITS NON-
LINEAIRES DC

Résumé. Depuis la derniére décennie, la structure artificielle neurologique est
devenue un grand centre d'intérét. La plupart de 'engouement a étudier les structu-
res neurologiques découlé de leur potentiel dans des applications ou les solutions
ne peuvent étre trouvées par un calcul conventionnel. Beaucoup de différents mode-
les de structures neurologiques ont été proposés diverses, différents algorytmes
d’apprentissage ont été inventés. Ce papier présente le domaine de la structure
neurologique qui nous intéresse. Nous démontrons les résultats que nous avons
obtenus les deux derniéres années.

1. Uogodlnienie algorytmu uczenia sieci back-propagation z wykorzystaniem

twierdzenia Tellegena [1]

Algorytm uczenia zaproponowany w 1985 roku przez D.Rumelharta, G.Hintona i
R.Williamsa [2], noszacy nazwe' algorytmu wstecznej propagacji btedu, znalazt licz-
ne praktyczne zastosowania. Pozwala on na obliczenie pochodnych zdefiniowanej
funkcji btedu wzgledem wag potgczen sieci. Wyliczone wartosci uzywane sg na-
stepnie przez jedng z metod minimalizujgcych funkcje btedu poprzez zmiany wag.
Zaproponowano wiele réznych algorytméw modyfikacji wag i wspoétczynnika ucze-
nia, ale zaden z nich nie zapewnia znalezienia globalnego minimum. Zbiezno$¢ za-
lezy od ksztattu funkcji bledu, punktu startowego, wspotczynnika uczenia, uporzad-
kowania zbioru uczacego. Algorytm wstecznej propagacji btedu zaproponowano dla
sieci bez sprzezen zwrotnych, z sigmoidalng funkcjg aktywacji weztéw sieci. Autorzy
uogolnili ten algorytm, korzystajac z twierdzenia Tellegena, na sieci ze sprzezeniami

zwrotnymi i dowolnymi r6zniczkowalnymi funkcjami aktywacji.

Opis metody
Modyfikujac metode opisang przez A.Fettweisa [3], opartg na twierdzeniu Telle-
gena dla graféw, autorzy stworzyli nowy algorytm uczenia sieci neuronowych.

Zdefiniujmy funkcje btedu w postaci: E = IpEp=0.5Xp(outp-tp)2,
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gdzie: Ep- btad dla pary uczacej p, outp - aktualny sygnat na wyjsciu sieci dla pary
uczacej p, tp- zadany sygnat na wyjsciu sieci.
W celu minimalizacji funkcji btedu obliczane sg pochodne funkcji bledu E podiug

wag Wj. Wartos$ci te sg nastepnie wykorzystywane przez metode minimalizacyjna.

out

Rys. 1. Przyktad sieci neuronowej Rys. 2. Graf dla sieci z rys. 1
Fig. 1. Example of neural network Fig. 2. Graph for network from fig. 1

Zaproponowany algorytm uczenia sktada sie z nastepujacych etapéw:
- sie¢ neuronowa opisywana jest przy uzyciu grafu (graf podstawowy) (wagi
potaczen i funkcje aktywacji reprezentowane sa przez gatezie grafu, natomiast
w weztach grafu obliczana jest suma dochodzgcych sygnatéw) - rys. 1, rys. 2,
- dla grafu podstawowego obliczany jest punkt pracy (§ oznacza stan i-tego
wezta w grafie podstawowym),
- dla grafu dotgczonego obliczany jest punkt pracy (graf dotagczony tworzony
jest przez linearyzacje grafu podstawowego w punkcie pracy i inwersje, na
wejscie grafu dotgczonego podawana jest wartos¢ pochodnej funkcji bledu
podtug aktualnej wartosci sygnatu wyjsciowego w grafie podstawowym, Xxj
oznacza stan j-tego wezta w grafie dotgczonym) - rys. 3.

Poszukiwana warto$¢ pochodnej wyliczana jest jako iloczyn odpowiednich stanéw

weztéw w grafie podstawowym i dotgczonym:
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Obliczone warto$ci wykorzystywa-
ne sa nastepnie w dowolnej meto-
dzie minimalizacyjnej, pierwszego
rzedu.
Zaproponowany algorytm pozwala
na obliczanie zagdanych pochod-
nych dla dowolnych sieci neurono-
wych bez sprzezehn zwrotnych i
stabilnych sieci ze sprzezeniami
Rys. 3. Graf dotgczony do grafu z rys. 2 zwrotnymi  z  r6zniczkowalnymi

Fig. 3. Adjoint graph for graph from Fig. 2 . . .
funkcjami aktywaciji.

2. Klasyfikacja sladow linii papilarnych z wykorzystaniem sieci neuronowych

[4]

Slady linii papilarnych sa dzi$ powszechnie wykorzystywane w nowoczesnej kry-
minalistyce, a takze w innych dziedzinach wymagajacych bezbtednej i szybkiej iden-
tyfikacji tozsamosci, takich jak ochrona depozytéw bankowych, waznych obiektow
technologicznych. Podstawowymi cechami decydujgcymi o przydatnosci sladéw linii
papilarnych sg ich jednoznacznos$¢ oraz niezmienno$¢ w czasie.

Warunkiem wykorzystania sladow linii papilarnych jest odpowiednie ich zakodo-
wanie, tak by poréwnanie testowego $ladu z prébkami zgromadzonymi w bazie da-
nych odbywato sie w dostatecznie krotkim (zaleznym od aplikacji) czasie. Wskazane
jest takze, by identyfikacja byta realizowana w oparciu o pojedynczy $lad linii papi-
larnych, nie za$ o tzw. dziesigciopalcowg formute daktyloskopijna, co po dzi$ dzien
ma miejsce w polskiej kryminalistyce [5].

Podstawowym celem naszej pracy bylo stworzenie systemu stuzgcego do opisu i
klasyfikacji pojedynczych $ladéw linii papilarnych. Szczegélny nacisk potozono na
wstepng faze klasyfikacji, prowadzgca do wyznaczenia podstawowej kategorii $ladu.

Dalsza klasyfikacja (w ramach wyznaczonej kategorii) jest realizowana w oparciu o



Sieci neuronowe. 25

szczegOlowg analize poszczegdinych linii papilarnych i moze byé zautomatyzowana
jedynie czesciowo - wysoka wiarygodno$¢ klasyfikacji uzyskuje sie wytgcznie przy

analizie recznej badzZ interakcyjnej.

Slady linii papilarnych
Pojedynczy rysunek linii papilarnych sktada sie z dziesigtkéw linii kreslagcych réz-
norodne wzory, takich jak petlice, tuki i spirale. W ramach rysunku mozna wyrézni¢
pewne charakterystyczne struktury, wsrdd ktérych najwazniejsze to:
- delta - punkt, w ktérym rozdzielajg sie dwa biegngce réwnolegle grzbiety (dwie
linie papilarne);
- punkt centralny - w przyblizeniu $rodek wzoru spiralnego, zlokalizowany na
najblizszym srodka grzbiecie spirali.
Analiza przebiegu poszczego6lnych grzbietdw pozwala na rozréznienie jednej z pod-
stawowych kategorii $ladéw linii papilarnych, ktére definiowane sa r6znie w po-
szczegblnych systemach kryminalistycznych. W pracy przyjeliSmy nastepujace kate-
gorie: tuk zwykly, tuk namiotowy, petlica, wzér spiralny [5].
Dalsza analiza $ladu odbywa sie w oparciu o tzw. minucje, czyli poczatki, zakon-
czenia, rozwidlenia, mostki itp. poszczegélnych grzbietow. Druga faza klasyfikacji

nie byta przedmiotem niniejszej pracy [4][6].

Przetwarzanie sladow linii papilarnych

Przetwarzanie $laddéw linii papilarnych wymaga ich akwizycji oraz wstepnej ob-
rébki, w celu zaré6wno odszumienia, jak i zredukowania informacji bedacej podstawg
klasyfikacji. Rys. 4. przedstawia schemat blokowy procesu przetwarzania sladéw linii

papilarnych.

Obliczanie
kierunkéw

Rys. 4. Proces przetwarzania $ladéw linii papilarnych
Fig. 4. Fingerprint evaluation
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Rys. 5. Slad linii papilarnych Rys. 6. Odcisk po progowaniu
Fig. 5. Example of a fingerprint Fig. 6. Two-level fingerprint

Slady uzyskane z kart daktyloskopijnych zastaly odczytane skanerem z rozdzielczo-
Scig 300 dpi jako obrazy o 256 poziomach szarosci i rozmiarze 256x256 pikseli.
Przyktadowy $lad linii papilarnych pokazano na rys. 5. Przetwarzanie zarejestrowa-
nych sladéw odbywato sie za pomoca wtasnorecznie stworzonego oprogramowania
i obejmowato wstepna obrébke zarejestrowanych Sladéw oraz wtasciwg klasyfikacje.
Celem pierwszego etapu przetwarzania bytlo maksymalne uwypuklenie konturéw linii
papilarnych poprzez wielokrotng filtracje obrazu za pomoca operatoréw lokalnych,
sposrod ktorych najlepsze rezultaty dato zastosowanie operatora Laplace’a oraz
filtru dolnoprzepustowego [7], Kolejny etap przetwarzania obejmowat r6znorodne
algorytmy progowania w celu uzyskania obrazu binarnego (rys. 6), a nastepnie
szkieletowanie wedtug algorytméw jedno- oraz wieloprzebiegowych [7,8] (rys. 7).
Uzyskany obraz szkieletowy zostat podzielony na 64 kwadraty o rozmiarze 32x32
piksele. W kazdym z kwadratéw wyznaczono dominujgcy kierunek linii papilarnych

(rys. 8), bedacy podstawa dalszej klasyfikacji.
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Rys. 7. Szkielet odcisku Rys. 8. Kody kierunkowe

Fig. 7. Skeleton of the fingerprint Fig. 8. Directional codes
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Klasyfikacja sladéw linii papilarnych

W celu klasyfikacji przetworzonych sladéw linii papilarnych zastosowano samoor-
ganizujgcg sie¢ Kohonena [9], Liczba weztdw sieci byla zmieniana w trakcie ekspe-
rymentow; prawidtowa klasyfikacja ma miejsce, gdy liczba ta jest kilkakrotnie wiek-
sza od liczby wykrywanych struktur, tzn. kazdy klaster jest reprezentowany przez
kilka stow kodowych. Sygnatami wejSciowymi byly 9-elementowe wektory, utworzo-
ne z losowo wybieranych kwadratéw o rozmiarach 3x3.

Po zakonczeniu nienadzorowanego procesu samoorganizacji zrealizowano te-
stowanie sieci wektorami wejsciowymi odpowiadajgcymi tym fragmentom $ladu papi-
larnego, ktére zawierajg wzory deltowe, punkt centralny itp. w celu ustalenia tych
weztéw sieci, ktére odpowiadajg na pobudzenie danym wzorcem. Wykrycie rodzaju i
liczby struktur podstawowych umozliwia klasyfikacje na omoéwione wczesniej pod-
stawowe kategorie. Nastepnie przetestowano sie¢ podajgc wektory wejsciowe nie
prezentowane w trakcie uczenia. Uzyskano nastepujgce rezultaty: poprawnie zakla-
syfikowano 95% $ladoéw, z ktérych pobierano wektory uczace i 80% $ladow nie
wchodzacych w skfad zbioru uczacego. Uzyskanie lepszego odsetka poprawnych
wskazarh wymaga zastosowania wiekszej rozdzielczosci obrazu binarnego, co jed-

nak prowadzi do zwiekszenia naktadu obliczen.

3. Rozpoznawanie cyfr z wykorzystaniem sieci neuronowych [10]

Poczatki automatycznego rozpoznawania znakéw datujg sie na lata trzydzieste
naszego stulecia. W ciggu ostatnich lat zaproponowano wiele metod i systeméw
majgcych wykonywacé to zadanie. Kazdy proces rozpoznawania mozna podzieli¢ na
nastepujace etapy: akwizycje obrazu, przetwarzanie wstepne, ekstrakcje cech i kla-
syfikacje. W ostatnim okresie podejmowanych jest wiele préb wykorzystania sieci
neuronowych do zadan rozpoznawania réznych obiektéw (sygnatéw biomedycz-
nych, obrazéw, gtosu) [11], Jedna z grup zastosowan wykorzystuje klasyczne meto-
dy ekstrakcji cech, a sieci neuronowe dzialajg tylko jako klasyfikatory. Druga grupa

stara sie wykorzystac sieci takze do ekstrakcji cech.
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Opis systemu do rozpoznawania cyfr

System do rozpoznawania cyfr skltada sie z nastepujgcych elementéw:

sprzetu do akwizycji danych, bloku przetwarzania wstepnego, sieci neuronowej

trzeciego rzedu (ekstraktor cech) i sieci LVQ (Learning Vector Quantization) [12]

Rys. 9. System rozpoznajacy cyfry
Fig. 9. Recognition system

(lub sieci back-propagation) (klasyfikatora) (rys. 9).
Wzorce cyfr wprowadzane sg za pomocag digitizera
lub myszki przy uzyciu odpowiedniego oprogra-
mowania. Znaki reprezentowane sg przez mape
pikseli sii i=1...N (w naszym przypadku N=16x16).
Dla kazdego znaku wyliczany jest, z uzyciem
sieci neuronowej trzeciego rzedu, wektor cech.
Cechy okreslaja liczbe trojkatow podobnych rozpie-
tych na konturze znaku, podzielonych na grupy
wedlug miary katobw wewnetrznych. Obliczony
wektor cech podawany jest na wejscie klasyfikato-

ra. Ksigzka kodowa klasyfikatora LVQ zawiera 40

wektoréw 32-elementowych. W celu zmniejszenia rozmiaréw sieci trzeciego rzedu

wprowadzono okno, przesuwane po znaku na wejsciu. Przetestowano trzy rozmiary

okien: 16x16, 8x8 i 4x4. Wyniki rozpoznawania przedstawiono w tabeli 1.

Rozmiar okna
16 na 16
8 na8
4 na 4

Tabela 1
Poprawne rozpoznania
98%
93%
86%

Jako klasyfikatora uzyto takze sieci back-propagation. Miata ona 32 wezty w war-

stwie wejsciowej, jedng lub dwie warstwy ukryte (o réznych liczbach weztéw) i dzie-

sie¢ weztdw w warstwie wyjsciowej. Liczba poprawnych rozpoznan byta jednak niz-

sza 0 okoto 5% w stosunku do rezultatéw otrzymanych dla klasyfikatora LVQ.
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Zaproponowany system charakteryzuje sie wysokim wspoétczynnikiem popraw-
nych klasyfikacji. Sprawdzono, iz sie¢ neuronowa trzeciego rzedu, potgczona z sie-
cig LVQ, moze dawac lepsze wyniki niz sie¢ back-propagation w zadaniach rozpo-
znawania cyfr. Ponadto czas ,uczenia” zaproponowanego systemu jest znacznie

krétszy niz dla sieci back-propagation.

4. Wykorzystanie sieci neuronowych do lokalizacji uszkodzern w nieliniowych
obwodach DC
Klasyczne podejscie do diagnostyki uszkodzen w obwodach analogowych, wyko-
rzystujgce metody symulacji przedtestowej, tzw. metody stownikowe, stanowi obiekt
badan naukowych od ponad dwudziestu lat [14], Gidwnymi problemami, jakie wy-
stepuja w tym podejsciu, sg: duzy rozmiar przechowywanych danych, niejedno-
znaczno$¢ diagnozy zwigzana z tolerancjami parametrow obwodu, przyjecie witasci-
wych kryteriéw rozrézniania uszkodzen oraz mozliwos¢ stosowania jedynie w przy-
padku pojedynczych uszkodzen katastroficznych. Wykrywanie i lokalizacja uszko-
dzen przy zastosowaniu metod stownikowych generalnie stanowi problem z dziedzi-
ny rozpoznawania obrazéw. Ostatnio, do rozwigzywania tego problemu stosuje sie
nowe narzedzie, jakim jest sie¢ neuronowa. Proponuje sie w zwigzku z tym zastg-
pienie klasycznego stownika uszkodzen siecig neuronowg. To zastosowanie sieci
neuronowej zaproponowano po raz pierwszy dla diagnostyki rozbudowanej instalacji
chemicznej [15], lecz ze wzgledu na swa specyfike rdézni sie ono znacznie od propo-
nowanego. Gtéwne réznice tkwig w charakterze danych wejsciowych, sposobie ich
pozyskiwania i przedstawiania. Proponujgc sie¢ neuronowg w miejsce klasycznego
stownika, poszukiwa¢ bedziemy odpowiedzi na nastepujgce pytania.
- Czy stownik uszkodzen mozna przedstawi¢ w postaci sieci neuronowej?
- Czy sie¢ neuronowa uczona w pojedynczych uszkodzeniach katastroficz-
nych posiada zdolnosci generalizacyjne, tzn. czy daje poprawng diagnoze w
przypadku uszkodzen parametrycznych lub wielokrotnych?
- Czy sie¢ neuronowa stawia wiasciwg diagnoze w przypadku zaszumionych
danych wejsciowych, w zwigzku z tolerancjami parametréw obwodu?
Podobnie jak w innych pracach zajmujacych sie problemem diagnostyki uszko-

dzen z wykorzystaniem sieci neuronowej [15] przyjeto, ze siecig ta jest perceptron
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wielowarstwowy z jedng warstwag ukryta, sigmoidalnymi nieliniowo$ciami neuronéw i
algorytmem uczgcym typu ,back-propagation” [2].

Zajmowano sie diagnostyka nieliniowych obwod6éw dc. Na etapie przygotowania
bazy danych uczacych symulowano pojedyncze uszkodzenia katastroficzne elemen-
téw, tj. przerwy dla rezystoréw, przerwy i zwarcia dla elementéw potprzewodniko-
wych oraz uszkodzenia samego obwodu drukowanego, tj. przerwanie $ciezki lub
zwarcie miedzysciezkowe. W tym ostatnim przypadku symulowano najbardziej
prawdopodobne uszkodzenia, majgc na uwadze sposob poprowadzenia druku i kie-
rujgc sie doswiadczeniem inzynierskim. Danymi wejSciowymi sieci neuronowej sg
potencjaty weztowe wybranych weztéw obwodu oraz prad wejscia i/lub wyjscia. W
warstwie wyjsciowej kazdemu uszkodzeniu odpowiada jeden neuron. JeSli na wej-
Sciu sieci pojawiajg sie dane odpowiadajgce j-temu uszkodzeniu, to wowczas na
j-tym wyjsciu pojawia sie jedynka, a wszystkie pozostate wyjScia sg réwne zero. Za-
tozono, ze wejsciami sieci nie sa bezposrednio wartosci potencjatdéw weztowych czy
pradu wejscia (wyjscia), lecz odchytki od wartosci otrzymanych w wyniku symulacji
obwodu nieuszkodzonego (z nominalnymi warto$ciami wszystkich parametrow). W
ten sposéb, na etapie uczenia sieci, dla obwodu nieuszkodzonego wszystkie wejscia

iwszystkie wyjscia przyjmujg warto$¢ rowng zero, co stanowi sytuacje pozadang.

Wyniki symulacji komputerowej i wnioski

Przetestowano szereg przyktadéw, w tym przyktady z pracy [14]. Symulowano
wybrane pojedyncze uszkodzenia katastroficzne. Zatozono liczbe neuronéw warstwy
ukrytej identyczng z liczbg neuronow warstwy wyjsciowej, tj. z liczbg symulowanych
uszkodzen. Na etapie uczenia sieci (wykorzystano pakiet programow Neural Works
Professional Il) natrafiono na problemy w przypadku sieci, ktérych pewne wejscia
przyjmowaty wartosci z bardzo szerokiego zakresu. Dla poprawy rozdzielczosci ta-
kich wejs¢ zaproponowano nowg technike opisang szczegotowo w pracy [13], Po
tym zabiegu, dla wszystkich testowanych przykltadéw, udalo sie nauczy¢ sie¢ rozpo-
znawania wszystkich uszkodzen symulowanych na etapie przedtestowym. Skumu-
lowany blgd wyj$ciowy mniejszy od 0,01 osiggany byt srednio po 10 000 cykli uczg-
cych. By sprawdzi¢ zdolnosci generalizacyjne sieci, testowano jej zachowanie dla

wybranych uszkodzen parametrycznych oraz uszkodzen podwdjnych. Na etapie
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odwotania sieci zatozono, ze wykryte zostato j-te uszkodzenie, jes$li wartos¢ j-tego
wyjscia przekracza 0,5. Osiggniete rezultaty poréwnano z rezultatmi uzyskanymi
przy uzyciu klasycznego stownika uszkodzeh {14], Dla uszkodzenh parametrycznych
stownik neuronowy dawat poprawng diagnoze zawsze predzej (dla mniejszej od-
chyiki od wartosci nominalnej) niz stownik klasyczny. Dla wiekszosci uszkodzen po-
dwadjnych stownik neuronowy wykrywat jedno z nich, cho¢ zdarzyty sie réwniez przy-
padki btednej diagnozy. Wydaje sie, ze chcac przy uzyciu stownika neuronowego
diagnozowac¢ wybrane uszkodzenia wielokrotne, nalezy je umiesci¢ w zbiorze uczg-
cym sieci. Sprawdzono zachowanie stownika neuronowego dla zaszumionych da-
nych wejsciowych, tj. dla obwodu, ktérego parametry przyjmujg przypadkowe warto-
Sci z 5% przedziatu tolerancji. W kazdym testowanym przypadku decyzja byla wia-
Sciwa, tzn. obwdd uznawany byt za nie uszkodzony.

Jeden z testowanych przyktadéw przedstawiony zostat na rys. 10. Na etapie
przedtestowym symulowano przerwy opornikow R1, R2, RB3, RB4 oraz przerwy i
zwarcia diody i wszystkich tranzystoréw (przerwadB=ic=0; zwarcieMB=0, uCE=0).
Zatozono, ze dostepne pomiarowo sg potencjaly w weztach 1,2,3,4,5 oraz prad zasi-
lania. Po dokonaniu symulacji 16 stanow obwodu (obwéd nominalny + 15 stanéw z
uszkodzeniem pojedynczym) stwierdzono, ze bez dodatkowych pomiaréw nie moz-
na rozrézni¢ zwarcia diody od przerwania $ciezki (uszkodzenia te dajg identyczne
sygnatury pomiarowe) podobnie jak przerwy R2 od przerwy T4, a przerwy T3 od
obwodu nominalnego. Ponadto stwierdzono, ze pomiary potencjatéw w weztach 3,4
sg nadmiarowe. Zatem sie¢ neuronowa realizujgca taki stownik uszkodzen ma 12
wyjs¢ i 4 wejscia. Liczbe wyjs¢ mozna zmniejszy¢ kodujgc je, np. przy uzyciu kodu
Hamminga. W pracy [13] zaproponowano sposob na poprawienie rozdzielczosci
wejs¢. Po tych zabiegach liczba wej$¢ wzrosta do 9, a liczba wyjs¢ zmalata do 7,

tzn. uzyskano pozadang strukture piramidalng.
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Rys. 10. Przyktadowy obwod
Fig. 10. Example circuit

Podsumowujgc, osiggniete wyniki wydajg sie by¢ bardzo interesujgce. Wyglada na
to, ze dowolny stownik dc przedstawi¢ mozna w postaci sieci neuronowej typu wie-
lowarstwowy perceptron. Taka sie¢ posiada zdolnosci generalizacyjne, tzn. dla
znacznych uszkodzenh parametrycznych (dla wartosci parametru réznigcej sie od
warto$ci nominalnej o wigcej niz 50%) w wiekszos$ci testowanych przypadkéw osia-
gano poprawng diagnoze, podobnie jak w przypadku zaszumionych danych wej-
Sciowych, w zwigzku z tolerancjami parametréw. Podkresli¢ nalezy jeszcze jedna
bardzo wazng zalete stownika neuronowego. Jest nig wielka szybkos$¢ przetwarza-
nia danych (w przypadku implementacji na sprzecie umozliwiajgcym réwnolegte
przetwarzanie danych), a co za tym idzie - wielka szybko$¢ podejmowania decyzji,

co z kolei w wielu zastosowaniach ma fundamentalne znaczenie.



Sieci neuronowe. 33

5. Podsumowanie

W artykule przedstawiono uogolnienie algorytmu uczenia sieci neuronowej typu
back-propagation wykorzystujace twierdzenie Tellegena. Algorytm ten pozwala na
uczenie sieci neuronowych bez sprzezen zwrotnych i stabilnych sieci ze sprzeze-
niami zwrotnymi z rézniczkowalnymi funkcjami aktywacji. Artykut zawiera taze przy-
ktad uzycia sieci neuronowych do klasyfikacji linii papilarnych. Zaproponowana me-
toda oparta na samoorganizujgcej sie sieci Kohonena data wysoki wspoétczynnik po-
prawnych klasyfikacji. Takze nastepne zaprezentowane zastosowanie sieci neuro-
nowych do rozpoznawania cyfr charakteryzuje sie dobrymi wynikami klasyfikacji.
Kolejny przyktad pokazuje spos6b wykorzystania sieci neuronowej typu wielowar-
stwowy perceptron do lokalizacji uszkodzen w nieliniowych obwodach dc. Osiggnie-
te wyniki dowodzg, iz dowolny stownik dc przedstawi¢ mozna w postaci sieci neuro-
nowej. Sie¢ taka posiada zdolnosci generalizacyjne i w wiekszosci testowanych

przypadkéw daje poprawng diagnoze.
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Abstract

This paper presents the results of our neural network research in the last few
years. At first we propose generalization of the error backpropagation algorithm ba-
sed on Tellegen’s theorem. Due to generalization, learning method can be used for
any feedforward network as well as a stable recurrent network with differentiable
activation function. The following part presents the application of neural network for
fingerprint classification. The proposed system allows to extract elementary finger-
print structures, which form the basis for the fingerprint classification into one of the
following classes: arches, loops or whirls. The next part demonstrates the digit reco-
gnition system based on neural networks. A third order neural network and LVQ
network have been used as a feature extractor and a classifier respectively. The

proposed system has achieved high ratio of correct pattern classification. The last
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part presents a neural network approach to fault location in nonlinear dc circuits. It
has been shown that an arbitrary dictionary can be expressed in the form of a multi-
layer network. Such a network has generalization ability, can accommodate its dia-

gnhosis to noisy input data and has great processing speed.



