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Sieci Neuronowe

Wyktad 10
Wybrane zastosowania,

wykilad przygotowany na podstawie.
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Rozpoznawanie wzorcéw

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 klasyfikacji. W wydobyciu
cech obrazu sg stosowane rézne metody (np. momentow
statystycznych)

— Wydobywanie cech obrazu i klasyfikacja sg potaczone w jedno
zadanie rozwigzywane przez tg sama sie¢ neuronowg. Np.
przeksztatcenia obrazow typu statystycznego, stanowigce fragment
dziatania sieci neuronowe;.

Przedstawimy proste podejscie tagczgace cechy obu metod.
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Rozpoznawanie wzorcéw

— Dane dotyczgce obrazu sg przetwarzane przez preprocesor
uniezalezniajgcy obraz od przesuniecia, rotacji i skalowania.

— Wynik jest podawany na sieC neuronowg dokonujgcg wtasciwego
rozpoznania.

Gtéwng cecha preprocesora musi by¢ stabilnos¢ przeksztatcenia obrazu
niezalezna od poziomu szumow w obrazie oryginalnym oraz prosty |
szybki w dziataniu algorytm przeksztatcenia umozliwiajacy je;
przeprowadzenie w czasie porownywalnym z czasem dziatania samego
klasyfikatora neuronowego.

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

obraz obraz
oryginaln
Yo Y przetworzony

Preprocesor sktada sie z trzech blokow:
typu T : uniezalezniajgcy od przesuniecia wzdtuz osi x iy
typu S : skalowanie
typu R : rotacja

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

Blok przesuniecia T zapewnia niezmiennosc wzgledem przesuniecia na
osi X iy 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 ciezkosci jest obliczany metoda usredniania wspétrzednych x i y
wzorca.

P — liczba pixeli o przypisanej wartosci binarnej 1

P=%Xf(x,y)
przy czym N oznacza wymiar pixelowy ramy obrazu (przyjmuje sie rame

kwadratowa), a f (x;, y;) ma wartosc binarna O lub 1, okreslajaca jasnos¢ przypisana
pikselowi o wspo’frzednych (X, yJ) Srodek ciezkosci oblicza sie z zaleznosci:

X, =1/P 22 xf(x, yJ) v, = 1/P 2 2 yf(x, yJ)

Wzorzec wyjsciowy z bloku przesuniecia okresla funkcja

(X ¥y) = f06 + X0, ¥+ Vi)
ktéra zmienia potozenie wzorca oryginalnego na ptaszczyznie umieszczajgc go
w miejscu srodka ciezkosci.
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Blok skalujacy

Blok skalujgcy S to taka zmiana wymiarow wzorca, aby srednia odlegtosc
miedzy poczatkiem uktadu wspotrzednych a pixelami znajdujgcymi sie w
stanie wysokim byfa okreslonym utamkiem wymiaru ramy. Srednia
odlegtosc¢ okresla wzor:

= T Z 106 y) ) Z 2, y) sart(x2 + y?)
a wspotczynnik skali
S=r,/R

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

frs(X;, yj) = f1(Sx;, Syj)

Tego typu skalowanie zapewnia ciggtosc¢ cech charakterystycznych wzorca
( przy ciagtym wzorcu wejsciowym f. wzorzec wyjsciowy f ¢ jest rowniez
ciggty.
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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 wtasnosc systemu, ze dla danego zbioru wektorow
wejsciowych wektor witasny stowarzyszony z najwiekszg wartoscig witasng
macierzy kowariancji wektorow wejsciowych jest skierowany w kierunku
maksymalnej wariancji.

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

frsr(Xis ¥)) = frs (X COS(®) — y;sin(®) , x;sin(@)+y;(cos(O©) )

gdzie sin(®), cos(®) odpowiadajg nachyleniu wektora witasnego.
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Uktad klasyfikatora neuronowego

— Sygnaty wyjsciowe f.qr preprocesora uporzgdkowane w postaci
wektorowej sktadajgcej sie z kolejnych wierszy tabeli pikselowej, stanowig

sygnaty wejsciowe sieci neuronowej wielowarstwowej, petnigcej funkcje
klasyfikatora.

— Liczba weztdéw 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 algorytmow uczacych na zbiorze danych uczacych
reprezentujgcych kolejne klasy wzorcow 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 neuronOw mogg przyjmowac wartosci ciggle z
przedziatu [0,1] zamiast spodziewanych wartosci binarnych zero-
jedynkowych z jedynkg odpowiadajgcg rozpoznanej klasie.

— Jednym z rozwigzan jest przyjecie neuronu najbardziej aktywnego jako
reprezentanta danej klasy.
— Najlepszym rozwigzaniem wydaje sie interpretacja dwupoziomowa:
— sprawdza sie o ile sygnat maksymalny przewyzsza nastepny
— jezeli réznica jest duza za zwycieski uwaza sie neuron o najwieksze
aktywnosci
— gdy poziomy aktywacji wszystkich neuronow 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 (dekompresiji). Zastosowanie sieci neuronowej umozliwia
uzyskanie nowych rozwigzan kompresiji typu stratnego (z pewng utratg

informacji) o dobrych wiasciwosciach uogodlniajgcych i stosunkowo duzym
wspotczynniku kompresiji.
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SieC neuronowa do kompresji danych

Jest to sie¢ dwuwarstwowa, w ktorej liczba elementow w
warstwie wyjsciowej jest rowna liczbie weztow w warstwie
wejsciowe;.

Warstwa ukryta zawiera q neurondw, przy czym q<<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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Schemat sieci

Warstwa T Warstwa
ukryta wyjsciowa

Warstwa
wejsciowa

Schenat sieci neuronowej jednokierunkowej do kompresji danych
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Siec heurohowa wielowarstwowa

— Kompresja dotyczy danych podzielonych na ramki (slide 16), bedace
ciggiem wektorow n-elementowych ( n — liczba weztow wejsciowych).

— Wobec g<<n warstwa ukryta zawiera mniejszg ilos¢ informacji niz
warstwa wejsciowa, ale informacja ta prezentuje wiedze reprezentatywng
dla zbioru danych, wystarczajgcg do rekonstrukcji oryginalnych danych
wejsciowych z okreslong doktadnoscia.

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

— Liczba tych sktadnikow jest rowna liczbie neuronow 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 dekompresji.
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Siec heurohowa 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 — x=Bh=BAX

gdzie A i B sg utworzone przez wagi neuronow odpowiednio warstwy
ukrytej | wyjsciowej sieci.

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

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

Dane odtworzone w wyniku dekompresji sg obarczone zawsze pewnym
btedem. Miara tego btedu moze by¢ przyjmowana w rozny sposob:

— MSE =d(x,x’) =1/M X (x,—X,)?

gdzie M oznacza wymiar wektora danych x. W przypadku danych
dwuwymiarowych wektor x tworzg kolejne dane dotyczace podobrazow.

Istotnym parametrem, okreslajgcym stosunek ilosci informac;ji przypisane;
obrazowi sprzed kompresji 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

Znieksztatcenie 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)2/MSE )

gdzie k jest liczba bitow uzytych do kodowania stopni szarosci obrazu.
Przy 8-bitowej reprezentacji wspotczynnik PSNR okresla wzor

PSNR = 10 log (2552/MSE)

Im wieksza wartos¢ wspotczynnika PSNR, tym lepsza jest jakos¢ obrazu.
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Hierarchiczny podziat danych

Przed przystgpieniem do kompresji dane nalezy podzieli¢c 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 réznych wymiarach, decyzja o
kolejnym podziale jest podejmowana na podstawie pomiaru kontrastu
rozumianego jako réznica miedzy najwyzszym i najnizszym stopniem
SZarosci.

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 interpolujaca

Interpolacja jest procesem polegajgcym 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 funkcji
oraz jej pierwszej pochodne.

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

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

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

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

|y —yll<e

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).
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Sterowanie adaptacyjne

Schemat uktadu sterowania adaptacyjnego

r(k)

—

m(K)

k)| y(k)

Wielkosc y, (k) reprezentuje wielkoS¢ zadana 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 pozgdang posta¢ sygnatu sterujgcego
u(k), zapewniajgcg spetnienie warunku sterowania. Model obiektu jest zbudowany
przy wykorzystaniu sieci neuronowych.
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Zastosowania do predykcji

Sieci neuronowe ze wzgledu na dobre wtasciwosci uogolniajgce dobrze
nadajg sie do rozwigzywania réznego rodzaju zadan predykcyjnych.

Szczegolnie dobre wyniki uzyskuje sie w systemach ktérych dziatanie
powtarza patern jednego z kilku mozliwych wzorcow, oraz jezeli
informacja ze stanu systemu w poprzednim interwale czasowym jest
dobrym wskaznikiem na to ktory wzorzec bedzie realizowany z kolejnym
przedziale czasowym.

Przyktad: predykcja obcigzenia sieci energetycznej
— 4 podstawowe rodzaje wzorcow obcigzen: sobota, niedziela,
poniedziatek, inny dzien.,
— kazda godzina ma swoja specyfike
— istotng informacjg jest znajomosc obcigzenia z poprzednie;
godziny (silna korelacja)
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Zestaw pytan do testu

1. Jaka jest rola preprocesora o strukturze
kaskadowej przy rozpoznawaniu obrazu?

2. Jaki jest uktad klasyfikatora neuronowego do
rozpoznawania obrazow?

3. Jaki jest przyktadowy uktad sieci neuronowej do
kompresji obrazow.

4. Na czym polega hierarchiczny podziat danych
przy kompresji obrazow?

5. Czy sieC neuronowa moze petnic role
interpolatora?
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