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WPROWADZENIE

W dziedzinie numerycznego przetwarzania danych wspolczesne komputery
s3 znacznie szybsze i dokladniejsze od ludzkiego mézgu. Znacznie szybciej
wykonuja takie operacje, jak np. calkowanie numeryczne, operacje na ma-
cierzach czy wyszukiwanie informacji w bazach danych. Jednak istnieje pew-
na grupa zagadnien, w ktérych moézg nadal wykazuje przewage nad kompu-
terem. Na przyklad ludzie o wiele szybciej i lepiej rozpoznaja twarze innych
0s0b, niz czynia to wspdlczesne systemy komputerowe; lepiej takze wykonuja

np. ttumaczenia zlozonego tekstu z jednego jezyka na inny. Wynika to z

dwoch zasadniczych przyczyn, charakteryzujacych prace mozgu:

e przetwarzanie danych odbywa si¢ w nim w sposéb réwnolegly — tworzace
go komorki nerwowe, zwane neuronami, wykonuja swoje ,obliczenia”
réwnoczesnie, dlatego tez ich efektywna predkos¢ wielokrotnie moze
przewyzsza¢ predkosci wspolczesnych komputerdw,

e mozg jest strukturg elastyczng — nie wymaga programowania, wiedze
nabywa w wyniku procesu uczenia.

Sztuczne sieci neuronowe (ang. Artificial Neural Networks) stanowig bardzo
uproszczony model systemow nerwowych zywych organizméw, w tym ludz-
kiego moézgu. Mimo swej uproszczonej budowy wykazuja one charaktery-
styczne dla swych biologicznych odpowiednikéw cechy, takie jak: zdolnos¢
do uogodlniania wiedzy, jej aktualizacji na podstawie wczesniej poznanych
wzorcdw, czy tez odporno$¢ na uszkodzenia pojedynczych elementéw prze-
twarzajacych - sztucznych neuronow.

Do pierwszych na krajowym rynku wydawniczym pozycji poswieconych
problematyce sztucznych sieci neuronowych mozna zaliczy¢ ksigzki Tade-
usiewicza [12, 13], ktérego wczesniejsze prace, dotyczace biocybernetyki,
stanowily podbudowe dla rozwoju tej dziedziny w Polsce. W poczatkowym
okresie jej rozwoju wiele pozycji ksiazkowych stanowily tlumaczenia pozycji
angielskojezycznych, wsréd ktorych mozna wymieni¢ m.in. prace Hertza,
Krogha i Palmera [2] czy tez Mastersa [6]. Jedna z pierwszych pozycji w jezy-
ku polskim, w ktdrej szczegdlng uwage poswiecono mozliwosci zastosowania



6 Wprowadzenie

sztucznych sieci neuronowych w zadaniach identyfikacji oraz sterowania
obiektami dynamicznymi byla ksigzka Korbicza, Obuchowicza i Ucinskiego
[3]. Na mozliwosci zastosowania metod bazujacych na algorytmach neuro-
nowych oraz logice rozmytej w automatyce wskazano réwniez w pracy [10].
Autorem serii ciekawych pozycji z dziedziny sieci neuronowych jest Osow-
ski, omawiajacy w nich réznorakie aspekty dotyczace zaréwno podstaw algo-
rytmicznych sieci neuronowych [7], jak i mozliwosci ich zastosowan w wielu
réznych dziedzinach [8, 9]. Szereg réznych zastosowan sieci neuronowych,
m.in. w zagadnieniach aproksymacji, modelowania i identyfikacji, przetwa-
rzania i rozpoznawania obrazéw oraz w medycynie i diagnostyce medycznej
zaprezentowano w monografii [1]. Z kolei w ksigzce Rutkowskiej i wspotau-
torow omowiono szereg zagadnien dotyczacych nie tylko sieci neuronowych,
ale rowniez algorytmow genetycznych oraz systemow rozmytych [11]. Kilka
sposrdd zaprezentowanych w niniejszym skrypcie ¢wiczen zostalo zainspi-
rowanych ciekawymi przykladami zawartymi w pracy Zurady, Barskiego
i Jedrucha [15]. Atrakcyjng pozycja o charakterze popularnonaukowym jest
wydana niedawno ksiazka prof. Tadeusiewicza i wspdotautoréw [14]. Najnow-
szymi, w momencie pisania niniejszego opracowania, pozycjami ksigzkowy-
mi po$wieconymi problematyce sztucznych sieci neuronowych, s3: obszerna
monografia Leskiego, w ktorej omowiono systemy neuronowo-rozmyte [5]
oraz ksigzka Kosinskiego, omawiajaca sieci neuronowe w ujeciu metod dy-
namiki nieliniowej [4].

Stosowane obecnie metody implementacji sztucznych sieci neuronowych

podzieli¢ mozna na dwie zasadnicze grupy:

e metody sprzetowe, czyli dedykowane komputery neuronowe, procesory
i uklady scalone,

e metody programowe, czyli aplikacje, umozliwiajace symulacje dzialania
sieci neuronowych na komputerach osobistych.

Wiréd dostepnych obecnie aplikacji mozna wymieni¢ m.in. takie programy,
jak: STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe (SANN), symulator sieci
neuronowej Neuronix wchodzacy w sklad pakietu sztucznej inteligencji
Aitech Sphinx, czy tez biblioteke FANN (ang. Fast Artificial Neural Network),
bedaca otwartym projektem programistycznym, implementujacym wielo-
warstwowg, jednokierunkowg sie¢ neuronowa. Jednak jednym z najbardziej
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Oprocz wyzej wymienionych gléwnych kategorii funkcji, w skfad przyborni-

ka wchodzg réwniez funkcje pomocnicze. Wsérédd nich mozna wymieni¢

m.in.:

o funkcje stuzace do inicjalizacji wspolczynnikéw wagowych,

o funkcje wyznaczajace warto$¢ btedu sieci,

e funkcje umozliwiajace tzw. preprocessing, czyli wstepne przetwarzanie
danych uczacych,

e funkcje uzytkowe, wykorzystywane w procesie uczenia sieci, np. oblicza-
jace gradient funkgcji bledu sieci wzgledem jej wspolczynnikéw wagowych,

¢ funkcje do tworzenia wykresow,

e funkcje realizujace graficzny interfejs uzytkownika.

Sktadnia funkcji przybornika, zgodnie z macierzows filozofia Matlaba,
umozliwia przetwarzanie wsadowe (ang. batching), czyli jednoczesng prezen-
tacje wielu wzorcédw, zaréwno na etapie uczenia jak i symulacji dzialania
sieci. W znaczacy sposob wplywa to na efektywno$¢ dziatania tych funkcji.

Zawarto$¢ skryptu

Niniejszy skrypt powstal jako material pomocniczy do prowadzonych przez
autora na Wydziale Elektrotechniki, Automatyki i Informatyki Politechniki
Opolskiej ¢wiczen laboratoryjnych z przedmiotéw narzedzia sztucznej inteli-
gencji oraz metody sztucznej inteligencji. W trakcie ¢wiczen z sztucznych sieci
neuronowych wykorzystuje si¢ opisany w poprzednim punkcie przybornik
Neural Network programu Matlab.

W skrypcie zaprezentowano zestaw szesciu ¢wiczen laboratoryjnych, zreali-
zowanych z wykorzystaniem funkcji przybornika, dotyczacych typowych,
praktycznych zastosowan sztucznych sieci neuronowych. Naleza do nich,
zgodnie z kolejnoscig wykonywanych ¢wiczen, takie zagadnienia jak:

e prognozowanie ciggow czasowych,

o Klasyfikacja danych,

e kompresja i dekompresja danych,
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e aproksymacja wielowymiarowych funkcji nieliniowych,
e usuwanie zakldcen z wzorcow,
e modelowanie (identyfikacja) obiektow dynamicznych.

W ¢wiczeniu pierwszym wykorzystano najprostszg sie¢ neuronows, zreali-
zowang w formie pojedynczego, liniowego neuronu. Realizuje ona klasyczny
autoregresyjny model prognostyczny, przy czym w roli wzorcéow uczacych
wykorzystuje si¢ dane reprezentujgce aktywno$¢ plam stonecznych w kolej-
nych latach. Zadaniem sieci jest tu prognoza aktywnosci plam na podstawie
danych z lat poprzednich.

W ¢wiczeniu drugim warstwa perceptrondw, czyli neuronéw o progowej
funkcji aktywacji, wykorzystana zostaje w zadaniu klasyfikacji wzorcow, re-
prezentujacych mapy bitowe kolejnych liter alfabetu. Dzialanie sieci percep-
tronowej, nauczonej rozpoznawania liter wzorcowych, podlega weryfikacji
na danych testowych w postaci liter zawierajacych zakldcenia.

Cwiczenie trzecie polega na zastosowaniu sieci Kohonena w zadaniu kom-
presji obrazu. Poszczegélne neurony sieci uczg si¢ reprezentowac kategorie
elementéw (ramek) obrazu, w zaleznosci od stopnia szarosci wchodzacych w
ich sktad pikseli. W oparciu o informacj¢ zawartg we wspotczynnikach wa-
gowych tych neuronéw mozliwa jest dekompresja obrazu.

W czwartym ¢wiczeniu jednokierunkowa, dwuwarstwowa sie¢ neuronowa
wykorzystana jest jako uklad aproksymujacy. Sie¢ realizuje tu odwzorowanie,
znane w robotyce pod nazwa odwrotnego zadania kinematyki: na podstawie
podanych na jej wejscia zadanych wspolrzednych chwytaka manipulatora, na
wyjsciach sieci generowane sa odpowiednie katy przegubéw jego ramion.
Nauczona sie¢ testowana jest zarowno na wzorcowej trajektorii chwytaka, jak
i na trajektorii innej niz wykorzystana w procesie uczenia sieci.

Pigte ¢wiczenie polega na wykorzystaniu rekurencyjnej sieci Hopfielda jako
tzw. ,,pamieci skojarzeniowej” (ang. autoasociative memory). Dzigki wlasci-
wosciom skojarzeniowym, mozliwe jest stopniowe odtwarzanie przez sie¢
oryginalnych wzorcéw, reprezentujacych mapy bitowe kolejnych liter alfabe-
tu, znieksztalconych wcze$niej przez wprowadzone losowo zaktocenia.
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W ostatnim, széstym ¢wiczeniu sie¢ z neuronami o radialnej funkcji aktywa-
cji wykorzystana zostaje jako nieliniowy model obiektu dynamicznego, przy
czym role identyfikowanego obiektu pelni wahadio matematyczne. Model
neuronowy, w oparciu o sprobkowane, opdéznione wartosci wielkosci wyj-
$ciowej obiektu (kata wychylenia wahadla) oraz jego wielkosci wejsciowej
(zewnetrznego momentu obrotowego przylozonego do wahadla) dokonuje
predykcji kolejnej wartosci wielkosci wyjsciowe;.

Stopien zlozonosci poszczegdlnych ¢wiczen, a w zwigzku z tym réwniez czas
potrzebny na ich wykonanie, nie jest jednakowy. Najbardziej pracochtonne
jest ¢wiczenie czwarte, w ktérym wykorzystuje si¢ jednokierunkows, nieli-
niowg sie¢ neuronowa w zadaniu aproksymacji odwrotnego zadania kinema-
tyki. Z doswiadczen autora wynika, ze przy podstawowej znajomosci skfadni
jezyka Matlaba, na ¢wiczenie to nalezy przeznaczy¢ okolo czterech godzin
laboratoryjnych. Z kolei na ¢wiczenia: pierwsze (neuronowy model predyk-
cyjny), trzecie (sie¢ Kohonena w kompresji danych) oraz széste (identyfika-
cja nieliniowego obiektu dynamicznego), nalezy przeznaczy¢ okoto trzech
godzin. Cwiczenie drugie, w ktérym wykorzystywany jest klasyfikator na
bazie sieci perceptronowej, powinno zaja¢ studentom okoto dwdch godzin.
Najmniej czasu zajmie wykonanie ¢wiczenia piatego, w ktérym badana jest
rekurencyjna sie¢ Hopfielda. Przy odpowiednim przygotowaniu, ¢wiczenie
jest mozliwe do zrealizowania przez studentéw w trakcie jednej godziny la-
boratoryjnej (45 minut).

Schemat postepowania w przypadku kazdego z ¢wiczen, niezaleznie od typu
wykorzystanej w nim sieci oraz jej praktycznego zastosowania, jest podobny.
Mozna tu wymienic¢ nastepujace etapy:

e przygotowanie wzorcow uczacych,

e utworzenie sieci neuronowej,

e przeprowadzenie procedury uczenia sieci,

o weryfikacje dzialania sieci na danych uczacych,

o weryfikacje dzialania sieci na danych testowych.

Ze wzgledu na specyfike poszczegélnych typdw sieci i metod ich uczenia,
powyzszy ogolny schemat ulega¢ moze modyfikacjom w niektérych z ¢wi-
czen. Na przyklad w ¢wiczeniu trzecim, w ktérym wykorzystano sie¢



Wprowadzenie 11

Kohonena, tzn. sie¢ uczong metoda ,bez nauczyciela”, na wzorce uczace
sktada sie tylko macierz wzorcéw wejsciowych. Z kolei w przypadku reku-
rencyjnej sieci Hopfielda (¢wiczenie piate) brak etapu uczenia sieci. Wynika
to z faktu, iz wartosci wspdlczynnikow wagowych sa tu wyznaczane w poje-
dynczym kroku, juz w fazie tworzenia sieci.

Zaprezentowana w skrypcie podstawowa struktura ¢wiczen stanowi¢ moze
punkt wyjscia do ich modyfikacji badz dalszej rozbudowy. Wskazana jest tu
inwencja, zaréwno ze strony prowadzgcego zajecia, jak i samych studentow.
W ¢wiczeniach od drugiego do piatego zaproponowano po szes¢ wariantow,
umozliwiajacych podzial studentéw na grupy laboratoryjne. Zasadnicza tres¢
¢wiczenia pozostaje w nich taka sama, ro6znig si¢ one natomiast zestawem
wzorcOdw uczacych, np. rozpoznawanych przez sie¢ liter. W ¢wiczeniu pierw-
szym oraz szostym decyzje odnosnie ewentualnego podzialu na grupy oraz
zwigzanej z nim ewentualnej modytfikacji wzorcéw uczacych pozostawiono
prowadzacemu. Ponadto w koncowej czesci kazdego z ¢wiczen znajduje sie
propozycja zestawu zadan do samodzielnego wykonania przez studentow.

Przedstawione w skrypcie ¢wiczenia nie wykorzystujg wszystkich istniejacych
struktur i metod uczenia sieci neuronowych, dostepnych w przyborniku
Neural Network, nie wyczerpuja rowniez mozliwoséci ich zastosowan. Spo-
$réd innych dostepnych w ramach przybornika struktur sieci neuronowych,
ktérych nie wykorzystano w niniejszym zbiorze ¢wiczen, mozna wymieni¢
m.in. rekurencyjng sie¢ Elmana oraz sie¢ z tzw. adaptacyjnym kwantowa-
niem wektorowym (ang. Learnig Vector Quantization, LVQ).

Do wykonania ¢wiczen wymagany jest pakiet Matlab wraz z przybornikiem
Neural Network w wersji 3.0 lub wyzszej. Ze wzgledu na zmieniajacy si¢
w kolejnych wersjach przybornika sktadni¢ niektorych jego funkcji, wskaza-
ne jest zapoznanie si¢ z nig na poczatku ¢wiczenia. Ponadto zaklada sig, ze
przed przystapieniem do kolejnego ¢wiczenia studenci zapoznali si¢ z teore-
tycznymi podstawami wykorzystywanej w nim sieci neuronowej. W skrypcie
pominieto teoretyczne aspekty zwigzane z dzialaniem oraz uczeniem po-
szczegolnych typow sieci, skupiajac sie raczej na omoéwieniu ich zastosowania
w okreslonym zadaniu oraz sktadni polecen Matlaba i funkcji przybornika.
Odpowiednie zalezno$ci matematyczne, opisujace dzialanie oraz algorytmy
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rozbudowanych pod wzgledem funkcjonalnym narzedzi programistycznych,
umozliwiajacych projektowanie, symulacje i analize dzialania sztucznych
sieci neuronowych, jest wchodzaca w sklad programu do obliczen nume-
rycznych Matlab biblioteka Neural Network Toolbox [17]. Jej popularnos¢
wynika m.in. z faktu, iz Matlab jest powszechnie znanym i stosowanym przez
naukowcdw, inzynieréw i studentéw srodowiskiem obliczeniowym. Obecnie
na rynku istnieje wiele pozycji literaturowych opisujacych mozliwosci Ma-
tlaba, zaréwno polskich [16, 18, 20], jak i ttumaczen z jezykdéw obcych, np.
[19].

Neural Network Toolbox - ogolna charakterystyka

Przybornik Neural Network jest biblioteka rozszerzajaca mozliwosci progra-

mu Matlab o funkcjonalno$ci zwigzane z projektowaniem, implementacja,

symulacja oraz wizualizacja dzialania réznych struktur sztucznych sieci neu-

ronowych. Funkcje wchodzace w jej skltad mozna podzieli¢, ze wzgledu na

ich przeznaczenie, na kilka gléwnych kategorii. Mozna tu wymieni¢ m.in.:

¢ funkcje stuzace do tworzenia réznych struktur sieci, takie jak: newlind,
newlin, newp, newc, newff, newhop, i wiele innych,

e funkcje uzytkowe, stuzace m.in. do inicjalizacji, przeprowadzania trenin-
gu i symulacji dzialania sieci, np.: init, train, sim,

o funkcje uczace - stuzace do realizacji pojedynczego cyklu uczenia, np.
learnwh, learnp, learngdm,

e funkcje treningowe, ktérych dziatanie polega na wielokrotnym wywoly-
waniu odpowiedniej funkeji uczacej,

¢ funkcje aktywacji neurondw - m.in. purelin, hardlim, hardlims,
tansig, logsigiinne.

Sposréd wyzej wymienionych, zazwyczaj jedynie funkcje nalezace do dwoch
pierwszych kategorii wykorzystywane s3 w sposdb bezposredni przez uzyt-
kownika. Natomiast funkcje uczace, treningowe oraz funkcje aktywacji neu-
ron6éw wykorzystywane sg z reguly jedynie w sposéb posredni, przez funkcje
tworzace struktury sieci oraz funkcje uzytkowe.
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uczenia poszczegdlnych rodzajéw sieci neuronowych, znajdzie czytelnik w pozy-
cjach literaturowych, ktérych wykaz zostal dotaczony do skryptu.

Autor wyraza przekonanie, ze skrypt bedzie pomocny studentom w pozna-
waniu zagadnien dotyczacych zastosowan sztucznych sieci neuronowych, a
takze zacheci ich do dalszego zgtebiania ciekawej dziedziny naukowej, jaka sa

metody sztucznej inteligencji.
Autor
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PROGNOZOWANIE CIAGU CZASOWEGO
Z WYKORZYSTANIEM NEURONU LINIOWEGO

W ¢wiczeniu wykorzystamy sztuczng sie¢ neuronowg o najprostszej struktu-
rze, zrealizowana w formie pojedynczego neuronu o liniowej funkcji aktywa-
cji. Jego zadaniem bedzie prognozowanie kolejnej, k-tej wartosci pewnego
ciggu czasowego a(k), na podstawie znanych n poprzednich wartosci elemen-
tow tego ciagu, tzn. wartosci a(k-1), a(k-2), ..., a(k-n). Taki model, zrealizowa-
ny przy zalozeniu, ze zalezno$¢ miedzy prognozowang wartoécig ciggu a warto-
$ciami jego poprzednich elementéw moze by¢ opisana funkcjg liniows, nazywamy
liniowym modelem autoregresyjnym rzedu n.

f(:) macierz wzorcéw wejsciowych P:
nwierszy, wiele kolumn
1700 -5 e 1 16 . N
1701 - 11
16 23 ..
1702 - 16
23 3B =
1703 -23 =
36 58 ..
1704 - 36 \_ J
1705 - 58
1704 - 29 ( 3
: 58 29 ..
( 5 . J
. macierz wzorcoéw wyjsciowych T:
dane historyczne 1 wiersz, tyle samo kolumn, co w P

a(k-4)

Rys. 1.1. Schemat neuronu liniowego
realizujacego model autoregresyjny rzedu n=4
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Ogolne rownanie liniowego modelu autoregresyjnego ma zatem nastepujaca
postac:

alk)=w, -alk-1)+w, -alk —2)+K +w, -alk—n)+b  (11)

gdzie wi, wy, ..., wa oraz b to parametry modelu, za$ &(k ) oznacza prognoze

kolejnej wartosci ciagu.

W naszym ¢wiczeniu role modelu autoregresyjnego pelnil bedzie sztuczny
neuron - na jego wejscia podawac bedziemy poprzednie wartosci ciagu, role
parametrow modelu pelni¢ beda wspofczynniki wagowe tego neuronu, za$
warto$¢ prognozowana bedzie pojawiac si¢ na jego wyjsciu (rys. 1.1).
Réwnanie (1.1) mozna zapisa¢ rowniez w nastepujacej postaci:

alk)=w, -alk=1)+w,-a(k—2)+K +w, -alk—n)+b+e(k) (1.2)
gdzie e(k)= a(k) - d(k) jest bledem prognozy dla k-tego kroku czasowego.

Dysponujac zbiorem danych historycznych, dotyczacych procesu podlegaja-
cego prognozowaniu, bedziemy poszukiwaé optymalnych wartosci parame-
tréw modelu autoregresyjnego. Oznacza to, ze zadamy, aby prognozy d(k)
generowane przez ten model jak najmniej roznily sie od wartos$ci rzeczywi-
stych a(k), tzn., aby suma kwadratéw bledéw prognozy e(k) byta jak naj-
mniejsza dla calego zbioru danych. Tak opracowany model bedzie mozna
wykorzysta¢ do prognozowania kolejnych wartosci generowanych przez ten
proces.

W ¢wiczeniu role procesu podlegajacego prognozowaniu pelni¢ bedzie ak-
tywno$¢ plam stonecznych, wyrazona liczbg plam obserwowanych na Storicu
w danym roku kalendarzowym (rys. 1.2). Aktywnos$¢ ta wykazuje 11-letnia
cykliczno$¢. Okres najwiekszej aktywnosci w czasie tego cyklu nosi nazwe
maksimum stonecznego.

Korzystajac z historycznych danych odnosnie aktywnosci plam stonecznych,
najpierw zdefiniujemy wzorce wejsciowe, podawane na wejscia neuronu,
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oraz wzorce wyjsciowe (,podpowiedzi nauczyciela” - rys. 1.1). Zbiér danych
podzielimy réwniez na wzorce uczgce oraz wzorce testujace.

Rys. 1.2. Plamy stoneczne

Nastepnie przeprowadzimy procedure doboru optymalnych wartosci wspot-
czynnikéw wagowych modelu, przy czym w przypadku rozpatrywanego neu-
ronu liniowego wspdétczynniki te mozna wyznaczy¢ na dwa sposoby: oblicza-
jac je bezposrednio z odpowiedniego ukladu réwnan lub stosujac metode
iteracyjng, czyli tzw. trening neuronu metoda uczenia nadzorowanego. Po
wyznaczeniu wartosci wspdlczynnikéw wagowych przeprowadzona zostanie
weryfikacja modelu, majaca na celu sprawdzenie jako$ci prognozowania.

Czynnosci wstepne

1. Zapoznac¢ si¢ z dolagczonymi do biblioteki Neural Network Toolbox pa-
kietu Matlab skryptami demonstracyjnymi, ilustrujgcymi dziatanie po-
jedynczego neuronu (liniowego oraz nieliniowego). W tym celu nalezy
uruchomi¢ odpowiedni skrypt, wpisujac w linii polecenn Matlaba nazwe
skryptu oraz wciskajac klawisz Enter:

nnd2nl - ilustracja dzialania pojedynczego neuronu o jednym wejsciu,
nnd2n2 - ilustracja dzialania pojedynczego neuronu o dwoéch wej-
$ciach,

demolinl - wyznaczanie optymalnych wartos$ci wspdtczynnikow wago-
wych liniowego neuronu dla dwoch wzorcéw uczacych (me-
toda bezposrednia - obliczanie wag w jednym kroku). Za-
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demolin?2 -

demolind -

warto$¢ skryptu mozna edytowac poleceniem edit demo-
1inl. Zapoznac si¢ z zawartos$cia skryptu.

wyznaczanie optymalnych wartoéci wspdtczynnikéw wago-
wych liniowego neuronu dla dwoch wzorcdéw uczacych (me-
toda iteracyjna — tzw. trening neuronu).

wyznaczanie optymalnych wartosci wspdtczynnikéw wago-
wych liniowego neuronu dla czterech wzorcéw uczacych
(problem nieliniowy, aproksymacja przy pomocy liniowego
neuronu).

demolin7 - jak w skrypcie demolin2, dodatkowo zilustrowano efekt

zbyt duzej wartosci wspolczynnika predkosci uczenia.

2. Zapoznac si¢ z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural

Network Toolbox, ktore bedziemy wykorzystywaé w ¢wiczeniu. W tym

celu w linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ stowo kluczowe help, a po

nim nazwe funkgji, ktérej opis chcemy uzyskac:

newlind

newlin

train

sim

tworzenie warstwy neuronéw liniowych (takze pojedynczego
neuronu) oraz obliczanie wartoéci jej wspdlczynnikéw wa-
gowych dla podanych wzorcéw uczacych metoda bezpo-
srednia (poprzez pseudorozwigzanie nadokreslonego uktadu
réwnan).

tworzenie warstwy neuronéw liniowych (takze pojedynczego
neuronu) oraz inicjalizacja jej wspoélczynnikéw wagowych
warto$ciami losowymi.

uczenie dowolnej jednokierunkowej sieci neuronowej (takze
liniowego neuronu) - czyli obliczanie wartosci wspotczynni-
kow wagowych metoda iteracyjna.

funkcja stuzaca do symulacji dziatania dowolnej sieci neuro-
nowej (takze liniowego neuronu).

Uwaga: funkcja sim jest funkcja przecigzona - w celu
uzyskania informacji o funkcji dotyczgacej sieci neurono-
wych, w linii polecen Matlaba nalezy wpisaé polecenie:
help network/sim.
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Przebieg ¢wiczenia

1.

Pobrac ze strony http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/sunspot.txt plik

z danymi do ¢wiczenia oraz zapisa¢ go (bez zmiany nazwy) w folderze
roboczym Matlaba.

Uwaga: Plik zawiera dane o aktywnos$ci plam stonecznych w latach
1700-1950. W przypadku, gdyby plik byl niedostepny w podanej lokali-
zacji, dane dotyczace plam stonecznych mozna znalez¢ w Internecie, np.
na stronie http://sidc.oma.be/sunspot-data/.

Zaladowac z pliku do przestrzeni roboczej (pamigci) Matlaba zawartosé
pliku sunspot. txt, wpisujac w linii komend polecenie:

load sunspot.txt

Sprawdzi¢ przy pomocy polecenia whos, czy odpowiednia macierz
znajduje si¢ w przestrzeni roboczej. Wyswietli¢ jej zawartos$¢, wpisujac
jej nazwe (sunspot) w oknie polecen. Jakie sa rozmiary tej macierzy
(polecenie size)?

Uwaga: pierwsza kolumna macierzy reprezentuje kolejne lata, zas druga
- liczbe plam zaobserwowanych w danym roku.

Usung¢ zmienng sunspot z pamieci Matlaba (clear sunspot).

Uwaga: Wszystkie kolejne polecenia Matlaba bedziemy zapisywaé w formie

skryptu (m-pliku skryptowego) — dzigki temu mozliwe bedzie wielokrotne

ich wykonywanie; latwiejsze bedzie takze opracowanie sprawozdania z ¢wi-

czenia.

4.

Pierwszym zadaniem, jakie powinien wykona¢ nasz skrypt, jest naryso-
wanie wykresu aktywnosci plam stonecznych w latach 1700-1950. Wy-
kres powinien by¢ kompletny, tzn. mie¢ opisane osie oraz posiadac ty-
tul.
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Otworzy¢ okno edytora skryptéw (File/New/M-File) i umie$ci¢ w nim
nastepujace polecenia:

o°

clear usuwa wszystkie zmienne z pamieci
close all % zamyka wszystkie okna graficzne

Zapoznac sie ze sktadnia funkcji stuzacej do rysowania wykreséw (help
plot) oraz sposobem formatowania koloru, punktéw i linii wykresu.
Przyktadowe wywolanie funkcji plot moze wyglada¢ nastepujaco:

figure (1)
plot (sunspot(:,1),sunspot(:,2),"'r=-*")

Doda¢ polecenia uzupelniajace wykres o opisy osi oraz tytul (x1label,
ylabel, title).

Uruchomi¢ skrypt, przeanalizowa¢ wykres.

Uwaga: W przypadku wystgpienia w skrypcie bledu skladniowego,
w oknie Matlaba wyswietli si¢ odpowiedni komunikat - nalezy wowczas
poprawi¢ blad, ponownie zapisac i uruchomi¢ skrypt ponownie.

Przyjmijmy, ze rzad modelu autoregresyjnego bedzie wynosit n=2 (tzn.
zakltadamy, ze prognoza liczby plam na przyszly rok jest mozliwa na
podstawie znajomosci ich liczby w roku biezacym i poprzednim). Neu-
ron bedzie posiadal zatem 2 wejscia. Uzupelnié skrypt o definicje odpo-
wiednich macierzy P oraz T, zawierajacych odpowiednio wzorcowe
(uczace) dane wejsciowe oraz wyjsciowe dla naszego modelu (rys. 1.1).

o°

L = length (sunspot); liczba danych

o°

macierz wzorcodw
wejsciowych

P = [sunspot(l:L

1:L-2,2)" ;
sunspot (2:L-1,2)"

17

o\

=
Il

o\

wektor wzorcodw
wyjsciowych

sunspot (3:L,2)"';

o°

Przeanalizowa¢ sktadnie polecen tworzacych macierze P i T. Uruchomié
skrypt, sprawdzi¢ rozmiary macierzy (size) oraz ich zawarto$¢. Mozna
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w tym celu wykorzysta¢ narzedzie Workspace Browser z paska ikon Ma-
tlaba.

Zapozna¢ si¢ ze skladnig funkcji: plot3, grid, zlabel. Uzupelnié
skrypt o rysowanie w nowym oknie graficznym (polecenie figure (2))
wykresu tréjwymiarowego, bedacego przestrzenng wizualizacja wzor-
cow wejsciowych P oraz wyjsciowych T.

Pomoc: Wywolanie funkcji plot3 moze wyglada¢ np. tak:
plot3(P(1,:),P(2,:),T, " 'bo")

Uruchomi¢ skrypt, przeanalizowa¢ otrzymany wykres. Dolaczy¢ opisy
osi oraz tytul. Jaka jest geometryczna interpretacja doboru optymalnych
wartosci wspotczynnikéw wagowych neuronu wl, w2, b?

Uwaga: Wykres mozna obraca¢ - umozliwia to ikona Rotate 3D na pa-
sku ikon okna graficznego.

Wydzielmy ze zbioru danych wejsciowych P oraz wyjsciowych T pod-
zbiér, obejmujacy pierwszych 200 danych - tzw. zbiér wzorcéw uczg-
cych. W oparciu o ten zbioér obliczymy optymalne wartosci wspolczyn-
nikéw wagowych neuronu (parametry modelu autoregresyjnego). Pozo-
stale dane postuza nam natomiast do weryfikacji modelu. W tym celu
nalezy, wykorzystujac istniejace juz macierze P i T, zdefiniowac 2 nowe
macierze: Pu, Tu.

Pomoc: Przykladowa definicja macierzy Pu:
Pu = P(:,1:200);

Uruchomié¢ skrypt, sprawdzi¢, czy powstaly odpowiednie macierze.
Sprawdzi¢ ich rozmiary oraz zawartos¢.

Utworzy¢ sztuczny neuron o odpowiedniej strukturze oraz obliczy¢
wartosci jego wspolczynnikéw wagowych metoda bezposrednia (funkcja
newlind - patrz przyklad demolinl). Wykorzysta¢ w tym celu ma-
cierze wzorcOw uczacych Pu oraz Tu. Zmiennej reprezentujgcej sie¢
nada¢ nazwe net. Odpowiednie polecenie wpisa¢ do skryptu.
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10.

Wyswietli¢ otrzymane wartoéci wspdtczynnikéw wagowych neuronu:

disp ('wspdiczynniki wagowe neuronu:' )
disp( net.IW{1l} )
disp( net.b{1l} )

Wartosci odpowiednich wspoélczynnikéw wagowych przypisaé pomoc-
niczym zmiennym wl, w2 oraz b:

wl = net.IW{1l} (1)
w2 = net.IW{1l} (2)
b = net.b{1l}

W kolejnym kroku dokonamy weryfikacji modelu - tzn. sprawdzimy
jako$¢ prognozowania, przeprowadzajac symulacje dzialania neuronu.
Najpierw wykonamy ja na zbiorze danych uczacych - tych samych, kto-
re postuzyty nam do obliczenia wspoélczynnikéw wagowych.

Zaloézmy, ze chcemy dokonaé prognozy aktywnosci plam slonecznych
na lata 1702-1901. W tym celu na wejscie neuronu bedziemy podawac
kolejno zestawy danych o aktywnosci z lat: 1700 i 1701; 1701
11702; ..., 1899 1 1900.

Dzigki skladni biblioteki mozliwe jest przeprowadzenie tej czynnosci
w sposOb wsadowy - tzn. na wejscia neuronu podajemy jednoczesnie
wszystkie wzorce wejsciowe, zawarte w macierzy Pu. W wyniku otrzy-
mamy wektor odpowiedzi neuronu Tsu na kazdy z wzorcéw wejscio-
wych zapisanych kolejno w kolumnach macierzy Pu - czyli prognozo-
wane wartosci aktywnosci dla lat 1702-1901:

Tsu = sim(net, Pu)

Poniewaz znamy rzeczywiste wartosci aktywnosci plam dla rozpatrywa-
nego okresu, mozemy poréwna¢ warto$ci prognozowane z rzeczywi-
stymi. W tym celu w nowym oknie graficznym narysowac (plot) nalo-
zone na siebie (hold on) wykresy: rzeczywistych wartosci aktywnosci
plam stonecznych (Tu) oraz wartosci z wyjscia modelu (Tsu). Na wy-
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11.

12.

13.

14.

kresie przebiegi te powinny by¢ zaznaczone réznymi kolorami. Ponadto
wykres powinien posiadac tytul, opisy osi oraz legende¢ (Legend).

Odpowiednie polecenia dotaczy¢ do skryptu. Uruchomi¢ skrypt, spraw-
dzi¢ jakos¢ prognozowania.

Zadanie analogiczne jak w punkcie 10. powtdrzy¢ dla wszystkich posia-
danych danych (tzn. dokona¢ prognozy aktywnosci plam na lata 1702-
1950). Narysowa¢ wykres poréwnawczy wartosci rzeczywistych T oraz
wartosci prognozowanych (odpowiedzi neuronu) Tss.

Uwaga: nie wyznaczamy w tym celu nowych wartosci wspdtczynnikow
wagowych (newlind). Chcemy jedynie sprawdzi¢ (korzystajac z funk-
¢ji sim), jak neuron utworzony w oparciu o dane uczace poradzi sobie
z prognozg dla danych testowych.

Utworzy¢ wektor bledu prognozy e - patrz zaleznos¢ (1.2). Dla przy-
pomnienia: wartosci jego elementéw rowne sg roznicy miedzy rzeczywi-
stymi warto$ciami aktywnosci (T) a warto$ciami prognozowanymi, uzy-
skanymi z modelu neuronowego (Ts).

Narysowa¢ w nowym oknie graficznym wykres btedu prognozy (plot).
Opisac jego osie, nada¢ tytut.

Narysowa¢ histogram bledéw prognozy (hist). Wyznaczy¢ warto$é
$rednig (mean) i maksymalng (max) tego bledu oraz jego odchylenie
standardowe (std).

Na podstawie zaleznosci (1.3) obliczy¢ wartos¢ sumarycznego $rednio-
kwadratowego bledu prognozy (ang. Mean-Square-Error, MSE):

MSE = %é(a(k)_ a(k)f = %z (k) (13

Mozna w tym celu skorzysta¢ np. z funkcji sumsqr.
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15.

Rozpatrywany neuron liniowy o dwdch wejsciach realizuje réwnanie
plaszczyzny. W punkcie 6. narysowaliSmy wykres przedstawiajgcy wzor-
ce wejsciowe P oraz wyjsciowe T w postaci punktow w przestrzeni.
Zgodnie z interpretacja geometryczna naszego zagadnienia, zadaniem
neuronu jest aproksymacja tych punktéw w taki sposob, aby blad tej
aproksymacji byt jak najmniejszy. Na wykresie z punktu 6. bedziemy
chcieli zatem dorysowaé wykres plaszczyzny aproksymujacej, realizo-
wanej przez nasz neuron.

W tym celu nalezy:

o utworzy¢ siatke, nad ktorg rozpiety bedzie wykres plaszczyzny (funk-
cjameshgrid) - w wyniku powinny powsta¢ 2 macierze X oraz Y,
zawierajace odpowiednie wspdlrzedne punktéw siatki (np. od 0 z
krokiem co 10 do 200),

e utworzy¢ macierz Z, zawierajacg wartosci funkcji realizowanej przez
neuron (réwnanie plaszczyzny):

Z = wl*X + w2*Y + b;

e w drugim oknie graficznym (figure (2)) przy pomocy funkcji
mesh dorysowa¢, na tle narysowanych wczesniej punktéow (hold
on), wykres realizowanej przez neuron plaszczyzny aproksymujace;.

Jesli mamy do dyspozycji wiecej czasu, mozemy poeksperymentowac
z opcjami wykresu (np. colormap), ewentualnie wykorzysta¢ inng
funkcje do tworzenia wykresow - np. surf.

W ostatnich punktach ¢wiczenia bedziemy chcieli zmodyfikowa¢ zawartos¢

skryptu w taki sposéb, aby wspotczynniki wagowe neuronu wyznaczane byty

tym razem metoda iteracyjng — przeprowadzimy zatem procedure uczenia

(treningu) neuronu.

16.

Zapisa¢ skrypt pod nowa nazwg. Opatrzy¢ komentarzem lini¢ skryptu,
w ktorej wagi neuronu wyznaczane byly metoda bezposredniag (punkt
8). Tuz pod ta linig zdefiniowa¢ zmienne S oraz 1r reprezentujace od-
powiednio: liczb¢ neuronéw w warstwie oraz wspdtczynnik predkosci
uczenia.
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17.

18.

19.

20.

21.

Pomoc: na poczatku warto$¢ wspotczynnika predkosci uczenia 1r przy-
ja¢ dowolng, mniejszg od jednosci.

Korzystajac z funkcji newlin utworzy¢ neuron liniowy. Sprawdzic,
jakie poczatkowe wartosci zostaly przypisane jego wspolczynnikom wa-
gowym (patrz punkt 9).

Uwaga: W réznych wersjach biblioteki sktadnia funkcji newlin moze
by¢ rézna - przed jej wywolaniem nalezy skorzysta¢ z pomocy (help
newlin).

Ustali¢ docelowa warto$¢ bledu uczenia (ang. error goal) oraz maksy-
malng liczbe krokéw uczacych (ang. epochs), np.:

net.trainParam.goal = 100;
net.trainParam.epochs = 1000;

Dopisa¢ wywolanie funkcji realizujacej procedure uczenia neuronu
(train). Przekaza¢ 3 wymagane argumenty, wynik przypisa¢ ponow-
nie zmiennej net. Przed wywolaniem funkcji train mozna umiesci¢
polecenie figure - wykres ilustrujgcy proces uczenia sieci bedzie ry-
sowal si¢ wowczas w oddzielnym oknie.

Zapisa¢ i uruchomic skrypt.

o Co przedstawia wykres wyswietlany w trakcie uczenia neuronu?

e Czy proces uczenia jest zbiezny? Jesli nie, to zastanowic sig, jaka mo-
ze by¢ tego przyczyna — zmodyfikowaé odpowiedni parametr ucze-
nia.

o Jakie s3 nowe wartosci wspolczynnikéw wagowych?

o Jaka jest uzyskana warto$¢ bledu sredniokwadratowego?

Powtérzy¢ procedure uczenia dla innych wartosci parametréow z punktu
18. Zbada¢ wplyw ich wartosci na przebieg i jako$¢ procesu uczenia oraz
na jako$¢ prognozowania. Ile wynosi maksymalna dopuszczalna wartos¢
wspoétczynnika predkosci uczenia 1r, zapewniajaca zbieznos¢ tej proce-
dury? Zapoznac sie z przeznaczeniem funkcjimaxlinlr.
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Zadanie dodatkowe:

Cwiczenie wykonali$my, przyjmujac narzucong na wstepie strukture naszego
modelu. Prognoza kolejnej wartosci aktywnosci odbywata si¢ w oparciu
o dane z dwdch poprzednich lat (tzn. rzad modelu n=2). Zmodyfikowa¢
skrypt w taki sposob, aby prognozowanie odbywalo si¢ w oparciu o wieksza
niz poprzednio liczbe danych wejsciowych (np. dla n=6, n=12). W tym celu
nalezy m.in. odpowiednio zmodyfikowa¢ definicje macierzy P oraz T. Zba-
da¢ wplyw zmiany struktury modelu na jako$¢ prognozowania.
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ZASTOSOWANIE WARSTWY PERCEPTRONOWE)J
W ZADANIU KLASYFIKACJI - ROZPOZNAWANIE ZNAKOW

Celem ¢wiczenia jest zastosowanie sieci neuronowej, ztozonej z pojedynczej
warstwy perceptronow, czyli neuronéw o progowej funkcji aktywacji, w za-
daniu klasyfikacji (rozpoznawania) wzorcéw w postaci map bitowych, zawie-
rajacych obrazy wybranych liter alfabetu. Przed wykonaniem ¢wiczenia nale-
zy przypomnie¢ sobie wiadomosci dotyczace sieci perceptronowych.

macierz wzorcéw wejsciowych P:
liczba wierszy = liczba pikseli w obrazie (wej$¢ sieci)
liczba kolumn = liczba znakéw

macierz wzorcow wyjsciowych T:
liczba wierszy = liczba znakéw (neuron6w)
liczba kolumn = liczba znakéw

warstwa perceptronéw:
liczba wejs¢ = liczba pikseli w obrazie
liczba wyj$¢ (neuronéw) = liczba znakow

Rys. 2.1. Struktura jednowarstwowego klasyfikatora perceptronowego
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W pierwszej czesci ¢wiczenia utworzymy kilka niewielkich map bitowych (o roz-
dzielczosci 7x5 pikseli), zawierajacych obrazy liter, przydzielonych poszczegolnym
grupom laboratoryjnym:

a) A,B,C,D;

b) E,F, G, H;

o LLKL

d) N,O,P, R

e) S,T,U,V;

) W, XY, Z.

Przygotujemy takze wzorce wyjs$ciowe, reprezentujace poprawne odpowiedzi
sieci na kolejne wzorce wejsciowe (rys. 2.1). Nastepnie utworzymy sie¢ neu-
ronowg ztozong z pojedynczej warstwy perceptronow. Liczba wejs¢ tej sieci
bedzie odpowiadac liczbie pikseli w obrazie (35), za$ liczba jej wyjs¢ (czyli
neurondéw w warstwie) — liczbie liter, ktore sie¢ ma rozpoznawac (4).

Kolejnym etapem bedzie przeprowadzenie procesu uczenia sieci metodg
perceptronowg z wykorzystaniem przygotowanych wzorcéw uczacych. Po
nauczeniu sieci zweryfikujemy jej dzialanie, podajac na jej wejscia obrazy
wzorcowe — poprawnie nauczona sie¢ powinna rozpoznawac je jako odpo-
wiednie litery. W ostatnim etapie sprawdzimy, czy sie¢ nauczona na obra-
zach wzorcowych bedzie w stanie poprawnie rozpoznawaé réwniez obrazy
znieksztalcone, tzn. takie, w ktérych zmienione zostang wartosci losowo wy-
branych pikseli.

Czynnosci wstepne

1. Zapozna¢ si¢ z dzialaniem dolaczonych do biblioteki Neural Network
Toolbox skryptow przyktadowych, ilustrujacych dziatanie pojedynczego
perceptronu:

nnd4db - ilustracja dzialania pojedynczego perceptronu o dwoch wej-
$ciach - granica decyzyjna ma tu postac linii prostej; wspot-
czynniki wagowe neuronu dobieramy recznie.
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nnd4pr - ilustracja dziatania pojedynczego perceptronu o dwoch wej-
$ciach - wspoélczynniki wagowe wyznaczane sg tym razem
metoda uczenia, z zastosowaniem tzw. reguly perceptronowe;.

Dokona¢ edycji (poleceniem edit nazwa skryptu) oraz zapoznac si¢ z zawar-
toscig nastepujacych skryptéw demonstracyjnych:

demopl - Kklasyfikacja pieciu wzorcow (cztery z nich to wzorce uczace)
z zastosowaniem dwuwej$ciowego perceptronu.

demop6 - zadanie jak wyzej, ale wzorce wejSciowe s3 nieseparowalne
liniowo.

Uruchomi¢ skrypty, przeanalizowac ich dzialanie.

2. Zapozna( sie z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural
Network Toolbox, ktére bedziemy wykorzystywa¢ w tym c¢wiczeniu.
W tym celu w linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ stowo kluczowe
help, a po nim nazwe funkgji, ktérej opis chcemy uzyskac:

newp - tworzenie warstwy perceptronéw, czyli neurondéw o progo-
wej funkgeji aktywacji, oraz inicjalizacja jej wspotczynnikow
wagowych warto$ciami zerowymi.

train - uczenie dowolnej jednokierunkowej sieci neuronowej, (takze
sieci perceptronowej) — czyli obliczanie wartosci wspotczyn-
nikéw wagowych metoda wsadowa. Wagi sa3 modyfikowane
po prezentacji wszystkich wzorcow.

adapt - uczenie dowolnej jednokierunkowej sieci neuronowej (takze
sieci perceptronowej) — czyli obliczanie wartosci wspotczyn-
nikéw wagowych metodg adaptacyjna. Wagi sa modyfiko-
wane kazdorazowo po prezentacji pojedynczego wzorca.

sim - funkcja stuzaca do symulacji dziatania dowolnej sieci neuro-
nowej (takze sieci perceptronowej).

Uwaga: funkcja sim jest funkcjg przecigzong - w celu
uzyskania informacji o funkcji dotyczacej sieci neurono-
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wych, w linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ polecenie:
help network/sim.

Przebieg ¢wiczenia

Uwaga: Wszystkie kolejne polecenia bedziemy zapisywaé, podobnie jak

w poprzednim ¢wiczeniu, w pliku skryptowym Matlaba.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikow (File/New/M-File), zapisa¢ w nim
polecenia close all oraz clear. Dzieki nim, w momencie urucho-
mienia skryptu zamkniete zostang wszystkie otwarte poprzednio okna
graficzne oraz usuniete zostana z przestrzeni roboczej Matlaba wszyst-
kie zmienne.

Zdefiniowaé cztery macierze o wymiarach 7x5, reprezentujace mapy
bitowe okreslonych liter. Zgaszone piksele nalezy zakodowac jako -1, za$
pikselom zapalonym przypisa¢ warto$¢ 1. Zapisa¢ i uruchomié skrypt.
Sprawdzi¢ rozmiary macierzy i wyswietli¢ ich elementy (whos, disp).

Korzystajac z funkcji hintonw zrealizowa¢ wizualizacje liter. W tym
celu pod definicjami macierzy dopisa¢ dla kazdej litery nastepujace po-
lecenia:

figure (nr_okna)
hintonw (nazwa macierzy)

Zapisac¢ i uruchomi¢ skrypt. Jesli nie jesteSmy zadowoleni z wygladu li-
ter, mozemy wprowadzi¢ odpowiednie poprawki do skryptu.

Wszystkie wzorce wejsciowe (obrazy liter) powinny przed rozpoczeciem
procesu uczenia sieci zosta¢ zgromadzone w jednej macierzy P. Po-
szczegdlne wzorce wejsciowe powinny znalez¢ si¢ w kolejnych kolum-
nach tej macierzy (rys. 2.1).

Uwaga: Najwygodniej, bez koniecznosci zmudnego wpisywania po raz
kolejny wartoséci wszystkich pikseli, skorzysta¢ mozna w tym celu z funk-
¢ji reshape. Funkgja ta z elementéw podanej macierzy tworzy nowa



Cwiczenie 2 29

macierz o zmienionych rozmiarach. Zapozna¢ si¢ odpowiednim opisem
w pomocy Matlaba (np. klawisz F1 / index).

Z kazdego wzorca o wymiarach 7x5 nalezy zatem utworzy¢ wektor ko-
lumnowy zlozony z 35 elementéw. Wektory te, ulozone obok siebie,
utworza macierz P. Korzystajac z funkcji reshape zdefiniowac te
macierz. Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt, sprawdzi¢ czy macierz znajdu-
je sie w pamieci Matlaba i jakie sg jej rozmiary. Wyswietli¢ jej za-
warto$¢:

whos
disp (P)

Jesli wymiary (lub zawarto$¢) macierzy P nie s wlasciwe, poprawi¢
w skrypcie jej definicje.

Zdefiniowa¢ odpowiednig macierz wzorcéw wyjsciowych T, zawierajaca
poprawne odpowiedzi sieci na kolejne wzorce wejsciowe (rys. 2.1).

W tym celu zakladamy, ze kazdy neuron bedzie odpowiadac za jeden
znak. Wartos¢ 1 na wyjéciu tego neuronu bedzie oznaczala, ze roz-
poznaje on ,swoja” liter¢ na wejsciu. Pozostale neurony powinny
mie¢ w tym czasie na swoich wyjs$ciach wartos¢ 0.

Uwaga: kazdemu wzorcowi wejsciowemu (tzn. znakowi zakodowanemu
w danej kolumnie macierzy P) powinien odpowiada¢ jeden wzorzec
wyjsciowy (tzn. wektor odpowiedzi sieci zakodowany w odpowiedniej
kolumnie macierzy T). Elementy macierzy T mozemy zdefiniowac recz-
nie lub wykorzysta¢ w tym celu funkcje eye, generujaca macierz jed-
nostkowg (help eye).

Uruchomic¢ skrypt, sprawdzi¢ czy powstala macierz T i czy jej rozmiary
oraz warto$ci elementow sg poprawne.

Utworzy¢ warstwe perceptrondéw o strukturze z rys. 2.1, wykorzystujac
w tym celu funkcje newp biblioteki NNT (help newp). Wywotaé
funkcje, pamietajac o przekazaniu odpowiednich argumentéw oraz
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o przypisaniu wartosci zwracanej przez funkcje zmiennej net, repre-
zentujacej utworzona siec.

Dopisa¢ do skryptu instrukcje, ktére po inicjalizacji wyswietla rozmiary
i zawarto$¢ macierzy wspdlczynnikéw wagowych oraz wektora wspot-
czynnikow progowych:

disp ('Rozmiary macierzy wag: ')

(

disp (net.IW)
disp('Zawartos$é macierzy wag: ')
disp(net.IW{1l})

disp ('Rozmiar wektora wsp. progowych: ')
disp (net.b)

disp('Zawartos$é wektora wsp. progowych: ')
disp(net.b{1l})

Zapisa¢ i uruchomic skrypt. Sprawdzi¢ rozmiar oraz zawarto$¢ macierzy
wag oraz wektora wspdtczynnikow progowych. Oczywiscie zerowe war-
tosci wag nie powinny nas niepokoi¢ - nasza sie¢ zostala zainicjowana,
ale jeszcze nie jest nauczona. Istotne jest natomiast to, aby poprawne by-
ty rozmiary macierzy wag i wektora wspdtczynnikow progowych.

Wrykorzystujac funkcje train oraz przygotowane wczesniej wzorce
uczgce przeprowadzi¢ procedure uczenia sieci.

Uwaga: Domyslna wartos¢ docelowego bledu (ang. error goal) w przy-
padku sieci perceptronowej wynosi 0 — zazwyczaj zadamy, aby popraw-
nie klasyfikowata ona wszystkie bez wyjatku wzorce. Natomiast na wy-
padek, gdyby problem okazal si¢ by¢ liniowo nieseparowalny, przed
wywolaniem funkcji train ustalmy maksymalng dopuszczalng liczbe
cykli treningowych, np.:

net.trainParam.epochs = 50;

Nalezy pamieta¢, aby funkcja t rain zwracala nowy obiekt reprezentu-
jacy sie¢ neuronows, ze zmodyfikowanymi juz wspoélczynnikami wago-
Wymi.
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10.

11.

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Jaka wartos¢ bledu osiagnelismy? Ile cykli
zajeta procedura uczenia sieci? Wyswietli¢c w oknie Matlaba nowe war-
tosci wspolczynnikéw wagowych oraz progowych (patrz punkt 7).

Korzystajac z funkcji sim przeprowadzi¢ weryfikacje dzialania sieci,
podajac na jej wejscia w sposdb wsadowy wzorce wejsciowe (tzn.
wszystkie znaki naraz). Wynik dzialania sieci przypisa¢ zmiennej Y. Po-
réwnac odpowiedzi sieci na kolejne wzorce wejsciowe z odpowiedziami
WZOrcowymi.

Przeprowadzi¢ wizualizacje dzialania sieci. Chcemy, aby po lewej stronie
okna graficznego wyswietlal si¢ obraz litery podawanej na wejscie sieci,
a po jego prawej stronie — odpowiedz sieci w formie wykresu graficzne-
go.

W tym celu nalezy:

e otworzy¢ nowe okno graficzne (figure),

e umiesci¢ w skrypcie instrukcje petli for (powinna wykonywac si¢
tyle razy, ile mamy obrazéw do podania na wejscie sieci), a wewnatrz
niej:

e umiesci¢ wywolanie funkcji subplot, dzielacej okno graficzne na 2
pionowe czesci; aktywnym uczynié¢ lewe (pierwsze) okno,

e umiesci¢ wywolanie funkcji reshape, przeksztalcajace i-tg kolum-
ne macierzy wejsciowej P z powrotem do postaci macierzy o wymia-
rach 7x5,

o wyswietli¢ otrzymang macierz przy pomocy funkcji hintonw,

e przy pomocy funkcji subplot aktywnym uczyni¢ prawe (drugie)
okno,

e przy pomocy funkcji hintonw wyswietli¢ 1-ta kolumne macierzy Y,
zawierajacg odpowiedzi sieci na i-ty obraz wejsciowy,

e umiesci¢ instrukcje pause, zatrzymujaca wykonywanie petli do
momentu wcisniecia klawisza.

W kolejnym kroku bedziemy chcieli sprawdzi¢, jak nasza sie¢ radzi so-
bie z rozpoznawaniem znieksztalconych (zakléconych) obrazéw. W tym
celu:
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skopiowa¢ definicje macierzy z obrazami wzorcowymi i wklei¢ je
w dolnej czgsci skryptu,

wprowadzi¢ recznie do kazdego obrazu po jednym zakldceniu,
zmieniajac warto$¢ wybranego piksela z -1 na 1 lub odwrotnie,
zmieni¢ nazwy macierzy z zakléconymi obrazami,

wszystkie obrazy zakldcone umiesci¢ w macierzy PT (w taki sam
sposob, w jaki obrazy wzorcowe umieszczaliémy w macierzy P),
sprawdzi¢, czy sie¢ poprawnie rozpoznaje zakldcone obrazy, wyko-
nujac polecenia analogiczne jak w punkcie 9. oraz 10. (symulacja
oraz wizualizacja dzialania sieci, tym razem dla obrazéw zakldco-
nych).

Uwaga: nie nalezy ponownie uczy¢ sieci na obrazach zaktéconych. Na-
szym zadaniem jest jedynie sprawdzenie, czy sie¢ nauczona na obrazach
wzorcowych radzi sobie z rozpoznawaniem obrazéw zakléconych (ge-

neralizacja).

12. Zwieksza¢ stopniowo (do 2, 3, itd.) liczbe przektaman w obrazach po-
dawanych na wejscia sieci. Obserwowa¢ odpowiedzi sieci.

Zadanie dodatkowe:

Przyjety przez nas sposdb kodowania odpowiedzi sieci wymaga, aby warstwa

skladata si¢ z tylu neurondw, ile liter sie¢ ma rozpoznawa¢. Zaproponowac

inny, wymagajacy mniejszej liczby neuronéw sposéb kodowania odpowiedzi

sieci. Zmodytikowa¢ skrypt w taki sposéb, aby rozpoznawanie odbywalo sie

w oparciu o zaproponowang metode kodowania.
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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ KOHONENA
DO KOMPRESJI OBRAZOW

Celem ¢wiczenia jest wykorzystanie warstwy neurondw z tzw. wspétzawod-
nictwem, uczonych metodg Kohonena (ktéra jest metoda uczenia nienadzo-
rowanego), w zadaniu kompresji obrazu. Sie¢ taka jest w stanie realizowaé
kompresjg stratng, polegajaca na zmniejszeniu ilosci informacji reprezentuja-
cej dany obraz przy zachowaniu bltedu odwzorowania na okreslonym pozio-
mie. Przed wykonaniem ¢wiczenia nalezy przypomnie¢ sobie wiadomosci
dotyczace sieci neuronowych z wspolzawodnictwem, w szczegdlnosci za$
sieci Kohonena.

1 2 . macierz wzorcow wejéciowych:
| __— \7Xxny wierszy, N,xN, kolumn
[ [ i
. Ny 1 H i

1 X < U u U
obraz ztozony Ny /

z NyxN, ramek

neuron ,zwycieski’

warstwa z wspétzawodnictwem:
ramka o rozmiarze nexn, wejé¢, N neuronéw
nyxn, pikseli
Rys. 3.1. Ilustracja zastosowania sieci z wspdtzawodnictwem
w zadaniu kompresji obrazu
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W pierwszej czesci ¢wiczenia wezytamy do przestrzeni roboczej Matlaba
obraz testowy o rozdzielczosci 512x512 pikseli, zakodowanych w jednobaj-
towej skali szarosci. Nastepnie podzielimy go na N.xN, ramek, kazda o roz-
miarach n.xn, pikseli, oraz utworzymy macierz wzorcow wejsciowych, zto-
zong z N.xN, kolumn zawierajacych wszystkie ramki wchodzace w sktad
obrazu (rys. 3.1).

W kolejnym kroku utworzymy sie¢ neuronowa Kohonena, ztozong z poje-
dynczej warstwy N neuronéw. Liczba wejs¢ tej sieci odpowiadac bedzie licz-
bie pikseli w ramce (n.xn,), za$ liczba jej neuronéw - liczbie kategorii, na
ktére sie¢ ma podzieli¢ wzorce (ramki) wejsciowe (np. N=8). Stopien kom-
presji obrazu zalezal bedzie przede wszystkim od liczby ramek w obrazie -
im mniej ramek, tym wigksza kompresja, w mniejszym stopniu réwniez od
liczby neuronéw (im mniej neurondw, tym wiekszy stopien kompres;ji).

Kolejnym etapem bedzie procedura uczenia sieci z wykorzystaniem ramek
obrazu wybranych losowo z macierzy wzorcow wejsciowych. W odréznieniu
od zastosowanej w ¢wiczeniu 2. sieci perceptronowej, warstwa neuronéw
uczonych metoda Kohonena sama (tzn. bez zewngtrznego ,nauczyciela”,
czyli bez wzorcéw wyjsciowych) nauczy sie grupowac kolejne ramki obrazu
w okreslone kategorie, przy czym kazda kategoria reprezentowana bedzie
przez jeden neuron.

Po nauczeniu sieci zweryfikujemy jej dziatanie, podajac na jej wejscia wszyst-
kie ramki obrazu - takze te, ktére nie byly wykorzystane w procesie uczenia.
Uzyskamy w ten sposob tzw. ksigzke kodowg, okreslajaca dla poszczegdlnych
ramek neurony zwyciezajace. Wspolczynniki wagowe neuronu zwyciezajace-
go dla danej grupy ramek reprezentowa¢ beda usredniong warto$¢ odpo-
wiednich pikseli, wchodzacych w sktad tej grupy ramek. Korzystajac z ksigzki
kodowej oraz z informacji zawartej we wspdtczynnikach wagowych nauczo-
nej sieci, mozliwe bedzie odtworzenie (dekompresja) obrazu oryginalnego.

W ostatnim etapie sprawdzimy wizualnie jako$¢ obrazu poddanego kompre-
sji oraz obliczymy pewne parametry okreslajace stopien oraz jako$¢ kompre-
sji.
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Czynnosci wstepne

1. Zapozna¢ si¢ z dzialaniem wybranych skryptéw demonstracyjnych,

ilustrujacych dzialanie warstwy neuronéw z wspélzawodnictwem:

nndl4cl

democl

- ilustracja dzialania warstwy trzech neuronéw z wspoétzawod-

nictwem, realizujacych klasyfikacje (klasteryzacje) wzorcow
wejsciowych do jednej z trzech kategorii.

klasyfikacja (klasteryzacja) grupy wzorcéw reprezentowa-
nych przez punkty na plaszczyznie z zastosowaniem warstwy
8 neuronéw z wspodlzawodnictwem. Wyedytowac skrypt
(edit democl), zapoznac sie¢ z jego zawartoécig. Uru-
chomic¢ skrypt, przeanalizowac¢ jego dzialanie.

2. Zapoznac si¢ z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural

Network Toolbox wykorzystywanych w tym ¢wiczeniu. W tym celu w li-

nii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ stowo kluczowe help, a po nim na-

zwe odpowiedniej funkcji:

newc

train

sim

- tworzenie warstwy neuronéw z wspodlzawodnictwem uczo-

nych metoda Kohonena oraz inicjalizacja jej wspotczynni-
kow wagowych.

uczenie dowolnej jednokierunkowej sieci neuronowe;j (takze
warstwy neuronéw z wspotzawodnictwem).

funkcja stuzaca do symulacji dziatania dowolnej sieci neuro-
nowej — takze warstwy neurondéw z wspolzawodnictwem.

Uwaga: funkcja sim jest funkcja przecigzong — w celu uzy-
skania informacji o funkcji dotyczacej sieci neuronowych, w
linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ polecenie: help
network/sim.
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Przebieg ¢wiczenia

1.

Z podanej ponizej lokalizacji pobra¢ przeznaczony dla danej grupy plik
graficzny i umiesci¢ go w folderze roboczym Matlaba:
a) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/baboon.tif

b) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/barbara.tif

c) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/boat.tif

d) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/goldhill.tif
e) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/lena.tif

f) http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/peppers.tif

Uwaga: W przypadku, gdyby pliki z obrazami byly niedostepne pod
podanym adresem, mozna je znalez¢ w Internecie - sg to klasyczne ob-
razy testowe wykorzystywane m.in. w badaniach réznych algorytméw
kompresji.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikéw (File/New/M-File) i zapisa¢
w nim polecenia: close all oraz clear.

Umiesci¢ w skrypcie wywolanie funkcji imfinfo, wyswietlajacej in-
formacje o danym pliku graficznym (nie umieszcza¢ $rednika na koncu
linii).

Korzystajac z funkeji imread napisa¢ w skrypcie polecenie wczytujace

zawarto$¢ pliku graficznego do zmiennej (macierzy) o nazwie obraz.

W kolejnym kroku bedziemy chcieli wyswietli¢ wezytany obraz w oknie
graficznym. W tym celu umiesci¢ w skrypcie nastepujaca sekwencje po-
lecen:

o\

figure (1)
colormap gray %
imagesc (obraz, [0 255]

otwiera nowe okno graficzne
obraz w skali szarosci
)

% wyswietla obraz

Zapisa¢ i uruchomic skrypt.

e Przeczyta¢ doktadnie informacje o obrazie, wyswietlone przez funk-
cje imfinfo. Jaka jest rozdzielczo$¢ obrazu? Ile bitdw wykorzysta-



Cwiczenie 3 37

no do zakodowania stopnia szarosci pojedynczego piksela? Jaka war-
to$¢ odpowiada pikselowi w kolorze czarnym?

e Korzystajac z polecenia whos sprawdzi¢ rozmiar oraz typ elemen-
tow macierzy obraz. Wyswietli¢ elementy macierzy w oknie Matla-
ba lub korzystajac z narzedzia Workspace Browser.

e Korzystajac z odpowiedniej ikony na palecie narzedzi okna graficz-
nego powiekszy¢ wybrany fragment obrazu i przyjrzec si¢ poszcze-
goélnym pikselom wchodzacym w jego skiad.

W kolejnym kroku bedziemy chcieli utworzy¢ tzw. tablice blokowa

(cell), odzwierciedlajaca podzial obrazu na ramki o okreslonym roz-

miarze, zgodnie z rys. 3.1. W tym celu nalezy:

o zdefiniowa¢ zmienne nx oraz ny, reprezentujace rozmiary ramki
w pikselach i przypisa¢ im zadane wartosci (np. nx=4; ny=4),

e korzystajac z funkcji size przypisa¢ zmiennym X oraz Y wartosci re-
prezentujace rozmiary (szerokos¢ i wysokos¢) obrazu w pikselach,

e W oparciu o znane wartodci X, Y, nx, ny przypisac’ zmiennym Nx,
Ny wartosci reprezentujace liczbe ramek w obrazie (rys. 3.1),

e korzystajac z funkcji mat2cell utworzy¢ tablice blokowa A, zlo-
zona z N.xN, macierzy reprezentujacych poszczegélne ramki ob-
razu:

A=mat2cell (obraz, repmat (ny,1,Ny), repmat (nx,1,Nx));

Zapisac i uruchomi¢ skrypt. Korzystajac z polecenia whos sprawdzi¢ typ
i rozmiar zmiennej A. Wyswietli¢ zawarto$¢ zmiennej A oraz jej wybra-
nego bloku (ramki), np.:

disp (A)
disp(A{1,1}) % lewa gbrna ramka obrazu

Korzystajac z danych umieszczonych w tablicy A utworzy¢ macierz
wzorcow wejsciowych P, zgodnie ze schematem zaprezentowanym na
rys. 3.1:

P=zeros (nx*ny,Nx*Ny); % tworzymy macierz zer

for i=1:Ny
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for j=1:Nx
: % instrukcja wstawiajaca kolejne
% ramki z tablicy A do kolejnych
% kolumn macierzy P
end
end

10.

11.

Podpowiedz: w celu zamiany kolejnych ramek tablicy A na kolumny
macierzy P mozna skorzysta¢ z funkcji reshape.

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt, sprawdzi¢ rozmiar i zawarto$¢ macierzy
WZOrcow P.

W kolejnym kroku utworzymy sie¢ Kohonena, czyli warstwe neuronéw
z wspdlzawodnictwem, uczonych bez nauczyciela, o odpowiedniej struktu-
rze. W tym celu nalezy:

o zdefiniowa¢ zmienng N okreslajacg liczbe neurondéw w warstwie (np.
8) - na tyle kategorii podzielone zostang wzorce wejsciowe, czyli
ramki obrazu,

o zdefiniowa¢ zmienng eta, okreslajaca wspdlczynnik predkosci
uczenia sieci, o wartosci rownej np. 0.1,

e wywola¢ funkcje newc, pamigtajac o przekazaniu jej odpowiednich
argumentow oraz o przypisaniu wartosci zwracanej przez funkcje
zmiennej net reprezentujacej sie¢ (help newc).

Dopisa¢ do skryptu instrukcje, ktére po inicjalizacji warstwy wyswietla
rozmiary i poczatkowe wartosci elementéw macierzy wspoélczynnikow
wagowych:

disp ('Rozmiary macierzy wag: ')
disp (net.IW)

disp('Zawartos$é macierzy wag: ')
disp(net.IW{1l})

Zapisac¢ i uruchomi¢ skrypt. Sprawdzi¢ rozmiar macierzy wspétczynni-
kéow wagowych. Jakie poczatkowe wartosci zostaly przypisane tym
wspolczynnikom?
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12.

13.

Poniewaz macierz wzorcéw wejsciowych P ma stosunkowo duze roz-
miary (zawiera N.xN, kolumn reprezentujacych wszystkie ramki obra-
zu), wybierzemy z niej losowo pewna liczbe kolumn (ramek), ktore pet-
ni¢ beda role wzorcéw uczacych. Wzorce te utworza macierz wzorcow
uczacych Pu.

W tym celu nalezy:
e utworzy¢ zmienng nf, okreslajaca ile ramek obrazu bedzie prezen-
towanych sieci w trakcie uczenia, np.:

nf = Nx*Ny/4;

e korzystajac z funkcji randperm (help) utworzyé wektor Fi, za-
wierajagcy nf losowych numeréw ramek obrazu (kolumn macierzy
P):

r=randperm (Nx*Ny) ;
Fi=r (1l:nf);

e sprawdzi¢ rozmiar i wyswietli¢ zawarto$¢ utworzonego wektora Fi,
e utworzy¢ macierz Pu, zawierajacg wylosowane kolumny macierzy P.

Uwaga: Nie jest konieczne uzycie w tym celu instrukcji for — wy-
starczy pojedyncza instrukcja przypisania, wykorzystujaca skladnie
Matlaba.

e sprawdzi¢ rozmiar i zawarto$¢ macierzy Pu - powinna sklada¢ sie
z n.xn, wierszy oraz nf kolumn, wybranych losowo z macierzy P.

Korzystajac z funkcji train przeprowadzi¢ uczenie sieci w oparciu
o przygotowang w poprzednim punkcie macierz wzorcéw uczacych Pu.
W odréznieniu od poprzednich ¢wiczen, tym razem funkcja train
wymaga podania tylko dwoch argumentéw (dlaczego?):

net = train(net, Pu)

Uwaga: Poniewaz w przypadku sieci uczonej bez nauczyciela nie korzy-
stamy z wzorcow wyjsciowych, nie okresla sie réwniez docelowego bie-
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14.

15.

16.

du sieci (error goal). Jedynym parametrem, ktérego warto$¢ nalezy usta-
li¢ przed rozpoczeciem uczenia, jest liczba cykli treningowych przezna-
czonych na uczenie sieci.
Wykorzystywana przez funkcje t rain funkcja uczaca (trainr) w trakcie
jednego kroku prezentuje sieci wszystkie wzorce uczace. Zakladajac, ze w
celu nauczenia sieci wystarczy jednokrotna prezentacja kazdego z nf wzor-
cow uczacych, przed wywolaniem funkeji t rain nalezy dokonaé nastepu-
jacego przypisania:

net.trainParam.epochs = 1;
Zapisa¢ i uruchomic skrypt.

Po nauczeniu sieci wyswietli¢ w oknie Matlaba nowe wartosci wspot-
czynnikow wagowych (patrz punkt 11). Przypomnieé sobie, co repre-
zentujg wartosci wspolczynnikéw wagowych poszczegdlnych neuronow.
Ktéremu z neurondéw w trakcie uczenia przyporzadkowane zostaly np.
najciemniejsze ramki obrazu?

Przypisa¢ macierz wspolczynnikéw wagowych (net.IW{1}) nauczo-
nej warstwy zmiennej W.

Przeprowadzi¢ symulacje dzialania sieci (sim), podajac na jej wejscia
w sposob wsadowy wszystkie wzorce wejsciowe, czyli ramki skladajace
sie na obraz zapisane w macierzy P. Wynik dzialania sieci przypisaé
zmiennej a. Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Zaobserwowa¢, ktore neurony
zwyciezajg przy prezentacji poszczegélnych ramek obrazu.

Odpowiedzi sieci zapisane zostaly w zmiennej a, reprezentowanej przez
macierz o rozmiarach N wierszy na N,xN, kolumn. Zawiera ona tylko
po jednej jedynce w kazdej kolumnie, okreslajacej odpowiedz zwycie-
skiego neuronu - pozostale wartosci macierzy to zera. Z tego wzgledu
zmienna a zostala zapisana w pamieci Matlaba w postaci tzw. macierzy
rzadkiej (ang. sparse array). Elementy zerowe takiej macierzy nie sg za-
pamietywane w pamigci, co daje znaczna oszczedno$c¢ jej wykorzystania.
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17.

18.

19.

20.

Korzystajac z funkgji full dokona¢ konwersji macierzy a do postaci macie-
rzy pelnej. Wynik konwersji zapisa¢ w zmiennej af. Zapisa¢ i uruchomic¢
skrypt, poréwnac ilo$¢ pamieci zajmowanej przez obydwie macierze, spraw-
dzi¢ warto$¢ elementdéw macierzy af.

Zapoznac sie z dziataniem funkcji vec2ind. Dokona¢ konwersji ma-
cierzy a (lub af) do wektora ac o dtugosci N,xN,, zawierajacego nume-
ry neurondw zwyciezajacych przy prezentacji poszczegolnych ramek.
Wektor ten reprezentowac bedzie tzw. ksigzke kodowg, w oparciu o ktd-
ra mozliwe bedzie odtworzenie usrednionych wartosci pikseli wchodza-
cych w sktad poszczegdlnych ramek, zakodowanych w ich wspétczynni-
kach wagowych.

Sprawdzi¢ (polecenie whos) jakiego sa typu i ile bajtéw zajmuja ele-
menty macierzy wspotczynnikéw wagowych W. Korzystajac z funkeji
uint8 dokonac ich konwersji do jednobajtowego typu catkowitego bez
znaku; wynik zapisa¢ ponownie w zmiennej W. W podobny sposéb do-
kona¢ konwersji typu zmiennej ac, reprezentujacej ksigzke kodows.

Korzystajac z polecenia save zapisa¢ w pliku binarnym obraz.mat
zmienne przechowujgce informacje o skompresowanym obrazie, tzn.
zmienne: W, ac, Nx, Ny, nx, ny. Po zapisaniu sprawdzi¢ rozmiar pliku
obraz.mat i poréwnac go z rozmiarem oryginalnego pliku obrazu.

W oparciu o zalezno$¢ (3.1) obliczy¢ warto$¢ wspotczynnika kompresji
K,, wyrazonego jako stosunek liczby bitéw oryginalnego obrazu do su-
my bitéw wymaganych do zapamietania wspoélczynnikéw wagowych
sieci oraz ksigzki kodowej:

K - NXNynxnyp
" N,N,k+Nnnm

(3.1)

gdzie:

p - liczba bitéw przyjetych do reprezentacji stopnia szarosci piksela,
k - liczba bitéw przyjetych do zapisu elementu ksiazki kodowej,

m - liczba bitéw przyjetych do zapisu wspoélczynnika wagowego.
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W kolejnych punktach ¢wiczenia bedziemy chcieli odtworzy¢ (zdekompre-

sowac) skompresowany obraz. W tym celu nalezy:

21.

22.

23.

24.

25.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikow, zapisa¢ w nim polecenia clear
oraz close all. Napisa¢ polecenie load wczytujace z pliku
obraz.mat dane potrzebne do odtworzenia obrazu. Korzystajac z od-
powiedniej funkcji Matlaba przeprowadzi¢ konwersje zmiennych Wiac
do typu rzeczywistego (double), zachowujac te same nazwy zmien-
nych.

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Korzystajac z polecenia whos sprawdzic,
czy w pamieci Matlaba znajduja si¢ wszystkie potrzebne do odtworzenia
obrazu zmienne: W, ac, Nx, Ny, nx, ny.

Korzystajac z funkcji cell utworzy¢ pusta tablice blokowa Ad o roz-
miarach N.xN, - bedziemy do niej wpisywac poszczegolne ramki obra-
zu podlegajacego dekompresji.

Napisa¢ podwdjnie zagniezdzong instrukcje petli for, a w niej operacje
wpisywania odpowiednich wartosci pikseli do odpowiedniej sktadowej
(ramki) tablicy Ad. Pamietamy przy tym o nastgpujacych zalozeniach:

e numer neuronu zwyciezajacego dla danej ramki jest zapisany w wek-
torze ac,

e wspolczynniki wagowe tego neuronu reprezentujg wartosci pikseli
tej ramki,

e poniewaz wspolczynniki wagowe majg postaé wektora wierszowego
o dlugosci n.xn,, przed wpisaniem ich do kolejnego bloku (ramki)
tablicy Ad nalezy, korzystajac z funkcji reshape, przeksztalci¢ ten
wektor do macierzy o rozmiarach n.xn,.

Po wpisaniu do tablicy Ad wszystkich odtworzonych ramek, przeksztat-
ci¢ te tablice w ,,zwykla” macierz o nazwie obraz d, korzystajagc w tym
celu z funkcji cell2mat. Macierz ta reprezentowaé bedzie caly od-
tworzony obraz, juz bez podziatu na ramki. Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt,
sprawdzi¢ rozmiary i zawarto$¢ macierzy Ad.
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W ostatnich punktach ¢wiczenia bedziemy chcieli poréwnaé wizualnie obraz

odtworzony z obrazem oryginalnym oraz zbada¢ jakos¢ rekonstrukcji obra-

zu. W tym celu doda¢ do skryptu nastepujace polecenia:

26.

27.

28.

29.

Analogicznie jak w punkcie 4., korzystajac z funkcji imread wczytaé
zawarto$¢ pliku z oryginalnym obrazem do zmiennej obraz.

Korzystajac z funkcji subplot wyswietli¢ obraz oryginalny (obraz)
oraz odtworzony (obraz_d) we wspolnym oknie graficznym, po jego
lewej i prawej stronie. Poréwnac wizualnie jako$¢ obrazu przed kompre-
sja i po dekompresji.

Dokona¢ konwersji zmiennej obraz do typu rzeczywistego podwdjne;j
precyzji (double). Korzystajac z funkeji sumsqgr, obliczy¢ w oparciu
o zaleznos$¢ (3.2) warto$¢ $redniokwadratowego btedu kompresji (ang.
Mean-Square-Error, MSE):

X Y
MSE =33 (i)~ p, i) (3.2)
X-Y T j=1
gdzie:
X,Y  -rozmiary obrazu (w pikselach),
pli,j) - warto$¢ piksela w obrazie oryginalnym,

pali,j) - warto$¢ piksela w obrazie odtworzonym,

W oparciu o zaleznos¢ (3.3) obliczy¢ warto$¢ wspdtczynnika PSNR (ang.
Peak Signal-to-Noise Ratio) reprezentujacego szczytowy stosunek sygna-
tu do szumu, okreslajacego w naszym przypadku poziom podobienstwa
obrazu oryginalnego z obrazem skompresowanym:

r 1)

gdzie:
p - liczba bitéw przyjetych do reprezentacji stopnia szarosci piksela.

Czy otrzymana warto$¢ wspodtczynnika PSNR jest akceptowalna z punk-
tu widzenia jako$ci odtworzonego obrazu - jakie s3 typowe wartosci te-
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go wspodlczynnika, uzyskiwane dla kompresji obrazéw i filméw wideo?
Jaka warto$¢ PSNR uzyskamy dla dwoch identycznych obrazéw? Czy i
kiedy PSNR moze przyjac warto$¢ zerowa?

Zadania dodatkowe:

1. Powtorzy¢ kompresje dla kilku réznych wartosci zmiennej nf, okreslaja-
cej liczbe ramek obrazu prezentowanych sieci w trakcie uczenia.

2. Powtdrzy¢ kompresje obrazu dla kilku réznych wartoéci zmiennej N, re-
prezentujacej liczbe neuronow sieci. W razie potrzeby zwigkszy¢ réwniez
liczbe cykli treningowych.

3. Powtorzy¢ kompresje obrazéw dla kilku réznych rozmiaréw ramek n,
i ny,, np. 2x2, 8x8, 2x8. Dla kazdego z przypadkéw obliczy¢ wartos¢
wspolczynnika kompresji (3.1), $redniokwadratowego bledu kompresji
(3.2) oraz wspolczynnika PSNR (3.3).

4. Zaproponowac i zaimplementowa¢ metod¢ neuronowej kompresji obra-
z6w kolorowych, np. zapisanych w formacie mapy bitowej RGB. Odpo-
wiednie kolorowe obrazy testowe: baboon.bmp, lena.bmp oraz
peppers.bmp znajduja si¢ w lokalizacji podanej w punkcie 1.
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JEDNOKIERUNKOWA SIEC NEURONOWA JAKO APROKSYMATOR
FUNKCJI - ODWROTNE ZADANIE KINEMATYKI

Celem ¢wiczenia jest zastosowanie jednokierunkowej, dwuwarstwowej sieci
neuronowej do rozwigzania pewnego zagadnienia z dziedziny robotyki - tzw.
odwrotnego zadania kinematyki. Zadanie polega¢ bedzie na zastosowaniu
sieci neuronowej jako ukladu sterowania dwuczlonowym manipulatorem
planarnym, tzn. prostym robotem, ktérego dwa ramiona operuja w obrebie
plaszczyzny (rys. 4.1).

W oparciu o podane przez operatora docelowe wspoélrzedne chwytaka (x,y),
neuronowy uklad sterujacy powinien wyznaczy¢ takie wartosci katow
przegubdéw « oraz f manipulatora, aby jego chwytak znalazl si¢ do-
kfadnie w punkcie zadanym przez operatora. Operator moze poda¢ réwniez
calg sekwencje wspolrzednych (x,y), odpowiadajaca okreslonej trajektorii
chwytaka - uklad sterujacy powinien wygenerowaé wowczas odpowiednia
sekwencje katow przegubow (a,f3).

Przed wykonaniem ¢wiczenia nalezy przypomnie¢ sobie wiadomosci doty-
czace jednokierunkowych, wielowarstwowych sieci neuronowych, zastoso-

wania tych sieci do aproksymacji funkcji, a takze metod ich uczenia.
A

chwytak

a

(
\r przegub 1 X

Rys. 4.1. Schemat pogladowy dwuczlonowego manipulatora planarnego
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W pierwszej czesci ¢wiczenia zdefiniujemy samodzielnie dwie funkcje Ma-
tlaba, rozwiazujace proste oraz odwrotne zadanie kinematyki. Nastepnie
przygotujemy dane uczace, reprezentujagce wspolrzedne punktéow (x,y) na
plaszczyznie (wzorce wejsciowe) oraz odpowiadajace im wartosci katow
przegubow (a,) manipulatora (wzorce wyjsciowe). Wzorcowe wartosci
wspolrzednych oraz katéw wyznaczone zostang dla pewnej zadanej trajekto-
rii chwytaka, mieszczacej si¢ wewnatrz obszaru roboczego manipulatora. Ko-
lejnym etapem bedzie utworzenie jednokierunkowej sieci neuronowej o dwoch
wejsciach i dwoch wyjsciach, ztozonej z dwdch warstw neuronéw. Pierwsza war-
stwa skladac¢ bedzie si¢ z neuronéw o nieliniowej funkeji aktywacji, za§ warstwa
wyjsciowa — z neuronéw liniowych (rys. 4.2).

Ya obszar trajektoria macierz wzorcéw wejéciowych P (wspéirzedne x,y)
roboczy uczaca 2 wiersze, wiele kolumn
0.9} K P : g ‘« e 3

0.500\ 0.504 0.505 0.501
0.500/ 0.502 0.508 0.515

-0.423 -0.416 -0.404
2419/ 2414 2408 2407

macierz wzorcoéw wyjsciowych T (katy a,8)
2 wiersze, tyle samo kolumn, cow P

Rys. 4.2. Struktura jednokierunkowej nieliniowej sieci neuronowej
do aproksymacji odwrotnego zadania kinematyki
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Nastepnie przeprowadzimy proces uczenia sieci z wykorzystaniem przygo-
towanych wczesniej wzorcow uczacych. Po nauczeniu sieci zweryfikujemy jej
dzialanie, podajac na jej wejscia zadane warto$ci wspolrzednych (x,y) chwy-
taka, odpowiadajace trajektorii uczacej. Wygenerowane przez sie¢ wartos$ci
katow (a,f) przegubow skonfrontujemy z wartosciami wzorcowymi. Spraw-
dzimy takze, jak wygladalaby trajektoria chwytaka, gdyby do sterowania
przegubami manipulatora wykorzystane zostaly wartosci katéw wygenero-
wane przez sie¢ neuronows; trajektorie te rowniez pordwnamy z trajektorig
WZOICows.

W ostatnim etapie zbadamy, czy sie¢ nauczona na podstawie wzorcéw
wchodzacych w sktad trajektorii uczacej bedzie w stanie poprawnie wyzna-
czaé wartosci katéw przegubdw dla punktéw rozmieszczonych na trajektorii
innej niz wzorcowa, lezacej w granicach obszaru roboczego.

Czynnosci wstepne

1. Zapozna¢ si¢ z dzialaniem dofaczonych do biblioteki Neural Network
Toolbox skryptéw przykladowych, ilustrujacych dziatanie jednokierun-
kowej nieliniowej sieci neuronowej. W tym celu nalezy:

e uruchomi¢ program Matlab,
e uruchomi¢ odpowiedni skrypt demonstracyjny, wpisujac w linii po-
lecen jego nazwe oraz wciskajac klawisz Enter:

nndllnf ilustracja dzialania dwuwarstwowej sieci neuronowej z poje-

dynczym wejsciem i wyjsciem oraz dwoma nieliniowymi

neuronami w warstwie pierwszej (ukrytej).

nndllgn - neuronowa aproksymacja funkcji; mozliwos¢ zmiany postaci
aproksymowanej funkcji oraz liczby nieliniowych neuronéw
w pierwszej (ukrytej) warstwie sieci.

nndllbc

ilustracja uczenia sieci jednokierunkowej z zastosowaniem
metody wstecznej propagacji btedu.

2. Zapoznac si¢ z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural
Network Toolbox, ktére bedziemy wykorzystywaé w tym ¢wiczeniu.
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W tym celu w linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ stowo kluczowe
help, a po nim nazwe odpowiedniej funkgji:

newff - inicjalizacja wielowarstwowej sieci jednokierunkowej (po-
czatkowe wartosci wspotczynnikéw wagowych - losowe).

train - uczenie dowolnej jednokierunkowej sieci neuronowej (takze
jednokierunkowej sieci wielowarstwowej).

sim - symulacja dzialania dowolnej sieci neuronowej (takze sieci
jednokierunkowej).

Uwaga: funkgja ta jest funkcja przeciagzong — w celu uzyska-
nia informacji o funkgcji dotyczacej sieci neuronowych, w li-
nii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ polecenie: help ne-
twork/sim.

Przebieg ¢wiczenia

W pierwszym kroku zdefiniujemy dwie nowe funkcje Matlaba, stuzace do
rozwigzywania tzw. prostego i odwrotnego zadania kinematyki. Proste zada-
nie kinematyki polega na wyznaczeniu wspdlrzednych (x,y) chwytaka, gdy
znane s3 wartosci katow (a,f) przegubow. Odpowiednie zaleznosci dla pro-
stego zadania kinematyki maja nastepujaca posta¢ (oznaczenia - jak na rys.
4.1):

x=1[ cosa+l, cos(OHr,B)

4.1
y =1 sina+1,sin(a + ) (.1
za$ dla zadania odwrotnego:
o = atan2( y, x)—atan2(k, , k
(y ) ( 2>/ ) (4.2)

B = atan2(s,,c, )
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gdzie:

o = Xyt ==
? 21,1,
s, =4/1-c; (4.3)
k =1 +1c,
ky,=1,s,

za$ atan2 jest dwuargumentowsa funkcja arcus tangens, w ktorej znaki argu-

mentow s3 wykorzystywane do wyznaczenia ¢wiartki uktadu wspolrzednych,

do ktérej nalezy wynik.

W tym celu nalezy:

1.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikéw (File/New/M-File) i zapisa¢
w nim nagléwek funkcji Matlaba, ktéra bedzie rozwigzywac proste
zadanie kinematyki (4.1):

function [x,y] = prostkin(alfa,beta,l11,12)

Zdefiniowac cialo funkcji prostkin, skladajace si¢ z dwdch instrukeji
przypisania, wyznaczajacych wartosci wspétrzednych x oraz y chwytaka
zgodnie z zaleznos$cig (4.1). Nalezy pamigta¢ o umieszczaniu $rednikow
na koncu znajdujacych sie w ciele funkgji instrukeji przypisania - tak,
aby w trakcie ich wykonywania nie wy$wietlaly si¢ w oknie Matlaba wy-
niki tych przypisan.

Bezposrednio pod nagltéwkiem funkgji (a przed instrukcjami przypisa-
nia) umiesci¢ kilka wierszy komentarza — moze by¢ to np. informacja na
temat przeznaczenia oraz skladni funkcji. Linie te wyswietlane beda jako
pomoc funkgji (po wpisaniu w oknie Matlaba polecenia help prost-
kin).

Zapisa¢ skrypt funkcyjny w katalogu roboczym Matlaba, w pliku o na-
zwie takiej samej jak nazwa funkgcji (prostkin.m).
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W analogiczny sposéb utworzy¢ nowy skrypt z funkcjg odwrkin,
realizujaca odwrotne zadanie kinematyki, zgodnie z zaleznosciami
(4.2) i (4.3).

Uwaga:

e Argumentami (parametrami) funkcji odwrkin powinny by¢ wspoét-
rzedne chwytaka (x,y) oraz dlugosci ramion [, i L, za$§ wartosciami
zwracanymi przez funkcje — odpowiednie katy przegubow (a,f5).

e Zwroci¢ uwage na kolejno$¢ instrukeji przypisania w ciele funkeji
odwrkin - najpierw wyznaczamy warto$¢ parametru c;, pozniej s,
ki i k>, na koncu za$ wartosci katdw a oraz f. Zwroci¢ uwage rowniez
na priorytet operatoréw — konieczne moze by¢ uzycie nawiasow.

e Operator potegowania w Matlabie to / (daszek).

e Jako argumenty funkcji odwrkin bedziemy chcieli przekazywa¢
jednoczesnie wspolrzedne wielu punktéow, np. lezacych na pewnej
trajektorii. Oznacza to, ze funkcja odwrkin dla argumentéw wej-
$ciowych podanych w postaci wektorow wspolrzednych x oraz y be-
dzie wyznaczala odpowiednie wektory katéw alfa oraz beta. Dla-
tego przed operatorami potegowania wektorow: x, y oraz c2 nalezy
umiesci¢ znak kropki (czyli zastosowaé operator tzw. potegowania
tablicowego: .A).

Po zapisaniu skryptu odwrkin.m przej$¢ do okna polecen Matlaba
i sprawdzi¢, czy dziala pomoc funkcji (help prostkin, help
odwrkin).

Przetestowa¢ w oknie Matlaba dzialanie funkcji prostkin, wyznacza-
jac wspolrzedne polozenia chwytaka x, y dla okreslonych dlugosci ra-
mion oraz katéw przegubow, np. dla Ii=L=1 m, a=0 rad, ff=n/2
rad. W tym celu najpierw naszkicowa¢ na kartce polozenie ramion ma-
nipulatora dla podanych katéw i zastanowi¢ si¢, w jakim punkcie znaj-
dzie si¢ chwytak. Nastepnie wywola¢ funkcje prostkin dla podanych
warto$ci argumentow (stala pi jest w Matlabie predefiniowana) i sprawdzi¢
poprawnos¢ otrzymanego wyniku:

[x,y]=prostkin(0,pi/2,1,1)
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Sprawdzi¢ takze, czy funkcja prostkin dziala dla argumentéw wekto-
rowych (tzn. dla wielu katéw jednoczesnie). W tym celu obliczy¢ wspdt-
rzedne chwytaka np. dla : («;=0 rad, £,=0 rad) oraz (a,=n/2 rad, f5,=0
rad):

alfa = [0 pi/2]
beta = [0 0]
[x,y]=prostkin(alfa,beta,1,1)

W analogiczny sposob przetestowaé dziatanie funkcji odwrkin. W wypad-
ku bledéw poprawi¢ zawarto$¢ odpowiednich m-plikéw funkcyjnych.

Uwaga: Sprawdzenie poprawnosci dzialania obydwu funkcji jest ko-
nieczne przed przystapieniem do dalszych punktow ¢wiczenia.

W kolejnych krokach utworzymy wzorce uczace, w oparciu o ktore sie¢ na-

uczy sie oblicza¢ wartosci katow (a,fS) przegubow dla okreslonych wspol-

rzednych (x,y) chwytaka. Przedstawiona na rys. 4.2 trajektoria uczaca chwy-

taka bedzie skladata si¢ ze 100 punktéw rozmieszczonych na spirali Archi-

medesa o rownaniu r = 0.01¢ (w ukladzie biegunowym: r — promien wodzg-

cy spirali, ¢ - kat, jaki tworzy wektor wodzacy spirali z osia X).

W ¢wiczeniu  przyjmiemy jednakowe dlugosci ramion manipulatora:

Li=hL=1 m. Zadania dla poszczegdlnych grup beda réznily si¢ wartosciami

wspotrzednych (xy,ys) punktu srodkowego spirali:

a) x,=0.5, Y= 10.5;
b) x,=0, Ya=0.7;
c) x4=-0.5, Y= 10.5;
d) x,=-0.5, Vo= -0.5;
e) xs=0, Vo= -0.7;
f) x,=0.5, yo=-0.5.
9. Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikéw (File/New/M-File) i umiesci¢

10.

w skrypcie polecenia close all orazclear.

Utworzy¢ zmienne 11 oraz 12 reprezentujace dlugosci ramion manipu-
latora, przypisujgc im wartos¢ 1.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

Utworzy¢ zmienng f£i reprezentujacg 100-elementowy wektor katow,
odpowiadajacy polozeniu kolejnych punktéw na spirali: od ¢=0 rad do
©=49.5 rad z krokiem co 0.5 rad.

Zgodnie z podanym réwnaniem trajektorii spiralnej (r=0.01¢) utworzy¢
100-elementowy wektor r, reprezentujacy dlugosci promieni kolejnych
jej punktow. Zapisa¢ i uruchomic¢ skrypt, sprawdzi¢ rozmiar i wartos$ci
elementéw wektoréw £1i oraz r.

Dokona¢ konwersji wspdtrzednych biegunowych (r,¢) na kartezjanskie
(x,y). Wykorzysta¢ w tym celu funkcje Matlaba pol2cart (help).
W wyniku powinni$my otrzymac¢ dwa 100-elementowe wektory: x oraz
vy, zawierajace wspotrzedne kolejnych punktow spirali.

Narysowa¢ wykres punktow polozonych na spirali. Przyblizony ksztalt
spirali mozna uzyska¢, Iaczac w wywotaniu funkcji plot kolejne punkty
odcinkami:

plot(x,y, 'r*=-")
Dolaczy¢ do wykresu opisy osi oraz tytul (x1abel, ylabel, title).

W jakim punkcie znajduje si¢ $rodek spirali? Przed wywolaniem funkgcji
plot umiesci¢ dwie instrukcje modyfikujace wartosci wspdtrzednych x
oraz y w taki sposdb, aby srodek spirali znalazl si¢ w punkcie o wspot-
rzednych (x,y.) przydzielonych przez prowadzacego.

Wspolrzedne (x,y) kolejnych punktow spirali stanowi¢ beda w procedu-
rze uczenia sieci wzorce wejSciowe. Jednak sie¢ uczona metods ,,z na-
uczycielem” wymaga okreélenia réwniez wzorcéw wyjsciowych — w na-
szym przypadku role te petnig odpowiednie wartosci katéw przegubdéw
a oraz fs.

W tym celu zdefiniowa¢ wektory katéw alfa oraz beta (jaka funkcje
wykorzystamy w tym celu?). Nastepnie sprawdzi¢ rozmiary tych wekto-
réw. Ile wynoszg wartosci katow (a,f5) przegubow np. dla pierwszego
punktu trajektorii, odpowiadajacego srodkowi spirali?



Cwiczenie 4 53

17.

18.

19.

20.

21.

W nowym oknie graficznym (£igure) narysowaé wykres katéw prze-
guboéw manipulatora dla kolejnych punktow trajektorii, np:

plot(alfa, "'r*-")
hold on
plot (beta, 'b*-")

Dotaczy¢ do wykresu opisy osi, tytul, legende, siatke.

Ze strony http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/robotanim.m pobraé
skrypt funkcyjny i umiesci¢ go w katalogu roboczym Matlaba. Zapoznac

sie z jego zawartoscig (edit robotanim) oraz sktadnia wywotania
funkcji robotanim. Wywola¢ funkcje z linii polecen Matlaba, przeka-
zujac odpowiednie argumenty wejsciowe. W miare potrzeb spowolni¢
lub przyspieszy¢ animacje.

Utworzy¢ macierz wzorcdw wejsciowych sieci P, zawierajaca kolejne
zestawy wspolrzednych punktéw wchodzacych w skiad trajektorii ucza-
cej. Tak jak w poprzednich ¢wiczeniach, liczba wierszy tej macierzy po-
winna by¢ rowna liczbie wejs¢ sieci, za$ liczba jej kolumn - liczbie wzor-
cow uczacych. W kazdej kolumnie macierzy P znajda si¢ wspdtrzedne
(x,y) jednego punktu spirali. Po utworzeniu macierzy sprawdzi¢ jej
rozmiary oraz zawarto$¢ (rys. 4.2).

W analogiczny sposob utworzy¢ macierz wzorcdw wyjsciowych T, za-
wierajacg wzorcowe odpowiedzi sieci (tzn. wartosci katéw przegubdw
dla kolejnych punktéw trajektorii). Sprawdzi¢ jej rozmiary oraz wartosci
jej elementow.

Korzystajac z funkcji newf £ utworzy¢ jednokierunkows, dwuwarstwo-
wa sie¢ neuronowg o strukturze przedstawionej na rys. 4.2. Na poczatek
pierwsza warstwa sieci niech zawiera tylko jeden neuron o nieliniowej
funkcji aktywacji — tangens hiperboliczny ('tansig'). Pozniej be-
dziemy zwigksza¢ liczbe neurondéw w tej warstwie. Druga warstwa be-
dzie natomiast sktada¢ sie z odpowiedniej liczby neuronéw liniowych
('purelin'). Wynik dzialania funkgcji przypisa¢ zmiennej net.
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22.

23.

24,

Zapisa¢ i uruchomic¢ skrypt. Sprawdzi¢ rozmiary oraz poczatkowe war-
tosci elementow macierzy wspétczynnikow wagowych:

e pierwszej warstwy (net.IW{1}),

e drugiej warstwy (net .LW{2}),

o wspolczynnikéw progowych (net.b{1}, net.b{2}).

Przeanalizowa¢ rozmiary macierzy wagowych.

Przed rozpoczgciem procedury uczenia sieci ustali¢ odpowiednie jej

parametry:

e Algorytm uczenia — w pierwszej kolejnosci przetestujemy jedng z naj-
prostszych metod uczenia — gradientowg metode najwiekszego spadku z
adaptacyjng zmiang wartosci wspdlczynnika predkosci uczenia oraz z tzw.
czfonem momentum:

net.trainFcn="'traingdx';

e docelowa wartos¢ funkcji btedu - réwna np. 0.01:
net.trainParam.goal = 0.01;

e Maksymalng liczbe krokéw (cykli) treningowych - np. 100:
net.trainParam.epochs = 100;

Nowsze wersje biblioteki Neural Network Toolbox automatycznie prze-
rywaja procedure uczenia sieci rowniez w sytuacji, gdy przez okreslona
liczbe cykli treningowych wzrasta wartos¢ btedu dla tzw. zbioru danych
walidacyjnych, wydzielonych ze zbioru danych uczacych. Ma to na celu
polepszenie wlasciwosci uogoélniania sieci neuronowej. Poniewaz nie
bedziemy chcieli na razie korzysta¢ z tej funkcji, dodatkowo nalezy do-
konac¢ nastepujacego przypisania:

net.trainParam.max fail = net.trainParam.epochs;

Wywolaé procedure uczenia sieci (train), pamigtajac o przypisaniu
wartosci zwracanej przez funkcje zmiennej net.
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25.

26.

27.

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Przeanalizowa¢ wykres zmian wartosci
funkgji bledu sieci w trakcie uczenia. Odczyta¢ z wykresu uzyskang war-
tos$¢ funkeji bledu ('Performance is ... ). Zastanowic sie, czy i w jaki spo-
séb mozna uzyska¢ mniejszag wartos¢ tej funkcji. Zmodyfikowaé odpo-
wiedni parametr (lub parametry) treningu. Metode¢ uczenia na razie po-
zostawi¢ bez zmian. Uruchomi¢ skrypt ponownie.

Jesli w trakcie uczenia wartos¢ funkcji bledu ustabilizowata si¢ na pew-
nym poziomie i maleje juz nieznacznie, uczenie mozna uzna¢ za wystar-
czajace (np. po 2000 cykli). Zanotowa¢ uzyskang warto$¢ funkcji bledu.

Umieéci¢c w skrypcie polecenie save, zapisujace w pliku da-
ne ucz.mat zmienng net, zmienne 11, 12, a takze macierze z wzor-
cami wej$ciowymi (P) oraz wyjsciowymi (T):

save dane ucz net 11 12 P T

Zapisa¢ i uruchomic¢ ponownie skrypt.

W kolejnym kroku przeprowadzimy weryfikacje dzialania nauczonej sieci,

poréwnujac generowane przez nig wartosci katow przegubow z wartosciami

wzorcowymi, zawartymi w danych uczacych. Odpowiednie polecenia zapi-

sywac bedziemy w nowym (drugim) skrypcie.

28. Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikow (File/New/M-File) i umiesci¢

29.

30.

w skrypcie polecenia close all oraz clear.

Umiesci¢ w skrypcie wywolanie polecenia load, wczytujace z pliku
dane_ucz.mat zapisane w nim dane (help load). Po uruchomieniu
skryptu sprawdzi¢, czy odpowiednie dane zostaly wezytane (whos).

Zasymulowa¢ dzialanie sieci (sim), podajac na jej wejscia w sposob
wsadowy wszystkie wspolrzedne kolejnych punktéw trajektorii wzorco-
wej (spirali). Odpowiedzi sieci przypisa¢ zmiennej Y. Po uruchomieniu
skryptu sprawdzi¢, czy zmienna Y znajduje si¢ w przestrzeni roboczej
Matlaba oraz jakie sg jej rozmiary.
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31. Macierz Y zawiera¢ bedzie odpowiedzi sieci, reprezentujace wartosci

32.

33.

katow przegubow « oraz f§ dla kolejnych punktéw spirali. W idealnym
przypadku (tzn. dla zerowej wartosci funkeji btedu sieci) wartosci tych
katow bylyby réwne ich wartosciom wzorcowym, zawartym w macierzy
T.

Z elementéw macierzy T wydzieli¢ ponownie zmienne alfa i beta
zawierajace wzorcowe wartoéci katow przegubdw, zas z elementéw ma-
cierzy Y - zmienne alfas i betas, reprezentujace wartosci tych ka-
tow wygenerowane przez siec.

Utworzy¢ macierz btedéw E jako réznice miedzy wzorcowymi warto-
sciami katow a wartosciami katow uzyskanych na wyjsciach sieci w wy-
niku symulacji. Nastepnie wyznaczy¢ wartos¢ sumarycznego bledu
sredniokwadratowego sieci SSE (czyli sumy kwadratow bledow dla
wszystkich Q wzorcow i dla wszystkich M wyjs¢ sieci, podzielonej przez
QiM):

ssE= LS ()= LSS 0f e

1
Q'M k=1 m=1 Q k=1 m=1

Wykorzysta¢ w tym celu funkcje sumsqr, liczacg sume kwadratow
elementéw macierzy. Wartos$¢ bledu otrzymang na podstawie zaleznosci
(4.4) poréwnac z wartoécig uzyskang na etapie uczenia sieci (punkt 26).

Narysowa¢ w nowym oknie graficznym wykres poréwnawczy wzorco-
wych wartosci katéw « i f§ oraz wartosci katéow uzyskanych w wyniku
symulacji nauczonej sieci.

Katy wzorcowe oznaczy¢ na wykresie kotkami ('o’), katy generowane
przez sie¢ — plusami ('+'). Wartosci katéow « zaznaczy¢ kolorem czerwo-
nym, za$ wartosci katéw f§ — kolorem niebieskim:
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34.

35.

36.

figure
plot(alfa, 'ro-") % wzorcowe wartosci katdéw alfa
hold on

QO

% kolejne 3 wywolania funkcji plot
Dole}czyc do wykresu opisy osi, tytul oraz legende.

W nowym oknie graficznym narysowa¢ wykres bledow aproksymacji
neuronowej, osobno dla kata a (kolorem czerwonym) oraz f§ (kolorem
niebieskim). Skorzysta¢ w tym celu z macierzy bledéow E, utworzonej
w punkcie 32. Dofaczy¢ do wykresu opisy osi, tytut oraz legende.

W nowym oknie graficznym narysowac wykres porownawczy trajektorii
wzorcowej (spirali) oraz trajektorii, jaka zakreslitby chwytak manipula-
tora, gdyby katy przegubéw réwne byly kolejnym katom generowanym
przez sie¢ (tzn. gdyby$my wykorzystali nauczong sie¢ jako uktad steruja-
cy katami przegubdw). Z jakiej funkcji skorzystamy w celu obliczenia
wspoétrzednych xs, ys chwytaka?

[xs,ys]= % tu wywolanie odpowiedniej funkcji
figure

x=P (1, :); % wzorcowe wspdirzedne x
y=P(2,:); % wzorcowe wspdirzedne vy

plot (x,vy, 'r*-") % trajektoria wzorcowa

hold on

trajektoria wygenerowana
przez siel neuronowa

plot (xs,ys, 'b*-")

oo o°

Dolaczy¢ do wykresu opisy osi, tytul oraz legende. Czy uzyskana trajek-
toria jest zblizona do trajektorii wzorcowej?

Z linii polecen Matlaba wywola¢ funkcje robotanim, przekazujac
jako argumenty wejsciowe wartosci katow generowane przez siec.

W kolejnym kroku bedziemy chcieli poprawi¢ jakos¢ dzialania sieci. Przy-
pomnie¢ sobie, co moze by¢ przyczyng stabej aproksymacji. Oczywiscie w na-
szym przypadku jest nig zbyt uboga struktura sieci, czyli zbyt mata liczba neuro-

noéw nieliniowych w pierwszej warstwie.
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37. Przej$¢ do pierwszego skryptu, realizujacego uczenie sieci, i zwigkszy¢
liczbe nieliniowych neuronéw w pierwszej warstwie sieci do dwoch.
W razie potrzeby zmodyfikowaé takze docelowa wartos¢ bledu (goal)
oraz maksymalng liczbe cykli treningowych (epochs), w taki sposéb, aby
mozliwe bylo uzyskanie mozliwie malej wartosci funkeji btedu.

Uwaga: Jesli wartos¢ funkeji celu w trakcie uczenia nie spada, uczenie
mozna przeprowadzi¢ wielokrotnie. W sprawozdaniu wyjasni¢, dlaczego
ponowne uczenie tej samej sieci moze dawac za kazdym razem inne wy-
niki.

38. Przeprowadzi¢ weryfikacje dzialania nauczonej sieci o dwoch neuro-
nach nieliniowych, uruchamiajac drugi skrypt. Sprawdzi¢ wyniki, po-
réwnac jakos$¢ aproksymaciji.

39. Przejs¢ do skryptu uczacego i zwiekszy¢ liczbe neuronéw nieliniowych
do czterech, pdzniej do osmiu. W razie potrzeby zmodyfikowa¢ takze
docelowa warto$¢ bledu oraz maksymalng liczbe cykli treningowych.

Zmieni¢ algorytm uczenia sieci z gradientowej metody najwiekszego
spadku ('traingdx') na algorytm Levenberga-Marquardta ('t-—
rainlm'). W przypadku ktérego z algorytméw poszukiwanie mini-
mum funkcji bledu daje lepsze rezultaty? Ponownie zweryfikowac¢ jakos¢
aproksymacji dla trajektorii wzorcowej (skrypt drugi).

Na koniec sprawdzimy jakos¢ dzialania sieci dla trajektorii testowej, innej niz
trajektoria wykorzystana w procesie jej uczenia. Nasza trajektoria testowa
bedzie na poczatek tamang, zlozong z dwdch odcinkéw: AB oraz BC. Wsp6t-
rzedne punktéw A, B oraz C dla poszczegdlnych grup sa nastepujace:

a) A1), B(1,0), C(1,1);
b) A(-051.2), B(050.2), C(0.512);
Q) A(-1,1), B(0,0), C(0,1);
d) A(-1,0), B(0,-1), C(0,0;

e) A(-0.5,-0.2), B(0.5,-1.2), C(0.5,-0.2);
f) A(0,0), B(1,-1), C(1,0).
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Naszkicowa¢ na kartce polozenie trajektorii testowej w ukladzie wspotrzed-

nych.

40.

41.

42,

43.

44.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikéw (File/New/M-File) i umie$cié
w nowym (trzecim z kolei) skrypcie polecenia: close all, clear
oraz load dane ucz.mat.

Zdefiniowaé w skrypcie wektory: xab, yab, xbc, ybc, reprezentujace
wspolrzedne punktow trajektorii testowej. Zakladamy, ze na jeden od-
cinek trajektorii przypadac bedzie 21 punktow.

Przyktad definicji wektorow xab, yab (dla grupy a):

xab=[0:0.05:17;
yab=[1:-0.05:0];

Q

% dwa pozostate wektory
Po uruchomieniu skryptu sprawdzi¢ rozmiary wektoréw.

Zdefiniowa¢ wektory wspolrzednych tamanej: xt oraz yt, korzystajac
ze zdefiniowanych w poprzednim punkcie wektoréw jej poszczegdlnych

odcinkéw:
xt = [xab xbc];
yt = [yab ybc];

Sprawdzi¢ rozmiary otrzymanych wektoréw.

W nowym oknie graficznym narysowa¢ wykres trajektorii testowej:
figure (1)
plot (xt,yt, 'ro-")

Korzystajac z sieci neuronowej wyznaczy¢ wartosci katéw przegubdw
manipulatora dla trajektorii testowej. W tym celu wspoétrzedne punktow
trajektorii testowej umies$ci¢ w macierzy PT, a nastepnie zasymulowa¢
dzialanie sieci. Odpowiedzi sieci umiesci¢ w macierzy YT.
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45.

46.

W oparciu o elementy macierzy YT utworzy¢ zmienne alfast i be-
tast, reprezentujace wygenerowane przez sie¢ wartosci katoéw trajekto-
rii testowe;j.

Poréwna¢ na wykresie doktadne (wzorcowe) wartosci katéw, odpowia-
dajace trajektorii testowej z wartosciami katéw uzyskanymi na wyjsciu
sieci. W tym celu najpierw nalezy obliczy¢ wzorcowe wartosci katow
przegubow dla tej trajektorii w oparciu o wspodlrzedne xt, yt. Z jakiej
funkcji skorzystamy w tym celu?

[alfat,betat]=... % wywolanie odpowiedniej funkcji

Po wyznaczeniu dokladnych wartosci katéw dla trajektorii testowej,
narysowa¢ w nowym oknie graficznym wykres poréwnawczy tych katow
oraz katéw generowanych przez sie¢. Przyja¢ oznaczenia jak w punkcie
33:

figure (2)
plot(alfat, 'ro-"') % wzorcowe katy alfa
% trajektorii testowej

Q

hold on
: % kolejne 3 wywolania funkcji plot

Dotaczy¢ do wykresu opisy osi, tytut oraz legende.

W oknie graficznym (1) narysowaliémy wykres trajektorii testowej (ta-
manej). Nanie$¢ na tym samym wykresie trajektorig, po jakiej poruszal-
by sie chwytak, gdyby katy przegubéw manipulatora réwne byly katom
generowanym przez siec. Jaka funkcje nalezy wykorzysta¢ w celu wyzna-
czenia tych wspolrzednych?

[xts,yts] = ... % wywotanie odpowiedniej funkcji
figure (1)

hold on

plot (xts,yts, 'bo-')

Dotaczy¢ do wykresu opisy osi, tytut oraz legende.
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Wyjasni¢ ewentualne rozbieznosci miedzy trajektoria wzorcows a tra-
jektoria generowang przez siec.

47. Rozszerzy¢ trajektorig¢ testowa o dwa kolejne odcinki: CD oraz DA w taki
sposob, aby utworzyla ona zamknieta ,klepsydre”. Przetestowac dzialanie
sieci dla takiej trajektorii. Przeprowadzi¢ wizualizacje ruchu manipula-
tora na trajektorii testowej, korzystajac z funkcji robotanim.

Podpowiedz: Wspdtrzedne punktu D dla poszczegolnych grup powinny
by¢ nastepujace:

a) D(0,0);

b) D(-0.5,0.2);

c) D(-1,0);

d) D(-1,-1);

e) D(-0.5,-1.2);

f) D(0,-1).

Zadania dodatkowe:

1. Zademonstrowaé zjawisko nadparametryzacji (ang. overfitting) w przy-
padku sieci wykorzystywanej w ¢wiczeniu. Pokaza¢ jego niekorzystny
wplyw na wlasciwosci uogoélniania sieci na przykladzie trajektorii testowej
(klepsydra).

2. Wykorzystujac funkcje sur £ utworzy¢:
e dwa wykresy tréjwymiarowe ilustrujace proste zadanie kinematyki
(4.1): x=f(a,f8) oraz y=f(a,f8) dla [,=1, L=1 oraz a[0,7] i S [0,7],
e dwa wykresy tréjwymiarowe ilustrujgce odwrotne zadanie kinematyki
(4.2): a=f(x,y) oraz fS=f(x,y) dla [,=1, L=1 oraz x€[-1,1], ye[-1,1].
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REKURENCYJNA SIEC HOPFIELDA JAKO PAMIEC SKOJARZENIOWA
- REKONSTRUKCJA WZORCOW ZNAKOWYCH

Celem ¢wiczenia jest zastosowanie rekurencyjnej sieci Hopfielda do usuwa-
nia zakl6cen z map bitowych, zawierajacych obrazy wybranych liter alfabetu.
Dzialanie sieci umozliwia rekonstrukcje znieksztalconego obrazu, poprzez
skojarzenie go z oryginalnym wzorcem, petnigcym role tzw. atraktora (punk-
tu stabilnego) sieci. Przed wykonaniem ¢wiczenia nalezy przypomnie¢ sobie
wiadomosci dotyczace sieci rekurencyjnych, w szczegdlnosci za§ - sieci
Hopfielda.

macierz atraktoréw (punktéw rownowagi sieci) T:
liczba wierszy = liczba pikseli w obrazie (neuronéw sieci)
liczba kolumn = liczba znakéw

q
w 0\%
*_{Ji ya(k)
"\‘s\ir\
yik-1) pa S 20y

7, —\) Yn(K)

Rys. 5.1. Rekurencyjna sie¢ Hopfielda jako pamie¢ skojarzeniowa
Oznaczenia: y(k) — wektor sygnatéw wyjsciowych w k-tym kroku dzialania sieci;
W - macierz wspotczynnikéw wagowych sieci; b — wektor wspdtczynnikéw
progowych; z! — opdznienie sygnatu o 1 krok
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W ¢wiczeniu wykorzystane zostang mapy bitowe, zawierajace obrazy liter
przydzielonych przez prowadzacego w ¢wiczeniu 2. Utworzona zostanie
neuronowa sie¢ Hopfielda, ztozona z pojedynczej warstwy neuronéw o li-
niowej, symetrycznej funkcji aktywacji z nasyceniem ('satlins"'). Liczba
neurondw sieci (i jednocze$nie jej wyjs¢) odpowiada¢ bedzie liczbie pik-
seli w obrazie (N=35). Role atraktoréw, czyli stanoéw stabilnych sieci,
beda pelnily wektory reprezentujace wzorcowe obrazy liter (rys. 5.1).

W roli stanéw poczatkowych sieci wykorzystane zostang znieksztalcone (za-
szumione) obrazy poszczegélnych liter. W kolejnych krokach dzialania sieci
powinni$my zaobserwowa¢ zmiany jej stanu w kierunku okreslonego atrak-
tora, widoczne w oknie graficznym jako stopniowe odtwarzanie oryginalnego
wzorca znakowego.

Czynnosci wstepne

1. Zapozna¢ si¢ z dzialaniem dolaczonych do biblioteki Neural Network
Toolbox skryptow przyktadowych, ilustrujacych dziatanie sieci Hopfiel-
da. Dokona¢ ich edycji (poleceniem edit nazwa skryptu) oraz
zapoznac si¢ z ich zawartoscig i dzialaniem:

demohopl - ilustracja dziatania sieci Hopfielda zlozonej z dwoch neuro-
néw, dla ktorej zdefiniowano dwa atraktory.

demohop2 - przyklad identyczny jak powyzej, dodatkowo zademonstro-
wano istnienie tzw. ,falszywego atraktora”, czyli niepozada-
nego punktu réwnowagi.

Uruchomi¢ réwniez skrypt przykladowy:

nndl8db - wizualizacja tzw. funkcji energetycznej (Lapunowa) oraz
atraktorow sieci Hopfielda ztozonej z dwdch neurondw.
Mozliwa jest zmiana warto$ci wspolczynnikéw wagowych
sieci i obserwacja wplywu tych zmian na ksztalt jej funkcji
energetyczne;j.
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2. Zapozna( si¢ z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural
Network Toolbox, ktére bedziemy wykorzystywac¢ w tym ¢wiczeniu:
newhop - funkcja tworzaca sie¢ Hopfielda i obliczajaca wartosci jej

wspotczynnikéw wagowych w oparciu o podang macierz
atraktorow.
sim - funkcja stuzaca do symulacji dzialania sieci Hopfielda;

skladnia jest tu nieco inna niz w przypadku innych sieci neu-
ronowych i wyjasniona zostanie w dalszej czesci ¢wiczenia.

Uwaga: funkcja sim jest funkcja przeciazong - w celu
uzyskania informacji o funkcji dotyczgacej sieci neurono-
wych, w linii polecen Matlaba nalezy wpisaé polecenie:

help network/sim.

Przebieg ¢wiczenia

W pierwszej czesci ¢wiczenia utworzymy sie¢ Hopfielda, w ktorej role atrak-

torow beda petnily cztery 35-elementowe wektory, reprezentujace wzorcowe

obrazy liter w postaci prostych map bitowych.

1.

Otworzy¢ nowe okno edytora m-plikow Matlaba (File/New/M-File),
zapisa¢ w nim polecenia close all oraz clear.

Zdefiniowaé cztery macierze o wymiarach 7X5, reprezentujace mapy
bitowe wzorcowych liter (identycznych jak w ¢wiczeniu 2).

Dokona¢ wizualizacji obrazéw liter. Tym razem wszystkie cztery litery
wyswietli¢ w jednym oknie graticznym, w dwéch wierszach po dwa zna-
ki. Wykorzysta¢ w tym celu funkcje subplot oraz hintonw.

Kazdy z obrazéw bedzie stanowil jeden z atraktoréw (punktéw przycia-
gania, standw stabilnych) sieci Hopfielda. Przed utworzeniem sieci nale-
zy zdefiniowa¢ macierz atraktordw T, przy czym poszczegdlne atraktory
powinny znalez¢ sie¢ w kolejnych kolumnach tej macierzy. W celu zmia-
ny rozmiaréw macierzy wzorcowych mozna wykorzysta¢ funkcje res-
hape.



66

Cwiczenie 5

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Sprawdzi¢, czy powstata macierz T i jakie sg
jej rozmiary. Wyswietli¢ jej zawarto$¢. Jesli wymiary (lub zawarto$¢)
macierzy T nie sg wlasciwe, poprawi¢ w skrypcie jej definicje.

Wykorzystujac funkcje newhop utworzy¢ sie¢ Hopfielda zlozong z 35
neurondéw, dla ktérej atraktorami beda nasze wzorce znakowe. Spraw-
dzi¢, czy w pamieci Matlaba znajduje si¢ zmienna net, reprezentujgca
utworzona siec.

Sprawdzi¢ rozmiary macierzy wspotczynnikéw wagowych oraz progo-
wych sieci. Wyswietli¢ ich zawarto$¢:

disp ('Rozmiary macierzy wag: ')

disp (net.LW)

disp('Zawartos$é macierzy wag: ')

disp(net.LW{1l})

disp ('Rozmiar wektora wsp. progowych: ')

disp (net.b)

disp('Zawartosé¢ wektora wsp. progowych: ')
(

disp(net.b{1l})

W drugiej czedci ¢wiczenia zbadamy skojarzeniowe wtasciwosci utworzonej

sieci Hopfielda. W tym celu sprawdzimy, czy sie¢ bedzie potrafita odtwarza¢

oryginalne wzorce liter na podstawie ich znieksztalconych (zaszumionych)

obrazéw.

Skopiowa¢ definicje macierzy z obrazami wzorcowymi i wklei¢ je w dolnej
czesci skryptu. Wprowadzi¢ recznie do kazdego obrazu po jednym
zakldceniu, zmieniajac warto$¢ wybranego piksela z -1 na 1 lub od-
wrotnie. Zmieni¢ nazwy macierzy z zakléconymi literami.
Wszystkie zakldcone obrazy umiesci¢ w macierzy TZ, w taki sam
sposéb, w jaki z obrazéw wzorcowych utworzyliSmy macierz T.

Zasymulowa¢ (sim) dzialanie sieci Hopfielda, podajac jako warunki
poczatkowe stany reprezentujace zaklocone obrazy. Symulacje mozna
przeprowadzi¢ w sposob wsadowy, tzn. przekazujac do funkcji calg ma-
cierz TZ. Skladnia funkcji sim w rozpatrywanym przypadku jest nieco
inna niz w poprzednich ¢wiczeniach:
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Y = sim(net, {LS KS},{}, {TZ})

gdzie:

e net jest zmienng reprezentujgcg utworzong w punkcie 6. sie¢,

e zmienna LS reprezentuje liczbe réznych standw poczatkowych, dla
ktérych chcemy przeprowadzi¢ symulacje (w naszym przypadku
mamy po jednym zakléconym obrazie dla kazdego wzorca, zatem
LS=4),

e zmienna KS reprezentuje liczbe krokéw czasowych symulacji - na
poczatek przyjmiemy KS=5, zakladajac, ze sie¢ zdota w pieciu kro-
kach odtworzy¢ obrazy wzorcowe, czyli odszuka¢ odpowiedni atrak-
tor.

10. W wyniku wywolania funkcji sim otrzymujemy zmienng Y, ktdra jest

11.

tablica macierzy (cell array). W naszym przypadku bedzie si¢ ona skla-
dala z 5 macierzy - gdyz tyle krokéw dzialania sieci symulujemy
(KS=5). Kazda z tych macierzy bedzie miala rozmiary 35x4 i zawiera¢
bedzie informacje o stanach kolejnych wyjs¢ sieci (wiersze) dla poszcze-
golnych stanoéw poczatkowych (kolumny).

Po wywotaniu funkcji sim sprawdzi¢, czy powstala w przestrzeni robo-
czej Matlaba zmienna Y. Sprawdzi¢ jej typ oraz rozmiary (whos). Wy-
$wietli¢ na ekranie zawarto$¢ tablicy oraz kolejne macierze wchodzace w jej
skiad:

disp (Y)
disp(Y{1})

C'iiSp(Y{5})

Przeprowadzi¢ wizualizacje standw sieci w kolejnych krokach jej dziata-
nia. Najpierw powinny wys$wietli¢ si¢, analogicznie jak w punkcie 3.,
wszystkie obrazy zakldcone przed podaniem ich do sieci. Po kolejnych
naci$nieciach klawisza, w tym samym oknie bedziemy chcieli zobaczy¢
obrazy odpowiadajace stanom na wyjsciach sieci w kolejnych krokach
jej dziafania.
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12.

13.

W tym celu nalezy:

e doda¢ nowe okno graficzne (Eigure),

e umiesci¢ w skrypcie instrukcje petli for .. end, wyswie-
tlajaca w dwoch wierszach okna graficznego (subplot (2,2,1))
cztery zakldécone obrazy przed podaniem ich sieci, czyli ko-
lejne kolumny macierzy TZ, przeksztalcone przy pomocy
funkcji reshape do macierzy o rozmiarach 7x5,

e pod instrukcjg end konczaca petle umiesci¢ instrukcje pause,

e pod spodem umiesci¢ dwie zagniezdzone instrukcje for, wy-
$wietlajace w tym samym oknie po cztery obrazy odpowiadajace
stanom wyjs¢ sieci w biezacym kroku.

Uwaga: Zewnetrzna instrukcja for powinna zlicza¢ kolejne kroki dzia-
tania sieci, za$ instrukcja wewnetrzna — kolejne wzorce (stany poczat-
kowe). Odwolanie do odpowiedniego wektora wyjsciowego sieci po-
winno wyglada¢ nastepujaco: Y{k} (:,J), gdzie k - numer kroku, j
- numer stanu poczatkowego). Instrukcje pause umiesci¢ tylko raz, w petli
zewnetrznej.

Zapisa¢ i uruchomi¢ skrypt. Przedledzi¢ zmiany stanéw (odpowiedzi)
sieci w kolejnych krokach jej dziatania. Zastanowi¢ si¢ nad interpretacja
rozmiaréw poszczegolnych kwadratéw na wykresach graficznych. Jaki
jest zwigzek tych rozmiaréw z funkcjg aktywacji (satlins) rozpatry-
wanej sieci Hopfielda ?

Zwigkszaé stopniowo (np. do 3, 5, 7, itd.) liczbe zakldcerh w obrazach
liter. Obserwowa¢ odpowiedzi sieci w kolejnych krokach jej dziatania -
w razie potrzeby zwigkszy¢ ich liczbe (np. KS=10). Czy zaobserwowano
istnienie tzw. ,falszywych atraktorow” ?
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Zadanie dodatkowe:

Obliczy¢, zgodnie z ponizsza zaleznoscia:

E(k)= —%yr(k) Wy(k)-b"y(k) (5.1)

warto$¢ funkeji energetycznej E(k) sieci Hopfielda w kazdym kolejnym, k-
tym kroku jej dzialania, dla kazdego ze stanéw (obrazow) poczatkowych. Jak
zmieniaja si¢ wartosci tej funkcji w kolejnych krokach? Ile wynoszg jej warto-
$ci dla poszczegdlnych atraktorow? Obliczanie wartosci funkcji E(k) mozna
zrealizowa¢ wewnatrz instrukgji petli for z punktu 11.



CWICZENIE 6

ZASTOSOWANIE SIECI RADIALNE)J
W IDENTYFIKACJI NIELINIOWEGO OBIEKTU DYNAMICZNEGO

W ¢wiczeniu pierwszym wykorzystalismy liniowy neuron w roli modelu au-
toregresyjnego, umozliwiajacego prognoze kolejnej wartosci ciggu czasowego
na podstawie jego poprzednich wartosci. W przypadku typowych ukladéw
dynamicznych, oprécz poprzednich wartosci sygnatu wyjsciowego, w ich
modelach nalezy uwzgledni¢ réwniez poprzednie wartosci sygnatu wejscio-
wego (wymuszenia zewnetrznego). W niniejszym ¢wiczeniu, w roli nielinio-
wego, dyskretnego modelu ukladu dynamicznego wykorzystana zostanie
dwuwarstwowa sie¢ neuronowa z jednostkami o radialnej funkeji aktywacji
w pierwszej warstwie i liniowym neuronem wyjsciowym (rys. 6.1).

sprobkowane dane macierz wzorcow wejsciowych P:
M(t) pomiarowe n+m wierszy, wiele kolumn
“ |:> a(k-1) 138 117 090
_____________ ok N[ s7) 152 38 a7 .|
M(k-1) 015 026 0,39
M(k-2) 0,06 0,15 0,26

K ) at

ukfad dynamiczny
(wahadto matematyczne)

1,17 090 058 .. ]

macierz wzorcéw wyjsciowych T:
1 wiersz, tyle samo kolumn, cow P

Rys. 6.1. Schemat sieci radialnej realizujacej nieliniowy model autoregresyjny
z zewnetrznym wymuszeniem dla n=2 i m=2
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Zadaniem sieci bedzie tu predykeja (prognoza) wartosci kolejnej, k-tej probki
wielkosci wyjsciowej y uktadu, na podstawie n poprzednich sprébkowanych
jej wartosci y(k-1), y(k-2), ..., y(k-n), oraz na podstawie m poprzednich pro-
bek wartosci wielkosci wejsciowej, u(k-1), u(k-2), ..., u(k-m). Taki model
nazywany jest modelem autoregresyjnym z zewngtrznym wymuszeniem (ang.
AutoregRessive with eXogenous input, ARX). Ogolne réwnanie liniowego
modelu ARX ma nastepujacg postac:

Pk)=—a, - y(k-1)-a, y(k-2)-K —a, - y(k—n)+

+b,-ulk=1)+b, -u(k —2)+K +b, -u(k —m) (D

gdzie y(.) oraz u(.) reprezentuja opdznione sygnaly wyjsciowe i wejsciowe,
ai, az, ..., dn, by, by, ..., by to parametry modelu, za$ y(k) oznacza prognoze
kolejnej warto$ci na wyjsciu uktadu.

Réwnanie (6.1) mozna zapisa¢ rowniez w nastepujacej postaci:

y(k)=—a, - y(k-1)-a, y(k-2)-K —a, - y(k—n)+

+b, -ulk=1)+b, -u(k —2)+K +b, -ulk —m)+e(k) (62)

gdzie e(k)= y(k) - y(k) jest bledem predykcji dla k-tej chwili czasowe;.

Opisany zaleznoscia (6.1) liniowy model ARX moze zosta¢ zrealizowa-
ny, analogicznie jak model autoregresyjny (AR) rozpatrywany w ¢wi-
czeniu 1., w formie pojedynczego neuronu liniowego.

Jednak w przypadku, gdy modelowany uklad dynamiczny charakteryzuje sie
nieliniowo$cig, zastosowanie liniowego modelu ARX moze da¢ niezadowala-
jace rezultaty. Wowczas bardziej uzasadnione bedzie wykorzystanie jego
nieliniowego odpowiednika (NARX), opisanego zaleznoscia:

(k)= Ok =1 w(k = 2)K , y(k — )l =)k = 2)K ulk —m)) (6.3)

gdzie f(.) jest pewna funkcja nieliniowa.
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W naszym ¢wiczeniu role nieliniowego modelu autoregresyjnego z ze-
wnetrznym wymuszeniem (NARX) pelnita bedzie sie¢ neuronowa radialna.
Na jej wejscia podawa¢ bedziemy sprobkowane, opdznione wartosci wielko-
$ci wyjsciowej i wyjsciowej ukltadu, zas prognozowana warto$¢ wielkosci wyj-
$ciowej uktadu bedzie pojawiac sie na wyjsciu sieci (rys. 6.1).

Obiektem podlegajacym identyfikacji, czyli modelowaniu w oparciu o dane
pomiarowe, bedzie w ¢wiczeniu uktad wahadla matematycznego. Role sygna-
tu wejsciowego pelni zewnetrzny moment obrotowy M(t) przylozony do
wahadla, za$ wielkoscig wyjsciowa jest kat jego wychylenia a(f). Rownanie
rozniczkowe opisujace dynamike wahadla ma nastgpujaca postac:

d*alr) ida(t)JrEsina(f):

—M 6.4
dt? +ml dt i (1) (64)

ml?

gdzie:
I - dlugos¢ wahadta [m],
m - masa wahadla [kg],
g - przyspieszenie grawitacyjne [m/s’],
k - wspolczynnik tarcia.

W pierwszej czesci ¢wiczenia, na podstawie rdwnania rézniczkowego (6.4),
zbudowany zostanie z wykorzystaniem blokéw biblioteki Matlab/Simulink
model symulacyjny obiektu. Model ten postuzy do przeprowadzenia ekspe-
rymentu identyfikacyjnego, w trakcie ktérego zebrane zostang dane pomia-
rowe. W oparciu o te dane utworzone zostang dwa modele, reprezentujace
odpowiednio: opisany zaleznoscia (6.1) liniowy model autoregresyjny, zreali-
zowany w formie liniowego neuronu, oraz nieliniowy model NARX (6.3),
zbudowany w oparciu o radialng sie¢ neuronows. Nastepnie obydwa te mo-
dele poddane zostang weryfikacji — najpierw przy uzyciu sygnatu wejsciowe-
go wykorzystanego w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego, a nastepnie
réwniez dla innych sygnaléw wejsciowych.
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Czynnosci wstepne

1. Zapozna¢ si¢ z dolaczonymi do biblioteki Neural Network Toolbox

skryptami demonstracyjnymi, ilustrujagcymi dzialanie sieci radialnych.

W tym celu nalezy uruchomi¢ odpowiedni skrypt, wpisujac w linii pole-

cen Matlaba nazwe skryptu oraz wciskajac klawisz Enter. Zawartos¢

skryptéw mozna edytowac poleceniem edit nazwa skryptu.

demorbl -

demorb3 -

demorb4d -

dwuwarstwowa, nieliniowa sie¢ radialna (pierwsza warstwa
radialna, druga - liniowa) realizuje aproksymacje funkcji
na podstawie zbioru zlozonego z dwudziestu jeden wzorcoéw
uczacych.

jak w demorbl, jednak ze wzgledu na zbyt malg wartos¢
parametru funkcji bazowej, konieczne jest uzycie duzej licz-
by neurondw, co skutkuje nadparametryzacja i stabymi wia-
sciwosciami uogdlniania sieci.

zadanie jak w demorbl, jednak ze wzgledu na zbyt duza
warto$¢ parametru funkcji bazowej, wszystkie neurony, nie-
zaleznie od wartosci sygnatu wejsciowego, maja jednakowa
wartos$¢ na wyjsciu — aproksymacja nie jest poprawna.

2. Zapozna¢ sie z przeznaczeniem oraz skladnig funkcji biblioteki Neural

Network Toolbox, ktére bedziemy wykorzystywa¢ w tym c¢wiczeniu.

W tym celu w linii polecen Matlaba nalezy wpisa¢ stowo kluczowe

help, a po nim nazwe funkgji, ktérej opis chcemy uzyskac:

newrb -

sim -

funkcja tworzaca sie¢ radialng i obliczajagca wartosci jej
wspolczynnikéw wagowych w taki sposob, aby nieliniowe
odwzorowanie zbioru wzorcéw wejsciowych P w zbiér wzor-
cow wyjsciowych T realizowane bylo z jak najmniejszym
(zadanym) btedem $redniokwadratowym.

funkcja stuzaca do symulacji dziatania dowolnej sieci neuro-
nowej, takze sieci radialnej.
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Uwaga: funkcja sim jest funkcja przeciazong - w celu
uzyskania informacji o funkcji dotyczgacej sieci neurono-
wych, w linii polecen Matlaba nalezy wpisaé polecenie:
help network/sim.

gensim - funkcja generuje blok biblioteki Matlab/Simulink, reprezen-

tujacy podang jako argument wywolania sie¢ neuronows.

Przebieg ¢wiczenia

1.

Wpisujac w linii komend Matlaba polecenie simulink, otworzyé
okno z biblioteka blokéw graficznych. Wybierajac z gérnego menu Si-
mulinka polecenie New/Model, otworzy¢ nowe okno graficzne, w kto-
rym bedziemy tworzy¢ model symulacyjny wahadta.

Korzystajac z odpowiednich blokéw Simulinka, na podstawie rownania
rézniczkowego (6.4) zbudowa¢ model symulacyjny wahadla jak na rys.
6.2.

Do blokéw wzmacniaczy (Gain) wpisa¢ odpowiednie wyrazenia, za$ do
blokéw uktadow calkujacych — wprowadzi¢ zmienne reprezentujace wa-
runki poczatkowe: alfa0 (kat poczatkowy ay — w bloku Integratorl)
oraz omegal (poczatkowa predkos¢ katowa w, — w bloku Integrator).
Zmieni¢ podpis pod portem wejsciowym (Inport) na M(t) oraz pod por-
tem wyjsciowym (Outport) na alfa(t).

b» :
M(t 1 1
5 i ek - )

s
alfa(t)

Integrator Integrator1

Gain2

all sin

Trigonometric
Function

Gain

Rys. 6.2. Model symulacyjny wahadla
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Zaznaczy¢ myszka prostokatny obszar wokdt utworzonego modelu,
a nastepnie wybra¢ z menu polecenie Edit/Create Subsystem. W ten
sposob utworzymy pojedynczy blok podsystemu, reprezentujacego
model wahadta. Klikng¢ podwoéjnie w symbol podsystemu - w no-
wym oknie otworzy sie¢ model z rys. 6.2. Zamkna¢ okno z wnetrzem
podsystemu, zapisa¢ schemat z pojedynczym blokiem podsystemu
wahadla.

W kolejnym kroku utworzymy dla podsystemu wahadla okno dialogo-
we, przez ktore bedziemy mogli przypisywa¢ odpowiednie wartoéci
zmiennym, reprezentujagcym parametry modelu (1, m, k, g) oraz wa-
runki poczatkowe (alfa0, omega0).

W tym celu nalezy:

e Klikng¢ prawym przyciskiem myszy na podsystemie wahadla, z me-
nu kontekstowego wybra¢ polecenie Mask Subsystem, a nastepnie
zaktadke Parameters.

o Klikajac ikone Add w lewym gérnym rogu okna dodawa¢ kolejno
nagléwki tekstow (Prompt) oraz odpowiadajace im nazwy zmien-
nych (Variable):

Podaj dtugos¢ wahadta [m]: 1
Podaj masg wahadta [kg]: m
Podaj wartos¢ przyspieszenia grawitacyjnego [m/s72]: g
Podaj wartos¢ wspotczynnika tarcia: k
Podaj poczgtkowy kgt wychylenia wahadta [rad]: alfa0

Podaj poczgtkowg predkos¢ kgtowqg wahadta [rad/s]:  omegaO

e Po wprowadzeniu wszystkich pozycji klikna¢ przycisk OK w oknie
edytora maski.

Kliknag¢ dwukrotnie w blok podsystemu wahadia. W oknie edycyjnym
wprowadzi¢ nastepujace wartosci parametréw oraz warunkéw poczat-
kowych: I=1 m, m=1 kg, g=9.8 m/s’, k=1, ay=1/2 rad, wo=0 rad/s (rys.
6.3).



Cwiczenie 6 77

Ze strony http://www.k.bartecki.po.opole.pl/nsi/pndanim.m pobra¢ plik
funkgji realizujgcej animacje ukladu wahadta i zapisa¢ go w folderze ro-

boczym Matlaba.

Zbudowac¢ uktad do badania odpowiedzi czasowych wahadla jak na rys.
6.4. W polu S-Function Name bloku S-Function wpisa¢ nazwe funkcji
pndanim, w polu S-Function Parameters — warto$¢ 0.01.

=1 Block Parameters: wahadlo

Subsystem (mask)

[~ Parameters
Podaj drugosé wahadta [m]:
il
Podaj mase wahadta [kg]:
1
Podaj wartosé przyspieszenia [m/s”2]:
EX:
Podaj wartos¢ wspdtczynnika tarcia:
n
Podaj wartosé poczatkowego kata wychylenia [rad]:
[pir2
Podaj poczatkowg wartos¢ predkosci katowej [rad/s):
jo

ok | comcel | Heb | apey |

Rys. 6.3. Okno edycyjne podsystemu wahadla

1 » L1
0 (M alfa >
Scope
Constant
wahadlo
—>
S-Function

Rys. 6.4. Uklad do badania odpowiedzi czasowych wahadla
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10.

Zbada¢ odpowiedz swobodng wahadla (tzn. dla M=0), przyjmujac na-
stepujace warunki poczatkowe: ay=7/2 rad, wo=0 rad/s. Czas symulacji
ustali¢ na 20. Po zakonczeniu symulacji w oknie wyswietlacza (Scope)
zaobserwowa¢ odpowiedz czasowa wahadla w postaci thtumionych oscy-
lacji. W trakcie symulacji powinna uruchomi¢ si¢ réwniez animacja, ilu-
strujaca zachowanie si¢ wahadta.

W analogiczny sposéb zarejestrowa¢ odpowiedzi czasowe wahadta dla
stalych, niezerowych wartosci momentu zewnetrznego (np. M=8 N-m,
M=-8 N-m), przy zerowych warunkach poczatkowych, a=0 rad, wo=0
rad/s.

Uklad z rys. 6.4. zmodyfikowa¢ w taki sposéb, aby magl postuzy¢ do
zebrania danych identyfikacyjnych do uczenia neuronowych modeli
wahadla. W tym celu nalezy:

e w miejsce bloku Constant uzy¢ bloku Chirp Signal, generujacego sy-
gnal sinusoidalnie zmienny o narastajacej czestotliwosci,

e w polu Initial frequency (czestotliwos¢ poczatkowa) generatora wpi-
sa¢ warto$¢ 0.01, w polu Target time (czas koncowy) wartos¢ 20, zas
w polu Frequency at target time (czgstotliwo$¢ koncowa) — warto$¢ 1,

e amplitude sygnalu z generatora zwigkszy¢ o$miokrotnie, wykorzy-
stujac blok Gain,

e aby umozliwi¢ zapis sygnatu wejsciowego i wyjsciowego do pamieci
Matlaka, uzy¢ blokéw To Workspace,

e jako format zapisu danych (Save format) w obydwu blokach To
Workspace wybra¢ Array, czas probkowania (Sample time) ustawié
réwny 0.1, za$§ zmiennym (Variable name) przypisa¢ odpowiednio
nazwe u (sygnal wejsciowy M) oraz y (sygnal wyjsciowy alfa).

Po modytikacjach uktad powinien mie¢ postac jak na rys. 6.5.
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11.

> u
'I'_
To Workspace

Scope
Chirp Signal Gain

\ 4

wahadlo > ¥

To Workspace1

L—— | pndanim

S-Function
Rys. 6.5. Schemat do badan identyfikacyjnych ukladu wahadla

Przeprowadzi¢ symulacje dzialania ukladu dla warunkéw poczatkowych
ao=m/2 rad, wo=0 rad/s. Klikajac na bloku wyswietlacza (Scope) spraw-
dzi¢ przebiegi czasowe sygnalu wejsciowego M(t) oraz wyjsciowego « (t)
- powinny mie¢ one postac jak na rys. 6.6.

Przej$¢ do okna polecen Matlaba. Sprawdzi¢, czy w przestrzeni roboczej
znajduja si¢ zmienne u i y oraz jakie maja rozmiary.

Rys. 6.6. Przebiegi czasowe M(t) oraz a(t)
zarejestrowane w trakcie eksperymentu identyfikacyjnego uktadu wahadta
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Po przeprowadzeniu eksperymentu identyfikacyjnego przystapimy do two-

rzenia neuronowych modeli obiektu. W tym celu nalezy wykona¢ nastepuja-

ce czynnosci:

12.

13.

14.

15.

Otworzy¢ nowe okno edytora skryptéw (File/New/M-File). Umiesci¢
w nim definicj¢ zmiennej N, reprezentujacej liczbe zarejestrowanych
w trakcie symulacji probek oraz macierzy P, zawierajacej odpowiednio
opdznione sygnaly wyjsciowe oraz wejsciowe obiektu:

N = length (u);

P = [y(2:N-1)"'; % wyjscia opdbdzZnione o 1 prdbke
y(1:N-2)"'; % wyjsécia opdZnione o 2 probki
u(2:N-1)"'; % wejscia opdZinione o 1 probbke
u(l:N=2)"']; % wejscia opdZnione o 2 proébki

Wektor T, zawierajacy prognozowane wartosci na wyjsciu obiektu, zde-
finiowac¢ samodzielnie — patrz rys. 6.1:

T =

Zapisac i uruchomi¢ skrypt, sprawdzi¢, czy w pamieci Matlaba znajduja
sie macierze P oraz T. Sprawdzi¢ ich rozmiary oraz wartosci elementow.

Wykorzystujac funkcje newlind utworzy¢ i obliczy¢ wartosci wspot-
czynnikéw wagowych liniowego neuronu, realizujacego model ARX
opisany zaleznoscig (6.1). Zmiennej reprezentujacej sie¢ nadaé nazwe
netl.

Wyswietli¢ wartosci wspotczynnikéw wagowych neuronu:

disp ('wspdiczynniki wagowe neuronu:')
disp( netl.IW{1l} )

W oparciu o wyznaczone warto$ci wspolczynnikow wagowych zapisa¢
réwnanie modelu ARX, zgodnie z zaleznoscia (6.1).

Korzystajac z funkcji newrb utworzy¢ nieliniowa sie¢ radialna, realizu-
jaca opisany zaleznoscig (6.3) model NARX. Warto$¢ bledu srednio-
kwadratowego przyjac¢ rowng 0.0001, za$ warto$¢ parametru funkcji ba-
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16.

17.

zowej (spread) — réwna 10. Zmiennej reprezentujacej sie¢ nada¢ nazwe
netn.

Umiesci¢ w skrypcie dwa wywotania funkcji gensim, stuzace do wyge-
nerowania blokéw Simulinka, reprezentujacych utworzone w poprzed-
nich punktach modele neuronowe (help gensim). Czas prébkowa-
nia w naszym przypadku wynosi 0.1. Najpierw wygenerowacé w skrypcie
blok modelu liniowego, nastepnie — nieliniowego.

Korzystajac z funkcji set param zmieni¢ domysélne nazwy wygene-
rowanych blokéw 'Neural Network' odpowiednio na: 'model
liniowy' oraz 'model radialny'. Wywolanie funkcji moze wy-
glada¢ nastepujaco:

set param('untitled/Neural Network', '"Name', 'model
liniowy'")

set param('untitledl/Neural Network', 'Name', 'model
radialny"')

W ostatnich punktach ¢wiczenia dokonamy weryfikacji obydwu modeli neu-

ronowych, poprzez wizualne poréwnanie ich odpowiedzi czasowych z od-

powiedzig modelu wyjsciowego wahadla na ten sam sygnatl wejsciowy. Naj-

pierw wykorzystamy w tym celu sygnal wejsciowy identyczny jak wykorzy-

stywany w procesie uczenia, pdzniej rowniez sygnaly wejsciowe innej postaci.

18.

19.

Zapisa¢ pod nowa nazwg schemat do badan identyfikacyjnych z rys. 6.6.
Zmodyfikowac jego strukture w taki sposéb, aby madgt postuzy¢ do we-
ryfikacji neuronowych modeli wahadla. Wykorzysta¢ w tym celu wyge-
nerowane w punkcie 16. bloki reprezentujace liniowg oraz radialng sie¢
neuronowy. Sygnaly wejéciowe oraz wyjéciowe obiektu doprowadzi¢ do
wejs¢ modeli neuronowych poprzez bloki Unit Delay, reprezentujace
opdznienia jednostkowe oraz blok multipleksera (Mux). Model powi-
nien mie¢ postac jak na rys. 6.7.

W blokach Unit Delay warto$¢ czasu probkowania (Sample Time) usta-
wi¢ réwng 0.1. Parametry blokéw Chirp Signal, Gain, modelu wahadla
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20.

21.

Y [
@I—@ ' | Scope

Chirp Signal  Gain

oraz parametry symulacji przyja¢ identyczne jak w ukladzie do badan
identyfikacyjnych z rys. 6.5.

Uruchomié¢ symulacje. Po jej zakonczeniu sprawdzi¢ jakos¢ dzialania
modeli neuronowych: liniowego oraz radialnego. W tym celu poréwnac
wizualnie odpowiedzi czasowe modeli oraz obiektu (Scope) oraz warto-
$ci bledow identyfikacji e(k) kazdego z modeli (Scopel).

Sprawdzi¢ jakos$¢ dziatania modeli neuronowych dla sygnatu wejsciowe-
go innej postaci niz wykorzystany podczas eksperymentu identyfikacyj-
nego. W tym celu zmodyfikowa¢ schemat z rys. 6.7, usuwajac bloki
Chirp Signal oraz Gain. Na wejécie obiektu oraz modeli neuronowych
podac sygnal z generatora tzw. pasmowo ograniczonego bialego szumu
(ang. Band-Limited White Noise). Parametry tego bloku ustawi¢ naste-
pujaco: Noise Power = 10, Sample time = 1. Czas symulacji wydtuzy¢ do
50.

v
£

wahadlo

v

Scope1
T—

v

z

z =P (0{1} y{1}
Unit Delay
model liniowy
Z
Unit Delay1
> - >
Z
Unit Delay2
1 = p{ 1} y{1}
z
Unit Delay3 model nieliniowy

Rys. 6.7. Schemat do badan weryfikacyjnych neuronowych modeli wahadta
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22. Uruchomi¢ symulacje. Po jej zakonczeniu sprawdzi¢ jakos¢ modelu
liniowego oraz radialnego w sposéb analogiczny, jak w punkcie 20.

Zadania dodatkowe:

W ostatnim ¢wiczeniu dodatkowe zadania do wykonania zaproponowa¢
samodzielnie.
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