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identyfikacja obiektéw

Tomasz PRACZYR

UZYCIE SIECI PROBABILISTYCZNEJ ORAZ METODY NAJBLI ZSZEGO
SASIADA DO IDENTYFIKACJI OBCYCH RADIOSTACJI OKR ETOWYCH

Praca przedstawia zastosowanie probabilistycznecisineuronowej oraz metody
najblizszego gsiada do identyfikacji obcych radiostacji ekwwych. Badania
zaprezentowane w pracy zostaly przeprowadzorgaeun danych rzeczywistych.

USING A PROBABILISTIC NEURAL NETWORK AND THE NEARE ST
NEIGHBOUR METHOD TO IDENTIFY SHIP RADIOSTATIONS

The paper prestes application of a probabilisticurseé network and the nearest
neighbour method to identify nonself ship radiasta. All the experiments reported in the
paper were performed on real data.

1. WSTEP

W pracy zaprezentowano oraz poroéwnano dwaned rozwazania problemu
identyfikacji swoj-obcy: metognajblizszego gsiada (NN — ang. Nearest Neighbour) oraz
probabilistycza sie¢ neuronow (PNN — ang. Probabilistic Neural Network). Oba
rozwigzania § klasycznymi pamiciowymi metodami identyfikacji obiektéw. Konstrulkcj
systemu identyfikacji w przypadku obu metod polegazapamitaniu w pamgci pewnej
liczby obrazéw ucgcych reprezentggych wszystkie identyfikowane obiekty. Zadanie
identyfikacji swéj-obcy zaklada jednak brak obrazdezcych dla obiektow uznanych za
obce. W tym przypadku system identyfikacji musi d&a wytacznie na danych o
obiektach wtasnych. Aby sprawdzijak obie metody radz sobie w sytuacji braku
informacji o jednej z identyfikowanych klas przemarzono eksperymenty w trakcie
ktérych zadaniem obu metod byta identyfikacja rathoji oketowych.

2. METODYZASTOSOWANE PODCZAS BADAN
2.1 Metoda najblizszego gsiada

Najprostszym sposobem identyfikacji obiektu jestr@pmanie jego sygnatury z
sygnaturami obiektéw umieszczonymi w systemie. zivo tego dokona poprzez
wyszukanie w bazie danych systemu sygnatury nagiigjrdodobnej do sygnatury obiektu
podlegagcego identyfikacji. Tasamdac¢ tej sygnatury wskazuje na kéaglentyfikowanego
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obiektu. Takie rozwizanie nazywa simetod, najblizszego gsiada (NN). W metodzie NN
do okrélenia podobiéstwa najczsciej stosuje & nastpujace metryki [3]:
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Rys.1. Zasada dziatania metody NN

Metoda NN posiada jedrpodstawow wad;. Jest i mata odporn& na wysgpowanie
zaklécer w bazie danych systemu identyfikacji. Jednedb& sygnatura umieszczona w
systemie potrafi wypaczyuzyskiwane wyniki. Sytuacje takprezentuje Rys. 2. Bdna
sygnatura oznaczona paskami pionowymi umieszczonasamym srodku obszaru
nalezacego do kategorii obiektéw ,kropkowanych” wpltywa naewtsciwa identyfikacg
wszystkich obiektéw o sygnaturach wgmtjacych w najbliszym otoczeniu kHnej
sygnatury. Zjawisko to m@my ograniczy poprzez zastosowanie zmodyfikowanej metody
najblizszego ssiada zwanej roéwnie KNN. Polega ona na upadkowaniu sygnatur
uczcych (sygnatur z bazy danych systemu) wediug amarh wartgci odlegtagci od
sygnatury reprezentagej niezidentyfikowany obiekt. Na pagku ciagu znajduy sie
sygnatury najbfisze, na kacu z& najdalsze. Z tak skonstruowanegagci tworzymy
podchg segregujc pierwszych k sygnatur. Niezidentyfikowany obiekdliczamy do
kategorii, ktéra jest najliczniej reprezentowana stworzonym podagu. Powysza
modyfikacja powodujeze pojedyncza kbHna sygnatura ugeza nie jest w stanie w sposob
decydujcy wptymé na ostateczny wynik identyfikacji obiektu.
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Rys.2. Wptyw Hnej sygnatury na niewdaiwg identyfikacg obiektu metogl NN
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Rys.3. Zasada dziatania metody kNN

W eksperymentach przedstawionych w dalszejes@z pracy zastosowano
zmodyfikowany wariant metody przedstawionej paéejy Do identyfikacji obiektéw
wykorzystywane byly wylcznie sygnatury obiektdw witasnych (baza danyclzaigierata
sygnatur obiektéw obcych). Aby niezidentyfikowanyiekt zostat uznany za wtasny jego
sygnatura musiata Bypodobna do co najmniej k sygnatur zapdarych w systemie.
Zastosowany wariant metody kNN zakladag sygnatury $ podobne do siebie, §é

odlegtai¢ miedzy nimi jest mniejsza lub rowna pewnej zaktadavesjtcsci ().
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Rys.4. Zasada dziatania wariantu metody kNN zastasego w trakcie eksperymentow

2.2 Probabilistyczna sié neuronowa

Klasyfikacja obiektow przy pomocy sieci probabyistnej (PNN — ang. Probabilistic
Neural Network) odbywa siza pomog nastpujacej funkcji decyzyjnej [2,3]:

909 =33 ex —(Mj ®

po

gdzie

d jest odlegtécia euklidesow pomiedzy wektorami x oraz x; reprezentujcymi
odpowiednio obiekt identyfikowany oraz i-ty przy&taczcy,

n jest liczky wektorow ucacych danej kategorii,

p jest rozmiarem wektonraoraz wszystkich wektorow ugzychx;,

o jest parametrem ksztattu.

Ostateczna decyzja o przypadkowaniu obiektu reprezentowanego przez wektdo
kategorii j-tej opiera gina nasipujacej relacji:
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gdzie
h; oznacza prawdopodolbigtwo a priori przynalenosci obiektu do i-tej klasy,
¢ koszt bédnej identyfikacji obiektu natacego do i-tej kategorii.

Sie¢ probabilistyczna sktadac¢sico najmniej z trzech warstw: wejowej, radialnej
oraz wypciowej. Zadaniem pierwszej warstwy jest doprowadzeggnatu wejciowego do
sieci. Druga warstwa skladagsd neuronéw radialnych. Kdy z nich reprezentuje funkgj
radialma z centrum nad swoim przypadkiem acym. Warstwa ta zawiera tyle neuronéw
ile wzorcow znajduje siw ciagu ucacym — jeden neuron odpowiada pojedynczemu
przypadkowi ucacemu (np. sygnaturze afu). Warstwa wyjciowa dokonuje zsumowania
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sygnatow pochodcych od neuronéw z warstwy wéreejszej. Kadej klasie odpowiada
jeden neuron tej warstwy. Sygnaty generowane przesurony radialne klasy
reprezentowanej przez neuron ¥ggpwy podawane $ na jego wejcie z wag 1.
Pokczenie z innymi neuronami radialnymi charakteryzoeviest wag O . Dodatkowymi
elementami struktury sieci PNN mopgy¢ kolejne warstwy zwizane z parametremoraz
c—wzor (4). Wygdd trzech pierwszych zasadniczycled sieci PNN prezentuje parsizy
rysunek.
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Rys.5. Siéprobabilistyczna stigca do identyfikacji dwéch klas obiektow

Sie¢ PNN posiada wszystkie zalety i wady zwane z wykorzystaniem danych
uczcych podczas wnioskowania. Przede wszystkim procegenia polega na
wkomponowaniu wzorcow uazych w drug radialm warstwe sieci i jest to czynni@
prawie natychmiastowa. Dodatkowy czas trzebawpgi¢ jedynie na eksperymentalne
dostrojenie parametru ksztalbyprzy pomocy specjalnie stworzonegagti walidacyjnego.

Wielce uwyteczra wtasndcia sieci PNN jest jej zdolrié do poszerzania swojej wiedzy.
Pojawienie si nowego wzorca uazego, ktéry mee wnosé dodatkowe, wzne informacje
wzbogacace dotychczasowy stan wiedzy, nie powoduje konie&dnprzeprowadzenia
procesu uczenia od samego pgdka. Mozliwe jest bezpérednie wprowadzenie go do sieci
w postaci kolejnego neuronu radialnego. Jest talzmaistotna cecha sieci PNN ktéra
umazliwia jej ciagta prae, bez przerw przeznaczonych na diugotrwaty procezenia.
Wykorzystupc sie¢ PNN jestémy w stanie dokonywaidentyfikacji obiektow zawsze w
oparciu o dane aktualne.

Wykorzystanie wzorcOw uazych rodzi niestety réwnie swoje negatywne skutki.
Potrzeba analizy diego zbioru danych ugeych podczas wnioskowania wywotuje efekt
dlugiej odpowiedzi na zadany sygnat vepwy. Chac nauczy siet kazdego szczegotu
ZWwigzanego z rozpoznawanymi obiektami musimy dodad@a cagu ucacego coraz to
nowe wzorce a to z kolei wydta czas odpowiedzi. Z tego wzdu w przypadku
obszernych zbioréw ugeych konieczne jest zastosowanie metod przyspigsad
dziatanie sieci [1]. Mog one poleg& np. na zastosowaniu wzorcowednich przy

Mozna oczywécie wyobrazé sobie rownie alternatywi struktug sieci PNN, w ktorej
neurony radialne danej klasy potone g tylko z neuronami wyjciowymi tej klasy. Nie
wystepuja polaczenia do neuronéw wigiowych pozostatych klas.
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jednoczesnej modyfikacji funkcji decyzyjnej (3) wigniajacej zasipienie wzorcéw
uczcych ichsrednimi reprezentantami.

Druga wazna zalet sieci PNN jest wiksza nk we wczdéniej zaprezentowanych
metodach (NN i kNN) bazagych na odlegiéci odporngé na wysgpowanie zakloae w
ciagu ucacym. Jest tak ze wzglu na wykorzystywaq przez sié PNN posta funkcji
decyzyjnej preferucej pod wzgidem wielkéci generowanej odpowiedzi obszary o
gestym upakowaniu wzorcow ugzych. Pojawienie siw ciagu ucacym pojedynczego
btednego obrazu nie jest w stanie w spos6b degggiuivptyra¢ na poprawn& udzielonej
odpowiedzi.

W trakcie eksperymentéw, ktérych wyniki zaprezeveoe § w niniejszej pracy
wykorzystano si€ PNN skladajca si¢ z trzech podstawowych warstw. Pierwsza warstwa
byta odpowiedzialna za dostarczenie segwych sygnatéw radiowych do sieci. Druga
warstwa zawierata neurony radialne z zagamymi sygnatami pochodeymi od oketow
whasnych. Ostatnia warstwa byla zbudowana z pojezlygo neuronu, ktérego sygnat
wyjsciowy byt interpretowany jako prawdopodohstwo tego,ze sygnat radiowy podany
na wegcie sieci jest sygnalem pochagym od jednostki wlasnej. W przypadku, kiedy
sygnat wyfciowy sieci byt wekszy lub rowny 0.5 sygnat radiowy byt uznawany jako
whasny. W przeciwnym przypadku sygnat wepwy byt identyfikowany jako obcy.

3. EKSPERYMENTY
3.1 Sygnaly radiowe i sygnatury okgtowe

Podczas catych eksperymentow giitrreprezentowane byly przez zakodowane sygnaty
radiowe emitowane przez radiostacje cbbwe. Czstotliwos¢  sygnatdw
wykorzystywanych w trakcie baflabyta z zakresu 1.6 — 30 MHz. Aby sygnaly mogty
stanow¢ sygnatury okgtowe poddano je wgbnej obrébce. Najpierw z kdego z nich
wyznaczono transformat-FT. W kolejnym kroku okréono numer prébki centralneg;

[1]:

f.

S. = ;Q (5)
f

R=—2
N (6)

gdzie

f; jest czstotliwoicia posredni;

fsjest czstotliwoscia prébkowania (4000 Hz — 200 kHz);

Ns jest liczly prébek w widmie kadego sygnatu radiowego (32768).

ProbkaS, wskazywata czs¢ widma kadego sygnatu zawierga najwigcej informacji.
Ostatny czynndcia przygotowujca sygnaty do bada bylo wyodebnienie z widm
zawierajcych 32768 prébek wektoréw o diugn 1200 elementéw. Wektory te zbudowano
Z 600 probek wyspujacych na lewo od probl& oraz 600 prébek wygbujacych na prawo
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od wspomnianej prébki centralnej. Przykladowa sygraa oketowa wykorzystana w
badaniach zaprezentowana jest na Rys. 6.
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Rys.6. Przykiaciowe widmo sygnatu radiowego (sygaaikretowa)

W trakcie eksperymentow dysponowano w sumie 26%@natami radiowymi
pochodzacymi od széciu rdznych radiostacji okitowych. Na potrzeby badacaly
dostpny zbidr sygnatow podzielony zostat na trzy podgi Pierwszy z nich (Zbior nr 1)
zawierat 919 sygnatdw pochagzzich od 3 ranych oketow uznanych jako wtasne. Zbior
ten zostal wykorzystany do budowyzkiego z testowanych rozaywian. Kolejny zbior
(Zbi6ér nr 2) zawierat 900 sygnatéw pochadych od tych samych trzech ekdw
whasnych. Zbiér ten zostat wykorzystany do testawadazdego z rozwizan. Ostatni zbior
(Zbiér nr 3) zawierat 791 sygnatéw pochadych od trzech oktéw uznanych jako obce.
Gtéwnym przeznaczeniem Zbioru nr 3 podobnie jalozibinr 2 byly testy.

3.2 Wyniki eksperymentéw

W trakcie eksperymentow przetestowano ¢mgice rozwizania:
* PNN -sié PNN,

e 1NN —KkNN z k=1,

e 2NN —KkNN z k=2,

* 4NN —KkNN z k=4.

Wszystkie powysze rozwizania zostaly przetestowane dlazmgch wartdci
parametréw. Optymalne wagm parametréw podano w Tab. 1.

Tab. 1. Wyniki eksperymentéw (Y%ediw typu false positive — aity wiasne o sygnaturach

ze zbioru nr 2 uznane jako obce; %ddw typu false negative — gky obce o sygnaturach

ze zbioru nr 3 uznane jako wlasne; % wszystkigtidw — bkdne identyfikacje sygnatow ze
zbioréw nr 2 i 3)

% bkdow typu false % bkdow typu false % wszystkich bidow parametry
positive negative
PNN 2.5% 39.4% 19.8% c=6.7
2NN 2.7% 40.8% 20.5% J =4800
4NN 2.2% 42% 20.8% J = 4900
INN 3.2% 41.4% 21.1% 0=4730
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Badania pokazatlye najskuteczniejazmetod, identyfikacji swoj-obcy jest séePNN.
Uzyskata ona wynik 19.8% ddnych identyfikacji. Poszczegdlne warianty metodyiNk
okazaly st tylko nieznacznie gorsze. Najgorszy wynik uzyskargstat przy pomocy
metody kNN i wynosi on 21.1% ddnych identyfikacji. Wynik ten jest jednak tylkolo3%
gorszy od wyniku sieci PNN. Na uwagastuguy liczne bkdy identyfikacji typu ,false
negative. Wynikaj one ze zbyt diego zasigu dziatania sieci PNN lub przykladéw
uczcych zapangtanych w pamici dla r&nych wariantow metody kNN. Zmniejszenie
zaskgu oddziatywania dla kalej z metod prowadzito jednak do zWszenia catkowitej
liczby bleddw.

3. WNIOSKI

Badania zaprezentowane w pracy pokazayzaréwno metoda kNN jak i $i®NN s
w miarg skutecznym naezlziem identyfikacji typu swoj-obcy. Wyniki uzyskapezez obie
metody § poréwnywalne. Wydaje size osiagi obu metod mog jednak zosta jeszcze
poprawione. Elementem ktéry wymaga dalszej prasy jedukcja kidow typu ,false
negative”. Poprawa agow w tym zakresie mi® przyczynt sig do znacznej poprawy
wynikéw obu metod.
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