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1. Uwagi wstepne

Sztuczne Sieci Neuronowe (SSN) sa dziedzina badawcza o bardzo bogatym obszarze
aplikacyjnym, ktéra rozwijana jest konsekwentnie od ponad 60 lat. Wytonita si¢ ona na
gruncie odwiecznego zainteresowania cztowieka charakterem jego wilasnych procesow
myslowych. Pozostajac zawsze bardzo blisko inspiracji neurobiologicznych czy tez
psychologicznych, badania nad SSN wprowadzily szereg S$cistych, formalnych modeli
obliczeniowych, ktore z jednej strony odnosza si¢ bezposrednio do biologicznego
pierwowzoru — mozgu, a z drugiej stanowig bardzo efektywne narzgdzie rozwiazywania
trudnych, niealgorytmicznych problemdéw. Wspolczesny obszar zastosowan SNN jest bardzo
bogaty i obejmuje m.in. rozpoznawanie wzorcOw w sygnatach réznego rodzaju (serie
czasowe, obrazy wizyjne), klasyfikacje danych wielowymiarowych (grupowanie danych,
wylanianie kategorii, wspomaganie procesoOw decyzyjnych), aproksymacje funkcji
(modelowanie systemow typu black-box, adaptacyjne sterowanie i regulacj¢), adaptacyjna
filtracj¢ (przetwarzanie sygnatow, obrazow), redukcje¢ danych wielowymiarowych (kompresje
danych, wykrywanie najbardziej znaczacych komponentow), itd. Trudno nie zauwazaé
narastajacych chronologicznie coraz $cislejszych zwiazkéw SSN z konceptami
wypracowanymi w ramach innych dziedzin: statystyki, teorii przetwarzania sygnalow czy tez
badan nad nieliniowymi ukladami dynamicznymi. Jednak zdecydowanie zachowana zostala
koncepcyjna odrebnos¢ SSN, wynikajaca z mocnego ich osadzenia w obszarze Sztucznej
Inteligencji, a bardziej specyficznie, Inteligencji Obliczeniowej. W niniejszym artykule
przedstawione zostang najbardziej charakterystyczne koncepcje tej bogatej dziedziny wraz
Z jej zastosowaniami do rozwigzywania problemow Badan Nieniszczacych.

2. Matematyczny model neuronu

Charakterystyczne, bazowe koncepcje dziedziny najtatwiej pozna¢, §ledzac jej ewolucjg w
czasie. Dla SSN przelomowa data byt rok 1943, w ktérym neurobiolog Warren McCulloch 1
matematyk Walter Pitts opublikowali artykul, proponujacy matematyczny model neuronu -
podstawowego elementu budulcowego mézgu [1]. Zachowana zostata uproszczona analogia
morfologiczna i1 funkcjonalna (rys. 1). W zaproponowanym modelu sygnaly wprowadzone na
wejscia neuronu (,,dendryty”’) ulegaty pomnozeniu przez tzw. wagi polaczen (odpowiednik
przewodnosci elektrochemicznej dendrytow) 1 po zsumowaniu tworzyly tzw. pobudzenie
neuronu. Schodkowa funkcji aktywacji (funkcjonalnie — ,soma”) wywotywata przy
odpowiednio silnym pobudzeniu aktywacje wyjscia neuronu (,,aksonu”) 1 przekazanie bodzca
(przez ,,synapsg”) na wejscie nastgpnego neuronu.
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Rys. 1 Model McCullocha-Pittsa

Funkcjonalno$¢ neuronu McCullocha-Pittsa mozna wyrazi¢ zwigzlym modelem
matematycznym:
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przy czym x; to wejscia neuronu, W; to wagi poszczegdlnych wejsé, z to pobudzenie, y to
wyjscie (aktywacja) neuronu, a @ to prog aktywacji.

Ten uproszczony model stuzyt udowodnieniu jednej tezy — neuron, przy odpowiednim
doborze wag i progu aktywacji moze realizowa¢ elementarna funkcje logiczna algebry
Boole’a (AND, OR, NOT), a ztozenie neuronéw moze zrealizowaé proces obliczeniowy
(wzglednie implikacyjny proces wnioskowania). Np. dwuwejsciowy neuron McCullocha-
Pittsa z wagami réwnymi jeden 1 progiem aktywacji 1 realizuje funkcj¢ logiczng OR. W ten
sposob potozony zostal most pomigdzy moézgiem i jego hipotetycznym dzialaniem,
a formalnym modelem obliczeniowym. Dalszy rozw6j dziedziny zajmowat si¢ doskonaleniem
takich modeli, tak aby w sztucznym systemie reprodukowaé procesy obliczeniowe,
wnioskowania czy tez decyzyjne, podobne do tych, do jakich jest zdolny mézg.

1)

3. Reguly uczenia

Dobér wag w modelu McCullocha-Pittsa byl arbitralny. Jednak juz w 1949 roku
neurofizjolog Donald Hebb sformutowat postulat dotyczacy podstawowej neurofizjologicznej
zasady dziatania mozgu: przepustowos¢ potaczen synaptycznych zmienia si¢ caly czas,
w zaleznos$ci od ich aktywnosci (im bardziej aktywna synapsa, tym bardziej si¢ wzmacnia).
Innymi stowy — mozg si¢ zmienia, uczy. Ta korelacyjna reguta przeniosta aktywnos¢
badawcza w strong poszukiwania formalnych regut adaptacji dla obliczeniowych modeli
neuronu. Pierwsza z nich zostala nazwana reguta Hebba [2]. Formulowala zmiang wagi
neuronu proporcjonalng do iloczynu (korelacji) wejscia skojarzonego z ta waga oraz wyjscia
neuronu:

AW, = 1Xy, )
gdzie u to tzw. szybko$¢ uczenia. W 1954 roku Dennis Gabor zaproponowat strukture
,uczacego si¢ filtru”, w ktorym wagi zmienialy si¢ tak, aby zminimalizowaé btad miedzy
faktyczna a oczekiwana wartoscia wyjScia. Zasada uczenia zostala nazwana regula
najwigkszego spadku. Reguly Hebba 1 Gabora sa witasciwe dla dwoch komplementarnych
trybow uczenia — nienadzorowanego oraz nadzorowanego.

Sztuczny neuron mogt si¢ wiec uczy¢. W 1958 roku psycholog Frank Rosenblatt [3] opisat
eksperyment demonstrujacy uzyteczne zastosowanie reguly uczenia. Elektromechaniczna
struktura, ktora nazwat perceptronem (rys. 2), o zachowaniu zgodnym z modelem



McCullocha-Pittsa, byta zdolna w drodze repetetywnego stosowania reguty uczenia podobnej
do reguty Hebba nauczy¢ si¢ rozrézniaé proste obrazy wizyjne. Struktura sklada sig
z warstwy fotosensorow (elementy S), tworzacej ,siatkdéwke” perceptronu. Wyjscia S
podtaczone sa do warstwy tzw. elementow asocjacyjnych (A), prostych dyskryminatorow
progowych, zamieniajacych ciagly sygnal z sensorow na logiczne wyjscie {0,1}.
Zrealizowana jest tylko bardzo mata czgs$¢ ze wszystkich mozliwych potaczen migdzy S a A,
przy czym wybor potaczen jest losowy. Wyjscia A sa podlaczone do wejs¢ neuronu
McCullocha-Pittsa, ktorego wagi potaczen moga by¢ zmieniane. Jako, ze potaczenia migdzy
S a A nie zmieniaja si¢ w czasie eksperymentu, struktura efektywnie sprowadza si¢ do
jednego neuronu ze wstegpnym uformowaniem danych wejsciowych. Celem struktury jest
nauczenie si¢ realizowania dychotomii — rozrdzniania mi¢dzy dwoma klasami obrazow.
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Rys. 2 Perceptron Rosenblatta

Na siatkowke S podawana jest cyklicznie seria obrazow, przy czym kazdemu obrazowi
towarzyszy informacja do ktorej z dwoch klas nalezy. Algorytm kontrolny sprawdza, czy ta
oczekiwana odpowiedz jest zgodna z faktycznym wyj$ciem neuronu R. Jesli nie, dokonywana
jest drobna zmiana wag wejs¢ R. Jesli oczekiwana odpowiedz to —1, a faktyczna to 1, wagi sa
zmniejszane, w przeciwnym wypadku — zwigkszane. Wyraza to tzw. perceptronowa reguta
uczenia (bardzo podobna do reguly Hebba):

Aw, = px; 4~y ©)
gdzie d to oczekiwana warto$¢ wyjscia.
Ten prosty schemat procesu uczenia, powtarzany przez pewien czas prowadzi do takiego
ustalenia si¢ wag neuronu R, Ze poprawnie klasyfikuje on wszystkie wzorce. Rosenblatt
modyfikowal swoj eksperyment, wyposazajac struktur¢ w wiele neuronéw R, a zatem
umozliwiajac rozpoznanie wigcej niz tylko dwoch klas. Zaproponowat tez inne mozliwe
realizacje warstwy sensorowe, np. bank filtrow sygnatu elektrycznego, nastrojonych na roézne
czestotliwoscl czy tez dokonujacych dyskryminacji czasowo-amplitudowej. W takim ujeciu
perceptron mogt rozpoznawac np. charakterystyczne sygnatury w sygnale echa.
Opisany eksperyment obrazuje jedna z podstawowych strategii rozwiazywania problemow
przy uzyciu SSN, tzw. uczenie nadzorowane. Wiedza o tym, jak rozwiaza¢ problem
(rozrézni¢ dwie klasy obrazéw) nabywana jest w drodze prezentacji maszynie uczacej si¢
(perceptronowi) przyktadow poprawnie przeprowadzonego przypisania. Obraz wraz
z prawidlowa (oczekiwana) odpowiedzia stanowi tzw. parg trenujaca. Neuronowi
przedstawiane jest sukcesywnie wiele takich par. Tworza one tzw. zbior trenujacy. Co wigcej,
zbior ten jest prezentowany wielokrotnie. Jednokrotna prezentacja to tzw. epoka uczenia.



Proces uczenia wymaga wielu takich epok, az do osiagnigcia stanu wytrenowania.
Zachodzace w tym czasie zmiany parametrOw maszyny (wag) daza do zmniejszenia btedu
migdzy oczekiwana a faktyczna warto$cia na wyjsciu. Gwarantuje to odpowiednio
sformutowana reguta uczenia.

4. Zagadnienie klasyfikacji

Eksperyment Rosenblatta jest réwniez przyktadem realizacji jednego z fundamentalnych
problemow inteligencji obliczeniowej, mianowicie zadania klasyfikacji, lub rozpoznawania
wzorcOw (ang. pattern recognition). Obiekt (obraz, dana) podlegajacy przetwarzaniu ma by¢
zaliczony do jednej z predefiniowanych klas obiektow, co w praktyce oznacza skojarzenie go
z jednym ze wzorcowych obiektow, reprezentujacych pewna klase, do ktorego jest najbardziej
podobny. Klasyfikacja jest wigc np. diagnoza medyczna stawiana poprzez poroOwnanie
wynikow testow diagnostycznych do ,,wzorcowego” obrazu klinicznego danej jednostki
chorobowej. Albo moze nia by¢ okreslenie, jaka liter¢ alfabetu przedstawia fragment obrazu
poprzez poréwnanie go z wzorcowymi szablonami liter. Jest nig takze np. werdykt, czy
w badanym obiekcie wystepuje ukryta wada na podstawie poréwnania spektrum odebranego
sygnatu ultradzwigkowego ze spektrum sygnatu obiektu bez wad. Do przeprowadzenia
klasyfikacji potrzebne jest okre$lenie miary podobienstwa dwoch obiektow, tzw. metryki.
Przetwarzany obiekt jest reprezentowany przez ciag liczb, tzw. atrybutow. Moga to by¢
wyniki testow diagnostycznych, kolory kolejnych pikseli z ustalonego fragmentu obrazu, czy
tez amplitudy kolejnych harmonicznych spektrum. Na rys. 2 wida¢, ze dla decyzyjnego
neuronu R strumien danych o przetwarzanym obrazie ogranicza si¢ do 5 warto$ci
podawanych na jego wejscia z elementow asocjacyjnych A. Oznacza to, ze kazdy obraz jest w
tym wypadku reprezentowany przez 5 atrybutéw. Atrybuty obiektu sa traktowane jako jego
wspotrzedne w wielowymiarowej tzw. przestrzeni cech (sam obiekt jest wektorem tej
przestrzeni). Najnaturalniejsza metryka okreslajaca odleglos¢ dwoch takich n-atrybutowych
obiektow jest metryka Euklidesa (odleglo$¢ w linii prostej):

dz,/zn: lli_XZiE’ (4)

gdzie xij, Xoi to kolejne atrybuty/wspotrzedne, odpowiednio, obiektu X; oraz X,. W praktyce
klasyfikacyjnej stosuje si¢ bardziej wyrafinowane metryki, zazwyczaj wyposazone
w dodatkowy komponent, reprezentujacy wstgpna, aprioryczna wiedz¢ o charakterze
przetwarzanego zadania (np. taka, ze wystgpowanie pewnego wzorca jest w praktyce bardzo
mato prawdopodobne). Na rys. 3a zilustrowana jest koncepcja klasyfikacji. Osie wykresu to
dwa atrybuty opisujace przetwarzany obraz. R6Zne wzorce naniesione na wykres tworza dwa
skupiska, dwie klasy. W kazdej klasie mozna wyznaczy¢ najbardziej reprezentatywny obiekt
— wzorzec klasy. Przetwarzany obiekt zostal zaliczony do klasy A, poniewaz jest blizej jej
wzorca w sensie metryki Euklidesoweyj.
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Rys. 3 llustracja zasad klasyfikacji



Innym spojrzeniem na ten sam proces jest wytyczenie granicy separujacej najlepiej w sensie
statystycznym dwie klasy w przestrzeni cech i okreslenie, po ktérej stronie granicy lezy
obiekt —rys. 3b.

Perceptron Rosenblatta realizuje takie wlasnie rozgraniczenie dwoch klas. Dychotomia
wynika bezposrednio z faktu, ze wyjscie neuronu R jest dwustanowe (-1 Iub 1). Wartos¢ na
wyjsciu zalezy od tego, czy pobudzenie neuronu przekracza prog aktywacji. Pobudzenie jest
liniowa kombinacja wejs$¢ (p. wzér 1). Aktywacja neuronu jest wigc informacja o spetnieniu
liniowej nierownosci. Jest to zilustrowane na rys. 4a. Separacja miedzy klasami jest mozliwa
za pomoca granicy liniowej — prostej (w przypadku wigkszej liczby atrybutow méwimy
0 granicy w postaci plaszczyzny lub hiperptaszczyzny). Co wigcej, potozenie granicy miedzy
klasami dobierane jest automatycznie w trakcie uczenia perceptronu.

W 1969 roku Seymour Papert i Marvin Minsky wykazali znaczace ograniczenie perceptronu.
Nie byto mozliwe za jego pomoca rozgraniczenie klas, ktoérych nie da si¢ rozseparowaé
liniowo. Prosty przyklad takiego problemu to funkcja XOR (ang. exclusive or — suma
rozlaczna). Jak to wida¢ na rys. 4b nie da si¢ liniowo rozseparowac klasy obiektow, dla
ktorych funkcja XOR ma wartos¢ 0 od klasy obiektow dla ktorych funkcja ma wartos$¢ 1. Ten
trywialny przyktad byt zaledwie czubkiem gory lodowe;j. Perceptron Rosenblatta i wszystkie
pokrewne rozwiazania wypracowane w latach 60-tych nie byly w stanie wypracowywac
koniecznej dla trudnych (czyt. rzeczywistych) problemow separacji nieliniowe;.
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Rys. 4 Liniowa i nieliniowa separacja klas

Drugim problemem badawczym byt brak dobrych algorytméw uczenia dla sieci ztozonych z
wielu neuronéw. Krokiem w te¢ strong byly struktury ADALINE (ang. ADAptive Llnear
NEuron) oraz MADALINE (ang. Many ADALINES) zaproponowana przez Bernarda
Widrowa. ADALINE byla wlasciwie rownowazna perceptronowi Rosenblatta, ale
wprowadzala troch¢ inna regule uczenia, tzw. pu-LMS [4], oparta na minimalizacji
sredniokwadratowego btedu migdzy oczekiwang a faktyczna wartoscia wyjscia:

1 —
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przy czym wyjscie y bylo probkowane jeszcze przed progowaniem (czyli bylo réwne
pobudzeniu z). Sumowanie po indeksie p oznacza tu usrednienie po wszystkich parach za
zbioru trenujacego. Wystepujaca we wzorze warto$¢ wyjsciowa y oczywiscie zalezy od wag
neuronu. Z tego powodu wyrazenie (5) okreslane jest mianem funkcji btedu. Sformutowany w
ten sposOb blad s$redniokwadratowy (MSE - ang. Mean Square Error) poddawany jest
klasycznej minimalizacji, tj. poszukiwaniu miejsca (zestawu wag), dla ktéorego pochodna
MSE wzgledem wag jest rowna zeru (warunek ekstremum). Skutkuje to tzw. gradientowa



regula uczenia, w ktérej wagi sa zmieniane zgodnie z kierunkiem gradientu MSE, tzn.
w kierunku najwigkszego spadku wartosci MSE (czgsto obrazowo okreslane jako regula
schodzenia z gor):

AWizluzdp_ypl(i' (6)
p

Warto zwréci¢ uwage na podobienstwo do reguly perceptronowej (wzér 3). W stosunku do
niej nastgpuje tu usrednienie biedu po wszystkich parach trenujacych. Zabieg ten nazywany
jest czgsto uczeniem z gradientem deterministycznym, tj. z ograniczonymi losowymi
fluktuacjami gradientu od pojedynczych, zaburzonych par trenujacych. Wedlug tej
nomenklatury reguta Rosenblatta to uczenie z gradientem stochastycznym. Struktura
MADALINE stanowita kaskadowe potaczenie struktur ADALINE. Problem algorytmiczny
polegatl na sposobie wyznaczenie gradientu MSE wzgledem wag z glebszych warstw. Te dwie
przeszkody — liniowos$¢ rozwiazan i brak dobrego algorytmu uczenia spowalniato w duzym
stopniu rozwoj dziedziny az do lat 80-tych.

5. Sieci wielowarstwowe

W 1986 roku Rumelhart, Hinton i Williams opublikowali algorytm wstecznej propagacji
bledu (BP z ang. error BackPropagation), rozwiazujacy opisane powyzej problemy.
Z czasem okazalo sig, ze analogiczne sformutowanie zostalo opublikowane juz w 1974 roku,
ale przeszlo niezauwazone. Algorytm tzw. warstwowych sieci neuronowych. Najogolniej sie¢
neuronowa to dowolne potaczenie neurondw. Je§li w strukturze wystgpuja sprz¢zenia
zwrotne, tzn. jesli wyjscie cho¢ jednego neuronu jest podtaczone bezposrednio lub posrednio
do jego wejScia, mamy do czynienia z tzw. sieciami rekurencyjnymi. Przy braku sprzgzen
zwrotnych wprowadza si¢ zazwyczaj dodatkowe, porzadkujace kryterium, tj. pogrupowanie
neurondw w tzw. warstwy. Wymaga si¢ najczgSciej aby wyjScia pewnej warstwy byly
polaczone tylko z wejSciami warstwy nastgpnej. Taka struktura, warstwowa siec
Z przetwarzaniem w przod jest niekwestionowanie jedna z najpopularniejszych i1 najczgsciej
wykorzystywanych. Przedstawiona zostala na rys. 5a. Wyjscie kazdego neuronu warstwy
| jest potaczone z jednym wejsciem kazdego neuronu warstwy i+1.
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Rys. 5 Struktura sieci warstwowej. Sigmoidalne funkcje aktywacyjne

ADALINE upraszczala zagadnienie obliczenia gradientu funkcji bledu (MSE) poprzez
wyprowadzenie wyjscia z czesci liniowe] neuronu (przed progowaniem). Zabieg ten brat sig



stad, ze schodkowa funkcja aktywacyjna z modelu McCullocha-Pittsa nie jest
rozniczkowalna. Algorytm BP wymaga stosowania nieco innych, rézniczkowalnych funkcji
aktywacyjnych. Zbiorczo nazywa si¢ je, ze wzgledu na ksztalt, funkcjami sigmoidalnymi.
Przyktady dwoch takich funkcji pokazane sa na rys. Sb. Przy ich zastosowaniu reguta LMS
dla wag warstwy wyjsciowej przybiera zmodyfikowana postac (por. wz. 6):

AWi:/quI!pJp_ypﬁi’ ()
p

gdzie f°(zp) to warto$¢ pochodnej funkcji aktywacyjnej. Algorytm BP rozwiazuje problem
wyliczenia gradientu funkcji btedu dla glebszych warstw sieci. W powyzszym wyrazeniu
S (zp)(dp-Yp) powstaje w wyniku przeniesienia btedu obliczonego na wyjsciu sieci (czynnik
(dp-Yp)) na strong wejs¢ neurondw ostatniej warstwy (przeskalowanie przez pochodna f°(zp)).
Pytanie, jak przepropagowac¢ ten blad glebiej, poprzez potaczenia migdzywarstwowe, na
wyj$cia neurondw warstwy przedostatniej, drugiej od konca, itd. Doktadne wyprowadzenia
algorytmu obejmuja uzywanie regut rozniczkowania funkcji wielu zmiennych. Nie ma
potrzeby przytaczania ich tutaj. Wystarczy intuicyjnie powiedzie¢, ze propagacja biedu
wstecz obejmuje okreslenie dla kazdego neuronu i warstwy poprzedniej, w jakim stopniu jest
on odpowiedzialny za btedy powstaty na wej$ciu neuronu j w warstwie nastgpnej. Miara tej
odpowiedzialnosci jest waga polaczenia i-j, czyli wj;. Liczenie blgdow na wyjsciach warstwy
poprzedniej staje si¢ propagacja bledow poprzez potaczenia wj; w sposob catkowicie
symetryczny do tego, jak propaguja si¢ w przod pobudzenia neurondéw. Jest to zilustrowane
schematycznie narys. 6.
a) b)
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Rys. 6 Symetria algorytmu wstecznej propagacji btedu

Elegancja 1 efektywno$¢ algorytmu BP polega wilasnie na tej symetrii. Propagacja w przod
przez warstwg polega na przemnozeniu wektora wyj$¢ warstwy poprzedniej przez macierz W
wag polaczen migdzywarstwowych, natomiast propagacja wstecz polega na przemnozeniu
wektora bledu przez transponowana macierz W .

Algorytm BP okresla, jak obliczy¢ gradient funkcji bledu wzgledem wag w dowolnym
miejscu sieci, jednak to, jak z tego gradientu skorzystaé, rozszczepia ten algorytm na cata
rodzing pochodnych, zmodyfikowanych metod uczenia. Nalezy pamigta¢ o tym, ze w calym
tym procesie chodzi o minimalizacj¢ btgdu na podstawie lokalnej informacji gradientowej.
Procedura taka jest narazona na szereg niebezpieczenstw, typu utknigcie w plytkim minimum



lokalnym, oscylacje wokot minimum, wolna zbiezno$¢ w obszarach plateau, itp.
Najrozniejsze warianty BP usituja zabezpieczy¢ si¢ przed takimi problemami. Np. metoda
momentum dodaje do reguty uczenia sktadnik ,,bezwtadnosciowy”, usitujacy podtrzymywac
obrany w poprzedniej epoce uczenia kierunek zmian wag. Taki zabieg ,;rozpedza” proces
W obszarach plateau, i pomaga wyrwac si¢ z ptytkich lokalnych minimum.

Algorytm BP pozostaje powszechnie stosowanym, najpopularniejszym algorytmem uczenia
sieci neuronowych.

6. Uwagi dotyczace stosowania SSN

Jak wynika z dotychczasowych rozwazan, proces uczenia sieci neuronowej polega na
iteracyjnej zmianie wartosci wag na podstawie informacji zaczerpnigtej ze zbiory trenujacego,
pod nadzorem zastosowanej reguty uczenia. Cata wiedza nabyta w tym procesie przez siec
zakodowana jest w warto$ciach wag. Jest to reprezentacja liczbowa i rozproszona po calej
macierzy wag. Jako taka nie nadaje si¢ do interpretacji przez cztowieka, co zdecydowanie
odréznia sieci neuronowe od innych systeméw Inteligencji Obliczeniowej, bazujacych na
przetwarzaniu informacji symbolicznej. Sie¢ neuronowa nie potrafi uzasadni¢ wypracowanej
decyzji. Jest to zasadnicza wada tej techniki. Jednak dzigki zrownoleglonemu, rozproszonemu
kodowaniu wiedzy, sie¢ wykazuje duza odporno$¢ na zaburzenia (uszkodzenia) i duza
plastyczno$¢, tj. zdolno$¢ do zmiany zakodowanej wiedzy matym kosztem przy
zmieniajacych si¢ warunkach zewngtrznych.

Cala nabyta przez sie¢ wiedza pochodzi z prezentowanego jej zbioru trenujacego. Krytyczna
wage ma zatem odpowiednia jako$¢ danych uczacych. Przede wszystkim powinny one by¢
reprezentatywne, tzn. powinny pokrywac cata dziedzing uczonego problemu. Jesli tak nie jest,
to sie¢ neuronowa zastosuje interpolacjg¢, ktéra nie musi zgadzaé si¢ z faktycznym
charakterem modelowanego fenomenu. Po drugie, sie¢ potrzebuje odpowiednio duzej ilosci
danych trenujacych — tym wigkszej, im wigksza jest liczba atrybutéw opisujacych
przetwarzane dane oraz im wigksza jest sama sie¢ (w sensie liczby neuronéw). Wigksze sieci
sa bardziej elastyczne — potrafia wytwarza¢ bardzo ztozone rozwiazania, dlatego potrzebuja
znacznej ilos$ci danych trenujacych. Jezeli to mozliwe, nalezy dazy¢ do jak najmniejszych
sieci 1 jak najmniej wymiarowych danych. Zwlaszcza w tym drugim wzgledzie jest wiele do
zrobienia. Dane uczace powinny by¢ poddawane wszelkim dostgpnym technikom ekstrake;ji
istotnych atrybutdéw przed zaprezentowaniem ich sieci. Dla sygnalow czasowych moze to by¢
np. zastosowanie rozkladu spektralnego 1 wybranie ograniczonej liczby dominujacych
skladowych spektrum. Dla obrazéw wizyjnych moze to by¢ przeskalowanie, redukcja
rozdzielczosci kolorow, przygotowanie wszelkiego rodzaju deskryptorow, takich jak np.
histogram. Bardzo pozadane jest stosowanie technik statystycznych takich jak np. PCA (ang.
Primary Component Analysis) polegajacych na wskazaniu atrybutow odpowiadajacych
maksymalnej energii (wariancji) przetwarzanych danych. Im mniej wymiarowe dane, tym
wigksza szansa na sprawne wytrenowanie sieci.

Nalezy pamigtaé, ze prawdziwym celem procesu uczenia sieci jest uzyskanie systemu
0 dobrej generalizacji, tj. takiego, ktoéry wytrenowany na przygotowanym zbiorze danych
bedzie dobrze spisywat si¢ w fazie eksploatacji, przetwarzajac dane, ktore nigdy nie byly mu
prezentowane. Tak elastyczne systemy, jak sztuczne sieci neuronowe, sa zdolne dopasowac
si¢ do nawet najdrobniejszych fluktuacji w danych, a Ze dane sa zawsze obarczone jakimi$
zaburzeniami — szumem, btedami systematycznymi, to istnieje duze ryzyko, ze sie¢ nauczy
si¢ losowych fluktuacji wystgpujacych niepowtarzalnie w zbiorze trenujacym, ze szkoda dla
doktadnosci przetwarzania w fazie eksploatacji. Istnieja rozne techniki zapobiegania takiemu
zjawisku (zwanemu przetrenowaniem sieci) — wczesne przerywanie uczenia, ograniczanie
struktury sieci, wprowadzanie do funkcji btedu tzw. skladnikow regularyzacyjnych. Zawsze
niezbgdne jest tez operowanie w fazie uczenia dwoma zbiorami danych — zbiorem trenujacym
1, nie uzywanym do uczenia a tylko do kontrolowania jako$ci wypracowanego rozwigzania,



zbiorem testujacym. Jako praktyczna regule czgsto podaje sig, ze wszystkie dostgpne dane
powinny by¢ dzielone w proporcjach 60% na zbior trenujacy 1 40% na zbior testujacy. Zabieg
jest tak wazny, ze nawet, gdy danych jest bardzo malo, i trzeba uzy¢ je wszystkie do uczenia,
to stosuje si¢ metode zwana walidacja krzyzowa, polegajaca na wielokrotnym uczeniu sieci za
pomoca zbioru zubozonego o pewien maty fragment testujacy, za kazdym razem inny.

Aby uzywaé¢ SSN nie trzeba pisa¢ wlasnego oprogramowania. Istnieje szereg bardzo dobrych
pakietow oprogramowania, tzw. symulatorow SSN. Okres$lenie ,,symulator” pojawia si¢ tu
glownie ze wzgledu na to, ze ze swej istoty rownolegla struktura obliczeniowa sieci
neuronowej jest sita rzeczy konwertowana na uszeregowany proces obliczeniowy
wykonywany na pojedynczym procesorze komputera. Dobrym przyktadem takiego
symulatora jest system Neurosolutions firmy NeuroDimensions (rys. 7). Cale
oprogramowanie ma organizacj¢ obiektowa. Sieci neuronowe buduje si¢ z komponentéw
rozmieszczonych na wielu paletach. Dostepne sa réznego rodzaju warstwy neuronow,
potaczen, reguty uczenia, harmonogramy zmiany parametrow, zrodta danych, elementy
wizualizacji. Istnieje mozliwos¢ rozszerzania funkcjonalnego systemu poprzez dotaczanie
wlasnych bibliotek DLL a nawet wilaczanie fragmentu kodu zrédlowego w jezyku C.
Zbudowana 1 wytrenowana sie¢ moze tez zosta¢ wyeksportowana jako kod zrédtowy w C, do
wlaczenia we wlasnym projekcie programistycznym.

o [ 0.036273395273 !

Rys. 7 Oprogramowanie NeuroSolutions

7. Przyklad zastosowania — przetwarzanie obrazow

Czas na prezentacje dwoch przyktadéw zastosowania SSN w Badaniach Nieniszczacych.
Opisywane w literaturze przypadki, to w wigkszoSci zastosowanie warstwowych sieci
neuronowych, uczonych przy uzyciu algorytmu BP do problemu rozpoznawania wzorcow.
Artykut [5] opisuje zastosowanie SSN do automatycznej inspekcji obrazoéw radiograficznych
spawow w rurach ze szwami. System zdolny do samodzielnego wykrywania wad w spawach
W czasie rzeczywistym musi przetwarza¢ ogromna ilo$¢ informacji wizualnej. Pozadane jest
ograniczenie strumienia informacji poprzez przeprowadzenie segmentacji, tj. oddzielenia
obrazu spawu od tla. Dalszej analizie podlega jedyne uzyteczna czg$¢ zdjgcia (spaw).
Segmentacja w zaproponowanej przez autoréw metodzie opiera si¢ na zastosowaniu
trojwarstwowej sieci neuronowej, wypracowujacej dla kazdego piksela decyzjg, czy nalezy on
do obrazu spawu, czy do tla. Jest to wigc realizacja dychotomicznej klasyfikacji. Tak



naprawdg, zaproponowana sie¢ ma wyjscie ciagle przeskalowane do zakresu od 0 do 255,
ktoére mozna interpretowac, jako przeskalowana miarg¢ prawdopodobienstwa, ze rozpatrywany
piksel nalezy do spawu. Dychotomia jest uzyskiwana poprzez dyskryminacj¢ progowa tego
wyjscia. Sie¢ jest trenowana przy w trybie nadzorowanym. Zbidr trenujacy pochodzi z kilku
par zdjeé, zawierajacych obraz rzeczywisty (negatyw zdjecia radiograficznego) oraz
przygotowany przez do$wiadczonego operatora schematyczny szablon spawu. Rys. 8
przedstawia taka pare.

Rys. 8 Zdjecie radiograficzne spawu i szablon

Obszar bialy w szablonie znakuje spaw, szary — tto, czarny — strefg nieokreslona. Kazda para
odpowiadajacych sobie pikseli z obu obrazéw stanowi parg trenujaca dla sieci neuronowe;.
Warto$cia oczekiwana jest poziom szaro$ci w szablonie. Obiektem przetwarzanym —
deskryptor piksela w obrazie oryginalnym. Autorzy stosuja 6 atrybutéw na okreslenie tego
piksela: jego wspotrzedne X.y, jego jasnos$¢, oraz $rednig, mediang i maksymalna wartos¢
jasnosci z 8-pikselowego lokalnego otoczenia. W artykule zaprezentowane sa rezultaty
dziatania sieci wytrenowanej za pomoca 40000 par trenujacych pochodzacych ze trzech
réznych zdje¢ radiograficznych. Na rys. 9  pokazany jest przyktad segmentacji
wypracowane]j przez sie¢ neuronowa. Oryginalne zdjgcie przed przetworzeniem przez sie¢
zostalo odszumione za pomoca dolnoprzepustowej filtracji z okienkiem 5x5 pikseli.
Nastgpnie dla kazdego piksela obrazu 6 opisanych powyzej atrybutow zostalo
przetworzonych przez wytrenowana sie¢. Wyjscie sieci poddane dyskryminacji z progiem 128
okresla kolejne piksele obrazu wynikowego. Dobrze o skutecznosci metody §wiadczy fakt
zaklasyfikowania znacznikéw radiograficznych jako tla obrazu.

Artykut nie poprzestaje na tym, ale opisuje zastosowanie podobnej metody do segmentacji
uzytecznego fragmentu zdjecia na obszary normalnego spawu i obszary defektow. Takze
i wtym przypadku zastosowane jest uczenie nadzorowane na podstawie par trenujacych
wygenerowanych z zestawdw obejmujacych zdjecie oryginalne i szablon okreslajacy
potozenie defektow.

Rys. 9. Segmentacja przeprowadzona przez SSN



Tym razem rolg ,.eksperta” pelni kosztowna obliczeniowo, ale automatyczna procedura
detekcji defektow, zaczerpnigta z praktyki przetwarzania obrazéw w medycynie. Uzyty
algorytm Kehou okresla piksel jako nalezacy lub nie do obszaru defektu na podstawie
wskaznikow wariancyjnych i gradientowych wyznaczonych z otoczenia piksela o rozmiarze
15 na 15 punktow. W eksperymencie przytoczonym w artykule, jako zrédto danych
trenujacych uzyte zostato 5 zdje¢ 128x128, zawierajacych przyklady réznych defektow wraz
z szablonami uzyskanymi poprzez zastosowanie algorytmu Kehou. Tym razem atrybutami
charakteryzujacymi kazdy piksel obrazu bylo 81 wartosci jasnosci wszystkich pikseli
nalezacych do otoczenia 9x9. Sie¢ neuronowa o 81 wejsciach, dwoch warstwach ukrytych po
10 neurondow kazda i1 jednym wyjsciu zostala poddana treningowi z uzyciem 50000 par
trenujacych wygenerowanych z wyzej wspomnianych 5 zestawow.

Rys.10 pokazuje rezultat detekcji defektow przeprowadzonej za pomoca wytrenowanej sieci
neuronowej. Autorzy nadmieniaja, ze mimo mniejszego okienka (9x9) i przy szybszym
dziataniu, detekcja zrealizowana przez sie¢ wydaje si¢ lepsza od tej przeprowadzonej przez
referencyjny algorytm Kehou.

Rys. 10. Przyktady detekcji defektow przez SSN. Po lewej stronie — zdjgcia radiograficzne

8. Przyklad zastosowania — rozpoznawanie wzorcow w przebiegach

W artykule [6] opisane jest zastosowanie SSN do rozpoznawania defektow na podstawie
spektrum wyznaczonego przez rezonansowa spektroskopi¢ ultradzwigkowa. W metodzie tej
badany obiekt jest wprowadzany w rezonans mechaniczny przez przetwornik ultradzwigkowy
o plynnie zmieniajacej si¢ czg¢stotliwosci emitowanej fali. Przetwornik odbiorczy rejestruje
amplitudg 1 wzgledna fazg odebranego sygnatu, dajac w wyniku spektrum czgstotliwosciowe.
Ksztatt tego spektrum $wiadczy o wewngtrznej strukturze badanego obiektu, m.in.
0 wystegpujacych defektach. Sygnat spektrum moze podlega¢ ocenie (klasyfikacji) przy uzyciu
SSN. Artykul wskazuje trzy mozliwe, potwierdzone eksperymentami, aplikacje metody.
Pierwszy przypadek to rozpoznawanie defektow w kompozytowych panelach uzywanych
w przemysle lotniczym. Do klasyfikacji spektrum zostata uzyta warstwowa sie¢ neuronowa,
uczona za pomoca algorytmu BP. Jako zbioru trenujacego uzyto zestawu 23 spektrum
z dobrych paneli oraz 29 spektrum pochodzacych z badania uszkodzonych paneli (nacigcia W
warstwie wilokien weglowych z delaminacja lub bez, uszkodzenia cieplne, uszkodzenia
udarowe). Kazde spektrum obejmowato 1000 probek z zakresu czestotliwosci od 50kHz do
3MHz. Po wytrenowaniu sieci byla ona w stanie poprawnie rozpozna¢ defekty na podstawie
spektrum w 82% danych ze zbioru testowego. Brak jest danych o strukturze sieci, ale
w innym, podobnym eksperymencie uzywana jest mala sie¢ neuronowa (3 neurony w
warstwie ukrytej) z krotkim czasem uczenia (55 epok).

Innym przykladem jest rozpoznawanie defektoéw w tozyskach kulkowych. Tym razem sie¢
byla trenowana za pomoca 130 spektrum pochodzacych z 20 sprawnych tozysk oraz 208
z wadliwych. Spektra w tym wypadku to 100 punktow z zakresu czgstotliwosci od 1kHz do



10MHz. Autorzy podaja, ze po wytrenowaniu, 96.5% lozysk byla poprawnie klasyfikowana
przez sie¢ neuronowa.

Wreszcie trzecia przytoczona aplikacja jest wykrywanie rozwarstwien w strukturach
warstwowych. Tym razem przedmiotem eksperymentu byto nie tylko rozréznienie migdzy
dobrymi i wadliwymi obiektami, ale takze identyfikacja granicy, na ktorej nastapito
rozwarstwienie. Zastosowana sie¢ miala 3 do 5 wyj$¢, w zaleznosci od liczby warstw.
Warto$§¢ na wyjsciu sieci byta interpretowana jako prawdopodobienstwo wystapienia
rozwarstwienia w warstwie skojarzonej z tym wyjsciem. Zrodlem danych byl obiekt
z szeregiem sztucznych wad, badany handlowym spektroskopem. W artykule brak danych
0 rozmiarze zbioru trenujacego, wzmiankowane jest jedynie, ze 50% wszystkich danych
zostalo uzytych do testowania wytrenowanej sieci. Przyktady spektrum podlegajacych
klasyfikacji pokazane sa na rys. 11. Wytrenowana sie¢ w 100% poprawnie zaklasyfikowala
wszystkie dane ze zbioru testowego w dychotomicznym rozrdznienia obiektoéw wadliwych
I dobrych oraz 97.5% poprawno$¢ wskazania numeru granicy z rozwarstwieniem. Cecha
szczegOlna bylto to, ze wykrywane byly nawet rozwarstwienia o powierzchni mniejszej od
powierzchni przetwornika piezoelektrycznego.
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Rys. 11. Spektra uzyskane ze spektrografu ultradzwigkowego

9. Uwagi koncowe

W artykule jedynie zasygnalizowane zostato cale bogactwo dziedziny badan nad SSN. W
szczegoOlnosci catkowicie pominigty zostat obszar uczenia nienadzorowanego oraz sieci
rekurencyjnych, ktore odgrywaja bardzo wielka rolg w zagadnieniach ekstrakcji uzytecznych
atrybutow ze zbioru danych oraz rozpoznawania wzorcoOw. Pominigte zostaly specyficzne
techniki dotyczace przetwarzania przebiegdéw czasowych, czy tez bardzo ostatnio popularne,
osadzone w statystyce techniki takie jak SVM czy RBF. I wiele innych zagadnien. Sztuczne
Sieci Neuronowe sa po prostu niezwykle bogata dziedzing z ogromnym potencjatem
zastosowan 1 trudno je przeoczy¢ w dzisiejszej praktyce inzynieryjnej 1 badawcze;.
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