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Sieci CP (Counter Propagation)

SieC CP wiasciwie nie jest oryginalng propozycja, lecz stanowi kompilacje
sieci Kohonena i sieci Grossberga. Zestawienie tych sieci w strukturze
sieci CP wprowadzito istotnie nowg jakoSC — sieC stosunkowo szybko sie
uczgca i majaca (potencjalnie) nieograniczony zakres mozliwych
odwzorowan pomiedzy sygnatem wejsciowym X i wyjsciowym Y.
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Przypomnienie: metoda gwiazdy wyjsc

W koncepcji tej rozwaza sie wagi wszystkich neuronow catej
warstwy, jednak wybiera sie wytgcznie wagi tgczace te neurony z
pewnym ustalonym wejsciem.

W sieciach wielowarstwowych wejScie to pochodzi od pewnego
ustalonego neuronu wczesniejszej warstwy i to wiasnie ten
neuron staje sie “gwiazda wyjsc” (outstar).

W M0+ = ) MO + O (y O - ¢, (M0 )
W powyzszym wzorze | jest ustalone, natomiast m (wyjscia) jest
zmienne i przebiega wszelkie mozliwe wartosci (m = 1,2,.....,K).

Reguta zmieniania % jest dana wzorem

n(i): 1—}\]'

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 3 8.11.2012



Przypomnienie: uczenie Kohonena

Uczenie z rywalizacja (competitive learning) wprowadzit Kohonen przy
tworzeniu sieci neuronowych uczacych sie realizacji dowolnych
odwzorowan X 0O Y.

Zasada uczenia z rywalizacjg jest formalnie identyczna z regutg “instar”

0.0+ = ¢, (0 4 O (X0 - o, (MID)

z dwoma dosc¢ istotnymi uzupetnieniami.

[1 Wektor wejsciowy X jest przed procesem uczenia normalizowany tak,
aby |[X]| = 1.

[J Numer podawanego treningowi neuronu m* nie jest przypadkowy
czy arbitralnie wybierany, jestto bowiem ten (i tylko ten) neuron ktorego
sygnat wyjsciowy y U jest najwiekszy. Przy kazdorazowym podaniu
sygnatu wejsciowego X9 neurony rywalizujg ze sobg i wygrywa ten, ktory
uzyskat najwiekszy sygnat wyjsciowy y_0. Tylko ten zwycieski neuron
podlega uczeniu, ktorego efektem jest jeszcze lepsze dopasowanie wag
WG+ do rozpoznawania obiektow podobnych do X0
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Przypomnienie: uczenie Kohonena

Reguta uczenia Kohonena bywa czesto wzbogacana o dodatkowy element
zwigzany z topologig uczacej sie sieci. Neurony w sieci sg
uporzadkowane, mozna wiec wprowadzicC pojecie sasiedztwa.

Uogdlniona metoda samoorganizujgcej sie sieci Kohonena polega na tym,
ze uczeniu podlega nie tylko neuron m* wygrywajacy w konkurencji z innymi
neuronami sieci, ale takze neurony ktore z nim sasiaduja.

Formalnie regute mozna zapisac wzorem:
M0+ = ¢ M + O h(m,m*) (X0 - @, (MID)
formuta uczenia moze byc¢ zapisana w formie:

.M+ = ¢y, MO + O h(m,m*) x0(2y 0 -1)
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Przypomnienie: uczenie Kohonena

Funkcjonowanie powyzszego wzoru w istotny sposob oparto na fakcie,
zey 0[] {0,1}.
Wzér ten nazywamy regutg Hebb/Anti-Hebb.

Funkcje h(m,m*) mozna definiowac¢ na wiele ré6znych sposobdéw, na
przykiad:

1 dla m=m*
h(m,m*) = 0.5dla |m-m*| =1
0 dla [m-m*|>1

h(m,m*) = 1/p(m,m[)

h(m,m*) = exp (- [p(m,m)]?)
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Sieci CP

Pierwsza warstwa sieci CP jest warstwa realizujaca algorytm
Kohonena. Dokonuje klasyfikacji wektora wejsciowego. Druga
warstwa zwraca wektor skojarzony z dana klasa wejsciowa.
Jest to dzialanie tablicy ,look-up”

Podstawowym zatozeniem przy stosowaniu sieci CP jest normalizacja
sygnatow wejsciowych. Kazdy wektor X wprowadzany do systemu musi
spetniaC warunek [|X|| =1 (czyli X™X = 1). Normalizacja X jest
dokonywana poza siecig neuronowa.

Normalizacja wejscC jest potrzebna ze wzgledu na element konkurencji
(rywalizacji) wystepujacy w pierwszej warstwie sieci CP. Do dalszego
przetwarzania w kolejnej warstwie sieci przesytany jest zaledwie jeden
sygnat, pochodzacy od tego elementu warstwy pierwszej ktory byt
najbardziej optymalnie dopasowany do przedstawionego sygnatu
wejsciowego X.
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Zasada pierwszej warstwy sieci CP

Pierwsza warstwa sieci CP jest warstwa realizujaca
algorytm Kohonena.

Wektory wejsciowe X mnozone sa przez wektory wag W, poszczegolnych
neuronow sieci dostarczajgc wartosci e; bedgcych sumarycznym
(wazonym) pobudzeniem kazdego neuronu.

ej=WjTX

a nastepnie wybierany jest element o najwigkszej wartosci pobudzenia e,
(“zwyciezca”) i tylko jego sygnat wyjsciowy przyjmuje wartosc¢ 1. To jest
witasnie ten tytutowy counter zastepujacy i symbolizujacy wszystkie
sygnaty wejsciowe.
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Zasada drugiej warstwy sieci CP

Druga warstwa sieci realizuje algorytm Outstar Grossberga.

Jezeli oznaczymy, ze sygnaty wejsciowe do tej warstwy tworzg wektor K, a
sygnat wyjsciowy Y obliczany jest wg. klasycznej reguty Y =V K, gdzie
macierz wspotczynnikdw wagowych V sktada sie z transponowanych
wektorow V. odpowiadajacych zestawom wag kolejnych neuronow warstwy
wyjsciowej.
Z formalnego punkty widzenia, sygnat z neuronow warstwy wyjsciowej ma
postac N
yi=2 Vij kj

=1
gdzie m ma z reguty duzg wartosc. W praktyce tylko jeden element wektora
K 'ma wartosc 1, pozostate maja wartosc 0 i wystarcza utozsamic wyjscia v,

z pewnym wspotczynnikiem v,. Na wszystkich wyjsciach pojawiajg sie tylko
te wartosci v, ktére odpowiadajg numerowi j dla ktorych k=1.
Zauwazmy, ze dziatanie to przypomina odczyt gotowej tabeli.
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Uczenie sieci CP

Uczenie sieci CP przebiega rownoczesnie w obu warstwach sieci.

Jest to proces uczenia z nauczycielem, wraz z kazdym wektorem
wejsciowym X podany jest wektor wyjsciowy, jaki uzytkownik chce
uzyskac z sieci.

[0 przy uczeniu pierwszej warstwy stosuje sie technike
Kohonena, ktora jest forma uczenia bez nauczyciela

[0 przy uczeniu drugiej warstwy stosuje sie algorytm
Grossberga do bezposredniego wymuszania pozadanych
odpowiedzi sieci.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Na k-tym kroku pokazuje sie wektor wejsciowy X | a dysponujac
(z wczesniejszych krokdw procesu uczenia) wartosciami wszystkich
wektorow W, mozna obliczy¢ wszystkie wartosci e,

e® = WWOT X0 | j=1,2..m

oraz wyznaczyc¢ numer “zwycieskiego” neuronu, z, (tzn. tego, dla
ktorego zachodzi)

O(jzz) eW>eW®
Korekcie podlegajg wylacznie wagi “zwycieskiego’neuronu wedtug reguty
W, kD) = W 0 + 1, ( X6 — W ()

wspotczynnik uczenia ), jest przyjmowany poczatkowo jako 0.7, potem
stopniowy zmniejszany.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Przy realizacji metody Kohonena najwazniejsze sg pierwsze kroki.

Najpierw nalezy nadac wspotczynnikom wagowym w;; wartosci
poczatkowe.

Nalezy zapewni¢ unormowanie wszystkich wag ||W || = 1 oraz

wskazane jest takie dobranie kierunkéw, by w sposéb rownomierny
rozktadaty sie na powierzchni jednostkowe] w przestrzeni n-
wymiarowe).

To nie jest takie proste w realizacji.
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Uczenie pierwszej warstwy sieci CP

Technika “convex combination method”.

Poczatkowo, wszystkim sktadowym wszystkich wektorow wag nadaje
sie te sama wartos¢ poczatkowa

w;M = sqrt(1/n)
W procesie uczenia jako wektory wejsciowe podajemy
X" = n,(K) x® + [1 -1,(k) ] sqrt(1/n)

gdzie
n.(k) — funkcja adaptujaca, ktora dla matych k przyjmuje mate wartoSci

a potem stopniowo rosnie do wartosci 1 i tg wartos¢ zachowuje podczas
catego procesu uczenia.
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Uczenie drugiej warstwy sieci CP

Uczenie drugiej warstwy sieci jest wykonywane wg. nastepujacej reguty:
Vij(k+1) = Vij(k) 1, (yi - Zi) kj

Poniewaz tylko jedna wartosc k; jest rozna od zera i w kazdym kroku

procesu uczenia korygowane sa tylko te wagi, ktore tgczg poszczegolne
neurony wyjsciowej warstwy z jednym tylko — “zwycieskim” elementem
poprzedniej warstwy.

Ta zasada (zwana reguig “outstar”) znacznie zmniejsza pracochtonnosc
procesu uczenia.

Parametr ., wybiera sie “ostroznie” tak, aby proces uczenia nie
spowodowat wpisania do “look-up” tablicy btednych wartosSci.
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Autoasocjacyjna siec CP

Wersja autoasocjacyjna oznacza, ze sieC nauczona realizacji
odwzorowania

XOY
moze rowniez realizowacC odwzorowanie

Y O X

Uczenie sieci polega na tym ze na wejscie podaje sie X, Y (jako
sygnaty wejsciowe) na wyjsciu oczekuje sie rowniez X,Y.

Siec uczy sie realizacji odwzorowania tozsamosciowego.
Eksploatuje sie sieC podajac tylko sygnat X (wejscia Y bez

sygnatu), na wyjsciu otrzymuje sie odtworzony X® oraz rowniez Y®
ktory na etapie uczenia byt kojarzony z X .

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 15 8.11.2012



Autoasocjacyjna siec CP

X!

..Warstwa Grossberga..

..Warstwa
KOhonena A A A A A A A A A A A A A A A A A A
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Autoasocjacyjna siec¢ CP

Poniewaz na etapie uczenia sygnaty X, Y sg catkowicie
rownoprawne, sie¢ potrafi takze odtwarza¢ odwzorowanie
odwrotne. Wystarczy na wejsciu podac¢ sygnat Y* |
pozostawiajac wejscia X bez sygnatu, na wyjsciu
otrzymamy X® oraz oczywiscie odtworzony przez siec Y®,
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Sieci CP

Sie¢ CP “potrafi uogolniac i kojarzyc¢ dostarczone jej
informacje”.

W rozbudowanej wers;ji jest ona dosS¢ chetnie i z powodzeniem stosowana.

Doskonale zdajg egzamin jako:

=> systemy klasyfikacji i rozpoznawania obrazéw

=2 sg wykorzystywane w automatyce i robotyce

=> sg cenione jako systemy do redukcji ilo$ci przesytanych informaciji
(transmisji obrazow)

= rozpoznawanie mowy

=2 aproksymacja funkcji
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Rozpoznawanie wzorcow

Przez pojecie rozpoznawania wzorcow rozumiemy identyfikacje
lub interpretacje wzorca traktowanego jako obraz. Zadaniem sieci
jest wytowienie jego najwazniejszych cech i zakwalifikowanie
do odpowiedniej kategorii (klasy).

Mozna wyrozni¢ dwa rodzaje podejsc:

— Najpierw nastepuje wydobycie najwazniejszych cech
obrazu, a nastepnie sie¢ dokonuje na ich podstawie klasyfikaciji.
W wydobyciu cech obrazu sg stosowane rézne metody (np.
momentow statystycznych)

- Wydobywanie cech obrazu i klasyfikacja sg potgczone w
jedno zadanie rozwigzywane przez tg sama sieC neuronowg. Np.
przeksztatcenia obrazow typu statystycznego, stanowigce
fragment dziatania sieci neuronowej.
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Rozpoznawanie wzorcow

Proste podejscie taczace cechy obu metod.

- Dane dotyczace obrazu sa przetwarzane przez procesor
uniezalezniajacy obraz od przesuniecia, rotacji i skalowania.

- Wynik jest podawany na sie¢ heuronowg dokonujaca
wiasciwego rozpoznania.

Glownag cecha preprocesora musi by¢ stabilnoSc przeksztatcenia
obrazu niezalezna od poziomu szumow w obrazie oryginalnym
oraz prosty i szybki w dziataniu algorytm przeksztatcenia
umozliwiajacy jej przeprowadzenie w czasie porownywalnym z
czasem dziatania samego klasyfikatora neuronowego.

Jednym z takich rozwigzan jest preprocesor o strukturze
kaskadowej.
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Preprocesor o strukturze kaskadowej

obraz
oryginalny

przetworzony

Preprocesor skfada sie z trzech blokow:
typu T : uniezalezniajgcy od przesuniecia wzdtuz osi x i y
typu S : skalowanie
typu R : rotacja

obraz

Obraz oryginalny oraz przetworzony zakodowane sga w postaci pixeli.
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Blok przesuniecia

Blok przesuniecia T zapewnia niezmiennos¢ wzgledem przesuniecia na
0Si X 1Yy przez okreslenie potozenia srodka ciezkosci wzorca i takie jego
przesuniecie, ze znajdzie sie ono zawsze w poczatku uktadu
wspotrzednych, umieszczanym zwykle w punkcie centralnym ramy obrazu.
Srodek ciezko$ci jest obliczany metoda usredniania wspétrzednych x iy
wzorca, P — liczba pixeli o przypisanej wartosci binarnej 1

P=22 f(x,y)
przy czym N oznacza wymiar pixelowy ramy obrazu (przyjmuje sie rame
kwadratowa), a f (x, y;) ma wartos¢ binarna O lub 1, okreslajaca jasnos¢ przypisana
pikselowi o wspotrzednych (x;, y;). Srodek ciezkosci oblicza sig z zaleznosci:

X, =1UP 22 xf(x,y); y.,=1UPZZ yf(x,y,

Wzorzec wyjsciowy z bloku przesuniecia okresla funkcja

06 ¥) = 10+ X, Yt V)
ktora zmienia potozenie wzorca oryginalnego na ptaszczyznie umieszczajgc go
w miejscu srodka ciezkosci.
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Blok skalujacy

Blok skalujgcy S to taka zmiana wymiaroOw wzorca, aby srednia
odlegtos¢ miedzy poczatkiem uktadu wspotrzednych a pixelami
znajdujacymi sie w stanie wysokim byta okreslonym utamkiem
wymiaru ramy.

Srednia odlegto$¢é okresla wzor:

r, = (X Z f(x;, y;) ) = Z f(x;, y;) sqrt(x? + y?)
a wspotczynnik skal

S=rR
przy czym R jest okreslonym utamkiem wymiaru ramy.
Wzorzec wyjsciowy z bloku skalowania okresla funkcja

frs(x y) = £:(Sx;, Sy))
Tego typu skalowanie zapewnia ciggtos¢ cech charakterystycznych wzorca
( przy ciggtym wzorcu wejsciowym f. wzorzec wyjsciowy f.. jest rowniez

ciagty.
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Blok rotacji

Blok rotacji R dokonuje obrotu wzorca w taki sposob, aby kierunek
maksymalnej wariancji pokrywat sie z osig X.

Przeksztatcenie to wykorzystuje wtasnosSc systemu, ze dla danego zbioru
wektorow wejsciowych wektor wlasny stowarzyszony z najwiekszg
wartoscig wtasng macierzy kowariancji wektorow wejsciowych jest
skierowany w kierunku maksymalnej wariancii.

Biorgc pod uwage jedynie obrazy dwuwymiarowe, macierz kowariancji ma
wymiar 2x2, dla ktorego wektor wiasny stowarzyszony z najwiekszg
wartoscig wtasng, moze byc okreslony w sposob analityczny. Mozna
doprowadzic¢ do funkcji rzutujgcych postaci:

fror(o V) = frs (X, €OS(O) - y;Sin(O) , xSin(@)+y,(cos(O) )

gdzie sin(©), cos(©) odpowiadajg nachyleniu wektora wtasnego.
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Uktad klasyfikatora neuronowego

- Sygnaty wyjsciowe f ., preprocesora uporzadkowane w

postaci wektorowe| sktadajacej sie z kolejnych wierszy tabel
pikselowej, stanowig sygnaty wejsciowe sieci neuronowej
wielowarstwowej, petnigcej funkcje klasyfikatora.

- Liczba weztow wejsciowych sieci jest rowna liczbie pikseli.

— Kazdy neuron wyjsciowy reprezentuje klase, ich liczba jest
rowniez stata i rowna liczbie klas.

- Liczba warstw ukrytych i neuronéw w warstwie podlega
doborowi.

Klasyfikator jest trenowany metodg propagacji wstecznej przy uzyciu
jednego z algorytméw uczacych na zbiorze danych uczgcych
reprezentujgcych kolejne klasy wzorcoéw podlegajgcych rozpoznaniu.
Biorac pod uwage istnienie preprocesora, wystarczy uzycie
jednego wzorca wejsciowego dla kazdej klasy.
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Uklad interpretera

Na etapie rozpoznawania wzorcow, biorgc pod uwage ich zaszumienie,
sygnaty wyjsciowe neuronOdw moga przyjmowac wartosci ciagle z
przedziatu [0,1] zamiast spodziewanych wartosci binarnych zero-
jedynkowych z jedynkg odpowiadajacg rozpoznanej klasie.
- Jednym z rozwigzan jest przyjecie neuronu najbardziej aktywnego
jako reprezentanta danej klasy.
- Najlepszym rozwigzaniem wydaje sie interpretacja dwupoziomowa:
- sprawdza sie o ile syghat maksymalny przewyzsza nastepny
— jezeli réznica jest duza za zwycieski uwaza sie neuron o0 hajwieksze
aktywnosci
- gdy poziomy aktywacji wszystkich neuronéw sg ponizej pewnego
progu, interpreter ostrzega ze klasyfikacja jest niepewna.

Dane literaturowe wskazujg ze przy bardzo prostym algorytmie
przetwarzania wstepnego, tg metodg mozna uzyskac 90% skutecznosc.
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Kompresja danych

Zadaniem kompresji danych jest zmniejszenie informacji
przechowywanej lub przesytanej na odlegtosc przy
zachowaniu mozliwosci jej petnego odtworzenia
(dekompresji).

Zastosowanie sieci neuronowej umozliwia uzyskanie nowych
rozwigzan kompresji typu stratnego (z pewng utratg
iInformacji) o dobrych wiasciwosciach uogoélniajgcych i
stosunkowo duzym wspotczynniku kompresiji.
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Hierarchiczny podziat danych

Przed przystgpieniem do kompresji dane nalezy podzieli¢ na ramki
odpowiednich rozmiarach:
- podziatrownomierny, nie uwzglednia zadnego zréznicowania

danych w poszczegolnych ramkach.

-~ uwzglednienie zréznicowania, podziat hierarchiczny. Obraz
dzielony na segmenty o podobnym stopniu szarosci. Segmentacja
dokonywana przez regularng dekompozycje obrazu, prowadzgca do
struktury drzewiastej. Podziat obrazu na bloki o r6znych wymiarach,
decyzja o kolejnym podziale jest podejmowana na podstawie pomiaru
kontrastu rozumianego jako réznica miedzy najwyzszym i najnizszym
stopniem szarosSci.

hierarchiczny
podziat obrazu
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Hierarchiczny podziat danych

Zastosowanie podejscia hierarchicznego w kompresji obrazéw
umozliwia zmniejszenie liczby wektorow uczacych sieci przy
zachowaniu najistotniejszych informacji zawartych w obrazie.

Zapewnienie zblizonego do siebie kontrastu wewnatrz bloku
umozliwia wydatne zmniejszenie btedu kompresji, dzieki
czemu przy zadanym poziomie PSNR mozliwe jest uzyskanie
wiekszych wspotczynnikow kompresji K. .
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Siec neuronowa wielowarstwowa

Przyktadowa struktura sieci neuronowej do kompresji danych
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Rys. 4.2
gieé neuronowa jednokierunkowa do kompresji danych

Jest to sie¢ dwuwarstwowa, w ktorej liczba elementow w warstwie wyjsciowej
jest rowna liczbie weztéw w warstwie wejsciowej. Warstwa ukryta zawiera g
neuronow, przy czym g<<n. Warstwa wejsciowa i ukryta stanowig wtasciwg
kompresje danych, natomiast warstwa ukryta i wyjsciowa realizujg dekompresje.
Siec jest typu autoasosocjacyjnego, co oznacza, ze wektor uczacy d jest rowny
wektorowi wejsciowemu X, a sygnaty wyjsciowe sieci x.odpowiadajg sygnatom

wejsciowym X..
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Siec neuronowa wielowarstwowa

— Kompresja dotyczy danych podzielonych na ramki (slide 11), bedace
ciggiem wektorow n-elementowych ( n — liczba weztéw wejsciowych).

— Wobec g<<n warstwa ukryta zawiera mniejszg iloSC informac;ji niz
warstwa wejsciowa, ale informacja ta prezentuje wiedze reprezentatywna dla
zbioru danych, wystarczajgca do rekonstrukcji oryginalnych danych
wejsciowych z okreslong doktadnoscia.

- Warstwa ukryta reprezentuje wiec sktadniki gtowne rozktadu (Principal
Component Analysis — PCA), stanowigce jadro informacji.

- Liczba tych sktadnikéw jest rowna liczbie neuronéw q w warstwie ukrytej.
Wieksza liczba g odpowiada zwiekszonej informacji zawartej w neuronach
warstwy ukrytej co z kolei umozliwia wierniejsze odtworzenie informacji
wejsciowej otrzymanej w wyniku dekompresii.
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Siec neuronowa wielowarstwowa

Przy zastosowaniu sieci liniowej wektor h utworzony przez odpowiedzi
neuronow w warstwie ukrytej oraz zdekompresowany wektor x
odpowiadajgcy sygnatom wyjsciowym sieci sg opisane nastepujgcymi
rownaniami macierzowymi

h=Ax -5 X'=Bh=BAX

gdzie A i B sg utworzone przez wagi neuronow odpowiednio warstwy ukrytej

| wyjsciowej sieci.

Uczenie sieci czyli optymalny dobor wag tworzacych macierz A i B wymaga
aby réznica miedzy x; i x’;byta dla wszystkich sktadowych jak najmniejsza, co
prowadzi do definicji funkcji celu w postaci

E=%ZZ (X, - X,)’

Nie istnieje rozwigzanie analityczne problemu (prostokatnosci A i B).
Uczenie neuronow: najlepsze wyniki uzyskiwano stosujgc liniowa funkcje
aktywacji.
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Miary kompresji

Dane odtworzone w wyniku dekompresji sg obarczone zawsze pewnym
btedem. Miara tego btedu moze bycC przyjmowana w rézny sposob:

-~ MSE =d(x,x’) =1IM Z (x;—X;)?

gdzie M oznacza wymiar wektora danych x. W przypadku danych
dwuwymiarowych wektor x tworzag kolejne dane dotyczgce podobrazow.

Istotnym parametrem, okreslajgcym stosunek ilosci informacji przypisane;
obrazowi sprzed kompres;ji do ilosci informacji odpowiadajgcej obrazowi
skompresowanemu, jest wspotczynnik kompresiji, K. .

Im wiekszy wspotczynnik K, tym wiekszy zysk przy przechowywaniu i
przesytaniu informacji i zwykle wieksze znieksztatcenia powstajgce w
zdekompresowanym obrazie.
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Znieksztatcenie dekompresji

Znieksztalcenie dekompresji mierzy sie najczesciej za posrednictwem
wspotczynnika PSNR (Peak Signal-to-Noise-Ratio), mierzonego w
decybelach i definiowanego w postaci:

PSNR = 10 log( (2+-1)’/MSE )
gdzie k jest liczba bitow uzytych do kodowania stopni szarosci obrazu.

Przy 8-bitowej reprezentacji wspotczynnik PSNR okresla wzor
PSNR = 10 log (255%/MSE)

Im wieksza wartos¢ wspotczynnika PSNR, tym lepsza jest jakoS¢ obrazu.
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Sie¢ neuronowa interpolujaca

Interpolacja jest procesem polegajacym na okresleniu wartosci funkcji w
punktach posrednich w stosunku do wartosci zmierzonych.,

Jej celem jest przywrocenie rzeczywistej, petnej postaci niepetnego zbioru
danych na podstawie jego fragmentow.

Przy formutowaniu matematycznych zatozen przyjmuje sie ciggtosc funkc;ji
oraz jej pierwszej pochodnej.

Sie¢ neuronowa jednokierunkowa o sigmoidalnej funkcji aktywaciji
moze z powodzeniem spetniac funkcje uktadu interpolujacego.
Warstwa wejsciowa reprezentuje dane niepeine dotyczgce sygnatow
zmierzonych. Warstwa wyjsciowa odpowiada danym interpolowanym.

Liczba danych wyjsciowych jest wieksza niz wejsciowych, ukiad jest wiec
zle uwarunkowany i trudno jest uzyskac¢ dobre zdolnosSci uogolniania.
Zastosowanie sieci z rozszerzeniem funkcyjnym Pao polepsza
uwarunkowanie problemu interpolacyjnego i powieksza zdolnosci
uogolniania sieci.
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Modelowanie obiektow dynamicznych

W odrdoznieniu od procesow statycznych, takich jak rozpoznawanie
wzorca niezmiennego w czasie, w systemach dynamicznych obiekt
podlegajacy rozpoznaniu zalezy od chwilowych wartosci par uczacych,
bedacych funkcja czasu.

Problem identyfikacji obiektu sprowadza sie do zbudowania jego modelu |
okreslenia parametrow tego modelu w taki sposob, aby odpowiedzi
obiektu y(k) i modelu y’(k) na to samo wymuszenie u(k) byty sobie réwne
z okreslonag tolerancja, to znaczy

Hy -yllse¢

Sterowanie adaptacyjne znanego obiektu nieliniowego polega na
doborze takiego sterowania u(k) , stanowigcego wymuszenie dla obiektu,
aby odpowiedz tego obiektu y(k) Sledzita i nadgzata za odpowiedzig
modelu odniesienia y, (k) pobudzonego sygnatem r(k).

Prof. dr hab. Elzbieta Richter-Was 36 8.11.2012



Sterowanie adaptacyjne

Schemat uktadu sterowania adaptacyjnego

k
1, ®

), y(k)

WielkoscC vy, (k) reprezentuje wielkoS¢ zadang obiektu odniesienia przy

zadanym dla niego wymuszeniu r(k). Jezeli w uktadzie istnieje tylko jedno
wymuszenie, to zadaniem procesu adaptacyjnego jest dobor struktury
I parametrow sterownika, ktory sygnat wejsciowy r(k) przetworzy w
pozadang postac sygnatu sterujgcego u(k), zapewniajgca spetnienie
warunku sterowania. Model obiektu jest zbudowany przy
wykorzystaniu sieci heuronowych.
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Zestaw pytan do testu

Co to jest sieCc CP?

Na czym polega uczenie Kohonena.

Czy sie¢ CP moze byc autoasocjacyjna?

Na czym polega uczenie autoasocjacyjnej sieci CP?

> w e
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