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Wyszukiwanie obiektow podobnych
w podzbiorze wybranych znakow alfabetu
migowego przy wykorzystaniu
sieci konkurencyjnych

1 Wprowadzenie

Mézg ludzki, bedagcy przedmiotem badan wielu dziedzin nauki, stal si¢ inspiracjg
do stworzenia i rozwoju sztucznych sieci neuronowych. Jednym z wielu rodzajéw sieci
tego typu sg sieci samoorganizujace si¢ [4].

Samoorganizacja to proces polegajacy na automatycznym odwzorowaniu, w trakcie
procesu uczenia, zbioru wektoréw wejsciowych w zbidr sygnatéw wyjsciowych, bez
podania z gbry wzorcéw wyjscia. Realizacja tego procesu moze odbywaé sie¢ poprzez
zastosowanie jednej z kilku grup sieci. Najbardziej popularng stanowi sie¢ Kohonena
nazwana samoorganizujgcym odwzorowaniem (ang. SOM, Self-Organizing Map)
lub samoorganizujgcym odwzorowaniem cech (ang. SOFM, Self-Organizing Feature
Map) [1]. Oprécz uczenia nienadzorowanego wykorzystuje si¢ w tej sieci uczenie
konkurencyjne — neurony rywalizujg migedzy sobg o przywilej uczenia sie. Jako wynik
procesu uczenia otrzymuje si¢ odwzorowanie przestrzeni wielowymiarowej (liczba
wymiaréw wieksza niz 2) na przestrzen jedno- lub dwuwymiarowg przy zachowaniu
odleglosci analizowanych obiektéw.

Celem pracy jest wyszukanie obiektéw podobnych przy wykorzystaniu sieci Kohonena
w zbiorze obrazéw przedstawiajgcych znaki alfabetu migowego [5], a takze obserwacja
tego, w jaki sposéb znaki alfabetu zostaty rozmieszczone na siatce, czyli odwzorowania
ich na siatce obiektéw. Do badan wybranych zostato pig¢ znakdéw alfabetu migowego,
za$ wektor cech zostat stworzony z wartosci pikseli kazdego obrazu.

2 Sie¢ samoorganizujgca si¢

Niech bedzie dany zbidr N obiektéw — wektoréw wejsciowych, gdzie kazdy obiekt x;
opisany jest za pomoca d-wymiarowego wektora atrybutéw (e=(xi, Xig, ..oy Xi2) s i=1,...N;
x;eR" lub xy€ {0,1}).

Wektory wejsciowe stanowig warstwe wejsciowg tworzonej sieci Kohonena, ktdra jest siecig
jednokierunkowsg, docelowo zlozong z dwu warstw. Warstwa wyjsciowa zbudowana jest
Z neurondw, ktdre tworzg dwuwymiarowg siatke lub jednowymiarowy lanicuch.

Kazdy neuron polaczony jest ze wszystkimi sktadowymi d-wymiarowego wektora
wejsciowego x;, dlatego sie¢ SOM mozna zapisac jako zbidr n neuronéw [2]:

w={w,wy, ..., w,}, (D
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z ktérych kazdy posiada wektor wag:

Wl'=(Wl'1, Winy vees Wid)’ i=1,2,..., n. (2)
Sposéb polaczenia miedzy neuronami w warstwie wyjsciowej pozwala na okreslenie
jednej z kilku topologii sieci, wsréd ktérych wyréznia sig: siatke prostokatna, siatke
heksagonalng, tancuch otwarty lub zamkniety [4]. Okreslenie sposobu polgczen migdzy
neuronami jest nastgpnie wykorzystywane w trakcie szukania neuronu zZwyciezcy w,
przy wykorzystaniu jednej z miar odleglosci. W artykule do obliczania odlegtosci
miedzy wektorem wejsciowym a neuronami wykorzystano metryke euklidesows.
Dodatkowo w pracy przeprowadzono proces normalizacji wektoréw wej$ciowych,
by ostatecznie otrzymac spdjny podziat przestrzeni danych.

W algorytmie uczenia sieci Kohonena, précz neuronu zwyciezcy, procesowi uczenia
podlegaja réwniez neurony znajdujace si¢ w jego sgsiedztwie. Kazdy neuron posiada
zbiér sgsiadéw oraz jest sgsiadem dla innych neuronéw. Zbidr sgsiadéw zalezy
od wybranej topologii. Procz topologii na zbidér sgsiadéw ma wplyw takze rozmiar
sgsiedztwa, ktéry okreslany jest za pomocg parametru A — promienia sgsiedztwa.
Wszystkie neurony znajdujgce si¢ w zakresie promienia nalezg do sgsiedztwa
rozpatrywanego neuronu. Warto$¢ promienia sgsiedztwa jest okreslana przed
rozpoczegciem procesu uczenia imaleje wraz z jego postepem, a co za tym idzie,
zmniejszeniu ulega réwniez zbidr sgsiadéw [2,4].
Kazdy neuron nalezacy do sgsiedztwa posiada intensywnos¢ przynaleznosci do niego,
wyznaczang na podstawie funkcji sgsiedztwa G(w,w,) i opartg na odleglosci neuronu
zwycieskiego od neuronu w;. Jedng z najpopularniejszych funkcji sgsiedztwa jest
sgsiedzwo typu gaussowskiego:
6w, w,) = exp (—L2re) 3)

gdzie: d(w;,w.) — odlegtos¢ miedzy neuronem w; a neuronem zwyciezcg w., A — wartosé
promienia sgsiedztwa.
Drugim parametrem, ktérego warto$¢ maleje wraz z uplywem czasu uczenia, jest
wspdlczynnik uczenia 7. Oba parametry moga by¢ zmniejszane na wiele sposobdw:
liniowo, hiperbolicznie lub wyktadniczo. Dodatkowo wspdtczynnik uczenia moze byé
zmniejszony indywidualnie dla kazdego neuronu. Zmniejszanie liniowe obu
wspdtezynnikéw dokonywane jest w nastepujacy sposob:

() =200 2@ =202 =12,..7 )

T >

gdzie: my — poczatkowa warto$¢ wspdtczynnika uczenia; Ay — poczatkowa wartosé
promienia sgsiedztwa; r — numer biezacej epoki; T — maksymalna liczba epok.

Do najpopularniejszych sposobéw uczenia rozpatrywanych sieci samoorganizujagcych
zaliczane sg dwa algorytmy: iteracyjny i wsadowy. W trakcie uczenia wartosci wektora
wag sg modyfikowane w taki sposdb, aby zminimalizowaé blagd kwantyzacji liczony
jako srednia odlegtos¢ wektoréw wejsciowych od ich neuronéw wygrywajacych [2]:

1
E, =15l - w2, 5)
gdzie: E, — blagd kwantyzacji; x; — wektor wejsciowy; w, — wektor wag neuronu

zwyciezcy; N — liczba wektoréw wejsciowych.
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Ze wzgledu na fakt, ze w dalszej czesci pracy prezentowane sg wyniki tylko
dla algorytmu iteracyjnego, tylko ten algorytm jest przedstawiony w artykule. Ponadto
w celu zwigkszenia przejrzystosci opisu algorytmu pominigto indeksowanie aktualnego
wektora wejsciowego, oznaczajgc go jako x.

Algorytm iteracyjny uczenia sieci samoorganizujacej

1. Losowe wybranie wektora wejsciowego x=(x1,X,...,%,).

2. Obliczenie odlegltosci wzgledem wybranej metryki miedzy prezentowanym aktualnie
wektorem wej$ciowym x i kazdym neuronem w;.

3. Wybranie neuronu zwyci¢zcy w,, czyli neuronu najblizszego do wektora wejsciowego x;:

d(x, w.) = ming <o, d(x, wy) (©)

gdzie: d(x,w;) — odleglo$¢ migdzy prezentowanym wektorem x a neuronem w;, i=1,..., n;
n —liczba neuronéw.
4. Wybranie zbioru neuronéw nalezacych do sasiedztwa neuronu N ().
5. Aktualizacja wag neuronéw:
e TFaza pierwsza wedlug zasady WTM (ang. Winner Takes Most) [3]: promien sgsiedztwa
A jest stosunkowo duzy, co powoduje, ze oprécz neuronu zwycigzey w, réwniez jego
sgsiedzi aktualizuja swoje wagi:

wi(t+1) = wy(6) + n(t) « Gw,we) =[x —wy; ()], N

gdzie: wy(t+1) — warto$¢ wagi j neuronu i po aktualizacji; wy(z) — warto$¢ wagi j
neuronu i przed aktualizacjg; 7(f) — wartos¢ wspdlczynnika uczenia w biezacej epoce;
G(w;,w,) — wartos¢ funkcji sgsiedztwa dla neuronu w; x — aktualnie prezentowany
wektor wejsciowy, i=1,..,n; n — liczba neuronéw, j=1....d, d — rozmiar wektora
wejsciowego, f — numer biezacej epoki.

e Faza druga wedlug zasady WTA (ang. Winner Takes All) [3]: promien sgsiedztwa A
maleje do 0, co oznacza, Ze neuron zwyci¢zca nie posiada sasiedztwa — tylko wektor
wag neuronu zwyciezcy w,, ulega aktualizacji:

wy; (t +1) = wy; (1) + n(t) =[x — wy; ()], (8

gdzie: wy(t+1) — warto$¢ wagi j neuronu i po aktualizacji; w;{?) — warto$¢ wagi j
neuronu i przed aktualizacja; 7(f) — wartos¢ wspdlczynnika uczenia w biezacej iteracii;
x — aktualnie prezentowany wektor wejsciowy; i=1,..., n; n — liczba neuronéw, j=1,..., d;
d — rozmiar wektora wej$ciowego; 7 — numer biezacej epoki.
Kroki od 1 do 5 powtarzane sg dla wszystkich wektoré6w x ze zbioru wejsciowego.
Po prezentacji wszystkich danych wykonywane sg kroki 6 i 7 algorytmu.
6. Zwigkszenie licznika epok: r=¢+1.
7. Aktualizacja wartosci parametréw: wspélczynnika uczenia oraz promienia sgsiedztwa wedtug
wzoréw ustalonych przed rozpoczgciem procesu uczenia.
Wszystkie kroki od 1 do 7 wykonywane sa, dopdki wartos¢ licznika epoki ¢ nie przekroczy
wartosci maksymalnej liczby epok 7, czyli dopdki 1<T.

3 Eksperymenty

W celu przeprowadzenia eksperymentu zostal wybrany zbiér danych zawierajgcy
obrazy wybranych znakéw alfabetu migowego [5]. Wsérdd wybranych ze wzgledu na
réznorodnos¢ ksztaltéw pieciu znakéw znalazly sie litery: A, B, D, G, V. Kazdy ze
znakéw przedstawiony byl na jasnym iciemnym tle. W oryginalnej wersji zbiory
obrazéw byly dostepne w skali szarosci oraz miaty rozmiar 128x128 pikseli. Jesliby
wektory cech byty definiowane jako odcienie poszczegdlnych pikseli, gdzie kazdy
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piksel to oddzielny atrybut, spowodowatoby to powstanie wektoréw dla kazdego obrazu
o dtugosci 16384. Ze wzgledu na nieakceptowalny rozmiar wektora, obrazy zostaly
poddane transformacji (zmniejszeniu) do rozmiaru 30x30 pikseli. Wektor cech
ostatecznie osiggngl dlugosé 901 pikseli (900 atrybutéw numerycznych z wartoscig
pikseli oraz znak, jaki przedstawia obraz).
Na potrzeby pracy opracowane zostaty trzy zbiory znakéw:

e najasnym tle (Jdata),

e naciemnym tle (Cdata),

e najasnym iciemnym tle (JCdata).
Nastepnie kazdy ze zbioréw zostat podzielony na czgs¢ uczacy i testujaca (tab. 1).
Tab. 1. Podzial zbioréw na czesé uczgeq i testujqeq; d —wymiar wektora cech (w tym

klasa); n, — liczba obiektow w zhiorze uczqcym, n; — liczba obiektow w zbiorze
testujacym

Tab. 1. The division of data sets into learning and testing subsets; d — the dimension
of the feature vector (with the class label); n, — number of obiects in the
learning set, n; — number of objects in the testing set

zbidr uczacy zbidr testujgcy
d ny, n;
Jdata 901 61 57
Cdata 901 60 60
JCdata 901 118 114

W przypadku zbioru znakéw na jasnym tle w zbiorze uczacym znalazlo sie 61,
natomiast w zbiorze testujacym 57 obiektéw. W zbiorze znakéw na ciemnym tle
podzial na zbidr uczacy i testujacy byt dokladnie w stosunku 1:1 — w czesci testujacej
iuczacej znalazlo si¢ po 60 obrazéw. Ze zbioru znakéw na jasnym i ciemnym tle 118
obiektéw zostato przydzielonych do zbioru uczacego, zas 114 do zbioru testujgcego.

Obrazy wybranych do analizy znakéw zostaly przedstawione w tabeli 2.

Tab. 2. Przyktadowe obrazy na jasnym i ciemnym tle dla wybranych znakow

Tab. 2. Sample images on a light and dark background for selected signs
Znak A B D G

\4
jasne tlo l m :\p } :‘, /

ciemne tto

Po przeprowadzeniu szeregu badan i przetestowaniu réznych wartosci parametréow
najlepsze wyniki uzyskano dla nastgpujgcego zestawu: liczba iteracji 2000;
wspdtczynnik uczenia 0.4; prostokatny rodzaj siatki; promien sgsiedztwa — 4; rozmiar
siatki 7x7; gaussowska funkcja sgsiedztwa oraz iteracyjny algorytm uczenia bez
uwzglednienia zmgczenia neuronéw.
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Pierwsza czgs$é eksperymentu dotyczyla zbioru znakéw na jasnym tle. Celem byto
sprawdzenie, czy sie¢ prawidlowo wyszuka obiekty podobne i pogrupuje je w pewne
klasy podobienstwa. Uzyskane wyniki prezentuje rysunek 1.
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Rys. 1. Wyniki nauczonej sieci w przypadku znakoéw przedstawionych na jasnym tle
Fig. 1. The results of the network in the light background signs case

Analizujgc wyniki przestawione na rysunku 1, mozna zaobserwowac, Ze znak G zostat
umieszczony w lewym gérnym rogu siatki, natomiast znak D w prawym dolnym rogu.
Znaki te majg zdecydowanie rézne ksztatty, co wptynelo na utozenie neuronéw
odpowiadajgcych za te znaki z daleka od siebie. Ksztalt litery V jest zblizony
do ksztattu litery B, dlatego neurony odpowiadajgce za oba znaki umieszczone sg obok
siebie. Nastepne neurony, znajdujgce si¢ obok odpowiadajgcych literze V,
odpowiedzialne sg za rozpoznawanie znakéw z ,,jednym palcem”, czyli litery D. Na
siatce nie mozna zauwazy¢ wyraznych granic pomigdzy rozpoznawanymi grupami.
Wystgpit tez problem z rozpoznawaniem poszczegdlnych znakéw, takich jak B1 V —
neurony odpowiadajgce za rozpoznanie sg przemieszane na siatce. Mozna jednak
stwierdzi¢, ze neurony odpowiadajagce za znaki podobne (B i V) mozna polgczyé
w jedng grupe. Neurony rozpoznajgce znak A sg rozproszone po calej siatce. Wynik ten
moze by¢ spowodowany faktem, ze zaci$nieta pies¢ stanowi podstawe kazdego
ze znakéw. Podsumowujgc, na siatce da si¢ wyrézni¢ grupy znakéw podobnych, wsréd
ktérych wyszczegdlni¢ mozna znaki BiV oraz A i G.

Druga czes¢ eksperymentu polegala takze na zbadaniu wzajemnego rozmieszczenia
klastréw podobnych znakéw na siatce neuronéw. Tym razem do analizy wybrane
zostaly znaki przedstawione na ciemnym tle. Parametry sieci byly takie same,
jak w przypadku znakéw na jasnym tle. Wyniki badania zostaly przedstawione
na rysunku 2.
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Rys. 2. Wyniki nauczonej sieci w przypadku znakéw przedstawionych na ciemnym tle

Fig. 2. The results of the network in the dark background signs case

Analizujgc  uzyskane wyniki, mozna stwierdzi¢, ze organizacja neurondéw
odpowiedzialnych za poszczegdlne znaki w zdecydownej wickszosci jest chaotyczna.
Dzieje sie tak ze wzgledu na niejednolity kolor tta, ktéry w tym przypadku wptynat
na rozmieszczenie neurondw na siatce. W przypadku znakéw przedstawionych
na ciemnym tle sie¢ nie miata probleméw z rozpoznaniem znaku A — wszystkie neurony
odpowiedzialne za rozpoznanie tego znaku zostaly umieszczone obok siebie. Trudnosci
sprawia wyszukanie grup obiektéw podobnych, gdyz nie ma jednoznacznych granic
pomiedzy grupami. Mozna jednak wyszczegdlni¢ podobienstwo miedzy takimi
znakami, jak: D, Bi V.

W trzeciej czesci eksperymentu polaczono obydwa zbiory znakéw, by sprawdzié
jak zostanie przedstawiona organizacja poszczegdlnych neuronéw w sieci. Parametry,
dla ktérych uzyskano najlepsze wyniki, byly nastgpujgce: liczba iteracji 2000;
wspdtczynnik uczenia 0.4; prostokatny rodzaj siatki; promien sgsiedztwa — 8; rozmiar
siatki 11x11; gaussowska funkcja sgsiedztwa oraz iteracyjny algorytm uczenia bez
uwzglednienia zmeczenia neuronéw. Uzyskane wyniki zaprezentowane zostaly
na rysunku 3.

Analizujgc uzyskane wyniki, mozna zauwazy¢, ze sie¢ rozdzielita znaki przedstawione
na jasnym od znakéw na ciemnym tle. Liczba neuronéw odpowiedzialna
Za rozpoznanie znakéw na jasnym tle wyniosta 32, podczas gdy liczba ta dla znakéw
na ciemnym tle byla réwna 50. W obydwu grupach sie¢ nie miata probleméw
z wyszukaniem obrazéw podobnych do siebie i odwzorowaniem ich na sgsiednie
neurony, jednak w przypadku obrazéw na ciemnym tle lepiej zostaly wyszukane grupy
podobienstwa — granice miedzy tymi grupami sg znacznie wyrazniejsze.
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W przypadku grupy znakéw przedstawionych na jasnym tle znalezione zostaly dwie
grupy podobienstwa: znaki A i G oraz B i V, za$ dla obrazéw na ciemnym tle: A i D
orazBiV.
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Rys. 3. Wyniki nauczonej sieci w przypadku znakéw przedstawionych na jasnym
i ciemnym tle

Fig. 3. The results of the network in the lightand dark background signs case

Obserwujgc organizacje siatki, mozna stwierdzi¢c pewng zalezno$¢ odwzorowania
obiektéw wejsciowych na sgsiednie neurony — neurony odpowiedzialne za rozpoznanie
znaku G na jasnym tle zostaly umieszczone obok neurondéw rozpoznajgcych ten sam
znak na ciemnym tle.

Ostatnim etapem eskperymentu byla préba klasyfikacji znakéw znajdujacych sig
w zbiorach testujgcych. Wyniki zostalty umieszczone w tabeli 3. Analizowana byla
jakos¢ Kklasyfikacji, a jako informacj¢ dodatkowsg zamieszczono réwniez liczbe
martwych neuronéw w sieciach.

Tab. 3. Wyniki klasyfikacji; Q — miara jakosci klasyfikacji na zbiorze testujgcym;
ng, — liczba martwych neurondw

Tab. 3. Classification results; Q — the accuracy on the testing set; ng, — the number
of dead neurons

Q (%] My
Jdata 64.91 9
Cdata 46.66 9
JCdata 55.26 39

W tworzeniu siatki neuronéw we wszystkich przypadkach wybrany zostat algorytm bez
uzwglednienia zmeczenia neurondw — ze uwagi na to w kazdej sieci znalazly sig
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martwe neurony. W sieciach, ktére budowane byty oddzielnie dla znakéw na jasnym
iciemnym tle, liczba martwych neuronéw wyniosta po 9, zas w przypadku sieci
dla wszystkich znakéw liczba martwych neuronéw byta réwna 39.

Najlepszy wynik jakosci klasyfikacji uzyskano w przypadku zbioru znakéw
przedstawionych na jasnym tle — 64.91%. Jako$¢ klasyfikacji dla zbioru znakéw
na ciemnym tle wyniosta zaledwie 46.66%, natomiast dla wszystkich znakéw 55.26%.
Tak niskie wartos$ci jakosci klasyfikacji spowodowane sg dwiema przyczynami.
Pierwsza z nich, to podzial zbioru na czes$¢ uczacyg i testujacg w stosunku prawie 1:1,
natomiast drugg przyczyng jest rézny odcien szarosci w przypadku zbioru znakéw
na ciemnym tle.

4 Podsumowanie

Do wyszukiwania obiektéw podobnych w badaniach zastosowano sie¢ Kohonena
z uwzglednieniem réznych wartosci parametréw oraz mozliwoscig wyboru jednego
7 trzech algorytméw uczenia: iteracyjnego, wsadowego i uwzgledniajgcego zmeczenie
neuronéw.

Eksperymenty przeprowadzono na zbiorze danych (obrazach) w postaci znakéw
alfabetu migowego. Dobrg organizacje siatki w kontekscie wyréznienia grup
podobienstwa uzyskano dla znakéw na jasnym tle, a takze dla zbioru lgczonego.
Natomiast dla sieci, ktéra byla uczona na obrazach z ciemnym tlem, siatka byla
Zorganizowana chaotycznie.

W kolejnych badaniach planowane sg eksperymenty na zbiorach danych, w ktérych
Zmienne zostang utworzone na podstawie cech graficznych poszczegdlnych obrazéw.
Powinno to zapewni¢ znaczng redukcje wymiaru przestrzeni cech, a co za tym idzie,
przyspieszenie dziatania algorytmdéw. Jest to szczegdlnie wazne w przypadku znakéw
przedstawionych na ciemnym tle, gdyz kolor tta r6zni si¢ pomigdzy obrazami.
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Wyszukiwanie obiektéw podobnych w podzbiorze wybranych znakéw
alfabetu migowego przy wykorzystaniu sieci konkurencyjnych

Streszczenie

W pracy opisano zastosowanie sieci konkurencyjnej (sieci Kohonena i ich modyfikacji)
do wyszukiwania obiektéw podobnych. Dokonano klasyfikacji obiektéw na przykladzie
rzeczywistego zbioru danych obrazowych wybranych znakéw alfabetu migowego.

Stowa kluczowe: sie¢ samouczaca, sie¢ konkurencyjna, obiekty podobne, klasyfikacja
obiektéw

Searching for similar objects
among selected sign language alphabet
images using competitive networks

Summary

The paper describes the usage of the competing networks (Kohonen network
and its modifications) to search for similar objects. A dataset containing selected images
of the sign language alphabet has been tested for classification.

Keywords: self-organizing network, competitive network, similar objects, object
classification

Artykut zostal czesciowo sfinansowany w ramach pracy S/WI/2/2013 realizowanej
na Wydziale Informatyki Politechniki Biatostockie;.

107



