ANTRENAREA SUPERVIZATA A RETELELOR FEEDFORWARD MULTISTRAT IN PROBLEME DE
CLASIFICARE

1. Consideratii generale, motivatie si obiectiv

Retelele neuronale feed-forward multistrat cu noduri de intrare sigmoidale sunt utilizate
in probleme de clasificare a datelor. Alegerea functiilor de activare are o influenta majora asupra
performantelor retelei. Performanta retelei MLP este calculatd pe baza procentajului
elementelor clasificate corect. Pasii urmati pentru crearea modelului conexiunilor folosite in
rezolvarea problemei sunt : definirea unui set de trasaturi folosite ca date de intrare precum si
definirea structurii retelei, a ratei de invatare si a metodelor de validare. Reperul de baza in
utilizarea retelelor neurale in recunoasterea de sabloane il constituie setul de trasaturi care
trebuie sa reprezinte fara ambiguitate toate sabloanele primite ca date de intrare pentru
categoriile respective.

2. Cunostinte prealabile necesare
e Capitolul "Antrenarea supervizata a retelelor neuronale”, sectiunea "Retele feed-
forward multistrat” din cursul ”Aplicatii ale retelelor neurale in automatica”.
e Experienta de programare in MATLAB.

3. Breviar teoretic

Utilizarea retelelor neuronale feed-forward multistrat in probleme de clasificare se
bazeaza pe antrenarea retelelor prin algoritmul Backpropagation. Denumirea algoritmului
provine din faptul ca informatiile sunt procesate n sens invers de la iesirea retelei catre intrare.

3.1. Algoritmul de clasificare

Se considera imaginea:

Figura 1. Imaginea initiala



Pentru clasificarea pixelilor imaginii considerate se tine cont de faptul ca fiecare fixel p al
imaginii color este caracterizat prin:

- un vector cu doud componente, notat g(p) care contine coordonatele geometrice ale
pixelului
- unvector cu trei componente, c(p) care exprima coordonatele de culoare din cubul RGB.

Folosind coordonatele geometrice, sa definim multimea pixelilor G; care corespund regiunilor
ocupate de culoarea e, k=1, 2, 3, 4, unde:

e e, semnifica culoarea neagra
e e, semnifica culoarea rosie

e e; semnifica culoarea verde si
e ¢;semnifica culoarea albastra.

Evident multimile G, sunt disjuncte. In cubul RGB scalat la [0, 1] x [0, 1] x [0, 1] definim
multimea de culori asociata fiecarui element e, cu k=1, 2, 3 sau 4.

Ce = {Upc®)| 9(p) € G} (1)

Ipotezd de lucru: Cel putin din punct de vedere teoretic se poate considera ca multimile C,, C,, C5
si C,sunt distincte. Satisfacerea practica a acestei ipoteze depinde de calitatea imaginii color.

Algoritm

Pasul 1. Se selecteaza esantioane de culoare reprezentative pentru cele trei tipuri de regiuni si
se definesc multimile de esantioane C, C, C; Si C,. Acestea constituie cea mai bun3 posibilitate
de a obtine informatii partiale despre multimile de culori C;, C,, C5 si C, care sunt necunoscute ca
valori concrete in cubul RGB. Se elimind vectorii identici din fiecare multime de culoare. in baza
ipotezei de lucru considerate, Ek C Cy, k=1, 2,3, 4sidrept urmare multimile de esantioane
C, C,, Eg si C,sunt disjuncte.
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Figura 2. Alegerea esantioanelor de culoare din regiuni reprezentative ale imaginii
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Figura 3. Plasarea culorilor din multimile de esantioane C,, C,, C; si C4 in cubul RGB scalat la
[0,1]x [0, 1] x [0, 1].



Pasul 2. Se antreneazad o retea neurala cu arhi
clase culorile din multimile de esantioane C,, C,,

tectura adecvata astfel incat sa clasifice in trei
Cg $| C4.

Pasul 3. Se utilizeaza reteaua antrenata pentru a clasifica toti pixelii din imagine in cele trei

clase, corespunzatoare lui €y, C,, C;5 si C,.
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Figura 4. lesirile retelei neurale pe setul de antrenare

Pasul 4. Se construieste o noua imagine digitala in care se definesc urmatoarele patru regiuni
care estimeazad regiunile ideale de interes Gk. Se utilizeaza trei culori distincte pentru a

reprezenta regiunile estimate G, G,, Gs si G4, pe
regiunilor ideale se va obtine prin segmentare.

ntru a asigura o mai buna vizualizare. Estimarea

= ]

-\ Meural Network Training (nntraintool)

Neural Network

S {Eom) (Eom-=

Algorithms

€

Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (msc)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 100 iterations
0:00:30
0.00283
0.000397
0.0100

]

100

Tirme:

Performance:
Gradient:

Mu:

Walidation Checkes:

207
241
0.00100
o

0.000200
1.00e-05
1.00e+10
6

Plots

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: ’j 1 epochs

@’ Maximum epoch reached.

@ Stop Training @ Concel

u Training Record oo 2]
s e e

Performance is 0.00268532

= Train
Validation
Test

Performance

30

40

60

1
50
100 Epochs

100

—

Figura 5. Performanta retelei neurale antrenate prin algoritmul Levenberg-Marquardt
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Figura 6. Separarea in clase — regiuni de interes realizata de o retea neurala antrenata prin
algoritmul Levenberg-Marquardt

Pasul 5. Se masoard ariile regiunilor estimate G, G,, Gs si G4 si se calculeaza procentele
ocupate de fiecare.

3.2. Reducerea numdrului de culori dintr-o imagine cu functia imapprox

Functia imapprox este folosita atunci cand se doreste reducerea numarului de culori dintr-o
imagine. Are la baza functia rgb2ind si foloseste aceleasi metode de aproximare. De fapt,
imapprox apeleaza ind2rgb pentru a converti imaginea in formatul RGB, dupa care apeleaza
rgb2ind pentru a obtine o imagine indexata cu mai putine culori decat imaginea initiala.
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Figura 7. Aproximarea imaginii initiale cu functia imapprox



Calitatea imaginii rezultate depinde de metoda de aproximare utilizata, gama de culori a imaginii
initiale sau folosirea sau nu a oscilatiilor.

3.3. Identificarea regiunilor de interes cu functia roicolor

Functia roicolor poate fi folosita pentru a selecta regiuni de interes intr-o imagine pe
baza culorii si returneaza o imagine binara.

BW roicolor (A, low,high)
BW = roicolor(A,v)

Primul mod de apel returneaza o regiune de interes ai carei pixeli sunt in gama mapata de culori
[low high]. BW este o imagine binara, semnificatia unui pixel de 0 fiind ca este in afara regiunii
de interes, iar a unui pixel de 1 ca apartine regiunii de interes.

BW = (A >= low) & (A <= high)

Cel de-al doilea tip de apel returneaza o regiune de interes ai carei pixeli corespund ca valoare
elementelor din vectorul v. Semnificatia elementelor de 1 ale imaginii binare BW este ca
elementele aferente din A corespund elementelor vectorului v. Imaginea A trebuie sa fie
numerica.
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Figura 8. Aproximarea imaginii initiale cu roicolor
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Figura 9. Diferentele intre segmentarea utilizand o retea neurala sau segmentarea cu functia
roicolor.

4. Problematica propusa pentru studiu
Problema 4.1.

Se considera imaginea RGB din figura 1 reprezentand o un peisaj ce contine patru elemente
diferite de culoare: negru, rosu, verde si albastru.
Sa se precizeze componentele retelei neurale:

e multimea vectorilor prototip;

e multimea vectorilor tinta;

e numadrul de straturi si numarul de neuroni de pe fiecare strat;

e rutina de antrenare si rutina de Tnvatare;

e numadrul epocilor de antrenare;

e functia de evaluare a performantelor retelei;

e denumirea si dimensiunile matricii care stocheaza imaginea segmentata.
Sa se determine procentele din aria totald a imaginii pe care le ocupa fiecare din cele patru
elemente.
Se va studia si se va lansa in executie programul nn_segment elaborat in MATLAB.



NEURAL NETWORK TOOLBOX — FUNCTIILE INTERFETEI GRAFICE
5. Interfata grafica a NNToolbox

Interfata grafica a NNToolbox ofera urmatoarele faculitati pentru a lucra cu retele neurale:
>>nnstart

4\ Neural Network Start (nnstart) @_Iéj

Welcome to Neural Network Start

Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information

Each of these wizards helps you selve a different kind of problem. The last panel of each
wizard generates a MATLAB script for sclving the same or similar problems. Example datasets
are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & Fitting Toal (nftool)

Pattern recognition and classification. ’ &9 Pattern Recognition Tool ] (nprtool)
Clustering. & Clustering Tool (nctool)
Dynamic Time series. & Time Series Tool (ntstool)

Figura xx. Neural Network Start

e nctool —toolbox pentru clasificare sau clusterizare folosind retele neurale;
o nftool — toolbox pentru aproximare folosind retele neurale;

e nntool — toolbox pentru gestiunea retelelor si a datelor;

e nntraintool — toolbox pentru antrenarea unei retele neurale;

e nprtool — toolbox pentru recunoasterea caracteristicilor;

e ntstool —toolbox pentru retele neurale cu serii si

e view - pentru vizualizarea arhitecturii unei retele neurale.
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5.2.Nntool
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Metwork: networkl
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6. Problematica propusa pentru studiu
Problema 6.1.

Sa se construiasca o retea neurala cu doua straturi, cu s = 2, 4 sau 8 neuroni, cu functie de
activare sigmoid bipolar pe stratul ascuns si 1 neuron cu functie de activare liniara pe stratul de
iesire. Se considera vectorul prototip P calculat dupa formula:

i—1

P = £0 cui=1,..,51

si vectorul tinta calculat dupa formula:
T =1+ exp(P(i)) - sin (2 - P@i) — g) cui=1,..,51.

Pentru fiecare din cele trei cazuri sa se deseneze

e arhitectura retelei;

e graficul evolutiei erorii medii patratice pe parcursul antrenarii;

e graficul functiei (P,T) si al aproximarii cu reteaua MLP pe aceeasi figura.
si sa se noteze:

e numarul de iteratii cat a durat antrenarea;

e ponderile si deplasarile aferente neuronilor de pe stratul ascuns;

e ponderea si deplasarea aferenta neuronului de pe stratul de iesire;

e ponderile pentru conexiunile dintre stratul de iesire si stratul ascuns.



