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Summary

An autoassociative network is one which reprodutsemputs as outputs. Autoassociative networkehatveast one hid-
den layer with less units than the input and outpyers (which obviously have the same numbery@rtaas each other).
Hence, autoassociative networks perform some $alineensionality reduction or compression on theesa
Dimensionality reduction can be used to pre-prot¢hssinput data to encode information in a smaflamber of variables.
This approach recognizes that the intrinsic dimenality of the data may be lower than the numberasfables. In other
words, the data can be adequately described byadlemmumber of variables, if the right transfornmat can be found.

AUTOASOCJACYJNA SIE C NEURONOWA JAKO NARZ EDZIE DO NIELINIOWEJ
KOMPRESJI DANYCH

Streszczenie

Sieci autoasocjacyjne to sieci, ktére odtwagzaprtasci wejsciowe na swoich wygiach. Dziatanie takie zdecydowanie ma
sens, poniewarozwaana si€ autoasocjacyjna posiada w warstwi®dkowej (ukrytej) zdecydowanie mnigj$izzbe neu-
rondw ni w warstwie weciowej czy wyjciowej. Dzgki takiej budowie dane wa&jiowe musgz przecisaé sie przez swojego
rodzaju zwzenie w warstwie ukrytej sieci, kietigj sk w do wyjcia. Dlatego teé, w celu realizacji stawianego jej zadania
reprodukgciji informacji wejciowej na wyjciu, sie® musi s¢ najpierw nauczy reprezentaciji obszernych danych sgewych
za pomog mniejszej liczby sygnatow produkowanych przezamuwarstwy ukrytej, a potem musi opanéwaniegtnas¢
rekonstrukcji petnych danych wejowych z tej "skompresowanej" informacji. Oznatxzae sie’ autoasocjacyjna w trak-
cie uczenia zdobywa umgijosé redukeji wymiaru wegiowych danych.

Analiza gtéwnych sktadowych wyznacza transformaacj
liniowa polegajca na rotacji danych do nowego uktadu
wspotrzdnych, utworzonego przez wektory witasne macie-
rzy autokorelacji, wyznaczonej dla tych danych. ki
wlasne odpowiadage poszczegdlnym wektorom wlasnym

Wstep

Sieci autoasocjacyjne, wygtujace na ogot w postaci
perceptronéw wielowarstwowychMiLP- MultiLayer Per-
ceptror), map na celu odtwarzanie na swoich ¥gipch

wartcsci podanych na wegiu. Sens gycia sieci autoaso-
cjacyjnej polega zwykle na tynre warstwa ukryta liczy
mniej neuronow i warstwa wejciowa (oraz wyjciowa
zarazem). Fakt ten powodujge w trakcie pracy sieci na-
stepuje w jej strukturze redukcja liczby danych zaweint
w wektorze wejciowym. Sieci tego typu magby¢ wyko-

okreslaja jak wiele ,zmiennéci” wystepujacej w danych
reprezentyj odpowiednie wektory wlasne. Macierz autoko-
relacjiM dana jest wzorem:

M =2 (x -%)" (%~

(1)

rzystywane z powodzeniem m.in. do redukcji wymiarugdzie:

wektora reprezentggego dane weégiowe (Fausett, 1994;

Bishop, 1995)co w sposéb istotny wspomaga proces two-

rzenia optymalnej topologii neuronowej. W szczegédn
technika ta mge stanowd efektywne nargdzie do kompre-
sji réznego rodzaju danych.

Problem redukcji wymiaru

Znary i popularra metod, redukcji wymiaru jest analiza
skladowych gtéwnychRCA - Principal ComponentAna-
lysis). W istocie jest to transformacja liniowa, ktéesluku-
je liczbe zmiennych do dowolnej zadanej wadbw taki
jednak sposob, aby zachotvanaksymala wariancg da-
nych wegciowych. Naley podkrsli¢, ze oczekuje siprzy
tym zachowania w przetworzonych danych takadwarto-
sciowych informaciji, jak tylko jest to nmitiwe. Na margi-
nesie warto te zauwayc¢, ze kierunki maksymalnej wa-
riancji nie g koniecznie kierunkami maksymalnej 6
informaciji.
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Xn- N-ty przypadek ucgey,
(Xn - 7()T - wektor transponowany.

W pakiecieStatistica v. 7.0wektory wlasne i wartei
wlashe wyznaczane poprzez redukejmacierzy do posta-
ci tréjdiagonalnejza pomog metody Householderaoraz
zastosowanie algorytm@L. Jednym z istotnych proble-
méw zwikzanych z analiz gtéwnych sktadowych RCA)
jest jej liniowy charakter. Z tegoig@owodu nie mge ona
by¢ uzyta do redukcji wymiaru danych véejowych w do-
wolnym przypadku. Mge jedynie stay¢ do identyfikacji
wytacznie liniowych transformaciji, optymalizigych
"kondensag" informacji zawartej w rozwaanych zmien-
nych, opierajcych st na wyszukiwaniu kierunkow mak-
symalnej wariancji. Alternatywne podeje, wolne od
wskazanego wiej ograniczenia, polega na wykorzystaniu
szczegolnej topologii autoasocjacyjnej sieci neavej,
realizupcej nieliniong wersg PCA
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Sieci autoasocjacyjne

Zgodnie z definicj, neuronowe sieci autoasocjacyjne
(bedace na ogoét topologiami typuMLP — MultiLayer
Perceptrony, s to sieci, ktére odtwarzaj wartaci
wejsciowe na swoich wygiach. Dziatanie takie ma sens,
poniewa rozwaana sSié autoasocjacyjna posiada w
warstwie srodkowej (ukrytej) znacro mniejsz liczbe
neuronow ni w warstwie wejciowej (oraz wyjciowej). W
trakcie procesu prezentacji sieci neuronowej wektor
danych uczcych (np. danych empirycznych) przez to
"waskie gardio" musg przecisaé sie dane przesytane z
wejscia na wygcie. W celu realizacji przez sieuronow
stawianego jej zadania, polegeggo w tym wypadku na
reprodukcji informacji wejciowej na wyjciu (zgodnie z
definicja sieci autoasocjacyjnej), siemusi s¢ najpierw
nauczy reprezentacji danych wejowych za pomag

Dlatego tworzc si€ do nieliniowej kompresji danych na-
lezy wygenerowd topologk sieci neuronowej b war-
stwach (Kramer, 1991). Ukryta warstérdkowa jest war-
stwa redukugca wymiar sygnatu wegiowego, z& warstwa
znajdupca st pomiedzy ni i warstwy wejsciowa dokonup
wiasnie wymaganej nieliniowej kompresji wejowych da-
nych. Odpowiednio dwuwarstwowa struktura sieci,jdna

jaca st pomidzy warstwi ukryta a warstvg wyjsciowa,

realizuje transformaegjodwrotra dekompresui, ,zag:sz-
czony uprzednio”, sygnat.

Metodyka badawcza

Jednym z obszaréw naukowo-badawczych w dyscypli-
nie inzynieria rolnicza, w ktorych redukcja wymiaru wekto-
ra danych wydaje siby¢ szczegélnie przydatna, jest szero-
ko rozumiana analiza obrazu, wykonywana z pamoc

mniejszej liczby sygnatéw generowanych przez neyronsztucznych sieci neuronowych. Corazsciej stosowan w

warstwy ukrytej. Dopiero podczas ngstego etapu sée
neuronowa mge opanowé& umiegtnos¢ rekonstrukcji
petnych danych weégiowych z uprzednio
"skompresowanej" informacji, zakodowanej wewvn (w
warstwie ukrytej) sieci. Oznacza téee neuronowa sie
autoasocjacyjna w trakcie procesu uczenia zdobywigz-u
jetnos¢ redukcji wymiaru danych w&giowych, spakowa-
nycOgifiviersteyzukigiejskowejya ste autoasocjacyjna
przeznaczona do kompresji danych winna skdakaz mi-
nimum trzech warstw:

warstwy wegciowej (o liczbie neuronéw odpowiadaj
cej wegciowej liczbie danych),

warstwy wygciowej (takiej samej co do wielkoi),
warstwy ukrytej (0 znacznie mniejszej liczbie reu
néw).

Proponowana séeneuronowa powinna Byuczona w
taki spos6b, aby wiernie odtwarzala dane sesiejve na
swoich wygciach. Dlatego wkmnie posiada ona doktadnie
taka samy liczbe wejs¢ co wyjs¢, a zmiennym gywanym
do jej uczenia nadajeesszczegoblny charakter tzw. zmien-
nych wegciowo/wyjsciowych. Jak wspomniano, idea dzia-
tania rozwaanej sieci polega na tynige liczba neuronéw
ukrytych jest znacznie mniejszazriczba we§¢ czy wyjsé,
CO W rzeczywistéci wymusza “przeénigcie” informacji
przez reprezentagjo mniejszym (skompresowanym) wy-
miarze.

Tak skonstruowana sieautoasocjacyjna (trojwarstwo-
wa) realizuje transformagjdanych wejciowych do war-
stwy ukrytej (o zredukowanym wymiarze), a rasie wy-
konuje koleja transformagj powrotry do warstwy wyj-
sciowej. Mazna udowodrd, ze w przypadku kiedy aywa-
ne neurony w warstwie ukrytej i w warstwie Wgipwej
maja charakterystyki liniowe (lub gasiliniowe), to takat
W rzeczywistdci uczy s¢ aproksymowa standardowy al-
gorytm analizy gtéwnych sktadowych. W omawianym
przypadku jest wic ona substytutem, przedstawionej wy-
zej, liniowej metodyPCA (Bourland and Kamp, 1988).

Pomyst zrealizowania nieliniowej redukcji wymigpo-
lega w istocie na zastosowaniu analogicznej topiofoay-
ronowej, jednak zbudowanej z neuronéw nieliniowyizim,
posiadajcych w swojej strukturze nieliniowy potencjat
membranowyPSP-Post-Synaptic Potential (np. neuronéw
radialnych). Jednak aby w petni wykorzystaozliwosci,
jakie stwarza sienieliniowa potrzebna jest wgej niz jed-
na warstwa neuronéw dla ¥d@ej z 2 realizowanych trans-
formacji (zaréwno dla kompresji jak i dla dekompies
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praktyce metodljest wykorzystanie modeli neuronowych w
procesie identyfikacji wybranych obiektéw na podsea
odpowiednio przetworzonych kolorowych obrazow, pre-
zentowanych wiiwej strukturze neuronowej w postaci
plikéw graficznych, na og6t typibomp jpg lub gif.
W trakcie generowania topologii sieci neuronowych
dedykowanych do rozpoznawania obiektéw,
prezentowanych w postaci dwuwymiarowych obrazéw (np
zdje¢ fotograficznych), w trakcie procesu digitalizacji
pojawiap Sie zbiory ucace o bardzo diej liczbie
zmiennych. Proces ten w sposob istotny (przyrost
wielomianowy) pogibia st w miae wzrostu
rozdzielczéci narzdzia dygitalizujcego prezentowane
obrazy. Np. wykorzystdr model koloruRGBoraz stosujc
rozdzielczg¢ 32*32 otrzymujemy wektor uezy
zawierajcy 3072 zmienne. Ta stosunkowo niewielka
rozdzielczé¢ generuje przypadek ugzy, ktory znajduic
sie w strukturze zbioru uerego, stwarza j powany
problem zaréwno dla symulatora sieci neuronowek ja
réwniez dla komputera realizagego przetwarzanie
numeryczne. Wytworzenie reprezentatywnego zbioma-uc
cego o zredukowanej liczbie zmiennych wydagewsitym
przypaciiu szygegetoieamnassidoicngoasocjacyjnej pastu
no st modutem popularnego pakieStatisticav. 7.0. sta-
nowiacym efektywny symulator szerokiej rodziny jednokie-
runkowych sieci neuronowych. Standardowa procedara
implementowana w tym pakiecie skladata zinas¢puja-
cych etapow:
etap 1: przygotowanie zbioru danych do uczenia sieto-
asocjacyjnej. W tym celu najpierw wszystkim
zmiennym wyciowym wystpujacym w pierwot-
nym problemie nadaje esicharakter zmiennych
.pominictych” (na etapie poszukiwania metod re-
dukcji wegciowego zbioru danych sygnaty wyj-
sciowe nie maj zadnego znaczenia). Naghie
wszystkim zmiennym wégiowym nadaje si cha-
rakter danych ,weaiowo/wyjsciowych”,

etap 2: utworzenie gtiowarstwowej, autoasocjacyjnej sieci
typu MLP (warstwasrodkowa musi posiadazna-
czaco mniejsa liczbe neuronéw ni warstwa wej-
sciowa czy wyjciowa). Dwie pozostale warstwy
ukryte mog posiadé relatywnie dua liczbe neuro-
néw ( obie powinny posiaddaka sany ich liczke),

etap 3: przeprowadzenie procesu uczenia sieci satfE
cyjnej w oparciu o zbior uazy za pomog dowol-
nego algorytmu iteracyjnego (na przyktad algorytmu
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wstecznej propagacji &du czy gradientdw spegzo-

nych),
etap 4:usurcie 2 ostatnich warstw (gie - rys. 4) w wy- 7T "0 |@| 5|
tworzonej sieci autoasocjacyjnej (za pom@czyci- 3 Bae

sku ,usui”, znajdupcego st w ,edytorze sieci”). W
ten spos6b zostaje wygenerowana siawierajca
wytacznie struktug przetwarzajca liczne dane wej-
sciowe na stosunkowo nieliczne danestmdkowej
warstwie (dawniej ukrytej, a obecnie gijowej).
Ta "okaleczona" stebgdzie teraz dokonywata prze-
twarzania danych z warstwy wejowej do warstwy
wyjsciowej (dawniej ukrytej) w celu realizacji nieli-
niowej redukcji wymiaru,
etap 5: zastosowanie wygenerowanej sieci neuron@oej
utworzenia wersji danych wajiowych o zreduko- i ver sz e |
wanym (skompresowanym) wymiarze. W ten spo-
sob uzyskuje si nowy zbior uczcy o zredukowa- Rys. 2. AplikacjaObrazKochdo digitalizacji obrazéw
nym wymiarze wejciowego wektora danych, Fig. 2. The application ObrazKoch to picture didigation
etap 6: utworzenie drugiej sieci (sieci rozmijaca zasadni-
czy problem) i przeprowadzenie procesu jej uczenia
(korzystajc ze zbioru o zredukowanym wymiarze). W efekcie uzyskano plik typu .csv, ktory jest ghtoe
W celu wykorzystania sieci autoasocjacyjnej do komwany przez symulator sieci neuronowych, zaimplement
presji danych naley wykona etapy od 1 do 6. Naginym  wany w pakiecieStatistica v. 7.0Przy zatdonej rozdziel-
krokiem jest wykonywane dwdéch kopii wygenerowanychczasci (32*32) jeden wektor uery sktadat si z 3072 wy-
sieci, z ktorych za pomadzaimplementowanej w pakiecie razow.
Statistica v. 7.0.techniki usuwania warstw, tworzong 2

sieci: kompresujca oraz dekompresiga. Zadaniem sieci o (X
kompresujcej jest przetwarzanie oryginalnych danych do ﬂ ﬂ ﬂ =
postaci skompresowanej, natomiast¢ siekompresuaca

przywraca dane oryginalne. 132:140:132;1 4814814871 48,1481 481 48,1 48:1 481481 48148148148

45,148;164:1 60,1 B0; 1 481 48,1 32,1 23:123:115;1 281 28128123123 115
5107107115107, 07,115;52,90:90:82,90,90,52,82:90:7 4,747 4,747 47
L. o (BPE7A1:41:33:41.41,33: 41,4733, 49,4949 49,49 49 BE: B 6 7 6B EEE7 1
Omaowienie WankOW B:140:148,148:132:1 40,1 48; 1 48:148:1 321 48:1 48:148:1 3274013211651 ¢

3173166132140 32,1 231231151231 231151231 2311521231 2311
(115:107:99:99:02:082,74:02:90:90::62:02;74::66:66,57.:66:66:57:.66:66:57::4

USRI . . [33,41:41:33:41 41, 33:43:45:48: 7474, 747474741 4814871 48:1 32,1 401
Technile nieliniowej kompresji wektora danych za po- 5148, 1481481321 48,1 48,1 46.,1 48,1 48,1 32,,99,99,52,99,99,82 11 32:1 32:1_
i i : 03, 115,1251 28,1 15,125123,115,125,123115,123123 15,1071 07,1151
moa sieci neuronowych wykorzystano do redukcji wymia- 4.74,66,66.57. 655557, 45,4943, 48.49,43,45.49,4941 41 33.41.41.33, 41

1 7 i 1 - 49::45:49:48;: 671481481 48:1 48,7 48;148::148:148:1 48::132:140:1 32
ru Wektora uczcego Slé neuronow S*Lza‘ca‘ do Identyflka 132:148:148,132:132:132:115:132:132:115;:132:.132:115:1 23123115123

4949, 49::40:57-57,40,40:40:41:4133;41:41:33:49.49-49:4.57:5 7, 66.66:5:
§:148°148, 132140132, 45:148,1 32,11 48:1 481 4871 45;1 48,1 4814814813
iy

cji wy

branych szkodnikéw sadow. 123123 116:007:107:115;7107:107:115:98:96:107:62:80.90;
e

1A-17312311R- 173123116137 137 11R-173 18311132137 117127
4

Rys. 3. Fragment wygenerowanego pr@dmazKochpliku
typu .csv

Fig. 3. The fragment generated through ObrazKocfilef
of type .csv

Po zaimportowaniu wygenerowanych plikdw do edytora
danych symulatora sieci neuronowych pakiStatistica v.
7.0, postugujc sk standardowa procedyrwytworzono
autoasocjacyjn sie¢ heuronowa typWMLP sktadajca si¢ z
5-ciu warstw i posiadaga nastpujaca struktue:

Rys. 1. Wybrane szkodniki sadow 3072 — 1000 — 300 — 1000 — 3072.
Fig. 1. Chosen pests of orchards

Po nauczeniu pciowarstwowej sieci neuronowej na-

Rozpoznawaniu poddano 5 ngatjacych gatunkow: stapito usuniecie 2 ostatnich warstw wytworzonej siact
1- misecznikéliwowy (Parthenolecanium Corni Bouche toasocjacyjnej (Qc|e_rys4) W ten Sposéb zostata wyge-
2 - pryszczarek gruszowieD@syneura piri Bonche nerowana sie przetwarzajca liczne (3072) dane végjo-
3 - pryszczarek jabtoniakdasyneura mali Kieff we na stosunkowo nieliczne (300) dane, ,skompreseiva
4 - trociniarka torzyniad euzera pyrina ), w srodkowej warstwie (dawniej ukrytej a obecnie $ojp-
5 - trociniarka czerwicaGossus cossus)L. wej). Tak zbudowana sienoze dokona przetwarzania da-

Za pomog wytworzonej aplikacjiObrazKoch(Boniec-  nych z warstwy wegiowej do warstwy wyjciowej, reali-

ki P., Piekarska-Boniecka H., 2004) dokonano digaaji  zujac tym samym zadannieliniowa redukci wymiaru.
zdje¢ szkodnikéw przeksztalegj je do postaci adekwatnej

dla procesu uczenia sieci neuronowej, przygoupzdziel-
CzQé¢ 32*32.
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cigcie

3072

3072 <

300

Rys. 4. Autoasocjacyjna simeuronowa typMLP
Fig. 4. Autoassociative neural network type MLP

W celu sprawdzenia jako tak skompresowanych da-
nych wykorzystano opcje automatycznego projektaita
wygenerowania zbioru topolog8BNN majcych za zadanie
identyfikacg wymienionych wyej szkodnikéw sadow. W
tym celu do uczenia sieci przyp wytworzony, zreduko-

wany do 300 zmiennych w&gjowych, zbiér danych uaz

cych. Najlepsze parametry wykazata¢sieeuronowa typu

RBF (Radial Basic Function) o strukturzepostaci:300 —
212 - 5,uczona trzyetapowo metpé-srednich k-gzsiadow
oraz (dla warstwy wygiowej) metod pseudoinwers;ji
Wygenerowana w oparciu zredukowane dan& $yg@u

RBF, efektywnie klasyfikowata reprezentacje wybranych

owaddw, co pozwalato na wykorzystanie jej do poprgjw

identyfikacji wybranych szkodnikéw sadéw.

Uwagi koncowe

ploatacji. Omoéwiona wiej procedura przygotowania zbio-
ru danych do edukaciji sieci rua traktowa jako element
preprocessinguwstkpnego przygotowania danych do po-
staci akceptowalnej przez &je Wykorzystana technika
nieliniowej kompresji danych za pompautoasocjacyjnej
sieci neuronowej o strukturze perceptronu wielowess
wego to efektywna metoda, pozwalzg na istota redukcg
wymiaru wektora ucxego bez straty informacji w nim
zawartej. Dztki zastosowanemu opisanego sposobu prze-
twarzania danych empirycznych byto #liee skuteczne
wygenerowanie topologii sieci neuronowej do efekigjyv
identyfikacji wybranych szkodnikow sadow.
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