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A hybrid multistage neuro-fuzzy classifiers were developed for sea-bottom recognition
from acoustic echoes. A multistage fuzzy neural network was implemented and tested on the
data collected on two echosounder’s frequencies. Two structures termed as incremental
fuzzy neural network (IFNN) and aggregated fuzzy neural network (AFNN), were analysed.
In IFNN, an approximate decision is undertaken firstly, based only on the one set of input
variables. The decision is then fine-tuned by considering more factors in following stages
until the final decision, assigning the output class, is undertaken. In AFNN, the input vari-
ables are divided into M subsets, where each of them is fed to one sub-stage. The final output
is derived by the reasoning with all intermediate variables, which work as the outputs of sub-
stages in the preceding stage. The proposed structures improve the generalisation ability of
the system and reduces requirements on computation power and memory.

1. WPROWADZENIE

W ostatnich latach metody akustyczne rozpoznawania typu dna morskiego staly sig stan-
dardowymi technikami nieinwazyjnej klasyfikacji i monitorowania dna morza i osadéw
dennych. Wérdd tych metod istotne stato sie tworzenie automatycznych metod identyfika-
cji typu dna morskiego na podstawie analizy obwiedni echa, z ktérych najczesciej wyko-
rzystane sg metody sztucznej inteligencji m. in. sieci neuronowych. Glowng zaleta sieci
neuronowej jest jej zdolnos$¢ klasyfikacji nieznanych danych po nauczeniu pewnego zbioru
treningowego [1]. W przypadku, gdy dostgpna jest a'priori pewna wiedza o obiekcie ba-
dan, korzystne jest jednoczesne zastosowanie logiki rozmytej, ktora wydaje sig by¢ dosko-
nalym narzedziem w procesie klasyfikacji. Aby wykorzystac¢ zalety obu metod potaczono
je 1 stworzono hybrydowa strukture sieci neuronowo-rozmytej. Uzyskane poczatkowo re-
zultaty klasyfikacji danych jednoczestotliwosciowych przy uzyeiu systemu adaptacyjnego
wnioskowania neuronowo-rozmytego (ANFIS) osiagnety poziom 70% poprawnych klasy-
fikacji [2]. Nastgpnie, przy uzyciu danych wieloczestotliwosciowych i zastosowaniu
struktury réwnolegtej otrzymano 84% poprawnych klasyfikacji [3].

W artykule przedstawiono rozwinigcie tych badai na modele wieloetapowych wie-
loczestotliwosciowych sieci neuronowo-rozmytych. Parametry wejsciowe modeli byly
ekstrahowane z echa od dna morskiego, odbieranego na dwdch czestotliwosciach. W mo-
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delu przyrostowym IFNN (ang . Incremental Fuzzy Neural Network), parametry te byly
przetwarzane szeregowo, tzn., ze rezultat klasyfikacji z poprzedniego etapu wplywa na
decyzje podjeta na wyjsciu nastepnego etapu. W modelu sumujacym AFNN (ang. Aggre-
gated Fuzzy Neural Network), parametry byly przetwarzane w podetapach wystgpujacych
w pierwszym etapie, a wynik klasyfikacji otrzymywano na podstawie wszystkich odpo-
wiedzi pochodzacych z pierwszego etapu.

2. MODEL ADAPTACYJNEGO WNIOSKOWANIA
NEURONOWO-ROZMYTEGO SUGENO

System adaptacyjnego wnioskowania neuronowo-rozmytego (ANFIS), ktory zostal
oparty na architekturze systemu wnioskowania rozmytego [4], posiada zdolnos¢ optymali-
zacji ksztaltu funkcji przynaleznosci na podstawie danego zbioru (nazwanego zbiorem
uczacym).

Klasyfikatory badane w eksperymencie zostaly zbudowane na podstawie struktury
systemu wnioskowania rozmytego Sugeno [4]. W wersji neuronowo-rozmytej, struktura ta
jest ukryta w sieci neuronowej, dlatego system ANFIS moze adaptowaé parametry zwia-
- zane z logika rozmyta podczas procesu uczenia sieci.

3. DANE HYDROAKUSTYCZNE

Dane eksperymentalne zostaly zebrane w trakcie przeszukiwan akustycznych na je-
ziorze Washington. Do tego celu zostala uzyta cyfrowa sonda jednowiazkowa DT4000
pracujaca na czestotliwosciach 38 kHz i 120 kHz. W eksperymencie, do badania zostaty
wybrane tylko dane pochodzace z tej samej lokalizacji, dla tego samego typu dna i zbiera-
ne dla tych wyzej wymienionych czgstotliwosci. Dane wejsciowe stanowity 645 sklasyfi-
kowanych impulséw echa od dna wystepujacych w czterech klasach: twardy piasek, skata,
mieki piasek, mul,

Przyktadows obwiednig echa od dna morskiego przedstawiono na Rys. 1. Zbidr pa-
rametréw ekstrahowanych z kazdego echa jest nastepujacy:
4) Energia czesci opadajace] pierwszego echa (sygnatura nierownomierno$ci dna), E1;
5) Amplituda drugiego echa (sygnatura twardosci dna), A2.
W ten sposob, dla kazdej pary ech uzyskano cztery parametry oznaczone jako
E1(38kHz), A2(38kHz), E1(120kHz) i A2(120kHz).
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Rys. 1. Graficzna interpretacja parametréw ekstrahowanych z echa

Fig. 1. Graphical interpretation of the parameters extracted from the bottom echo
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4. EXPERYMENT

Gléwnym celem eksperymentu bylo stworzenie wieloetapowego klasyfikatora,
w ktoérym zamiast zwiekszania wymiaru wektora wejéciowego zostato zastosowane prze-
twarzanie etapowe parametrow pochodzacych z ech akustycznych. Zostaty opracowane i
przebadane dwie kategorie sieci neronowo-rozmytych :przyrostowa sie¢ neuronowo-
rozmyta (IFNN) i sumujaca sie¢ neuronowo-rozmyta (AFNN).

4.1 Przyrostowa sie¢ neuronowo-rozmyta

Klasyfikatory skonstruowano za pomocg pakietu MATLAB Fuzzy Logic Toolbox i
sprawdzono na zebranych danych. Systemy zostaly poczatkowo trenowane na zbiorze
uczacym, a pozniej ich zdolno§ci generalizacji testowano na zbiorze testujacym. Zbior
uczacy zawieral 200 rekordow a testujacy 645 rekordow.

Podstawowa strukturg IFNN przedstawiono na Rys. 2. Parametry wejSciowe zostaly
podzielone na M zbioréw, z ktorych kazdy jest podiaczony do indywidualnego modutu,
odpowiadajacy pojedynczemu cyklowi pracy ANFIS. W rezultacie, stworzono 1 polgczono
szeregowo M pojedynczych modutéw ANFIS. Wnioskowanie przeprowadzono w sposdb

etapowy [5]. Parametr y(k) (k<M) jest parametrem posrednim, ktéry prezentuje wyjscie z

etapu k 1 wejscie do etapu k+1. Decyzja jest dostrajana przy uwzglednieniu kolejnych pa-
rametréw echa.
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Rys. 2. Podstawowa struktura systemu wieloetapowego Sugeno IFNN
Fig. 2. Basic structure of the Sugeno IFNN adopted for a multistage system
Poniewaz struktura ta jest oparta na modelu rozmytym typu Sugeno, postaé j* roz-
mytej reguty wyglada nastgpujaco:
Regulag."): If (xl(k) is Af‘? ...and xg:c) is Ar(;?ij)and (yk=1) js ng =Dy (1)
n
THEN y®)=c®  yle=) 1 & (R, 60, (k)
y an _HJ.y I.Elcl’f X 0,j
gdzie A" - zbi6r rozmyty od i zmiennej wejéciowej j reguly, n, - kolejnoé¢ zmiennej
wejéciowej w etapie k, B*™" - zbi6r rozmyty od y*™ od j reguty i c/*) - parametr wy-
nikowy.

Decyzja o kolejnosci parametréw wejsciowych jest podejmowana na podstawie me-
tody selekcji wejsé. Metoda ta wyznacza stopien waznoéci dla wszystkich parametrow
wejsciowych. Stopiefi waznoéei jest rozumiany jako procent poprawnych odpowiedzi dla
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danego parametru po klasyfikacji w pojedynczym cyklu ANFIS.

W eksperymencie, parametry wejsciowe systemu podzielono na cztery zbiory (k=4),
co dalo 24 kombinacje ich kolejnosci {E1(38kHz), E1(120kHz), AZ2(38kHz),
A2(120kHz)}. Oznacza to, ze w pierwszym etapie, decyzja jest podejmowana na podsta-
wie jednego parametru a w nastepnych etapach na podstawie dwoch parametréw (w tym
jeden parametr jest wyjéciem z poprzedniego etapu). Kazdy system zawiera 76 regut i 224
parametréw wynikowych.

Za pomoca metody selekcji wej§é, wyznaczono kolejnosé parametrow wejsciowych,
ktora jest nastepujaca: E1(120kHz) jest podiaczony do pierwszego etapu, E1(38kHz) do
drugiego etapu, A2(38kHz) do trzeciego etapu i A2(120kHz) do czwartego etapu.

Wynik klasyfikacji w procesie testujacym osiagat 52.5% po pierwszym etapie,
89.2% po drugim etapie i 95.7% poprawnych odpowiedzi po trzecim 1 ostatnim etapie jak
pokazano na Rys. 3.

Klasyfikacja x
Klasa |Twardy {Skata |Migkki | Mut Nie
piasek piasek znane

Twardy | ! | 4.5% 0% 0% 5%

piasek

Skata 1%

Miekki 1%

piasek

Mut 0%
a) b)

Rys. 3. Schemat kolumnowy (a) i macierz niezgodnosci (b) po trzecim (A2 38kHz) i ostatnim eta-
pic (A2 120kHz) systemu IFNN; procent poprawnych odpowiedzi: 95.7 %

Fig. 3. Box diagram (a) and confusion matrix (b) of the testing results after the third (A2 38kHz)
and the last stage (A2 120kHz) of system IFNN; percentage of echoes correctly classified in total is
95.7%

4.2 Sumujgca sie¢ neuronowo-rozmyta

W modelu AFNN, parametry wejéciowe s przetwarzane w czterech podetapach
potaczonych réwnolegle w pierwszym etapie. Wynik klasyfikacji zostal oparty na pod-
stawie wszystkich odpowiedzi wychodzacych z pierwszego etapu. Podstawowa struktura
AFNN jest przedstawiona na Rys. 4. Model sktada sig¢ z dwéch etapdéw, gdzie pierwszy
etap zawiera M podetapow. Kazdy podetap wystepujacy w pierwszym etapie i drugi etap
odpowiadajg pojedynczemu modelowi ANFIS. Parametry wejéciowe podzielono na M
podzbioréw x™ (k=1,..,.M), gdzie kazdy z tych podzbioréw jest traktowany jako wejécie
do oddzielnego podetapu w etapie pierwszym. Parametr wyjéciowy ¥ (k=1,....M) jest
parametrem posrednim, ktory dziata jednoczeénie jako parametr wyjsciowy z podetapu k
w etapie pierwszym i parametr wejSciowy do etapu drugiego. Wynik koncowy y™*" jest
rezultatem procesu wnioskowania w etapie drugim po uwzglednianiu wszystkich para-
metréw posrednich.

System jest oparty na rozmytym modelu typu Sugeno, wigc j* reguta w & "™ pode-
tapie z etapu pierwszego ma nastgpujaca forme:
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i“ reguta w etapie drugim jest nastepujaca:

Regulaj:If( y() z'sBS.D ...and y(M) ingM ))THEN y(M+D) =ﬂ24 61(}34 +D y(k) ﬂéﬂf +D) (3)
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Rys. 4. Podstawowa struktura systemu wieloetapowego Sugeno AFNN

Fig. 4. Basic structure of the Sugeno AFNN adopted for a multistage system

Klasyfikowane jako
Klasy | Twardy {|Skata |Migkki | Mut |Nie
piasek piasek znane

Twardy | 25% | 0.5% | 11%
piasek |

Skata 3.2% | 53%
Miekki 0% 0.5%
piasek & 5 .

Mut 0% 0% 0% 1.3%

b)

Rys. 5. Schemat kolumnowy (a) i macierz niezgodnosci (b) po drugim etapie systemu AFNN; pro-
cent poprawnych odpowiedzi: 86.4 %

Fig. 5. Box diagram (a) and confusion matrix (b} of the testing results after the stage 2 of the four-
stage AFNN; percentage of echoes correctly classified in total is 86.4%
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Nalezy tutaj podkreéli¢, ze wszystkie wyjécia etapu pierwszego sa podiaczone do etapu
drugiego, co czasami moze spowodowaé nadmiar parametréw wejsciowych. W tym przypad-
ku, nalezy zaprojektowac sie¢ skladajaca sig z wigkszej liczby etapow.

W eksperymencie, wszystkie parametry wejéciowe sa polaczone oddzielnie ze wszyst-
kimi wejéciami podetapdw etapu pierwszego. Etap drugi zawiera cztery wejscia odpowiadajg-
ce czterem wyjSciom z etapu pierwszego. System sktada sig z 272 regut i 1312 parametrow
wynikowych. W procesie testowania, uzyskano 58% poprawnie klasyfikowanych ech po
E1(38kHz) podetapie, 40.2% po A2(38kHz) podetapie, 52.3% po E1(120kHz) podetapie,
62.6% po A2(120kHz) podetapie etapu pierwszego i 86.4% po drugim etapie (Rys. 5).

5. WNIOSKI

Giéwnym celem przedstawionych badan bylo stworzenie automatycznego narzedzia do
klasyfikacji typu dna morskiego poprzez wieloetapowy system neuronowo-rozmyty operujacy
na danych wieloczgstotliwodciowych.

Zostaly zbudowane dwie wersje systemu wieloetapowego. W czteroetapowym systemie
IFNN, procent poprawnie klasyfikowanych ech osiagat poziom od 82% do 95%, w zaleznoSci
od kolejnoéci parametrow wejsciowych, W ustaleniu kolejnoéci parametrow wejsciowych
pomocne jest uzycie metody selekcji wejéc. W dwuetapowym systemie AFNN, procent po-
prawnie klasyfikowanych ech osiagat poziom 86%.

Uzyskane rezultaty pokazuja, ze proponowany system wieloetapowy jest obiecujacym
rozwiazaniem problemu klasyfikacji dna morskiego. W przypadku modelu IFNN, system nie
tylko daje lepsze wyniki, lecz réwniez reduknje wymagana moc obliczeniowa. Jak latwo za-
uwazy¢, rezultat klasyfikacji poprawia sig znaczaco po drugim 1 trzecim etapie, lecz nie po-
prawia po czwartym etapie z ¢zego mozna wnioskowac, ze jeden etap procesu mozna zlikwi-
dowaé¢. W przypadku, gdy model IFNN nie daje satysfakcjonujacego wyniku, mozna zasto-
sowaé wieloetapowe hybrydowe modele sktadajace z sieci IFNN i AFNN.
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