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1. Wprowadzenie

Sie¢ jednokierunkowa zawiera zazwyczaj jedna lub kilka warstw ukrytych posredniczacych w przeka-
zywaniu sygnaléw z warstwy wejsciowej do warstwy wyjsciowej sieci. Sygnaly wejéciowe podawane sg
na pierwsza warstwe ukryta sieci, a wyjscia z tej warstwy sa sygnatami wejéciowymi kolejnej warstwy
ukrytej. Przeplyw sygnaléw odbywa sie jedynie w jednym kierunku, od wejscia do wyjscia sieci.
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Rys. 1 Schemat sieci jednokierunkowej wielowarstwowej

Sieci jednokierunkowe wielowarstwowe wykorzystuja najczesciej funkcje aktywacji typu sigmoidalnego
i stanowig naturalne uogdlnienie perceptronu Rosenblatta. Najczesciej stosowang funkcja sigmoidalng
jest funkcja logistyczna (logsig):
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Funkcja logistyczna generuje wyjscie w zakresie [0, 1]. Niekiedy, w przypadku sieci wielowarstwowych
jednokierunkowych, wykorzystywany jest, jako funkcja aktywacji, przeskalowany tangens hiperboliczny
(tansig):
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Mozliwe jest réwniez zastosowanie funkcji liniowej (purelin).
Graficzne zestawienie powyzszych funkcji aktywacji przedstawiono na rysunku 2.

Funkcja logistyczna Funkcja przeskalowany tangens hiperboliczny Funkcja liniowa
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Rys. 2 Graficzne przedstawienie funkcji: a) logistycznej, b) tangensa hiperbolicznego, c) liniowej

Wazna cechg funkcji aktywacji, w przypadku zastosowania do uczenia sieci algorytméw propagacji
wstecznej, jest tatwe okreslenie ich pochodnych. Pochodna funkcji logistycznej:

fl@) = f(2)(1 + f(2)) 3)
Pochodna funcji przeskalowany tangens hiperboliczny:
flw) =1~ f(x)? (4)
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Graficzne zestawienia pochodnych przedstawiono na rysunku 3.

Pochodna funkciji logistycznej Pochodna funkcji przeskalowany tangens hiperboliczny
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Rys. 3 Graficzne przedstawienie pochodnej funkcji logistycznej

Ksztalt funkcji aktywacji ma maly wptyw na skuteczno$é sieci, ale ksztatt pochodnej funkcji aktywacji
moze znaczaco wplynaé¢ na czas procesu uczenia. Mata pochodna funkcji aktywacji spowalnia uczenie
sieci w przypadku zastosowania algorytméw propagacji wstecznej.

2. Algorytm propagacji wstecznej

Jednymi z najskuteczniejszych metod uczenia sieci jednokierunkowych wielowarstwowych sa metody
gradientowe. W metodach tych uaktualnienie wektora wag W i obciazenia b odbywa si¢ zgodnie ze
wzorem:

W(k+1)=W(k)+ AW (5)
b(k+1)=0b(k)+ Ab (6)
w ktérym
AW =n-p(W) (7)
Ab = n - p(b) (8)
gdzie:

n - jest wspélczynnikiem uczenia;
p(W),p(b) - kierunkiem w przestrzeni wielowymiarowej odpowiednio wag W i obciazenia b.

Uczenie sieci wielowarstwowej przy zastosowaniu metod gradientowych do wyznaczenia kierunku
(p(W),p(b)), wymaga okreslenia gradientu wzgledem wag (obciazen) wszystkich warstw sieci. Jedynie
w przypadku wag warstwy wyjsciowej jest to zadanie okreslone w sposéb bezposredni. Warstwy pozo-
stale wymagaja zastosowania specjalnej strategii postepowania, ktéra w dziedzinie sieci neuronowych
nosi nazwe algorytmu propagacji wstecznej (backpropagation).

Zgodnie z tym algorytmem w kazdym cyklu uczacym wyrdznia sie nastepujace etapy uczenia:

e Analiza sieci neuronowej o zwyklym kierunku przyplywu sygnaléow przy zalozeniu sygnatéw wej-
Sciowych sieci réwnych elementom aktualnego wektora x. W wyniku analizy otrzymuje sie wartosci
sygnaléw wyjsciowych neuronéw warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej, a takze odpowiednie
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pochodne funkcji aktywacji w poszczegdlnych warstwach.



e Utworzenie sieci propagacji wstecznej przez odwrécenie kierunkéw przeptywu sygnatu, zastapienie
funkcji aktywacji przez ich pochodne, a takze podanie do bytego wyjscia (obecnie wejécia) sieci wy-
muszenia w postaci odpowiedniej réznicy miedzy wartoscig aktualng a zadana. Dla tak utworzonej
sieci nalezy obliczy¢é wartosci odpowiednich réznic wstecznych.

e Adaptacja wag i obciazenia (uczenie sieci) odbywa sie na podstawie wynikéw uzyskanych w powyz-
szych podpunktach dla sieci zwyklej i sieci o propagacji wstecznej wedlug odpowiednich wzordw.

e Omowiony proces nalezy powtérzy¢ dla wszystkich wzorcéw uczacych, kontynuujac go do chwili
spelnienia warunkéw zatrzymania algorytmu.

2.1. Algorytm najwiekszego spadku (Gradient Descent Algorithm — TRAINGD)

Najprostsza metoda wyboru kierunku minimalizacji p(W),b(W), jest wyboér zgodny z kierunkiem
ujemnego gradientu:

AW = —VE(W) (9)
Ab = —VE(b) (10)

W Matlabie znajduje si¢ siedem parametrow potaczonych z ta metoda uczenia:

Epochs - po osiagnieciu liczby epok (epochs) okreslonej przez ten warunek uczenie zostanie
przerwane;

Show - po ilu iteracjach zostanie wyswietlony status procesu uczenia;

Goal - po spadku wartosci btedu ponizej wartosci okre$lonej przez parametr goal uczenie

zostanie przerwane;

Time - jezeli proces uczenia bedzie trwal dluzej niz wartos¢ time okreslona w sekundach,
uczenie zostanie przerwane;

Min_grad - jezeli warto$é¢ gradientu osiggnie wartos¢ okreslona przez min_grad uczenie zostanie
przerwane;

Max_fail - jezeli btad danych weryfikujacych wzrosnie powyzej max_fail uczenie zostanie prze-
rwane;

Lr - wspotczynnik uczenia.

Wada tej metody uczenia jest brak postepéw minimalizacji w okolicy punktu optymalnego, gdzie gra-
dient przyjmuje bardzo male wartosci. Zaleta za$ jest niezwykta prostota tej metody, mate wymagania
co do pamieci i stosunkowo matla zlozonosé obliczeniowa.

2.2. Algorytm najwiekszego spadku z momentem (Gradient Descent Algorithm with
Moment — TRAINGDM)

Zastosowanie momentu przynosi poprawe efektywnosci algorytmu najwiekszego spadku. W przypadku
tej metody aktualizacja wagi i obcigzenia sieci odbywa sie zgodnie ze wzorem:

AW =m-W(k—1)+ (1—m)-n- (~VEW)) (11)
Ab=m blk—1)+(1—m) n-(~VE®)) (12)

gdzie:
m - jest wspdlczynnikiem momentu [0, 1];

n - jest wspolczynnikiem uczenia.



Jezeli warto$¢ wspotezynnika momentu wynosi zero, to wzoér ten odpowiada standardowej metodzie
najwickszego spadku. Im wigksza jest wartos¢ wspoétczynnika , tym skladnik wynikajacy z momentu
ma wieckszy wplyw na dobor wag. Jego wplyw wzrasta w sposéb istotny na ptaskich odcinkach funkcji
celu oraz w poblizu minimum lokalnego, gdzie warto$¢ gradientu jest bliska zeru.

Przy matej wartosci gradientu czynnik momentu moze staé si¢ dominujacy we wzorze i spowodowad
przyrost wag AW i obciazenia Ab odpowiadajgcy wzrostowi wartosci funkcji celu, umozliwiajgcemu
opuszopuszczenie okreslonego minimum lokalnego. Czynnika momentu nie moze przy tym catkowicie
zdominowac procesu uczenia, gdyz prowadzitoby to do niestabilnosci algorytmu. Zwykle kontroluje si¢
wartos¢ funkcji celu E procesie uczenia, dopuszczajac do jej wzrostu jedynie w ograniczonym zakresie.
Za wzrost ten odpowiada skojarzony z algorytmem uczenia wspélczynnik maz_perf_inc (standardowo
1,04). W przypadku jezeli w kolejnych iteracjach k oraz k 4+ 1 jest spelniona relacja E(k + 1) <
1,04-E(k), to krok jest akceptowany i nastepuje uaktualnienie wartosci wag i obciazenia, w przeciwnym
wypadku warto$¢ momentu m réwna jest zero.

W takim przypadku sktadnik gradientowy odzyskuje dominacje nad czynnikiem momentu i proces
przebiega zgodnie z kierunkiem minimalizacji wyznaczonym przez wektor gradientu.

2.3. Adaptacyjny dobdér wspdlczynnika uczenia (Gradient Descent with Adaptive LR
Backpropagation — TRAINGDA, TRAINGDX)

W przypadku standardowego algorytmu najwickszego spadku warto$é wspdlczynnika uczenia jest
stala podczas calego procesu optymalizacyjnego. Inng, bardziej skuteczng metoda jest zastosowanie
adaptacyjnego zmian wspoélczynnika uczenia. W metodzie tej wspédlczynnik uczenia utrzymuje sie na
mozliwie najwyzszym poziomie, gwarantujacym stabilno$é¢ uczenia. Zmiana wartoéci wspolczynnika
uczenia jest bezposrednio zalezna od bledu odpowiedzi sieci. Jezeli btad uczenia sieci w kolejnym
kroku jest wigkszy niz blad w kroku poprzednim (przy czym zaklada sie, ze niewielki wzrost, nie
przekraczajacy 4% jest dopuszczalny), to wsp6lczynnik uczenia zostanie zmniejszony (o wartosé Ir_inc
- standardowo 0,7), w przeciwnym wypadku wspodlczynnik uczenia jest zwickszany (o warto$é lr_dec -
standardowo 1,05).

W Matlabie zaimplementowano dwie funkcje wykorzystujace adaptacyjny dobor wspdlezynnika ucze-
nia: traingda - algorytm najwiekszego spadku i traingdr - algorytm najwiekszego spadku z momen-
tem.

2.4. Algorytm Riedmillera i Brauna RPROP (Resilient Backpropagation -
TRAINRP)

W algorytmie RPROP przy zmianie wag uwzglednia sie jedynie znak sktadowej gradientu, pomijajac

jej wartosé:
_ W OE(W (k))
AW;iji(k) = —n;;’ - sgn ( oW, (13)

Wspétezynnik uczenia jest dobierany w kazdym cyklu uczacym dla kazdej wagi W;; indywidualnie na
podstawie zmian wartosci gradientu:

min(a - n¥ npar) dla Si;(k)Si(k —1) >0

g

nfj == ¢ max(b- ni-cj_l,nmm) dla Szj(k‘)sz](k -1)<0 (14)
k—1
ngj ) w pozostatych przypadkach
przy czym S;;(k) = %ff)), a i b sg stalymi: @ = 1,2, b = 0,5, natomiast Nyip i Nunae 0zZnaczajay

odpowiednio minimalna i maksymalng warto$¢ wspotczynnika uczenia, réwno w algorytmie RPROP
odpowiednio 107¢ oraz 50, a funkcja sgn oznacza znak argumentu (ang. sign).

Algorytm RPROP, pomijajacy informacje o wartosci gradientu, umozliwia znaczne przyspieszenie
procesu uczenia w tych obszarach, gdzie nachylenie funkcji celu jest niewielkie. Strategia doboru wag
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zaklada ciagly wzrost wspélczynnika uczenia, jezeli w dwéch krokach znak gradientu jest taki sam,
natomiast jego redukcje, gdy ten znak jest rézny.

3. Zadania

3.1. Zadanie 1

W procesie wgtebnego obwodowego szlifowania powierzchni walcowych wykonano 20 elementéow przy
zréznicowanych wartosciach predkosci obwodowej przedmiotu obrabianego V,(0—22) i dosuwu a (0 —
1 mm). Obrobione elementy sprawdzono pod katem wystepowania niedoktadnosci dyskwalifikujacych
wyrob. Za krytyczne niedoktadnoéci przyjeto: uszkodzenia cieplne oraz nadmierng falisto$¢ powierzchni
obrobionej. Wyniki kontroli jakosci zestawiono w tabeli 1.

Tab. 1 Zestawienie danych eksperymentalnych

numer | predkosé numer | predkosé
dosuw dosuw
elementu | obwodowa obrébka, elementu| obwodowa obrébka,
a [mm) a [mm)
obrob. przedm. obrob. przedm.
V,, [m/s] Vp [m/s]
1 1.99 0.17 nieprawidtowa 11 1.77 0.11 nieprawidtowa
2 1.00 0.71 nieprawidtowa 12 1.49 0.21 prawidtowa
3 1.30 0.10 prawidtowa 13 1.25 0.83 nieprawidtowa
4 0.79 0.41 nieprawidtowa 14 1.41 0.44 prawidlowa
5 0.58 0.92 nieprawidtowa 15 1.78 0.43 prawidtowa
6 1.30 0.61 prawidtowa 16 1.92 0.60 prawidtowa
7 1.88 0.98 nieprawidtowa 17 1.64 0.73 prawidtowa
8 1.05 0.28 prawidtowa 18 0.07 0.14 nieprawidtowa
9 0.61 0.15 prawidlowa 19 0.24 0.30 nieprawidlowa
10 1.16 0.50 prawidlowa 20 1.65 0.91 nieprawidlowa

Na podstawie danych z powyzszej tabeli utworzy¢ sie¢ wielowarstwowa umozliwiajaca klasyfikacje
wybranych parametréw obrébki do dwéch kategorii: (i) kategorii zapewniajacej poprawnosé obrébki
z uwagi na brak wystepowania uszkodzen cieplnych przedmiotu i nadmiernej falistosci powierzchni
obrobionej, (ii) kategorii w wyniku ktérej obrobione przedmioty nie spelniaja powyzszych kryteriow
jakosciowych.

Zakres poprawnych parametréow obrobki przedstawi¢ w formie graficznej.
Podpowiedz. Wykorzystaé funkcje newff, train, sim.

Czy projektowany zbiér uczacy musi zawiera¢ wszystkie dane eksperymentalne (jezeli nie, to jakimi
kryteriami nalezy kierowac sie przy ich wyborze)? Czy mozliwa jest klasyfikacja parametréw obréobki do
wiecej niz dwéch kategorii (od czego zalezna jest liczba mozliwych kategorii)? Czy mozliwa jest popraw-
na klasyfikacja parametréw obrobki przy uzyciu perceptronu badz tez sieci jednowarstwowej (uzasadnij
odpowiedz)? Jaka jest minimalna struktura sieci zapewniajaca poprawne rozwiazanie?
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