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Wykitad 10

Mapa cech Kohonena i jej modyfikacje

- uczenie sieci samoorganizujacych si¢

- kwantowanie wektorowe

- algorytm WTA

- uczenie mapy cech Kohonena algorytmem WTM
- typy sasiedztwa

- algorytm stochastycznej relaksacji

- algorytm SCS

- algorytm gazu neuronowego

Zastosowania mapy cech Kohonena



Mapa cech Kohonena

Sie¢ konkurencyjna uczona bez nadzoru

Uczeniu podlega zwycigski neuron oraz jego
,,otoczenie”

Mapa wykorzystuje sgsiedztwo neuronow 1, 2 lub
rzadzie] wigce] wymiarowe
Zastosowanie:

— Do znajdowania regiondw aktywizowanych
podobnymi wartosciami cech

— w kompresji stratnej obrazow



Uczenie sieci
samoorganizujacych sie
L —
* Celem uczenia samoorganizujacego jest taki dobor
wag neurondow, ktory zminimalizuje wartos¢
oczekiwang znieksztalcenia, mierzonego jako btad

aproksymacji wektora wejsciowego x wartosciami
wag neuronu zwyci¢skiego:

gdzie w(i) to numer zwycig¢skiego neuronu przy
prezentacji wektora X;, a w,,;, to wektor wag tego
neuronu



Kwantowanie wektorowe
D

* Sie¢ po nauczeniu sig, realizuje tzw. kwantowanie
wektorowe VQ

(ang. Vector Quantization), czyli aproksymacj¢ dowolnego
wektora, poprzez wektor wzorca, najblizszy rozwazanemu
wektorowli

(jest to rownowazne kwantyzacji wektorowej przestrzeni
wejsciowe])
« Kwantowanie to zwane jest w tym przypadku LVQ

(ang. Learning Vector Quantization), ze wzgledu na
poprzedzajacy proces uczenia, konieczny do osiagnigcia
poprawnego kwantowania.



Algorytm WTA

* Przy wykorzystaniu siecit neuronowych,
algorytm WTA (Winner Takes All) jest
odpowiednikiem algorytmu K-usrednien
(K-means) znanego z analizy skupien

* Algorytm WTA polega na obliczaniu
aktywacji kazdego neuronu, a nastepnie
wyborze zwyci¢zcy o najwigkszym sygnale
wyjSciowym



Uczenie mapy cech Kohonena
L —

« Zwycigski neuron, a wigc ten dla ktorego odlegtos¢ miedzy
wektorem wag w , a wektorem wejsciowym X jest
najmniejsza podlega uczeniu, polegajacym na adaptacji
swoich wag w kierunku wektora x:

Ww(k +1)=w,(k)+n(x —Ww(k))

« Uwaga: jezeli wektory wejsciowe sq normalizowane,
wowczas minimalna odlegtos¢ miedzy wektorem wag w , a
wektorem wejsciowym x odpowiada roOwnoczesnie
maksymalnej wartosci 1loczynu skalarnego: w, - x



Uczenie mapy cech Kohonena

* W Scistym algorytmie WTA pozostale neurony nie
podlegaja uczeniu, co prowadzi do stabej zbieznosci

* W wersji uogolnionej WTM (Winner Takes Most),
wykorzystywanej] w mapie cech Kohonena, wprowadza si¢
sasiedztwo neuronu zwycigskiego, rowniez podlegajace
modyfikacji

* Dodatkowo mozna wprowadzi¢ modyfikacje
uwzgledniajaca zmeczenie zwycigskich neurondw: jest to
modyfikacja zaczerpnigta z biologii, majaca na celu
faworyzowanie neurondOw o najmniejszej aktywnosci dla
wyrownania szans



Uczenie mapy cech Kohonena
metoda WTIM

B ad
* Dzatanie algorytmu WTM przedstawia si¢
nast¢pujaco:

w(k+1)=w, (k)+7,Gli. x\x - w, (k)

dla wszsytkich neurondw i nalezacych do
sasiedztwa S, zwyciezcy, przy czym
funkcja G okresla wplyw odleglosci od
zwyciezcy na wielkos¢ modyfikacii



WTA jako szczegolny przypadek
WTM

B ad

* Definiyjac G(i, X) w postaci:

gdzie w 0znacza numer ZwycI€ZCy,
dostajemy klasyczny algorytm WTA, jako
przypadek szczegodlny algorytmu WTM



Uczenie mapy cech Kohonena
metoda WTM

* W samoorganizujacych si¢ mapach
Kohonena okresla si¢ najpierw zwycigzce
uzywajac euklidesowej odlegtosci, po czym
ustala si¢ wartos¢ wspotczynnika adaptacyi
dla neuronow nalezacych do sasiedztwa.



Sasiedztwo prostokatne
| —

* W klasycznym algorytmie Kohonena funkcja G(i, x) jest
zdefiniowana jako:

6(i.x) = {1 dla d(i,w)< A

0 dla pozostalych

gdzie d(i, w) oznacza odleglos¢ euklidesowa migdzy
wektorami wag neuronu Zzwycig€zcy w oraz neuronu i-tego.

e Wspolczynnik A jest promieniem sgsiedztwa o wartosci
malejace) wraz z postgpem uczenia

» Sagsiedztwo takie nosi nazwe¢ prostokatnego



Sasiedztwo gaussowskie
B ad

* Innym typem sasiedztwa stosowanym w mapach
odwzorowan topologicznych Kohonena, jest
sasiedztwo gaussowskie, w ktorym funkcja G(i, x)
jest zdefiniowana jako:

» Sasiedztwo gaussowskie prowadzi do lepsze;j
organizacji sieci, niz sasiedztwo prostokatne



Algorytm stochastyczne;

relaksacyi
o

* W algorytmie stochastycznej relaksacji neuron i-ty
podlega modyfikacj1 z prawdopodobienstwem
danym przez rozktad Gibbsa:

e T'jest parametrem
zwanym
temperatura, jak
w symulowanym

wyzarzaniu




Zachowanie algorytmu

stochastycznej relaksacy
3

* Przy wysokiej temperaturze wszystkie neurony zmieniajq
swe wektory wagowe z prawdopodobienstwem:

1

lim P(i)=—

* W skrajnym przypadku, gdy T—0,
P(i)—1 dla zwyciezcy oraz
P(i)—0 dla neurondw rdéznych od zwycigzcy

* W trakcie dziatania algorytmu temperatura stopniowo
obniza si¢ od wartosci maksymalnej do zera, dzigki czemu
w granicy algorytm przechodzi w algorytm WTA



Sasiedztwo w algorytmie
stochastycznej relaksacy
e
* Sasiedztwo w tym algorytmie jest rowniez
stochastyczne 1 dane jest wzorem:

G(iax):{ 1 dla P(i)<P

0 dlapozostalych

gdzie P jest liczba losowa o rozkladzie
rownomiernym z przedziatu [0,1]



Algorytm SCS

* Algorytm SCS (Soft Competition Scheme) jest
deterministyczng wersja algorytmu stochastyczne;
relaksacji, zmierzajaca do poprawy efektywnosci
wolnego algorytmu stochastycznego.

* W modyfikacji tej wartos¢ binarna funkcji G
przyjmowana z prawdopodobienstwem P jest
zastgpiona wartoscig identycznie obliczanego
prawdopodobienstwa, tzn.:

G(i,x) = P(i)




Algorytm gazu neuronowego
e

» Wszystkie neurony sortuje si¢ narastajaco, wedlug
ich odlegtosci od wektora x.

* Wartos¢ funkcji sasiedztwa wyznacza si¢ ze
WZOru:

ogdzie m(i) oznacza kolejnos¢ neuronu uzyskang w
procesie sortowania, a A jest malejacym w czasie
parametrem analogicznym do promienia
sgsiedztwa w algorytmie Kohonena



Zachowanie si¢ algorytmu
gazu Neuronowego

* Przy A=0, tylko zwycigzca podlega
adaptacji, 1 algorytm staje si¢ algorytmem
WTA

* Przy A#0 algorytm przypomina podejscie
zbiloroOw rozmytych, przy czym kazdemu
neuronow1 odpowiada wartos¢ funkcji
przynaleznosci do sasiedztwa, okreslona
poprzednim wzorem



PorOwnanie algorytmow
samoorganizacji

Jezeli za kryterium przyjmiemy btad
kwantowania, wowczas otrzymamy
nast¢pujaca kolejnosc (od najlepszego do
najgorszego) algorytmow samoorganizacji:

gaz NeUronowy
SCS

K-means

Mapa Kohonena



Mapa cech Kohonena: zastosowanie
w kompresj1 obrazow

* Obraz o rozmiarze N, xN, pikseli (np. 512 x 512) podzielong’ JGS! na
ramki n,xn, pikseli kazda (np. 4 x 4 piksele)
« Kazdy piksel reprezentowany jest przez 8-bitowy odcien szarosci

* Kazda ramka stanowi pojedynczy (n,xn, wymiarowy) wektor
WeJSCIoOWy X

* Sie¢ samoorganizujaca zawiera n (np. 512) neuronow, kazdy
potaczony z wszystkimi sktadowymi wektora x

« Uczenie siect dowolnym z prezentowanych algorytmow ma na celu
minimalizacje btedu kwantowania, tak by kazdemu x odpowiadatly
wektor wag neuronu zwycigzcy

* Przy kolejnej prezentacji ramek na wejsScie nauczonej sieci, plik
skompresowany zawiera numery zwyci¢zajacych neuronow, oraz
stownik w ktorym kazdemu neuronowi przyporzadkowany jest jego
wektor wag



Mapa cech Kohonena: zastosowanie
w kompresj1 obrazow

o

* Poniewaz zazwyczaj liczba ramek N, = (N xN,)/(n,xn,) jest duzo
wieksza od liczby neuronow n
(unas N = 16K ramek vs. n=0.5k neurondw, tj. stosunek N /n=32),
wigc uzyskuje si¢ kompresje¢ obrazu o wspotczynniku kompresji K,
danym przez: NnnT

- N _ log,n+nn_n t

X Yy

K.

gdzie T jest liczba bitow uzytych na reprezentacje¢ piksela, a ¢ liczba bitow
uzytych na reprezentacje wartosci pojedynczej wagi (u nas 7=8bitow,

oraz =8bitdw) 16K x4x4%x8

K=— """ """ -
Stad mamy: 16K xlog, 512+ 0.5K x4x4x8

_ (d6x128)K  16Kx128 128
(16x9+16x4)K 16K x13 13

10




Mapa cech Kohonena: zastosowanie
w kompresj1 obrazow

|

obraz 1024 x1024, wowczas kompresja wzrosnie do:

Jezeli zamiast obrazu 512 x 512 rozwazymy

0 4x16K x4x4x8 N
" 4x16K xlog,512+0.5K x4x4x8

K

(16x512)K  16Kx512 512

_ R A— S B K
(16x36+16x4)K 16K x40 40




Mapa cech Kohonena: zastosowanie
w kompresj1 obrazow
|
Natomiast jezeli zamiast obrazu 512 x 512 rozwazymy

obraz 256 x256, wowczas kompresja zmaleje do:

N 0.25x16K x4x4x8 N
" 0.25x16K xlog, 512+ 0.5K x4x4x8

K

16x32)K  16Kx32 32

— ~y

T (16x225+16xHK 16K x625 625




Mapa cech Kohonena: zastosowanie
w kompresj1 obrazow

Q.

Mozna zauwazy¢ ponadto, 1z dla bardzo duzych obrazow (lub serii
mniejszych), wspotczynnik kompresji asymptotycznie dazy¢ bedzie do
wartosci:

NnnT nn,T

roxtty

lim K. = lim

N, e N.—» N _log,n+nnnt log,n

Jezeli nie zmienimy rozmiaru ramki, ani ilosci neurondw wyjsciowych, da
to graniczng wartos¢ rowna:

K _M_ﬁ:m,zz

" log,512 9

Wigksza kompresje uzyskamy tylko poprzez zwigkszenie rozmiaru ramki
1/lub zmniejszenie liczby neurondw, co jednak pogorszy jakos¢
odtwarzanych obrazow ponizej obecnej wartosci PSNR~26db
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