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WYBRANE SIECI NEURONOWE I ICH ZASTOSOWANIA

Streszczenie. Sieci neuronowe dzieki swoim cechom,takim jak rownolegto$¢ przetwarza-
nia, zdolno$¢ do uczenia i generalizacji oraz odpoeno$¢ na uszkodzenie cieszg sie coraz wiek-
szym zainteresowaniem naukowcéw. Dzieki staraniom wielu os6b przestajg one by¢ przed-
miotem rozawzan tylko teoretycznych , nie sgjuz tylko ,,sztuka dla sztuki”, a znajdujg prak-
tyczne zastosowania. Powstato wiele struktur sieci neuronowych. Cze$¢ z nich nasladuje bio-
logiczne pierwowzory. Istnieje jednak dylemat ,czy takie nasladownictwo nie da podobnych
wynikéw jak starania ludzi w nasladowaniu ptakéw. Dlatego powstajg takze sieci neuronowe,
ktore jak sie obecnie wydaje, niewiele majag wspd6lnego z biologicznymi sieciami. Artykut ten
przedstawia reprezentantéw tych dwoéch rodzajow sieci neuronowych. Zawiera on takze
przyktad zastosowania sieci do rozpoznawania cyfr.

SELECTET NEURAL SETS AND THEIR APLICATIONS

Summary. Distributed computing, ability to learn by example and genereralisation, fault
tolerance are these features of neural networks which a great interest of scientists in this do-
main. Because of work of many people artificial neural networks it is not only theory, it is
also implementation. A lot of neural network’s structures have been invented. Some of them
try to follow biological prototypes. The question is if it is a correct way. The history of air-
craft gave us example that sometimes artificial structures are belter. This paper presents
examples of neural networks which belongs to the different categories. An example of imple-
mentation in numeral recognition has been included.

Wprowadzenie
Sieci neuronowe bardzo czesto wykorzystywane sa do zadah rozpoznawania obrazéw.
Schemat blokowy procesu rozpoznawania obrazéw sktada sie z trzech elementéw (rys.l.):

rejestratora, ekstraktora cech oraz klasyfikatora [9][14][16][27][34][38].

Rys.l.Elementy systemu rozpoznawania obrazéw
Fig.l. he model of pattem recognition
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Rejestrator jest urzadzeniem zamieniajagcym obraz wejSciowy w sygnat, ktdry nastepnie
przetwarzany jest przez maszyne. Ekstraktor cech wybiera te cze$¢ informacji z sygnatu wej-
Sciowego, ktéra niezbednajest do poprawnej klasyfikacji. Klasyfykator przypisuje okre$lony
zbiér cech do jednej z wczesniej zdefiniowanych kateg6fii. W ostatnim okresie powstato i
rozwineto sie wiele technik klasyfikacji wzoréw w réznych dziedzinach zastosowarn. W$rod
nich mozna wymieni¢ teorie Bayesa, metody kwantyzacji wektorow, metody najblizszego
sgsiedztwa. W ciggu ostatniej dekady metody statystyczne odgrywaty dominujacg role [7],
Ostatnio jednak coraz wiekszym zainteresowaniem cieszg si¢ techniki wykorzystujgce sieci
neuronowe [4][18][20][24][30][33].

Systemy z sieciami neuronowymi mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierwsza z nich wyko-
rzystuje klasyczne metody ekstrakcji cech, a sieci neuronowe uzywane sg tylko jako klasyfi-
kator. Druga grupa wykorzystuje sieci neuronowe zaréwno do ekstrakcji cech, jak i do klasy-
fikacji.

Mozemy wyréznié¢ cztery klasy systemoéw rozpoznawania opartych na sieciach neurono-
wych:

- sieci typu back-propagation, ktére funkcjonujg badz jako klasyfikatory, badZ jako kompletny
system z wbudowang niezalezno$cig na przeksztatcenia izomorficzne obraéw [1][3][29][31];

- Neocognitron, sie¢ hierarchiczna (kolejne warstwy analizujg coraz bardziej;

- ART, sie¢ neuronowa oparta na teorii rezonansu adaptacyjnego[15];

- sieci hybrydowe, ekstraktor i klasyfikator realizowane sg przy uzyciu sieci neuronowych,
zwykle ré6znych typow [5][8][17][19][25][26].

W artykule przedstawiono system wykrzystujacy sie¢ neuronowg hybrydowa do zadania
rozpoznawania cyfr pisanych odrecznie . System ten sktada sie z sieci neuronowej trzeciego
rzedu [37] do ekstrakcji cech i sieci Learning Vector Quantization [23], dziatajacej jako kla-

syfikator. Zamieszczono takze przyktad sieci Radial Basis Functionss [25].

Sieci neuronowe wyzszych rzedéw

Sieci neuronowe wyzszych rzedéw powstaty jako préba nasladowania dziatania prawdzi-
wych sieci neuronowych oraz narzedzie do rozpoznawania obrazéw, niewrazliwe na trans-
formacje obrazu [12][13][35][37][36], Rozwoj tych sieci jest jednak hamowany ich rozmia-

rami i klopotami z realizacjg sprzetows.



Wybrane sieci neuronowe.. 121

Argumentami funkcji aktywnej sieci wyzszych rzedéw sg iloczyny sygnatéw wejsciowych.

Sygnat wyséciowy ok moze by¢ zapisany w postaci:

n-1 n-1 n-1
e Z Z ... AMURKIN-X,
i=0 j=0 1=0
gdzie: f[] funkcja aktywaciji,
Wjj. ik wagi potaczen,

X sygnat wejsciowy.

~k3

Rys. 2. Spos6éb wyznaczania cech znakéw z uzyciem sieci neuronowej 3 rzedu
Fig. 2. Rules for constructing features vector by third order network

Dla sieci neuronowej trzeciego rzedu sygnat wyjsciowy opisany jest zaleznoscia:
Ok=f ”21 nZl nZl WaXXGX
i=0 j=0 1=0

gdzie: fjj funkcja aktywacji,

wij lic wagi potaczen,

Xj sygnat wejsciowy.
Sieci neuronowe trzeciego rzedu moga dawaé na wyjsciu sygnat niezalezny od trzech
przeksztatcen obrazu: skalowania, przesuniecia i obrotu. Rysunek 2 ilustruje ,w jaki sposéb
moze to by¢ osiggniete. Kazdy zewzoréw po szkieletowaniu jest pokrywany tréjkatami, kto-

rych wierzchotki lezg na kontuarze znaku. Trojkaty te podzielono na skoriczong liczbe klas,

ktére réznig sie od siebie zakresem miar dwéch katéw wewnetrznych tréjkata a,p.
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Dla kazdego rozpoznawanego znaku obliczana jest znormalizowana liczba tréjkatow w
kazdej klasie. Wektor zawierajgcy wymienione liczby jest wektorem cech uzywanym przez
klasyfikator.

Obliczanie dtugo$ci wektora cech

W zaleznos$ci od przyjetej szerokos$ci przedziatow klasyfikowanych tréjkatéw otrzymuje-
my wektory cech o réznej dtugosci. Sprobujmy okresli¢ te dtugosé w funkcji szerokosci prze-
dziatu.

Oznaczmy katy w tréjkacie jako:cc,P,8. Muszg one spetnia¢ zalezno$¢:a<P<8. Wyni-
iy n A ) A
ka z tego, iz: Oxa< — ,gdyz:a +p+a =jr

Szeroko$¢ przedziatu w zostata zdefiniowana tak, ze:

gdzie W I Q sa liczbami naturalnymi.

Zatem:
k a<a-<(k+1)o ,gdzie:0<k<W-1
oraz
leto <p <( + Do ;gdzie:0<I<Q -1

Na rys.3 przedstawiono mozliwe klasy trojkatow dla
danego co.

Trojkaty, ktérych katy spetniajg wymienione warunki,
majg dwa wierzchotki w punktach A,B oraz wierzchotek
mieszczacy sie w konturze BCD. Policzmy ile jest takich
trojkatow.

W konturze ABC znajduje sie N ABCtréjkatow:

A
a NAbc =2- | (Q-k)=2+ I (Q-k)=Q
Rys.3. Wyznaczanie liczby klas trojkatow k=0 k=0 y

Fig.3. Calculating the nymber of classes
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Zatem w konturze BCD miesci sie N, trojkatow (czynnik 2 wynika z tego, iz rozr6zniamy

dwa tréjkaty podobne , z ktérych jeden obrdcony jest o kat p):
N,= (Nabce Nacd) = 2Q —y —

Dla co = 7t/l 2 otrzymujemy 32- elementowy wektor cech.

Istotnym problemem, jaki nalezy rozwigzaé przy stosowaniu tego rodzaju sieci, jest pro-
blem kombinatorycznego wzrostu liczby potagczen wraz ze wzrostem rzedu sieci i rozmiare-
manalizowanego obszaru. Jednym ze sposobdw zmniejszenia tej liczby potgczn jest ograni-
czenie obszaru okna, w ktérym jest analizowany obraz. Analogie tego rozwigzania mozna
znalez¢ w biologii. U wielu ssakéw, takze u cztowieka, siatkbwka oka nie jest jednorodna,
dostarcza ona szczeg6towych informacji o matych fragmentach analizowanej sceny. Identyfi-
kacja kompletnego obrazu wymaga szeregu ruchéw oka i koncentracji na wielu fragmentach

sceny.

Sie¢ learning vector quantization (lvq)

Sie¢ LVQ jest sieciowg implementacja klasyfikatora najblizszego sasiedztwa [21][22][23].
Kazda klasa w przestrzeni cech reprezentowanajest przez wektory kodowe.
Zbiér wszystkich wektoré6w kodowych tworzy tzw. ksigzke kodowa. Niech m, bedzie wekto-
rem nalezacym do ksiazki kodowewej, ktdry reprezentuje i-ta klase w przestrzeni cech.

Oznaczmy przez mc wektor kodowy m, lezacy najblizej wektora wejSciowego x:

¢ = arg min||jx- mj]. Wartosci wektorow kodowych mi; ktére minimalizujg prawdopodobien-

stwo btednej klasyfikacji, znajdowane sa w iteracyjnym procesie uczenia.
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Rys.4. Budowa sieci LVQ (d-wymiarowy wektor wejsciowy in klas)
Fig. 4. Structure of the LVQ network

Niech x(t) i m;(t) bedg odpowiednio wektorem uczacym i wektorem kodowym w dyskret-
nej dziedzinie czasu. Majac dane wartosci startowe mj mozemy opisaé przebieg uczenia

LVQ1 nastepujagcymi rdGwnaniami:

me(t+1) = me(t) + a(t)[x(t)- me(t)], jesli x i mcnalezg do tej samej klasy,
me(t+1) = me(t)-a(t)[x(t)-mc(t)], jesli x i mcnalezg do réznych Klas,
mi(t+1)= mj(t), jesli i *c
O<a(t)<l, a(t) moga by¢ state lub male¢ monotoniczne w czasie.

Wykorzystywane sg takze modyfikacje tego algorytmu: procedury LVQ2 i LVQ3.
W LVQ2 modyfikowane sg dwa najblizsze wektory z ksigzki kodowej mi i mj. Jeden z nich
musi naleze¢ do tej samej klasy co wektor uczacy x, a drugi do innej klasy. Ponadto x musi
leze¢ w tzw..oknie, ktére znajduje sie w obszarze granicznym miedzy mj i mj. Zaté6zmy, ze dj i
dj sg odpowiednio odlegto$ciami euklidesowymii x od mj i mr Méwimy, ze x znajduje sie w

oknie o szerokosci w, jesli:

Algorytm LVQ2 opisany jest wzorami:

mj(t+N=mj(t) -a(t)[x(t)-mj(t)],
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mj(t+1)=mj(t)+a(t)[x(t)-mj(t)],
gdzie: m, i mj sa najblizsze x oraz x i mj naleza do tej samej klasy, x i m, do r6znych klas.
Ponadto x musi leze¢ wewnatrz okna.
Agorytm LVQ3 dany jest wzorami:
mi(t+1)=mi(t)-a(t)[x(t)-mi(t)],
mj(t+D=mj(t) + a(t)[x(t)-mj(t)],
gdzie : ng i mj sg najblizsze x oraz x i mj naleza do tej samej klasy, x i m, do réznych klas,
x musi leze¢ wewnatrz okna oraz:
mk(t+1)=mk(t) +sa(t)[x(t)-mk(t)]

dla ke {ij },jesli x,m|, i mj nalezg do tej samej klasy.

Opis systemu

System do rozpoznawania cyfr skiada sie z nastepujacych czeséci: sprzetu do akwizycji

dsanych,modutu przetewarzania wstepnego (filtracja, szkieletowanie), sieci neuronowej trze-

ciego rzedu (ekstraktor cech) oraz sieci LVQ (klasyfikator)(rys.5).

Rys.5. System do rozpoznawania znakéw
Fig.5. The recognition system



126 G.Tyma

Kazda z cyfr reprezentowana jest przez mape bitowga o rozmiarach 16x16 punktéw. Kazdy
piksel moze przyjmowac¢ dwie wartosci:0 i 1. Na rys.6 przedstawiono fragment zbioru z roz-

poznawanymi cyframi.

2® 5 6/ 5 0 t7 45 B P5) /7345 6°7
xii.5 6959 r25 g £ffiiG¢tf i a 5 795
5 6tz 0 / %+ 5 7e €0 tghtud grs 0 -
7$90 itd 5wl &g 12T, 5 67fi«<g g
30 a &7%$QVv t23hid 675 0 i3 A
iz3HJ7 i*y<90 i23 7 6-39b i 3 €7
3¢5 €7559A /] 23¢ yf 20 2 x7 Ry «g
5 6Y *0 i23i°?2 <7 735 YT9en i
Vg?A ofijiyiro)3wec i1 35 o0Ypwo /28
40 /1 5 £V1Q0 /235 ®7RPYy0 ?2£9VE5
1 z3 # 6 rsy i 2 X Vs 0 i23a03 9
Jit« i Yt i 3x5 tfr90 f2j 5 64 vV
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Rys. 6. Fragment zbioru z odrecznie pisanymi cyframi
Fig. 6. A fragment of the set of handwritten numerals

Dla kazdego wzoru obliczane sa, przy uzyciu sieci trzeciego rzedu, wektory cech (rys.7).

Dla przyjetej tolerancji co=7i/12 dtugos$¢ wektora cech wynosi 32.

Rys.7. Wektory cech dla dwéch cyfr 8
Fig.7. Features vectors for two digits 8

Obliczone wektory cech poddawane sg klasyfikacji przy uzyciu sieci LVQ. Do uczenia

sieci LVQ uzywane byty algorytmy LVQ1.LVQ2 i LVQ3.



Wybrane sieci neuronowe. 127

Ksigzka kodowa sieci LVQ zawiera 40 wektoréw kodowych, kazdy o dtugosci 32. W celu
redukcji rozmiaréw sieci trzeciego rzedu zastosowano okienkowanie obrazu na wejsciu sys-
temu. Przetestowano trzy rozmiary okien 16x16, 8x8 i 4x4 piksele.

Tabela 1 prezentuje osiggniete wspdtczynniki poprawnej klasyfikacji dla réznych rozmia-
réw okien.

Tabela 1

Rozmiar okna [liczba okien] Poprawne klasyfikacje

16 by 16,[1] 98%
8by 8, [4] 93%
4 by 4, [49] 86%
4 by 4, [16] 77%

Sie¢ radial basis function (RBF)

Sieci RBF dokonujg klasyfikacji korzystajgc z tzw. funkcji rdzeniowych, bedacych najcze-
Sciej funkcjami gaussowskimi [6][32j. Funkcje te umieszczane sa w weztowych punktach
przestrzeni wejsciowej. Wazone sumy wyj$¢ funkcji rdzeniowych odwzorowujg przestrzen
wejéciowg w zbidr zdefiniowanych uprzednio klas. Sie¢ RBF sktada sie z warstwy wejscio-
wej, warstwy zawierajacej wezty z gaussowskimi funkcjami aktywacji oraz liniowej warstwy
wyjéciowej. Kazdy wezet warstwy ukrytej oblicza warto$¢ funkcji gaussowskiej, ktérej argu-
mentem jest odlegto$¢ pomiedzy wektorem wejsciowym a warto$cig $rednig funkcji gaussow-

skiej. Sygnat na wyjsciu siecijest liniowg kombinacjg wartosci wyjsciowych warstwy ukrytej.

Fig.8. RBF network architecture
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Sie¢ RBF realizuje funkcje f, ktéra aproksymuje odwzorowanie:
f(*p)=yp dlap=I...P,
gdzie: P jest liczbg par uczacych (xpmyp).

Mozna to zapisa¢ w postaci: -
Ax)~ Y.ai{x- Gf), i=0...I,
i=0

gdzie:(I+1) jest liczbg weztéw w warstwie ukrytej, c(jest wartoscig Srednig dla i-tego weztaz

funkcjg gaussowska.

Funkcja gaussowska g>()jest zdefiniowana:

*(Ix - ciI)=(2n) ' | ex{ - l( ci)Ts~I(x- cO

gdzie: d - wymiar wektora wejsciowego,
S - macierz kowariancji,
ISI - wyznacznik macierzy kowariancji.

Uczenie sieci RBF polega na:
- okresleniu konfiguracji sieci,
- znalezieniu wartosci $rednich i macierzy kowariancji dla funkcji gaussowskich,
- okresleniu wag potaczen pomiedzy warstwa ukryta a wyjsciowa.

Bardzo waznym etapem jest ustalenie liczby weztéw w warstwie ukrytej oraz znalezienie
wartosci $rednich (potozenie $rodkéw funkcji gaussowskich). Do wyznaczenia tych parame-

tréw wykorzystano algorytm analizy skupien.

Algorytm analizy skupien [39]

=

. Przypisz kazdemu wektorowi uczgcemu grupe.

2. Losowo ponumeruj grupy (K=1..C).

3. Wybierz pierwszg grupe (K=I).

4. Znajdz inng grupe nalezgcg do tej samej klasy.

5. Potacz te dwie grupy i znajdZ nowg warto$¢ $rednig.

6. Oblicz odlegto$¢ dop od wyznaczonej warto$ci $redniej do najblizszej grupy z innej klasy.
7. Oblicz odlegto$¢ R (promien danej grupy) od obliczonej warto$ci $redniej do najdalszej gru

py, ktéra podlegata potgczeniu (z tej samej klasy).
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8. Jesli dop > aR (gdzie a jest statg z przedziatu <},3>), potaczenie dokonane w kroku 5 jest
akceptowane i przechodzimy do kroku 4 (warto$¢ K odpowiada nowo utworzonej grupie,
C—€-1). Jesli warunek dop > aR nie jest spetniony .potgczenie nie jest dokonywane i przecho-
dzimy do kroku 4 (wartosci KiC nie sg zmieniane). Powtarzaj algorytm od kroku 4 do 8 dla
wszystkich grup, nastepnie zwieksz K o jeden.
9. Powtarzaj kroki od 4 do 8 az spetniony bedzie warunek K=C.

Efektem dziatania tego algorytmu jest znalezienie liczby funkcji gaussowskich oraz ich

wartosci $rednich.

Rys.9. Wyznaczanie macierzy kowariancji
Fig.9. Covariance matrix estimation

Nastepnie nalezy obliczyé macierze kowariancji.Kontur statej wartosci dla wielowymiaro-
wej funkcji gaussowskiej tworzy elipsoide w przestrzeni wielowymiarowej. Jej ksztatt zalezy
od macierzy kowariancji. Nalezy tak dobra¢ parametry macierzy kowariancji ,aby:

- osiaggna¢ jak najwiekszg generalizacje,
- obszary wspélne dla funkcji gaussowskich reprezentujgcych rézne klasy byty jak najmniej-
sze.

Dobdr parametrow macierzy kowariancji odbywa sie przy wykorzystaniu wektora uczgce-
go nalezgcego do przeciwnej klasy,ktory lezy najblizej danej wartosci Sredniej.

Macierz kowariancji moze by¢ zdekomponowana do postaci:

S=QAQ\
gdzie warto$ci witasne i wektory wiasne macierzy kowariancji sg odpowiednio warto$ciami na
przekatnej macierzy A i kolumnami macierzy Q. Do znalezienia warto$ci wtasnych i wekto-

row wiasnych macierzy kowariancji wykorzystano procedure ortogonalizacji Gramma-
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Shmidta. Wektory witasne okre$lajg kierunki osi elipsoid, a pierwiastki warto$ci wtasnych ich
dtugosci.

Rozpatrzmy przypadek dwuwymiarowy.

Wyznaczanie parametrow macierzy kowariancji (rys.9)

1 Znajdujemy najblizszy do G (cr wato$¢ $rednia dla i-tej funkcji gaussowskiej) wektor
uczacy nalezacy do innej klasy (oznaczmy go jako 3).

2. Wyznaczamy pierwszg os:
bi=arci.ei=- j~| .

3. Szukamy pozostatychwektorédw uczacych nienalezgcych do danej klasy, ktérych rz
na kierunek ej samniejsze niz ||b]||. Wybieramyspos$réd nich ten,ktéry ma najkrétszg nor-

malngdo C| (oznaczamy go jako a2). Druga 0$ wyznaczanajest na podstawie wzoréw:

b2=(a2-C)-e,T(a2-C)e,,e2=
02|l

Dla M-wymiarowego przypadku procedura ta jest powtarzana dotad,az znalezionych zo-

stanie M osi. Zatem:
jit b
bj=(aj-ci)- 1le(aj-ci)ek,ej=r

i
k j

ponadto:
®@j - ci)|"IbKl dla k=1,2,...j-1 (rzut mniejszy od ||bk]]),

|Ibj || nie moze by¢ zere ; jezeli zachodzi taki przypadek ,to uwzgledniany jest drugi najblizszy
wektor uczacy z klasy przeciwnej. Wagi a, taczace warstwe ukrytg z wyjSciowa wyznaczane
sg za pomocajednej z metod optymalzacyjnych.

Przeanalizujmy proces sieci oraz jej dziatanie na przyktadzie.Wygenerujmy dwuelemento-
we wektory wejsciowe ,ktére nalezg do trzech klas o rozktadach normalnych z zadanymi

warto$ciami $rednimi i wariancjami (rys. 10).
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Rys. 10. Rozktad gestosci prawdopodobieristwa
Fig. 10. Distribution of the input vectors

Odpowiednio warto$ci $rednie wynosza: ¢, = (0,0,5), c2=(-.0,5,-0,5),c3=(0.8,-0,8) a
wariancje ct=(0.2,0.2), ct2=(0.2,01),ct3=(0.1,03).

Tak przygotowane wektory wejSciowe uzyto w algorytmie analizy skupien i algorytmie
wyznaczania macierzy kowariancji. W efekcie dobrano trzy wezty w warstwie ukrytej o na-
stepujacych parametrach funkcji gaussowskich:

rt_(0.024453) O- (0.089 -0.004)

(0.510798) - (-0.004 0.0787
ro_(-0481154) co _(0.117 - 0.024)
(-0.50191 oj - (-0.024 0.067)
r,._(0.7888640) _(0.096 - 0.016)
(-0.80753 ) -(-0.016 0.062)

Majac wyznaczone parametry warstwy ukrytej, dobierzmy wagi potgczen do warstwy wyj-
Sciowej. Nadajemy poszczegélnym klasom wartosci yp : 1,2, i 3. Minimalizujac btad $redno-

kwadratowy:

E=1[f(xp)-ypl2

otrzymujemy nastepujace warto$ci wag:a,=0.699, a2=1.296, a3=1.824.
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Na rys. 11 przedstawiono odwzo-
rowanie wektoréw wejSciowych w
sygnat  wyjsciowy. Przedstawione
akgorytmy analizy skupien i doboru
parametrow weztdw w warstwie ukry-
tej poprawnie skonfigurowaty sie¢
RBF. Otrzymane rezultaty potwierdzi-
ty przydatno$¢ zaproponowanej sieci
neuronowej do zadan klasyfikacyj-

nych.

Rys.lIl. Odwzorowanie wektoréw wejsciowych w
sygnat wyjsciowy
Fig. 11. Mapping of the input vectors to output signal
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Abstract

Interest in neaural networks is rapidly growing and several neural network models has been
proposed for various difficult problems, especially classification problems.This paper presents
three different kinds of artifical neural networks i.e. a third order neural network, Learning
Vecctor Quantization network and Radial Basis Function network. An example of implemen-
tation in numeral recognition has been included. The third order neural network has been
used as a feature extractor, the LVQ network has been utilised as a classifier. The RBF ne-
twork has been presented as well. Author proposed network configuration algorithms which
find a number of hidden nodes and and thier parameters for the RBF network. The perfor-
mance of the RBF network has been presented by a classification task. Experiments confir-
med usefulness of the artifical neural networks. Obtained results were as good as could be

expected.



