Podstawy metodyczne klasyfikacji

W niniejszym rozdziale zaprezentowano algoryt-
my, ktore postuzyly do klasyfikacji danych DAIS 7915
obszaru Tatr Wysokich. Do przygotowania wzorca do
uczenia sieci wybrano homogeniczne spektralnie po-
ligony poszczegdlnych zbiorowisk roslinnych. Byly to
piksele, ktorych odpowiedz spektralna pochodzila tylko
od danego, analizowanego zbiorowiska roslinnego (pik-
sele czyste spektralnie, tzw. endmembers). Procedura ta
bazowala na pakiecie ENVI i analizie PPI (Pixel Purity
Index). Wyniki analizy PPI zostaly natozone na mape
roslinnosci rzeczywiste] (Koztowska, 2006) i zatadowa-
ne w pamie¢ odbiornika GPS Trimble GeoXT w celu
ich rzeczywistej lokalizacji podczas badan terenowych.
Z terenowego rozpoznania obiektéw wybrano poligony,
ktoére postuzyly do uczenia sieci neuronowych.

W kolejnym kroku wytypowane poligony postuzyty
do wyboru charakterystyk spektralnych spoéréd repre-
zentujacych je pikseli czystych spektralnie. Uzyskane
charakterystyki wykorzystano do wykonania pétautoma-
tycznej klasyfikacji SAM (Spectral Angle Mapper). Algo-
rytm ten pozwolil wybrac¢ obszary! zgodne spektralnie
z poligonami pozyskanymi w trakcie badan terenowych
do uczenia sztucznych sieci neuronowych. Po wykonaniu
klasyfikacji SAM, uzyskane wyniki zostaly ponownie
zaladowane do odbiornika GPS 1 w trakcie kolejnej sesji
terenowej pozwolily wybraé wieksza liczbe poligonow
poszczegblnych zbiorowisk roslinnoéci rzeczywistej do
utworzenia wzorca weryfikujacego dane poklasyfikacyj-
ne z symulatora fuzzy ARTMAP.

Wprowadzenie kazdego dodatkowego kanatu obrazu
do symulatora sztucznych sieci neuronowych powodu-
je zwiekszenie liczby neurondéw, co rozbudowuje sied,
zwiekszajac liczbe powigzan i1 komplikujac mozliwosci
przesytania sygnatéw. W efekcie wydluza to proces
klasyfikacji, dlatego istotne jest zredukowanie liczby

! Piksele po transformacji PPI i weryfikacji terenowej na
zgodno$é wystepowania z danym zbiorowiskiem roslinnoéci
rzeczywiste;j.

danych hiperspektralnych

kanaléw najmniej informacyjnych. Procedura ta wyko-
nywana jest poprzez analize informacyjnosci poszcze-
gblnych kanatéw lub tez dekorelacje szumu zawartego
w poszczegdlnych kanatach 1 analize gtéwnych sktado-
wych (PCA), jest to tzw. transformacja Minimum Noise
Fraction (MNF). Efektem tej transformacji jest utwo-
rzenie jakoSciowo nowych kanatéw MNF, ktore pozwa-
laja wybra¢ najmniej skorelowane informacyjnie kanaty
obrazowe, ograniczajac znaczaco liczbe powiazan w sieci
neuronowe]j (kompresja danych).

Do klasyfikacji danych hiperspektralnych wykorzy-
stane zostaly 2 symulatory sztucznych sieci neuronowych
MLP (perceptron wielowarstwowy ze wsteczna propaga-
cja btedéw) oraz fuzzy ARTMAP (FAM). Pierwszy symu-
lator dostepny jest w darmowym pakiecie SNNS, drugi
natomiast zostal udostepniony przez prof. Paolo Gambe
(Uniwersytet w Pawii, Wlochy). Wlasciwa klasyfikacja
zostala wykonana w FAM, wynikalo to gtéwnie z szyb-
szego, prostszego przygotowania danych (zaréwno do
klasyfikacji, jak 1 wizualizacji uzyskanych wynikéw). Sy-
mulator MLP zostal wykorzystany na wstepnym etapie
klasyfikacji do okres§lenia optymalnej architektury sieci
(dobér liczby kanaléow oraz jakosé klasyfikacji wzgledem
liczby wykorzystanych danych). Zaleta symulatora MLP
z pakietu SNNS jest mozliwo$§é dowolnego przerywania
procesu klasyfikacji i ponownego uruchamiania wytreno-
wanej sieci. Ma to ogromne znaczenie w automatyzacji
klasyfikacji tych samych klas na réznych zdjeciach tego
samego sensora, gdyz raz wytrenowana sie¢ moze zostaé
wykorzystana do klasyfikacji tej samej formy lub obiektu
na réznych scenach (po uprzednim wykonaniu korekcji
atmosferycznej).

Wskaznik czysto$ci piksela PPI
(Pixel Purity Index)

Techniki hiperspektralne pozwalaja na ekstrak-
cje obiektow z obrazow (feature extraction). Jednym
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Ryc. 3. Rzut 3-wymiarowej przestrzeni (xyz) utworzonej z 1000 pikseli w projekcji kanatow 1, 21 3 MNF
na plaszczyzne. Barwne piksele oznaczaja piksele czyste spektralnie (tzw. endmembers)
Fig. 3. Projection of 3D space, which is built from 1000 pixels of MNF 1,2,3 bands. Pixels of endmembers

are coulored

spectral Library Plots

Ryc. 4. Wybrane charakterystyki spektralne z pikseli czystych spektralnie pozyskane z analizy PPI (end-
members) z obrazu DAIS 7915 do klasyfikacji SAM

Fig. 4. Selected spectral charactreristics derived from endmembers (PPI analysis) from DAIS 7915 images
for SAM classification

z podstawowych algorytmoéw jest identyfikacja homo-
genicznych pikseli, ktére stuza jako wzorce klasyfi-
kacji poszczegblnych obiektéw (Kruse 1 inni, 1993;
Boardman, 1994; Boardman, Kruse, 1994; Schwen-
gerdt, 1997). Cala grupa algorytméw zajmujacych
sie pozyskaniem takich wzorcowych pikseli 1 cha-
rakterystyk spektralnych nosi ogélna nazwe algoryt-
mow ekstrakeji pikseli czystych spektralnie (EEAs?),
a opracowat je J.W. Boardman (Kruse 1 inni, 1993;
Boardman, 1994).

2 Endmember Extraction Algorithms.

Wskaznik czystosci piksela (PPI)? jest obliczany
w kolejnych rotacjach n-wymiarowej przestrzeni (n odpo-

3 Dzieki ogdlnej dostepnosci algorytméw oraz kodéw Zro-
dlowych transformacji PPI (w srodowisku C++, IDL oraz Mat-
lab) istnieje obecnie szereg modyfikacji PPI, do ktérych nalezy
zaliczy¢ algorytm Fast Iterative PPI (FIPPI). Wskaznik FIPPI
zostal zaproponowany przez C.-I. Chang, A. Plaza (2006) i na-
lezy do tzw. wirtualnej wymiarowosci przestrzeni (VD — Vir-
tual Dimensionality) (Chang, 2003; Chang, Du, 2004). Algo-
rytm FIPPI bazuje na wykonywaniu kolejnych, niezaleznych
iteracji, co pozwala na szybsza oraz doktadniejsza inicjalizacje
procedur poszukiwania pikseli czystych spektralnie.
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Ryc. 5. Fragment zobrazowania DAIS 7915 Doliny Gasieni-
cowej po transformacji PPI. Jasne obszary przedstawiaja ho-
mogeniczne spektralnie piksele

Fig. 5. A part of Ggsienicowa Valley on the DAIS 7915 after
the PPI transformation. Bright polygons present homogeneous
spectrally pixels

wiada liczbie kanaléw) na przypadkowo generowanych
wektorach. Piksele, ktére znajda sie w najbardziej ze-
wnetrznych czes$ciach wielowymiarowego histogramu, sa
zapisywane jako czyste spektralnie* (ryc. 3; Boardman,
Kruse, 1994; Zagajewski 1 inni, 2009). Aby przys$pieszy¢
ten proces wykonuje sie redukcje zbednych kanaléw,
np. za pomocg transformacji MNF (Minimum Noise
Fraction). Pierwsze kanaly MNF (po transformacji)
zawieraja najmniej skorelowane informacje wzgledem
kanatéw, ktore postuzyly do wykonania transformacji)®.
Zautomatyzowanym algorytmem analizy pikseli jest
APPI (Automatic Pixel Purity Index), procedura opra-
cowana na Uniwersytecie Maryland (Chaudhry, 2005).
Metoda APPI polega na tym, ze w sposéb automatyczny
inicjuje sie kilka oddzielnych procedur wylaniania pik-
seli czystych spektralnie. Do fazy finatowej algorytmu
kierowane sa tylko piksele wylonione we wszystkich
pojedynczych analizach.

Wyb6r pikseli metoda PPI pozwala na wyrédznienie
na obrazie pdl treningowych dowolnie wybranych klas,
np. form pokrycia terenu czy zbiorowisk ro§linnych
(ryc. 4).

Koncowe etapy transformacji PPI pozwalaja przepro-
wadzié¢ jakoSciowg analize wyekstrahowanych pikseli
(ryc. 5).

* Wartoé¢ PPI zalezy takze od liczby wykonanych iteracji
reprojekcji pikseli w n-wymiarowej przestrzeni i zalozonych
progéw potozenia wektoréw, na ktére sg rzutowane piksele.

5 Proces MNF polega na jednoczesnej kompresji danych
1 eliminacji najbardziej zaszumionych kanaléw (analiza SNR
— Signal to Noise Ratio).
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Transformacja Minimum Noise Fraction (MNF)

Zrédta transformacji MNF siegaja, kondca lat 1980.
kiedy to zespdt A.A. Greena (1988) poszukiwal alterna-
tywnych algorytméw do analizy gléwnych sktadowych
(PCA®) w celu redukcji 10 kanatowych danych ATM’,
ktére mialy postuzy¢ taczeniu z innymi danymi. Gtéwna
idea MNF polegata na wykonaniu podwdjnej analizy
glownych sktadowych PCA. Obecnie w pierwszym eta-
pie analizowana jest macierz kowariancji szumu w celu
jego dekorelacji 1 przeskalowania, a w drugim etapie
wykonywana jest klasyczna analiza PCA. Analiza oraz
usuniecie szumu odbywa sie za pomoca tzw. metody
przesuniecia réznic (shift difference method). Polega ona
na stworzeniu wirtualnego szumu (oscylacji sygnatu
wokol wybranej wartosci) danego kanatu 1 poréwnaniu
go ze zmiennoScig sygnalu kazdego kolejnego piksela
rzeczywistego zobrazowania. Koncepcja MNF, polega na
liniowej transformacji gtéwnych sktadowych® pod katem
analizy wskaznika sygnal/szum. Efektem jest zestaw
nowych danych, ktére sa uporzadkowane wzgledem szu-
mu. Do analiz wykorzystuje sie liczbe kanatéw MNF
wskazana przez wypoziomowanie sie linii informacyjno-
$c1 (w niniejszym opracowaniu wykorzystanych zostato
20 pierwszych kanaléow MNF, ryc. 6). Pierwsze kanaty
MNF sa pozbawione szumu 1 zawieraja najmniej sko-
relowane informacje poszczegdlnych kanaléw (ryc. 7).
Pozwala to na wykorzystanie do analiz mniejszej liczby
kanalow (Olesiuk, Zagajewski, 2008) niz by miato to
miejsce po zastosowaniu innych algorytméw kompresji
danych (Ramachandra, Uttam, 2005). W przypadku wy-
korzystania symulatoréw sztucznych sieci neuronowych
jest to znaczace ulatwienie, gdyz ilo$¢ wprowadzanych
do symulatora sygnatéw redukuje czas procesu uczenia
1 klasyfikacji sieci.

MNF File: MNF3

0
Number

Eigenval

Ryec. 6. Wykres informacyjnoéci kolejnych kanatéw MNF 5 linii
DAIS 7915 (0$ X — kolejne kanaty MNF)

Fig. 6. Eigenvalue of the MNF transformation of the DAIS
7915 flight line no. 5

5 Principal Component Analysis.

7 Airborne Thematic Mapper.

8 Gdyby warto$¢ szumu byla identyczna we wszystkich
kanatach spektralnych zobrazowania, transformacja MNF od-
powiadataby transformacji gtéwnych sktadowych PC (Green
11inni, 1988).
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MNF, D - 30 kanat MNF

Ryc. 7. Fragment 5 linii zobrazowania DAILS 7915 po transformacji MNF: A — 1 kanat MNF, B — 10 kanal MNF, C — 20 kanat

Fig. 7. A part of the 5th flight line of the DAIS 7915 image after MINF transformation: A — 1st MINF band, B — 10th MINF band,

C — 20th MNF band, D — 30th MNF band

Klasyfikacja Spectral Angle Mapper (SAM)

Koncepcja klasyfikacji wykorzystujacej cechy spek-
tralne obiektu, zapisane w bardzo wielu kanatach tego
samego piksela, pojawila sie w laboratoriach Centre for
the Study of Earth from Space (CSES) Cooperative In-
stitute for Research in Environmental Sciences (CIRES)
University of Colorado na poczatku lat 1990. Bazowano
wtedy na pierwszych hiperspektralnych zobrazowaniach

GERIS, HIRIS?, AIS oraz AVIRIS (Kruse i inni, 1993;
Kruse, Lefkoff, 1993). Jednym z przetomowych algo-
rytméw tego pakietu EEAs (Endmember Extraction
Algorithms) byt Spectral Angle Mapper (SAM)° opra-

9 High Resolution Imaging Spectrometer.

19 Pomyst ten byl rozwijany w jezyku programowania IDL
na platformie UNIX w pakiecie Spectral Image Processing
System (SIPS).
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cowany przez dr J.W. Boardmana, stypendyste CIRES
(Boardman, Kruse, 1994).

Klasyfikator SAM jest nadzorowana 1 automatyczna,
metoda do bezposredniego poréwnywania spektréw, po-
zyskanych z kazdego piksela obrazu hiperspektralnego,
z dowolnym wzorcem (np. z pomiaréw laboratoryjnych,
naziemnych) lub badanego obrazu (najczesciej z tzw. pik-
seli czystych spektralnie). Analizowane spektrum dane-
go piksela (B) i referencyjna charakterystyka spektralna
(A) (np. piksela czystego spektralnie lub charakterystyki
z biblioteki spektralnej) sa traktowane jako wektory
spektralne, pomiedzy nimi istnieje kat spektralny (6).
Na osiach x,y (ryc. 8) zaprezentowane zostaly wspot-
czynniki odbicia (p,, p,) dla kolejnych kanaléw. Spek-
trum A jest wzorcem do poréwnania charakterystyki
spektralnej danego piksela (B), f reprezentuje frakcje
piksela czystego spektralnie (wzorca). Odlegtoéé pomie-
dzy punktami f A-B, i f,A-B, okreéla réznice spektralne
w poszczegdlnych dlugosciach fal danych kanatéw ob-
razu. Btad odleglo$ci pomiedzy kanatami spektralnymi
obrazu jest mierzony warto$cia RMSE (Kruse 1 inni,
1993; van der Meer 1 inni, 1997).

Pierwsze klasyfikacje SAM z wykorzystaniem pik-
seli czystych spektralnie i grupowaniu ich w biblioteki
spektralne byly prowadzone w latach 1980. w Stanach
Zjednoczonych. Pionierskie prace dotyczyly identyfikacji
mineraléw (Goetz i inni, 1985; Lang i inni, 1987; Pieters,
Mustard, 1988; Kruse, 1988; Kruse, Lefkoff, 1993; Crow-
ley, 1993; Boardman, Kruse, 1994), ro§linnosci (Gamon
11nni, 1993; Roberts 1 inni, 1993; Elvidge i inni, 1993),
pokrywy énieznej 1 lodowcéw (Nolin, Dozier, 1993), ga-
zoéw zawartych w atmosferze (Gao, Goetz, 1990; Carrére,
Conel, 1993), wod powierzchniowych (Hamilton i inni,
1993; Carder 1 inni, 1993).

badany piksel
analysed pixel

Pg

wzorcowa
charakterystyka
reference
characteristic

P,

Ryc. 8. Poréwnanie charakterystyk spektralnych pozyskanych
ze wzorca oraz klasyfikowanego piksela (Zrédlo: Kruse i inni,
1993; Dennison i inni, 2004, zmienione)

Fig. 8. Comparission of spectral characteristics of an analysed
pixel and a reference characteristic (source: Kruse et al., 1993;
Dennison et al., 2004, modified)
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Dlugoéé wektora spektralnego Lp okre§la sie na
podstawie wzoru (1), gdzie M oznacza liczbe kanatow,
natomiast kat spektralny 6 pozwala obliczy¢ zalezno$é
(2) (Kruse 1 inni, 1993):

L= > &

M '
L2 PPy
— 1 A=L
0 =cos™'( Ll ) 2
gdzie:
6 — kat spektralny (btad metryczny SAM),
Lp — dlugoéé wektora spektralnego wzorca,
Lp, — dlugo$é modelowanego wektora z danego piksela,
p, — wspdlczynnik odbicia dla danej diugoéci fali cha-
rakterystyki wzorcowej,
p; — wspblezynnik odbicia dla danej dlugosci fali da-
nego piksela.

Wartoéé kata spektralnego 6 podaje tylko réznice po-
miedzy spektrami (danego piksela 1 wzorca), natomiast
dtugos$¢ wektora podaje informacje o albedo spektral-
nym. W przypadku klasyfikacji, gdy warto$¢ kata spek-
tralnego 6 znajduje sie poza zadanym przez uzytkownika
zakresem danej klasy, dany piksel jest nieklasyfikowany
(Dennison 1 inni, 2004).

Proces analizy podobienstwa charakterystyk spek-
tralnych podczas klasyfikacji SAM przebiega w dwoéch
etapach (Kruse 1 inni, 1993; Schwarz, Staenz, 2001):
— okreslenie bledu metrycznego SAM (kata spektral-

nego 6),

— zakwalifikowanie lub odrzucenie danego piksela
do/z danej klasy.

W praktyce dos¢ znaczacym problemem jest wybér
obiektéw wzorcowych, ktérych charakterystyki spek-
tralne mogtyby postuzy¢ do identyfikacji poszukiwanych
obiektéw. Znalezienie prawidlowych charakterystyk po-
lega na stworzeniu z pomiaréw referencyjnych biblioteki
charakterystyk spektralnych i wykonaniu petnej korek-
¢ji atmosferycznej obrazéw lub — co jest czesto spotykane
— pozyskaniu pikseli czystych spektralnie za pomoca
wskaznika czystoSci pikseli PPI (Pixel Purity Index).

Sztuczne sieci neuronowe (SSN)

Budowa i funkcjonowanie mézgu leza od dawna
w centrum uwagi, naukowe podstawy neurologii sie-
gaja drugiej potowy XIX w. Gléwnym elementem tych
zainteresowan jest zdolnoé¢ cztowieka do rozpoznawania
1 zapamietywania obrazéw 1 dzwiekéw. Ludzki moézg
bez najmniejszych probleméw potrafi rozpoznac te same
twarze pomimo réznego o§wietlenia, ekspozycji, czy pro-
cesow starzenia sie. Uwaga cybernetyki koncentruje sie
wokol aktywnosci mézgu, jego sposobu analizy szczego-
16w obrazu (np. jak to sie dzieje, ze potrafimy znalezé
podobienstwo dziecka do rodzica?). Na szczegdlnag uwage
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w cybernetycznych rozwazaniach zastuguje fakt, iz mézg
analizuje 1 poréwnuje cale uklady, np. kolor i oprawa
oczu, ksztalt nosa, itd.

Pierwsze badania nad stworzeniem sztucznej in-
teligencji'! wiazaly sie z pracami W.S. McCullocha
1 W. Pittsa'?. Opracowali oni model komérki nerwowej
(McCulloch, Pitts, 1943) 1 rozwineli koncepcje cyberne-
tyki!®, ktora legla u podstaw sztucznych sieci neuro-
nowych. Idea ta byla rozwijana w latach 1950. przez
W.S. McCullocha po przejéciu do Research Laboratory
of Electronics, Massachusetts Institute of Technology.
Przedmiotem badan byl przeptyw sygnalow w moézgu
zaby (Lettvin 1 inni, 1968). Réwnolegle z tymi pracami
D. Hebb rozwijat koncepcje dotyczaca potaczen komoérek
moézgowych, zapamietywania i uczenia moézgu, w tym
aktywacji potaczen pomiedzy neuronami (tzw. uczenie
Hebba lub regula Hebba). D. Hebb zauwazyl, ze in-
formacja moze by¢ zapamietywana dzieki potaczeniom
synaptycznym (Hebb, 1949).

Operacyjne poczatki sztucznych sieci neuronowych
siegajg roku 1951 oraz prac M. Minsky’ego, ktéry
w Massachusetts Institute of Technology wspdtzatozyt
laboratorium sztucznej inteligencji i stworzyl pierwsza
stochastyczna sie¢ neuronowa SNARC (Stochastic Neu-
ral Analog Reinforcement Calculator)'*. Program ten
bazowal na metodzie uczenia synaps opracowanej przez
Hebba (Russell, Norvig, 2003).

' Sztuczne sieci neuronowe stanowia podzbidr tzw. sztucz-
nej inteligencji (Artifical Inteligence — Al) i réznig sie od in-
nych metod przetwarzania danych tym, ze w trakcie przetwa-
rzania powstaja sygnaly (na podstawie danych wejéciowych),
ktére nie sa prosta pochodng przetworzenia algebraicznego,
lecz stanowia uogélniony, jako$ciowo nowy sygnal, wytwo-
rzony na podstawie procedur generalizacji wyuczonych przez
algorytm przetwarzania sygnalu. Uzyskane dane stanowia
istotna cze$¢ wyniku sieci.

2 Jest to powszechnie znana koncepcja przedstawiajaca
komoérke nerwowa jako komodrke biologiczna sktadajaca sie
z somy z wewnatrz znajdujacym sie jadrem (centrum komor-
ki) oraz licznymi wypustkami. Dtugie 1 cienkie wypustki to
aksony, ktére stanowia wyjécie impulsu nerwowego, za$ krot-
kii cienkie to dendryty (wejScia impulséw); wypustki tacza po-
szczegblne komoérki w sie¢. Wedtug tego modelu sygnat w sieci
neuronéw przeplywa w jednym kierunku (od dendrytéw, przez
centrum obliczeniowe jadra, az do aksonéw i poprzez synapsy
do kolejnej komoérki sieci). Szacuje sie, ze sygnal elektryczny
o amplitudzie okoto 100 mV (od —70 mV do +30 mV) pokonuje
odlego$¢ od licznych synaps dendrytéw do jadra w czasie okoto
1 milisekundy, tam po wykonaniu przetworzeniu sygnatu kie-
rowany jest zawsze w jednym kierunku do wzgérka aksonu
(Osowski, 2006).

13 Bylo to rozwiniecie prac Alana Turinga z roku 1937,
ktory opracowal koncepcje 1 algorytm pojeciowy (Turing Ma-
chine). Ze wzgledéw technicznych nie mogta ona zostaé za-
stosowana do automatycznej symulacji proceséw logicznych.
Pierwszym modelem, ktéry mogl zostaé technicznie zrealizo-
wany, byl Universal Turing Machine (Universal Machine).
Model ten zostal ujety w zapis matematyczny przez A. Chur-
cha (tzw. teoria Church-Turing). Byta to pierwsza koncepcja,
ktéora pozwalata w pelni, w sposéb logiczny i matematyczny
przeprowadzié procesy obliczeniowe.

 http://aima.cs.berkeley.edu/

W 1957 w Cornell Aeronautical Laboratory opra-
cowana zostata koncepcja perceptronu!® (Rosenblatt,
1958). Byt to pierwszy tzw. klasyfikator liniowy, czy-
li najprostsza sie¢ neuronowa bazujaca na modelu
komorki nerwowej McCullocha 1 Pittsa z grupy sieci
jednowarstwowych jednokierunkowych. Przeplyw sy-
gnatéw realizowany byl operacyjnie za pomoca rozwia-
zan optomechanicznych 1 elektronicznych. Istotg tego
modelu byla mozliwo§é klasyfikacji obrazéw stuzaca
rozpoznawaniu znakéw. Symulator skladal sie dowol-
nej iloSci komoérek wejéciowych, kazda z tych komoérek
przekazywala sygnal do komoérek (neuronéw) wyjscia
w postaci binarnej (1, 0), czyli mozliwy byl przepltyw
sygnalu do wszystkich kolejnych neuronéw lub bloko-
wanie poszczegélnych komoérek. Wszystkie sygnaly wej-
scia byly sumowane na wyjsciu (y) wedtug wzoru (3)
(Osowski, 1996):

N

y, =fQ_Waz,) ®3)
Jj=1
gdzie
Y, — sygnal wyjéciowy neuronu,
f — funkcja aktywacji (w tym przypadku jest to funk-

cja skoku jednostkowego),

x. — sygnaly wejéciowe (j odpowiada liczbie kolejnych
warstw wejsciowych, np. liczbie kanatéw obrazu),

N — catkowita liczba neuronéw wejSciowych,

W. — wspétezynniki wagowe polaczen komoérek (wagi
synaptyczne — odpowiadaja za kierunki 1 inten-
sywno§¢ przeplywu sygnalu pomiedzy kolejnymi
neuronami).

Schemat ten legt u podstaw budowy wiekszosci sy-
mulatoréw sztucznych sieci neuronowych i sktadal sie
z bloku sumujacego wagowe sygnaly wejSciowe oraz dru-
giego bloku, ktéry nieliniowo generowal sygnat wyjscio-
wy. Ciagloé¢ funkcji nieliniowych determinuje dobér wag
pomiedzy poszczegbélnymi neuronami, czyli ma wplyw
na technike uczenia sieci. W przypadku strategii ucze-
nia sztucznych sieci neuronowych wyréznia sie uczenie
nadzorowane (supervised learning) 1 uczenie nienadzoro-
wane (unsupervised learning). W pierwszym przypadku
przygotowuje sie zestaw danych zawierajacych wektory
wejsciowe x, (poszczegblne kanaly zobrazowania) oraz
pozadane wektory wyjéciowe d, (wzorce poszczegélnych
klas bedacych przedmiotem klasyfikacji). Celem sieci
jest takie dopasowanie wag (potaczen pomiedzy poszcze-
gélnymi neuronami), by sygnal wyjéciowy neuronu y,
byl najblizszy wartoéci pozadanej d, (Osowski, 2006).
W przypadku gdy nie ma mozliwo$ci zapewnienia wekto-
réw wyjéciowych (brak danych referencyjnych), pozostaje
zastosowanie uczenia nienadzorowanego (proceduralnie
odpowiada to klasyfikacji nienadzorowanej). Dobor wag
nastepuje wedlug zasady konkurencyjnos$ci neuronéow

15 Byly to elektroniczne maszyny, konstruowane specjal-
nie do pierwszych sztucznych sieci neuronowych; pozniej na-
zwa,ta objete zostaly algorytmy tworzone na komputery.
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wzgledem siebie!® lub korelacji sygnatéw uczacych!”)
(Osowski, 2006).

W prezentacji historii rozwoju sztucznych sieci neu-
ronowych warto cofnaé sie do roku 1960 — wtedy to
prof. B. Widrow wraz ze swoim studentem T. Hoffem
rozwineli model ADALINE (ADAptive LInear Neuron),
ktory pdzniej zostal przemianowany na Adaptive Linear
Element, by w koncu doj$¢ do powielenia i polaczenia
poszczegbdlnych modutéw ADALINE, co dato pakiet MA-
DALINE (Many ADALINE ). Byla to pierwsza opera-
cyjna jednowarstwowa sie¢ neuronowa do klasyfikacji
danych obrazowych i prognozowania pogody. System ten
byl pierwszym oferowanym komercyjnie, zorientowanym
na aplikacje radarowe, sonarowe i telekomunikacyjne.
Koncepcja sieci bazowata na modelu komdérki McCul-
loch-Pitts z liniowa, funkcja aktywacji oraz uzyciem
algorytmu najmniejszych kwadratow (4) (ADALINE®):

N
=1

gdzie:
y — neuron wyjS$ciowy,
X — neuron wejsciowy,
W — waga neuronu,
N — liczba neuronéw,
0 — stala sieci.
Zalozenia: x ,, = lorazw, , =0

Podejscia zwigzane z sieciami jednowarstwowymi
oraz ograniczonymi mozliwo§ciami obliczeniowymi
6wczesnych maszyn liczacych nie przyniosty satysfak-
cjonujacych wynikow. Spotykalo sie to z krytyka; naj-
gloéniej uwagi zaprezentowal M. Minsky, wykazujac
liczne ograniczenia sieci jednowarstwowych oraz wie-
lowarstwowych. Wykazat, ze tego rodzaju sieci sa przy-
datne tylko do klasyfikacji obiektéw identyfikowalnych
w postaci funkcji liniowej. Ponadto S. Papert wskazat, ze
rozbudowanie sieci do uktadu wielowarstwowego daje sie
matematycznie sprowadzi¢ do sieci jednowarstwowej, co
umozliwi klasyfikacje obiektow jedynie funkcjami linio-
wymi (Minsky, Papert, 1969). Krytyka ta w znacznym
stopniu przyczynila sie do spadku finansowania prac
zwigzanymi z sieciami neuronowymi na blisko deka-
de. Jednoczeénie byl to ostatni moment naukowych
préb stworzenia sztucznego mézgu (w kolejnych latach
wzrosta wiedza na temat struktury i biologicznego
funkcjonowania mézgu, co zaowocowato stwierdzeniem
prof. E. Pugha, ze jesli ludzki umyst bylyby wystarcza-
jaco prosty do zrozumienia go, to my bylibySémy zbyt
prymitywni, by to zrozumiec'®).

16 Strategie WTA (Winner Takes All) lub WTM (Winner
Takes Most).

7 Waga polaczen miedzy neuronami jest wzmacniana przy
stanach uaktywnienia neuronéw (metody hebbowskie).

8 ADALINE opis modelu: http://davinci.newcs.uwindsor.
ca/~angom/cs574/1e2.pdf.

19 “If the human mind was simple enough to understand,
we’'d be too simple to understand it” http:/www.quotation-
spage.com/quotes/Emerson_Pugh/

29

Odpowiedzig na krytyke M. Minsky’ego 1 S. Paper-
ta byta praca doktorska The roots of backpropagation
P. Werbosa z 1974 r. (Werbos, 1994). Autor ten po raz
pierwszy rozbudowal koncepcje perceptronéw wielowar-
stwowych oraz zaproponowat algorytm wstecznej propa-
gacji nauki sieci. Problem ten zostal doceniony 1 szerzej
rozbudowany dopiero w 1986 r. przez J. McCleelanda
1 D. Rumelharda (Rumelhart i inni, 1986; McClelland
1 1nni, 1986). Metoda ta, ze wzgledu na wykorzystanie
jej w niniejszej pracy, zostanie szczegélowo oméwiona
w kolejnych rozdziatach.

Kolejne postepy prac nad sieciami neuronowymi
przypadaja na lata 1970. Do wazniejszych naleza prace
z zakresu matematyki, opublikowane przez S.I. Amari
(1972) 1 dotyczace uczenia sieci z elementami progowy-
mi. Miaty one ogromne znaczenie dla kolejnych badan,
poniewaz zostalo udowodnione, ze nie wszystkie elemen-
ty sieci musza zostaé¢ pobudzone, by efektywnie dziatac.
Dowiedziono, ze ponizej pewnej wartosci progowej czesé
komoérek nie przekazuje sygnatu, powodujac wygaszenie
danej czeséci klasyfikacji. Pozwala to prowadzié procesy
analityczne tym czeSciom sieci, ktore sg najblizsze za-
danemu wzorcowi.

Innym przyktadem wykorzystania symulatoréw SSN
moga by¢ osiagniecia amerykanskich naukowcow nad
wykorzystaniem sieci neuronowych do, np., rozpozna-
wania mowy, czy sterowania robotami. Za przyktady
moga shuzy¢ prace S. Grossberga nad siecig Avalanche
do sterowania ramieniem robota oraz rozpoznawania
mowy lub J. Albus, A. Pollioneze i D. Marr z Massa-
chusetts Institute of Technology, ktérzy opracowali sie¢
Cerebellatron stuzaca do sterowania robotami (Hines,
2009). Na uwage zastuguje sie¢ Brain State in the Box,
opracowana w roku 1977 przez zesp6t J. Andersona (An-
derson i inni, 1977; Sevrani, Abe, 2000). Byt to rodzaj
sieci z pamiecig asocjacyjna (skojarzeniowa) z dwustron-
nym dostepem BAM (Bidirectional Associative Memo-
ry). Stuzyla do klasyfikacji obiektéw o cechach nielinio-
wych. Pomimo ze jej uklad byl bardzo prosty — skladat
sie z bezposrednich relacji wejScie-wyjsécie, bez analiz
w kolejnych iteracjach klasyfikacyjnych — sie¢ ta sta-
nowi podstawe do tzw. sztucznych sieci rekurencyjnych
(RNN), ktére w latach 1983-1986 za sprawa prac J. Ho-
pefielda staty sie podstawa symulatoréw ze sprzezeniem
zwrotnnym miedzy neuronami sieci?. Do tego typu na-
leza jeszcze sieci Hamminga, RTRN, Elmana (Mandic,
Chambers, 2001).

Na przelomie lat 1970. 1 1980. przelomowym pro-
jektem badawczym byla wspomniana juz pamie¢ aso-
cjacyjna oraz stworzenie sieci rezonansowych do klasy-
fikacji bez nauczyciela (np. typu ART). Znaczaca byla
tu praca T. Kohonena, J.A. Andersona, S. Grossberga
1 G. Carpentera (Carpenter, Grossberg, 1987). Pamieé
asocjacyjna (skojarzeniowa) odpowiadala za wzajemne
kojarzenie neuronéw (Osowski, 2006).

20 Oznacza to, ze sygnaly wychodzace z warstwy ukry-
tej] badz wyjSciowej moga zostaé przestane do warstwy
wejéciowe].
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Poczatek lat 1980. to okres gwattownego 1 wielokie-
runkowego rozwoju sieci neuronowych. Do najwazniej-
szych prac naleza wspomniane juz odkrycia Kohonena
— dwuwymiarowe sieci SOM (Self Organising Maps)
z roku 1982 (Kohonen, 1990) i prace J. Hopfielda nad
réznymi typami 1 modelami sieci autoasocjacyjnych z lat
1983-86. Kolejny znaczacy krok to reguta optymalizacji
globalnej (symulowane wyzarzanie). Idea ta nawigzuje
do wyzarzania cial stalych, ktére podczas krzepniecia
powinny powoli sie krystalizowaé¢ minimalizujac lokal-
ne naprezenia, w praktyce gwarantuje to ograniczenie
powstawania miniméw lokalnych, czyli miejsc narazo-
nych na pekniecia, przed zakonczeniem catego procesu
krystalizacji. Analogicznie w sieciach neuronowych dazy
sie do ograniczenia lokalnych miniméw, konczacych kla-
syfikacje, przed uzyskaniem optymalnych wynikéw dla
calej sieci (Kirkpatrick 1 inni, 1983).

W drugiej potowie lat osiemdziesiatych ogromne ozy-
wienie w rozwoju sieci spowodowata wspomniana juz
publikacja McClellanda 1 Rumelharta (Rumelhart 1 inni,
1986; McClelland i inni, 1986). Autorzy zaproponowali
rozwigzania probleméw, ktore leglty u podstaw krytyki
M. Minsky’ego 1 S. Paperta (1969).

Od konca lat 1980. zaczyna sie powszechny dostep do
komputerow i btyskawiczny rozwéj metod badawczych
1 aplikacyjnych z wykorzystaniem sztucznych sieci neu-
ronowych. Dzieje sie to za sprawa darmowego dostepu do
symulatoréw SNN oraz w wielu przypadkach udostep-
niane sg kody zrodlowe programéw, co umozliwia samo-
dzielne modyfikowanie 1 rozwijanie programéw oraz po
rozwoju internetu mozliwoséci wsparcia technicznego, np.
poprzez bardzo dobrze funkcjonujace grupy dyskusyjne.

Podsumowujac nalezy stwierdzié, ze sztuczne sieci
neuronowe najsilniej rozwijane byly w Stanach Zjedno-
czonych, do gléwnych oSrodkéw nalezy zaliczy¢ Massa-
chusetts Institute of Technology, Cornell Aeronautical
Laboratory, AT&T Bell Labs, uniwersytety (np. Stand-
forda, w Bostonie, Browna, Harvarda). Takze naukowcy
pracujacy poza Stanach Zjednoczonych wnie§li ogromny
wktad do tej czeéci nauki. Do tego grona niewatpliwie
nalezy zaliczy¢ prof. Teuvo Kohonen z Helsinki Univer-
sity of Technology (TKK), ktory w latach 1982-84 byl
pierwszym wiceprzewodniczacym International Asso-
ciation for Pattern Recognition, a nastepnie w latach
1991-92 pierwszym przewodniczacym European Neural
Network Society?. W wielu krajach (Japonia, Niemcy,
Szwecja, Wtochy) narodowe organizacje wykazujg sie
bardzo duza aktywnoS$ciq w propagowaniu i rozwoju
cybernetyki?2. Polska ma takze znaczacy dorobek w tej
dziedzinie, gdyz od poczatku rozwoju sztucznych sieci
neuronowych Polacy zajmowali sie tymi algorytmami
1 narzedziami (Greniewski, 1959; Lange, 1965; Gawron-
ski, 1970; Kulikowski, 1972; Kempisty, 1973; Szostak,
1978; Morecki, Ekiel, 1979). Podobnie jak na $wiecie,
takze w Polsce od drugiej potowy lat 1980. datuja sie

2 http://www.e-nns.org.
22 Opracowano na podstawie strony internetowej IEEE
Computational Intelligence Society (http://ieee-cis.org).

intensywne prace nad cybernetyka, algorytmami ma-
tematycznymi 1 sztucznymi sieciami neuronowymi. Do
pionierdow nalezy zaliczy¢ m.in.: R. Tadeusiewicza?® (Ja-
worowski, Tadeusiewicz, 1974; Tadeusiewicz, Flasinski,
1991; Tadeusiewicz, 1993; Tadeusiewicz 1 inni, 2007), St.
Osowskiego (Osowski, 1996; 2006), J. Korbicza (Korbicz
1 inni, 1994; Korbicz, Kowal, 2007; Korbicz, 2008) oraz
D. Rutkowska i L. Rutkowskiego 2* (Rutkowska 1 inni,
1997)%.

Architektura sztucznych sieci neuronowych

Szacuje sie, ze mozg czltowieka sklada sie z okoto 10
neuronéw, kazdy z nich pozyskuje sygnat z synapsy 1 po-
przez dendryty (kazda komérka moze miec ich do 1000)
przekazuje do centrum komorki. Tam nastepuje sumo-
wanie sygnatéw wejsciowych 1 poréwnanie z warto$ciami
progowymi, ktore sa charakterystyczne dla lokalizacji
1 funkeji neuronu (Osowski, 2006). Jedna z wiekszych
tajemnic mézgu jest sposéb taczenia poszczegblnych neu-
ronéw. Wiadomo (Tadeusiewicz, 2007), ze poszczegdlne
czeé$cl mézgu cechuja sie r6znymi schematami potaczen.
Podobnie optymalnie dobrana struktura sieci neurono-
wych znaczaco zwieksza przepltyw informacji utatwiajac
rozwiazanie problemu. Niemniej optymalny dobér sie-
cl 1 jej parametréw jest trudnym zadaniem i wymaga
doswiadczenia oraz wykonania kilku préb pozwalaja-
cych na wylonienie najlepszego zestawu wskaznikéw.
Probujac zoptymalizowaé struktury sieci neuronowych
przyjmuje sie w symulatorach rézne sposoby polaczen
poszczegblnych neuronéw, budujac je w rézne warstwy
1 uktady. Powoduje to powstanie réznych typow sieci,
w ktérych neurony tacza sie w charakterystyczny sposéb
dla danego typu sieci 1 wedlug odpowiedniej metody do-
boru wag w potaczeniach miedzy neuronami. Najprost-
szym sposobem jest polaczenie wszystkich neuronéw
ze wszystkimi. Owocuje to stworzeniem sieci umozli-
wiajace] rozwiazanie szerokiego spektrum problemow,
jednakze kosztem ogromnego wysitku obliczeniowego
1 jest niezmiernie czasochlonne. Dlatego korzysta sie
z réznych architektur sieci (Osowski, 1996; 2006; Ta-
deusiewicz, 2007), z ktérych najczesciej spotykane to:
— jednokierunkowe jednowarstwowe. Sie¢ taka skltada

sie z neuronéw utozonych w jednej warstwie. Sygnat

wejsciowy dostarczany jest bezposrednio do kazdego
neuronu warstwy, skad przekazywany jest do wyj-
$cia. Sposéb doboru metody wagowania neuronéw
1uczenia sieci decyduje o nazwie sieci (np. sieci jedno-
warstwowe Kohonena, perceptron jednowarstwowy);
— jednokierunkowe wielowarstwowe. W sieci tego typu
sygnal przeplywa od wejécia do wyjScia poprzez wie-
le warstw, w tym co najmniej jedng warstwe ukry-
ta, ktora posredniczy pomiedzy warstwa wejsciowa

% http://www.uci.agh.edu.pl/uczelnia/tad//dorobek_nauko-
wy.php?id=nauka.

% http://kik.pcz.pl/pracownik.php?ID=4, http:/kik.pcz.pl/
pracownik.php?ID=3.

% http://kik.pcz.czest.pl/~rutkowski/publications.html.
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a wyjSciowa. Neurony ukryte umozliwiaja analize
statystyczna zwiazkdéw taczacych poszczegdlne sy-
gnaly. Sieci wielowarstwowe w ujeciu matema-
tycznym pelnig role aproksymacji stochastycznej
funkcji wielu zmiennych, odwzorowujac zmienne
wejSciowe w wyjsciowe. Zastosowanie réznych me-
tod przeksztalcania danych réznicuje sieci na kolejne
grupy, np. sieci sigmoidalne, radialne (o radialnej
funkcji bazowej). Specjalna grupa rozwigzan sta-
nowig techniki wektoréw podtrzymujacych (SVM
— Support Vector Machine)*. Obejmuja one grupe
rozwiazan stosujacych rézne metody aktywacji neu-
ronéw oraz cechujacych sie specjalnym sposobem
ich uczenia. Ten typ sieci zostal dalej przedstawio-
ny dokladniej, gdyz wykorzystano go w niniejsze]
pracy;

— rekurencyjne, gdzie wystepuje sprzezenie zwrotne
miedzy warstwa wyjSciowa a wejsciowa. Polega to
na tym, ze sygnal dochodzacy do wyjécia moze zostaé
skierowany ponownie do wejscia sieci. Formowanie
sie sygnatéow wyjSciowych jest procesem dynamicz-
nym nieliniowo 1 wynika z wystepowania jednostko-
wych operatoréw opodznienia. Ma to za zadanie do-
prowadzenie sieci do wyboru optymalnej konfiguracji
(uzyskanie maksymalnego zysku przy minimalnych
naktadach). W praktyce takie rozwiazania spotyka sie
przy stosunkowo prostych sieciach, ktére przez mozli-
wo§¢ tworzenia ,petli” sygnatéw potrafia dosé szybko
1 skutecznie zaproponowaé optymalne rozwigzanie.
Przyktadem sieci rekurencyjnej jest sie¢ Hopfielda;

— samoorganizujace sie. Jest to przyktad sieci dziala-
jacej bez nauczyciela (wzorcow uczacych sieé). Syste-
my automatycznie tworza pewne struktury sygnatéw
wejsciowych, bazujac na maksymalnym ograniczeniu
powstawania lokalnych miniméw (zaniku sygnatu),
gdyz uporzadkowanie calej sieci moze mie¢ miej-
sce w przypadku samoorganizacji sieci w kazdej jej
czeéci. Odwzorowanie tych struktur prowadzi do
uzyskania okre§lonych zbioréw na wyjséciu z sieci
(mapowanie sygnalow). Proces uczenia sieci polega
na zwiekszaniu wartoéci poszczegdlnych wag na po-
laczeniach miedzy neuronami. Efektem jest zwiek-
szenie sygnaléw pobudzajacych, co doprowadza do
wspoélpracy pomiedzy poszczegdlnymi czeéciami sie-
c1 tworzac konkurencyjne oddziatywania z innymi
czesciami sieci. W efekcie daje to dwie mozliwosci
samoorganizacji sieci: opartej na regule asocja-
cji Hebba oraz wspdlzawodnictwa wedlug reguty
Kohonena;

%6 S. Osowski (2006) przytacza opinie niektérych badaczy,
ze techniki podtrzymywania wektoréw (SVM) nie naleza do
sztucznych sieci neuronowych. W ramach tych metod stosuje
sie oddzielnie proces klasyfikacji dla danych typu dyskretnego
na wyjsciu sieci (w ktérym dazy sie do maksymalnego rozroz-
nienia poszczegdlnych klastrow wejsciowych i wyjéciowych)
oraz aproksymacji (regresji) danych o ciaglych danych na
wyjéciu sieci. W systemie tym stosuje sie system nagrdd (za
poprawnie wykonang czynno$§¢) oraz kar.
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— rozmyte?”. Ten typ sieci obejmuje zestawy neuro-
néw do analiz danych nieliniowych ciaglych (Zadeh,
1965). Jest to konkurencyjne rozwiazanie w stosunku
do klasycznych sieci jednokierunkowych. Do nauki
sieci wykorzystuje sie metody propagacji wstecznej,
samoorganizacji lub metode tabeli przejsé, ktora jest
charakterystyczna dla tego typu sieci neuronowych.
Sie¢ tego typu doktadnie przedstawiono w kolejnych
czedciach pracy, poniewaz symulator fuzzy ARTMAP,
ktoéry jest kombinacjq sieci rozmytej 1 samoorganizu-
jacej sie zostal wykorzystany do klasyfikacji zapre-
zentowanych w niniejszym opracowaniu;

— specjalizowane. Nazwa ta obejmuje sie modyfikacje
poszczegblnych rodzajéw sieci do konkretnych algo-
rytméw 1 zadan. Jako przyklady moga stuzyé: sieé
kaskadowej korelacji Fahlmana (sie¢ wielowarstwo-
wa, w ktorej wraz z uczeniem sieci na kazdym etapie
doktadany jest kolejny ukryty neuron; ma to na celu
wybér optymalnej struktury 1 wytrenowania sieci),
sie¢ Volterry (rodzaj sieci dynamicznej do nielinio-
wego przetwarzania danych, ktore sg z opéznieniem
dostarczane do sieci).

Reasumujac nalezy stwierdzié, ze dostepnosé po-
szczegblnych struktur sztucznych sieci neuronowych jest
ogromna; w literaturze spotyka sie ponad 50 réznych,
dobrze opisanych rodzajow sieci. Fakt ten wynika z po-
wszechnej dostepnosci kodéw zrédlowych poszezegdlnych
symulatoréow. Powoduje to, ze kazdy moze modyfikowaé
1 dostosowywaé wybrang sie¢ wzgledem wtasnych po-
trzeb, ktére sa bardzo zréznicowane, takze wzgledem
danych wejSciowych. Generalnie sieci sa dzielone na
kilka grup (ryc. 9), uwzgledniajacych:

typ danych wejéciowych (dane dyskretne 1 ciggle),
— metody uczenia (nadzorowane, ze wzmocnieniem

oraz nienadzorowane),

— topologie sieci (jednokierunkowe, ze sprzezeniem
zwrotnym).

Na potrzeby niniejszej pracy wykorzystano 2 rodzaje
sieci:

— wielowarstwowe jednokierunkowe ze wsteczna pro-
pagacja bledéw (architektura takiej sieci sklada sie

z warstwy wejsciowe], kilkudziesieciu warstw ukry-

tych oraz warstwy wyjsciowej), bazujac na symula-

torze SNNS (Stuttgart Neural Network Simulator)?,
— rozmyte, bazujac na pakiecie FuzzyARTMAP?.

2T Pojecie zbioréw rozmytych zostalo wprowadzone w 1965 r.
przez L. Zadeha i dotyczylto préby algorytmicznego ujecia po-
jeé, ktore z definicji sq trudne do jednoznacznego okreslenia,
np. pojecia lingwistyczne (duzo, mato, dobrze, zle).

% Symulator SNNS jest darmowym pakietem, dostepnym
ze strony http://www.ra.cs.uni-tuebingen.de/SNNS/

2 Symulator sieci fuzzy ARTMAP zostal udostepniony
przez prof. Paolo Gambe z Uniwersytetu w Pawii. Jednostka
kierowana przez P. Gambe jest partnerem Katedry Geoinfor-
matyki i Teledetekcji WGiSR UW w projekcie EU Hyper-i-net
(www.hyperinet.eu) w kontrakcie nr 6 (zaawansowane algo-
rytmy przetwarzania danych).
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Algorytmy uczenia SSN
ANN teaching algorithms

v

v v
Dane wejsciowe typu binarnego Dane wejSciowe typu ciagtego
Binary input data Continuous input data
y y A A
Klasyfikacje Klasyfikacje Klasyfikacje Klasyfikacje
nadzorowane nienadzorowane nadzorowane nienadzorowane
Supervised Unsupervised Supervised Unsupervised
classifications classifications classifications classifications
- Sie¢ Hopfielda ART 1 - Wsteczna -ART 2
Hopfield’s net propagacja btedu - sie¢ Kohonena
- maszyna Backpropagation Kohonen's net
Bottzmanna error - samoorganizujaca
Bottzmann’s - Fuzzy Artmap sie¢ obiektow mapy
machine - Perceptron Som
wielowarstwowy
MLP

Ryc. 9. Klasyfikacja najwazniejszych algorytméw uczenia sieci
Fig. 9. Classification of the most important teaching algorithms of ANNs

Zastosowanie sieci neuronowych pozwolilo przeana-
lizowa¢ potencjal poszczegdlnych rodzajéw danych wej-
$ciowych do klasyfikacji, ktére — ze wzgledu na duza licz-
be kanatéw oraz wysoka rozdzielczo$é radiometryczna
(15 bitéw) — stawiaja do$¢ duze wyzwanie dla procesu
klasyfikacji, szczegélnie z powodu wielko$ci zbiorow
1 wymogo6w sprzetowych.

Sieci wielowarstwowe jednokierunkowe

Sieci wielowarstwowe, nazywane takze perceptro-
nem wielowarstwowym (MLP)%® bazuja na nieliniowych
sktadowych 1 w wiekszo§ci wykorzystuja algorytmy
wsteczne] propagacji btedow do ich uczenia. Stanowia
one obecnie podstawowe narzedzia w praktycznym wy-
korzystaniu sztucznych sieci neuronowych.

Jak juz wspomniano, przeplyw sygnalu odbywa sie
w jednym kierunku, od wejécia (x) do wyjécia (dj) po-
przez liczne warstwy ukryte (ryc. 10). Sieci wielowar-
stwowe oraz algorytm wstecznej propagacji btedéw jest
precyzyjnie udokumentowany matematycznie; stanowi
to wazny element analizy proceséw oraz uzyskiwanych
doktadnoéci (Zurada i inni, 1996; Osowski, 1996; 2006;
Tadeusiewicz, 2007).

Sie¢ sktada sie z warstwy wejSciowe] (x) zawiera-
jacej klasyfikowany obraz oraz wzorce klasyfikacyjne,
wedtug ktérych bedzie uczona sie¢ lub odbywaé sie
wlasciwa klasyfikacja (gdy sieé¢ jest juz wytrenowana
1 na wejséciu znajduja sie tylko obrazy, ktére maja byé
klasyfikowane). W i warstwach ukrytych?' nastepuje
wlasciwa klasyfikacja obrazu (liczba warstw ukrytych
jest zalezna od liczby warstw wejSciowych 1 jest definio-

30 Multi Layer Perceptron.
# Warstwami ukrytymi nazywa sig¢ warstwy sieci, do kt6-
rych nie ma bezpoéredniego dostepu (Zurada i inni, 1996).

wana przez uzytkownika podczas tworzenia architektu-
ry sieci przed pierwsza klasyfikacja). Proces klasyfikacji
odbywa sie poprzez wagowanie sygnaléw na wszyst-
kich potaczeniach neuronéw. Wagi potaczen w warstwie
ukrytej oznaczone zostaly od w, do w, (indeks gérny 1
oznacza, ze dotyczy to warstwy ukrytej). Dla warstwy
wyjéciowej wagi polaczen oznaczone zostaly od w, do
w,. Indeks goérny 2 oznacza, ze wagi te dotycza war-
stwy wyjéciowej. Wyniki klasyfikacji przekazywane sa
do warstwy wyjsciowej (d). Liczba neuronéw warstwy
wyjéciowe] jest zalezna od liczby klasyfikowanych klas
(du, d2’j, d3,j’ . diJ). Kazdy neuron taczacy kolejne neu-
rony oznaczony zostal kolorami (w przypadku potaczen
niewidocznych na schemacie neuronéw — przerywanymi
wektorami). Funkcje aktywacji neuronéw (u) maja li-
niowe, skokowe lub sigmoidalne wlasciwosci (Chylinski
1 inni, 2009).

Calo$é procesu uczenia sieci polega na wypracowa-
niu optymalnego wagowania sygnatu pomiedzy poszcze-
gbélnymi neuronami w warstwie ukrytej i wyjSciowej
(wfj,wj,). ,Optymalne” oznaczaé¢ powinno maksymalna
zgodno&¢ pomiedzy sygnatem jakim cechuje sie warstwa
wyjéciowa (du, dz’j, ds,,-v - di,j) oraz sygnalem warstwy
wejéciowe] (xl,l, Xy s Xgqs wees xm), czyli np. pomiedzy za-
danym wzorcem a obrazem. Funkcja aktywacji neuronu
warstwy ukrytej przybiera postaé¢ (5) (Osowski, 2006)
1 jest niezalezna od sygnalow warstwy wyjsciowej (6),
natomiast funkcja aktywacji warstwy wyjsciowej zalezy
od sygnaléw warstw ukrytych:

N
J=0

v =f (%)

gdzie:

N — liczba neuronéw wejSciowych,
x— wektory wejéciowe,

w — wagl sygnatu.
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Warstwa wejsciowa Warstwy ukryte Warstwa wyjsciowa
Input layer Hidden layers Output layer
2
X1,1
X2,1
X3,1
kolejne neurony w warstwie (i) oraz kolejne warstwy w zakresie (j)
following neurons in i-layers and following layers in j-range
FAHATTIRALETTRAAA T RS FAAT
l,,/, \\\ \ 1,/’/ A "/,’ \\\ :,,’,\ \\\,
1y, A [T/ 1y, DR AN
Iy i Iy 3 Iy > Iy b
- OO A e oL
: 1 .
wil W,

Ryc. 10. Standardowa architektura sieci jednokierunkowej wielowarstwowej. Wektory jednostkowe warstwy wejéciowej: x, ,
X, X3y, - X3 Wagl polaczen: w, ..., w ; neurony wyjSciowe warstwy wyjsciowej (d, dzj, d&j, - de). Indeksem gérnym 1
oznaczone zostaly wagi warstw ukrytych, indeksem gérnym 2 — warstwy wyjsciowej. Indeks dolny i oznacza kolejny neuron

w danej warstwie, natomiast indeks j oznacza kolejna warstwe. Objaénienia w tekScie.
Fig. 10. A standard architecture of the multi-layer perceptron. Input vectors: x, ,, X, , X, , ..., Xy ; weights of connections: w, ...,

w,; output vectors: d, . dz‘j, dgj, e de Upper index = 1 marks weights of hidden layers, upper index = 2 — output layer. Lower

index = i marks a following neuron in a layer, and lower index = j — a following layer.

Sygnat wyjéciowy neuronu dij z warstwy wyjSciowej ma  Fuzzy ARTMAP
postaé (4) (Osowski, 2006):
Sieci neuronowe ARTMAP oraz fuzzy ARTMAP na-
; leza do grupy sieci nadzorowanych (wymagaja dostar-
d =f [Z wzvz] (6) czenla wzorca do klasyfikacji) 1 wspétzawodniczacych™,
i=0 tj. wewnatrz sieci znajduja sie dwa symulatory, ktore
rownolegle klasyfikujg dane 1 poprzez wspélzawodnic-
Podczas tworzenia sieci jednym z kluczowych mo- two decyduje sie, ktéra sie¢ dostarczy wynik zblizony
mentéw jest definicja liczby warstw ukrytych (N ). Zbyt  najbardziej do wzorca.
mata liczba ogranicza doktadnoéé trenowania sieci, zbyt Geneza tego typu sieci wigze sie z teoria Adaptive Re-
duza natomiast przedluza procedury uczenia. Wydaje sonance Theory (ART) opracowana przez G.A. Carpen-
sie, ze optymalnym rozwiazaniem jest empiryczny dobér  tera oraz S. Grossberga (1987). Teoria ART sktada sie
liczby warstw ukrytych polegajacy na tym, iz w pierw-  z kilku koncepcji (ART1, ART2, ART2-A, ART3)%, opi-
szych etapach klasyfikacji dobiera sie mniejsza liczbe  sujacych sposéb przetwarzania informacji przez mézg.
warstw. Jako przyktad moze stuzyé wzor (7) (Chylinski W modelach tych zaktada sie zar6wno nadzorowany, jak

1 inni, 2009): 1 nienadzorowany sposéb przeplywu informacji, maja-
cych na celu analize i rozpoznanie wzorcéw (Carpenter,
N, =yJN,..* N.,., (7)  Grossberg, 1990; Carpenter, 1997).
W roku 1991 zaproponowany zostal model ARTMAP
gdzie: —najbardziej zaawansowana sie¢ zawierajaca 2 konku-

N, ., —liczba warstw wejéciowych (np. liczba kanaléw  rujace ze soba moduty ART, majace za zadanie uczy¢
obrazu do klasyfikacji),

N, wwy liczba warstw wyjsciowych (np. liczba klasyfiko- 32 Réwnorzednym typem sieci sg architektury jednokie-
wanych klas pokrycia terenu). runkowe oraz rekurencyjne, czyli ze sprzezeniem zwrotnym.

33 Podstawowym modelem jest ART (zwany tez po gene-

Nie spotyka sie wiekszej liczby warstw ukrytych niz ~ ralizacji ART1) i jego modyfikacja jest ART2, ktéry do ana-

(8) (Kavzoglu, Mather, 2003): liz wykorzystuje dane o charakterze ciaglym. Model ART

2-A jest uproszczona kontynuacja ART2 i oferuje znacznie

szybsze obliczenia. Rozwinieciem tego modelu jest ART 3,

ktéry w analizie uwzglednia ztozone modele zachodzace na

ztaczu poszczegélnych neuronéw (symuluje funkcjonowanie
neuroprzekaznika).

N, =3N,  +1 ®

wu e
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Warstwa asocjacyjna

Map Field
A A 4
ART a ART b
Warstwa 2 - Warstwa 2
E Layer 2 € e Layer 2
w w

Modut tworzenia nowego
i [¢ wzorca
Match traking

Warstwa 1
Layer 1

p, P

I

Dane wejsciowe a
Input data a

Warstwa 1
Layer 1

P, p. pm

!

Dane wzorcowe b
Reference data b

Ryc. 11. Schemat funkcjonalny sieci (fuzzy) ARTMAP. ARTa — modul odpowiadajacy za przetwarzanie danych wejSciowych
do klasyfikacji; ARTb — modut odpowiadajacy za koncowe etapy klasyfikacji; dane wejéciowe a — obrazy bedace przedmiotem
klasyfikacji; dane wzorcowe b — dane referencyjne sluzace uczeniu sieci; p,, — neurony wejéé (odpowiadaja one poszczegélnym
kanatom zobrazowania i wzorcéw wykorzystanych do uczenia sieci); STM?* — pamieé¢ krétkotrwata; LTM — pamieé dlugotrwata;
warstwa 1% — warstwa poréwnujaca; warstwa 2 — warstwa rozpoznajaca; x, — neurony warstwy 1; ¥;— neurony warstwy 2; w, —
wagi polaczen neuronéw klasyfikujace obraz wynikowy; v, — wagl potaczen neuronéw sprawdzajacych poprawno$é klasyfikacji;
warstwa asocjacyjna — odpowiada za identyfikacje klasyfikowanych jednostek w module ARTa ze wzorcem przetwarzanym
w module ARTb; modut tworzenia nowego wzorca* (opracowano na podstawie Carpenter, Grossberg, 2003; Dagher, 2006;
Rocki, 2007; Trianni, 2007)

Fig. 11. Processing chain of the (fuzzy) ARTMAP simulator. ARTa — input processing module; ARTb — output processing module;
p,, — input neurons; STM — short-term memory, LTM — long-term memory; layer 1 — comparison layer; layer 2 — recognising
layer; x, —neurons of layer I; y; — neurons of layer 2; w,; = weights of connections of output image classification module; v, — we-
ights of proofing neurons; match traking — module of signal comparision between input and reference units (sources: Carpenter,

Grossberg, 2003; Dagher 2006; Rocki, 2007; Trianni, 2007)

341 STM — Short Term Memory odpowiada za szczegdtowe
rozpoznanie i dopasowanie sygnatéw; LTM — Long Term Me-
mory — za tworzenie i aktualizacje wag polaczen pomiedzy
warstwami.

3 Warstwa 1 — pobiera dane wejSciowe w postaci wektora
sygnatu i1 na podstawie funkeji wyboru odszukuje w warstwie
2 wzorzec najbardziej odpowiadajacy wektorowi wejSciowemu
z warstwy 1. Po odnalezieniu odpowiednich wektoréw naste-
puje klasyfikacja, a po jej zakoniczeniu odbywa sie poréwnanie
przez modut kasujacy z zadanym na wstepie wspétezynnikiem
czujnosci p (prawdopodobienstwa) (ang. vigilance). Im wyzszy
wspbélezynnik czujnoéci p, tym system rozpoznaje wiecej obiek-
tow (tworzy wiecej klastréw, ktére w efekcie doktadniej odpo-
wiadaja wzorcom), przy obnizeniu jego warto§ci uzyskane wy-
niki sq bardziej zgeneralizowane. W przypadku gdy uzyskana
warto§¢ sygnalu jest zgodna z zadanym wspélczynnikiem p,
nastepuje trening sieci. W przypadku braku jakiegokolwiek
neuronu, ktérego sygnal spetnitby warunki narzucone przez
wspolczynnik p, tworzony jest nowy neuron, ktéry reprezen-
tuje nowa klase. Trening sieci spelnia taka samag role jak

w sposéb nadzorowany i klasyfikowaé dane w czasie
rzeczywistym (Carpenter 1 inni, 1991). Wazne w tym
modelu bylo to, ze podczas treningu do obu moduléow
ART doptywatly sygnaly i poszczegdlne moduly ART mo-
gly indywidualnie zmienia¢ swoja architekture w odpo-
wiedzl na naplywajace sygnaly (ryc. 11).

Réznica pomiedzy ARTMAP i fuzzy ARTMAP pole-
ga na tym, ze ta pierwsza przyjmuje wartoSci binarne,
natomiast druga dane o wartosciach ciggtych.

w sieciach wielowarstwowych: ma zoptymalizowaé potaczenia
neuronéw, czyli zaadaptowaé wagi do danej klasyfikacji. Pro-
ces ten odbywa sie w pamieci dlugotrwatej i bazuje na dwéch
metodach: szybkiej (algebraiczne dopasowanie sygnalu) oraz
wolnej, symulujacej procesy neurologiczne (w przypadku sieci
stosuje sie réwnania rézniczkowe) (Rocki, 2007).

36 W przypadku gdy miedzy danymi generowanymi przez
ARTa 1 danymi wejéciowymi do sieci ARTb nie znajduje sie
odpowiednich sygnaléw tworzona jest nowa kategoria.
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Waznym elementem systeméw ART jest mozliwoéé
pracy na danych typu ciagtego, co pozwala analizowaé
dane w sposéb ,,rozmyty” (ang. fuzzy), czyli taki, w kté-
rym brakuje wyraznych granic pomiedzy analizowanymi
jednostkami (np. analiza poje¢ cicho i glosno, ciepto —
zimno) (Zadeh, 1965, 1972). Wersje fuzzy istnieja zaréw-
no dla pojedynczych modeli ART (tzw. fuzzy ART), jak
tandemoéw fuzzy ART pracujacych w postaci ARTMAP
(tzw. fuzzy ARTMAP lub FAM) (Carpenter 1 inni, 1991,
1992). Sieci neuronowe bazujace na zestawach ,,rozmy-
tych” charakteryzuje wystepowanie wartos$ci po§rednich
pomiedzy warto$ciami calkowitymi (0, 1 — typowymi
dla obrazéw)?’. Zastosowanie sieci fuzzy ART znaczaco
ogranicza liczbe pomylek 1 btedéw powstatych podczas
analiz na kazdym poziomie rozpoznania, analizy 1 kla-
syfikacji danych. Dzieje sie to za sprawa duzej elastycz-
noéci systemu?®®, automatycznie generowanej zmiennej
progu uczenia®®, maksymalnego wykorzystania pamieci
komputera oraz mozliwoéci skalowania*®. Duzg zaleta,
sieci tego typu jest tworzenie list rankingowych moz-
liwych przynalezno$ci klasyfikowanego obiektu, gdyz
modul ARTa klasyfikuje dane wedle zasad klasyfikacji
nienadzorowanej, polegajacej na grupowaniu wektorow
p,, W klastry wedlug zadanego parametru wspélczynnika
czujnosci p** (Carpenter 1 inni, 1992, 1995). W efekcie

3T Podobna sytuacja miata miejsce w przypadku sieci wie-
lowarstwowej SNNS ze wsteczna propagacja btedu — tam
poszczegbélnym warto$ciom jasno$ci obrazu dopisane zostaly
wartos$ci wyrazone w liczbach rzeczywistych z zakresu <0,1>.

38 Sieci typu ART moga, zmieniaé strukture wzgledem do-
plywajacych sygnatéw wejSciowych, cechuja sie dwoma syste-
mami pamieci (dlugo- 1 krétkotrwatej), odpowiadajacej pamie-
ci cztowieka. W pierwszym przypadku zachowuja sie ogélne
informacje, ktére potrafia szybko odtworzy¢ ogélne informacje
o obiekcie. Pamie¢ krétkotrwata zawiera bardzo wiele szcze-
gbétowych danych, ktore znaczaco obciazaja system, ale dostar-
czaja bardzo doktadne informacje. W przypadku wstepnych
procedur uczenia sieci wykorzystuje sie dlugotrwala pamieé,
ktora naprowadza system na prawidlowe wartosci wag pola-
czen neurondéw, a szczegdtowe ulepszenia systemu wykonuje
sie w pamieci krétkotrwatej. Cecha ta powoduje, ze w krotkim
czasie modele ART cechuje duzo wieksza efektywno§¢é uczenia
w poréwnaniu do sieci wielowarstwowych ze wsteczna pro-
pagacja btedu, gdyz system powinien pamietaé wyuczone juz
wzorce.

39 W przypadku sieci wielowarstwowych ze wsteczna pro-
pagacja btedu parametr uczenia jest staty dla catego procesu
klasyfikacji.

40 Mozliwo§¢é podziatu wielowymiarowych danych na
mniejsze czeécl, co znaczaco zwieksza efektywno$é obrébki
i klasyfikacji danych.

11 Wspdtezynnik czujnoéci p powinien cechowaé sie mozli-
wie niewielka wartoécia, co pozwoli na szczegbélowe wydziela-
nie klas w sieci ARTa. Jednakze zbyt szczegdtowe wyrdznienie
klastréw w ARTa moze spowodowaé, ze w sprzezeniu zwrot-
nym z siecia referencyjna ARTb, gdzie zapisane sa wzorce
nadzorujace klasyfikacje w ARTMAP, warstwa asocjacyjna
nie znajdzie prawidlowego sygnatu zwrotnego i dane klastry
nie zostang prawidlowo zaklasyfikowane do tego, czego zy-
czylby sobie operator sieci. Zbyt duza warto$é wspétezynni-
ka p moze spowodowaé zbytnia generalizacje klasyfikowanej
mapy, dlatego dobér wspélczynnika powinien sie odby¢ em-
pirycznie.
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powoduje to automatyczne tworzenie nowych neuronéw.
Proces ten odbywa sie w ten sposob, ze w pierwszym
przypadku sprawdzana jest pamieé dtugotrwata (LTM),
jesli ona nie wykaze obecnoSci znanego sygnalu lub po-
ziom sygnatu nie bedzie akceptowalny przez zadany pa-
rametr wartoSci progowej wspolczynnika czujnosci p?2,
to powstaja nowe klasy (Rocki, 2007). W przypadku
nowo uczonej sieci ARTa proces ten polega na tym, ze po
zaladowaniu pierwszego neuronu x, tworzony jest pierw-
szy wzorzec referencyjny y,, jesli po zaladowaniu kolej-
nego neuronu x, podobienstwo tego sygnalu znajdzie sie
w zakresie zdefiniowanym wspoétczynnikiem czujnoéci p,
neuron zaklasyfikowany zostanie do zdefiniowanej klasy
¥, jeéli nie, to do y, (ryc. 12, Carpenter i inni, 1992).

Klasyfikacja
Classification

?

Adaptacja wag
adaptation of weights

Tak Nie
yes no

Sprawdzenie podobienstwa
neuronu do wzorca
Validation of the similarity

Utworzenie nowej kategorii
(nowej kombinacji
T neuronéw).
Analiza podobienstwa New class creation
neuronu do wzorca : ) :
Analysis of similarity Zmlana' ertkotnNa{eJ
of neuron to reference signal pamieci (STM)
warstwy 112
? Changes of short-term
memory of layer 1 and 2

Znalezienie wzorca
klasyfikowanego neuronu
Finding a reference signal
to loaded neuron
4,

[«

Zatadowanie neuronu
do warstwy 1
Neuron loading to layer 1

Ryc. 12. Najwazniejsze etapy klasyfikacji obrazéw z wyko-
rzystaniem symulatora fuzzy ARTMAP (zrédlo: Rocki, 2007,
zmodyfikowane)

Fig. 12. The main stages of a fuzzy ARTMAP image classifi-
cation (source: Rocki, 2007, modified)

Pierwsze etapy klasyfikacji z wykorzystaniem symu-
latora fuzzy ARTMAP sq zblizone do klasyfikacji z wy-
korzystaniem symulatora SNNS 1 polegaja na przygo-
towaniu danych wejSciowych oraz wytrenowaniu sieci.
Roéznica polega na tym, ze symulator fuzzy ARTMAP
akceptuje dane zapisane w formacie srodowiska ENVI,
natomiast SNNS wymaga przygotowania zbioréw liczb

12 Sprzyja temu rozmycie wartoSci wejsciowych, co jest
istotne w przypadku heterogenicznych danych teledetekcyj-
nych (duzy udziat mikseli, reprezentujacych rézne formy po-
krycia terenu).
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rzeczywistych zapisanych w formacie ASCII. Réznica do-
tyczy jedynie formatu zapisu danych, co z jako$ciowego
punktu widzenia klasyfikacji nie odgrywa zadnej roli,
jest to tylko znaczace ulatwienie dla osoby klasyfiku-
jacej, gdyz format ENVI jest jednym z podstawowych,
w ktérych sie zapisuje dane teledetekcyjne 1 nie wymaga
zadnych dodatkowych procedur.

Po wyborze kanatéw do klasyfikacji nalezy przygo-
towaé warstwe wzorcowg, np. form pokrycia terenu.
Symulator fuzzy ARTMAP — podobnie jak SNNS — wy-
maga, by byta to warstwa rastrowa z identyczna liczba
pikseli (kolumn oraz wierszy) jak dane obrazowe be-
dace przedmiotem klasyfikacji. Akceptowalnym forma-
tem danych wzorcowych jest plik *.bmp. Na tym etapie
przygotowania danych réznica pomiedzy omawianymi
symulatorami jest istotna, poniewaz fuzzy ARTMAP
wykonuje w trakcie calej procedury klasyfikacji takze
ocene dokladnoéci, ktora jest podawana w postaci ma-
cierzy bledow, wspodlczynnika kappa oraz doktadnosci
catkowitej, natomiast symulator SNNS wymaga oddziel-
nej procedury okre§lajacej doktadno$¢ wykonanej klasy-
fikacji. Symulator SNNS oferuje natomiast mozliwo§é
biezacego §ledzenia aktualnego btedu klasyfikacji (co
pozwala modyfikowaé dane 1 parametry klasyfikacji, zas
w fuzzy ARTMAP nalezy czekac¢ do konca klasyfikacji).
Ogromna zaleta podejScia zastosowanego w symulatorze
SNNS jest to, ze sie¢ mozna wytrenowac¢ na dowolnym
zestawie danych, a klasyfikacje wykonaé¢ na geograficz-
nie niezwiagzanych ze soba terenach®.

Po przygotowaniu zestawu klasyfikacyjnego (dane
obrazowe, wzorzec oraz obraz referencyjny do okreslenia
doktadnosci klasyfikacji) kolejny etap obejmuje ustalenie
parametréw klasyfikacji. Sa to: B, oraz f, (wspolczyn-
niki szybkoéci uczenia sieci ARTa i ARTb), p ; p, (prog
czujnosci (prawdopodobienstwa)** sieci ARTa 1 ARTD)
oraz parametru wyboru a (choice parametr)*.

Reasumujac: przygotowanie danych do klasyfikacji
fuzzy ARTMAP jest szybsze 1 pozwala na wizualizacje
danych na kazdym etapie klasyfikacji, co umozliwia
eliminacje przypadkowych btedéw (np. przypadkowe;j
podmiany kanatu), jednakze w symulatorze SNNS po-
wstale bledy — czy generalnie méwiac, jakoéé klasyfika-
¢ji — mozna analizowa¢ w dowolnym momencie klasy-
fikacji poprzez analize warto$ci SSE. Koncowe wyniki
symulatora SNNS wymagaja analizy 1 podjecia decyzji,
ktéry poziom prawdopodobienstwa wystapienia danego
obiektu jest satysfakcjonujacy dla uzytkownika. Daje to
uzytkownikowi wieksza elastyczno§é pracy 1 zwieksza
szanse wyboru wlasciwych wynikow. System fuzzy ART-
MAP przedstawia koncowe wyniki w postaci binarnej

4 Symulator fuzzy ARTMAP wymaga, by wzorzec znajdo-
wal sie na terenie geograficznie powiazanym z obrazem, ktéry
jest w danej procedurze klasyfikowany.

4 Parametr ten jest modyfikowany przez sie¢ ARTa. Efek-
tem tego procesu jest dynamiczna zmiana liczby kategorii
wyjéciowych do warstwy asocjacyjnej.

4% Parametr ten determinuje wykasowanie, zapetlenie
badz przestanie sygnaléw neuronéw pochodzacych z ARTa
i ARTb.

(0, 1), co znaczaco upraszcza procedure, szczegélnie gdy
klasyfikowana jest znaczaca liczba wydzielen. Istotnym
ulatwieniem symulatora fuzzy ARTMAP jest podanie
koncowych wynikéow doktadnosci klasyfikacji (w przy-
padku SNNS nalezy wykona¢ te czynno$§é dodatkowo).
Znaczaca zaleta klasyfikacji SNNS jest mozliwosé prze-
rywania klasyfikacji w dowolnym momencie i zmienia-
nia parametrow, co w przypadku fuzzy ARTMAP jest
niedopuszczalne.

Zastosowanie logiki rozmytej eliminuje sytuacje,
w ktorych sygnal wektora wejSciowego odpowiadatby
2 réznym wzorcom (stopien przynaleznoS$ci sygnatu do
dwu klas bylby identyczny). Dzieje sie to za sprawa decy-
zyjnosci (0, 1) sygnalu wyjéciowego wzgledem zadanego
wektora wejSciowego, czyli jednoznacznego zaklasyfiko-
wania wektora do jednej klasy, a nie jak ma to miejsce
w innych typach sieci, okreslenie prawdopodobienstwa
przynaleznoéci do kazdej klasy. Takie postepowanie
eliminuje naktadajace sie poligony z poszczegblnych
wydzielen*.

Uczenie sieci metoda wstecznej propagacji bledéow

Po stworzeniu architektury sieci gotowej do klasy-
fikacji pierwszym krokiem jest jej wytrenowanie, czyli
okreslenie metody doboru wspétezynnikow wagowych na
potaczeniu pomiedzy poszczegblnymi neuronami. Istnie-
ja trzy metody uczenia sieci: nadzorowana (do sieci wpro-
wadzany jest wzorzec, ktory wskazuje jakie wartosci sa
zadane na wyjéciu), ze wzmocnieniem (systemowi podaje
sie ocene jakosci dopasowania wag) oraz nienadzorowa-
na (na wyjséciu nie podaje sie liczby klas wyjSciowych,
a sie¢ tworzy dowolna liczbe asocjacji/klastrow pikseli).

Obecnie jednym z najbardziej efektywnych algoryt-
mow jest metoda wstecznej propagacji btedéw, ktora
polega na opracowaniu funkeji celu E(w)*, majacej za
zadanie minimalizacje réznic pomiedzy aktualnymi war-
toSciami sygnatéw (x) przeptywajacych przez polaczenia
neuronéw (synapsy) a zadanymi we wzorcu klasyfika-
cyjnym (d)*® (propagowanie przesytania btedéw uczenia
sieci powstalych na wyjéciu do warstwy wejsciowej)*®

46 Ma to takze negatywne skutki, gdyz w przypadku klasy-
fikacji gatunkéw, sie¢ fuzzy ARTMAP nie pozwala na stworze-
nie poligonu, ktéry sktadatby sie z réznych gatunkow, jesli nie
byly one zdefiniowane we wzorcu. Sie¢ SNNS oraz ARTMAP
pozwalaja na stworzenie takiej mapy z niezaleznych wzorcéw,
np. wystepowania koséwki, boréwezysk 1 muraw. W sieciach
SNNS i ARTMAP mozna utworzy¢ kompleks tych trzech klas,
natomiast w fuzzy ARTMAP sg tworzone oddzielne, nienakta-
dajace sie poligony.

47 Najczesciej funkcja celu jest definiowana jako suma
kwadratow réznic miedzy neuronami wzorcowymi a aktualna
wartos$cig sygnatu (Osowski, 2006).

48 Uczenie sieci polega na okre$leniu wag poszczegdlnych
polaczen neuronéw (we wszystkich warstwach sieci) w taki
sposdb, by wektory wejéciowe x na wyjSciu y uzyskiwaty war-
toéci maksymalnie zblizone do wzorcow d (Werbos, 1994, 7u-
rada 1 inni, 1996).

4 Istnieje szereg metod okreslajacych doktadnoéé do-
pasowania, a tym samym uzyskiwany blad uczenia sieci.



Podstawy metodyczne klasyfikacji danych hiperspektralnych

(Werbos, 1994, Kavzoglu, Mather, 2003; Osowski, 2006).
Funkcje celu definiuje sie za pomoca wzoru (9):

Blu) =335t - ) ®

j=1 k=1

gdzie:

j= 1,2, 3, ... p — numer kolejnych prébek uczacych
(wzorcowych),

k=1, 2, 3, .. M- numer kolejnych wartosci wyjscio-
wych,

y — warto$é wyjéciowa,
d — warto§¢ zadana (wzorcowa), ktora jest klasyfiko-
wana.

Uczenie sieci przebiega wedlug nastepujacego algo-

rytmu (Zurada i inni, 1996; Osowski, 2006):

— analiza warto$ci neuronéw wejSciowych x,

— obliczenie warto$ci sygnalow wyjsciowych warstwy
ukrytej w!,

— obliczenie warto$ci sygnaléw warstwy wyjsciowej y..
Dla wielu neuronéw odbywa sie to wedlug wzoru (10)
(Osowski, 2006),

— obliczenie aktualnej wartosci funkcji celu (E (w)).
W kolejnych iteracjach klasyfikacji warto$é (E(w))
powinna maleé. Ciaglo$é procesu pozwala na zasto-
sowanie gradientowych algorytméw optymalizacji.

K N
ye = F WA F(S k) (10)
i=0 =0

gdzie:

! — indeks gérny 1 maja warstwy ukryte,

— indeks gérny 2 maja warstwy wyjéciowe,

K — koncowa liczba neuronéw warstwy ukrytej,

M — koncowa liczba neuronéw warstwy wyjSciowe;j,

N — koncowa liczba neuronéw wejéciowych,

X — neurony warstwy wejéciowej,

y — neurony warstwy wyjsciowej,

d — neurony warstwy zadanej (wzorcowej),

w — wagl polaczen pomiedzy neuronami,

i,j — kolejne neurony.

2

Gradientowe metody optymalizacji nalezg do najsku-
teczniejszych rozwigzan podczas uczenia sieci (Zurada
11nni, 1996). Proces ten odbywa sie wedlug wzoru (11)
(Osowski, 2006):

w(k+1) = w(k) + np(w) (11)
gdzie:
w — wagi potaczen pomiedzy neuronami,

Najpowszechniej stosowane mierniki to: redni btad kwadra-
towy (mean squared error), suma btedéw kwadratowych (sum
squared error) i éredni btad bezwzgledny (mean absolute error).
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k — neurony warstwy ukrytej,

n — wspolczynnik uczenia,

p(w) — kierunek minimalizacji w przestrzeni wielowy-
miarowej w.

Wspbélezynnik uczenia (1) dobierany jest empirycznie.
Zbyt duza jego warto$¢ (np. 5) moze doprowadzi¢ do
przeregulowania sieci 1 duzego koncowego btedu kla-
syfikacji, gdyz wywoluje znaczace oscylacje. Natomiast
zbyt mata warto§¢ wspétezynnika (np. 0, 1) eliminuje
oscylacje, powodujac jednakze powolny spadek btedu
uczenia (Sum Square Error) i znaczaco wydluzajac
proces uczenia. Aby osiagnaé optymalny wspoélczynnik
uczenia (zadany poziom btedu), nalezy wykonaé kilka
prob klasyfikacji na niewielkiej liczbie iteracji.

Wyznaczenie kierunku minimalizacji p(w) opiera sie
na analizie wszystkich wag danej iteracji, co pozwala na
okreslenie gradientu wag 1 wyznaczenie ich wektora®.
Proces ten nazywa sie algorytmem wstecznej propagacji.
Najwazniejsze etapy tej procedury to (Osowski, 2006):
— analiza sieci. Zaklada sie, ze sygnaly przeplywaja

od wejScia do wyjscia, pozwala to uzyskaé wartosé

chwilowa sygnatu wyjécia warstwy ukrytej 1 wyjécio-
wej z sygnaléw wejécia (rownym sygnalom neuronéw

wejécia x),

— utworzenie sieci propagacji wstecznej. Etap ten jest
inicjowany po uzyskaniu sygnatéw wyjscia 1 polega
na odwréceniu kierunku przeptywu sygnaléw. Pod-
czas odwrocenia nastepuje porownanie sygnatu, kto-
ry ma by¢ kierowany ku wejSciu z sygnalem warstw
zadanych (wzorcowych). W tym etapie nastepuje za-
stapienie funkcji aktywacji przez ich pochodne (m
oznacza liczbe warstw sieci) (12) (Osowski, 2006);
pozwala to obliczy¢ réznice pomiedzy wzorcem a war-
toScig aktualna sygnalu podczas analizy wstecznego
przeplywu sygnatu:

df(u)) df(u?)
du' T du?

i i

df(u]")

m
du,

s (12)

— modyfikacje wag przeplywu sygnalu przez synapsy
sieci (uczenie sieci). Odbywa sie to zgodnie z przed-
stawiona powyzej procedura (przeplyw sygnatu od
wejscia ku wyjSciu 1 odwrotnie — propagacja wstecz-
na). Proces ten zachodzi w sposéb ciagly, zostanie
zatrzymany po wykonaniu zadanej liczby iteracji
lub osiagnieciu zaprogramowanej przez uzytkowni-
ka wartosci btedu ¢ (SSE?®!). Podstawy teoretyczne
1 matematyczne zapisy tych proceséw sa dokladnie
opisane w literaturze (Werbos, 1994; Osowski, 1996,
2006; Zurada i inni, 1996).

%0 Proces ten nie dotyczy warstwy wyjéciowe;.
51 Sum Squared Error.



