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SIEC GRNN W KOMPRESJI
OBRAZOW RADAROWYCH

STRESZCZENIE

Obraz morskiego radaru nawigacyjnego moze by¢ podstawg perspektywicznego syste-
mu wyznaczenia pozycji okretu. Obrazy uzyskane z radarédw nawigacyjnych zawierajg zwykle
ogromne ilosci informacji. Wykorzystanie jej w catosci w systemach pozycjonowania jest prak-
tycznie niemozliwe. Wigze sie to z ograniczonymi mozliwosciami obliczeniowymi wspétczesnych
komputeréw. Konieczne staje sie zatem skondensowanie wystepujacej w kazdym obrazie infor-
macji do wielkosci akceptowalnej z punktu widzenia praktycznych zastosowan. Efekt taki mozemy
uzyska¢ poprzez zastosowanie metod ekstrakcji cech z zarejestrowanych obrazéw radarowych.
Artykut prezentuje jedng z metod ekstrakcji cech bazujaca na mozliwosciach samoorganizujacej
sieci Kohonena oraz sieci GRNN.

WSTEP

Sieci neuronowe wykazaly wielokrotnie swoja przydatno$¢ w rozwiazywa-
niu wielu, nawet najbardziej ztozonych, probleméw. Z reguly dotyczy to zadan,
ktorym tradycyjnie stosowane metody nie byly w stanie sprosta¢ lub dawaty wielce
niezadowalajace rezultaty. Mozemy znalez¢ réwniez dziedziny, w ktorych sieci
neuronowe konkuruja z algorytmami konwencjonalnymi. Jedna z nich jest kompre-
sja obrazow. Sieciami z powodzeniem mogacymi dokonywa¢ kompresji sa percep-
tron wielowarstwowy, sie¢ samoorganizujaca na podstawie regulty Hebba, sie¢
Kohonena, a takze sie¢ GRNN. W artykule zaprezentowane zostana mozliwosci tej
ostatniej w zakresie kompresji obrazéw radarowych.

Sie¢ GRNN jest typowa siecia aproksymacyjna, zazwyczaj z jednym wyj-
$ciem, uczong z pomoca ,nauczyciela”. Oznacza to, ze do poprawnego dziatania
potrzebuje ona ciagu uczacego zawierajacego pary (X, y), gdzie x jest wektorem
wejsciowym (obrazem radarowym), natomiast y wartoscia skojarzona z x. Problem
kompresji obrazu jest jednak zgota zupehie innej natury. Nie mamy tutaj, niestety,

39



Tomasz Praczyk

zadnych warto$ci, ktore moglibysmy zwiaza¢ z kazdym z obrazow poddawanych
kompresji. Jak w takim razie wyglada uzycie sieci GRNN w kompresji obrazow?
Mysl uzycia ich w tym zakresie jest rozwinigciem pomystu wykorzystania sieci
Kohonena do kompresji obrazéw.

W tym wypadku poszczegolne neurony sieci Kohonena stanowia zbior wek-
toréw uczacych x, natomiast indeksy kazdego z nich odpowiadaja warto$ciom y.
Oznacza to, ze do konstrukcji kompresora opartego na sieci GRNN konieczna jest
nauczona sie¢ Kohonena.

Istnieje wiele kryteriow oceny algorytmu kompresji, poczynajac od stopnia
kompresji, czyli stosunku wielko$ci obrazu przed kompresja do jego wielkosci po
kompresji, szybkosci kompresji, miary jej bezstratnosci, czyli réznicy pomigdzy
obrazem oryginalnym a obrazem odtworzonym z jego postaci skompresowanej,
koniczac na zdolno$ci algorytmu kompresji do zachowania relacji pomigdzy obra-
zami oryginalnymi, rowniez po stronie ich skompresowanych odpowiednikow.
W naszych rozwazaniach uzyjemy jednak innego kryterium oceny przedstawionych
w artykule algorytmow kompresji. Bedzie nim zdolno$¢ systemu wyznaczenia po-
zycji okretu do okreslenia doktadnego potozenia jednostki na podstawie obrazoéw
radarowych skompresowanych siecia GRNN.

SYSTEM POZYCJONOWANIA

OKRETOW
Sie¢ GRNN — A
A
Podsystem
kompresji

obrazu radarowego

Sie¢ GRNN >0
¢

Rys. 1. Schemat systemu pozycjonowania okrgtow

SIEC GRNN

Sie¢ Kohonena ma ograniczony zbiér warto$ci, ktore jest nam w stanie
zwrocié. Jest nim zbior indeksow lub wartosci liczbowych skojarzonych z kazdym
z neuronoéw. W przypadku kiedy na wejsciu sieci pojawi sig¢ obraz, sie¢ zwrdci nam
wielko$¢ zwiazang z neuronem najbardziej podobnym temu obrazowi. Im wigcej
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neurondow begdzie w sieci, tym stopien dokonywanego przez nig uogdlnienia bgdzie
mniejszy, a skompresowany obraz po dekompresji bardziej podobny do oryginatu.
Sie¢ GRNN natomiast zamiast warto$ci skojarzonej z neuronem najbardziej podob-
nym zwroci nam warto$¢ adekwatna do stopnia podobienstwa obrazu wejsciowego
do poszczegolnych neurondw sieci.

@ Neurony sieci

Warto$¢
Zwracana o
przez sie¢

Obraz wejsciowy

m Odpowiedz sieci
Kohonena

A Odpowiedz sieci
GRNN

® L ® ® *>
Neurony sieci — $rednie obrazy
zapamigtane w sieci

Rys. 2. Zasada dziatania sieci GRNN w kompresji obrazéw [5]

Kompresujaca siec¢ GRNN moze zosta¢ zbudowana w oparciu o informacjg
zawarta w sieci Kohonena. Pary (x, y) ciagu uczacego sieci GRNN beda zawieraty
w tym wypadku neurony sieci Kohonena jako obrazy x oraz wartosci skojarzone
z kazdym z neuronéw tej sieci (indeks neuronu lub warto$¢ wyznaczona za pomoca
odwzorowania Sammona) jako parametry.

Budujac sie¢ GRNN, mozemy si¢ réwniez oprze¢ bezposrednio na obrazach
(segmentach obrazu) umieszczonych w ciagu uczacym, zupetlnie pomijajac etap
budowy sieci Kohonena. W tym celu nalezy, postugujac si¢ odwzorowaniem Sam-
mona, przyporzadkowa¢ kazdemu z obrazéw uczacych wartos¢ liczbowa lub wektor
2-, 3-wymiarowy, a nast¢pnie skonstruowac na podstawie uzyskanych w ten sposob
par uczacych (x, y) sie¢ GRNN.

EKSPERYMENTY NUMERYCZNE

Sie¢ GRNN zostata przebadana pod wzgledem mozliwos$ci jej zastosowania
jako podsystemu kompresji obrazéw radarowych w systemie pozycjonowania okre-
tow na morzu. Sie¢ GRNN odgrywala réwniez rolg podsystemu aproksymacji.
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Do badan wykorzystano oryginalne obrazy radarowe sprowadzone do wiel-
kosci 100*100 pikseli. Wszystkie poddane zostaly procesowi segmentacji. Kazdy
z nich podzielono na 100 réwnej wielko$ci segmentéw o rozmiarach 10*10 pikseli.

Eksperymenty przeprowadzono z wykorzystaniem dwoch ciagéw uczacych
oraz trzech ciagow testujacych. Ciagi testujace oraz jeden z ciagéw uczacych zostaty
skonstruowane poprzez stopniowe znieksztalcenia pierwotnie zarejestrowanego
ciagu uczacego nr 1.

1) Ciag uczacy nr 1

3) Ciag testujacy nr 2 4) Ciag testujacy nr 3

Rys. 3. Przykladowe obrazy radarowe wykorzystywane podczas badan

Kazdy z ciagdow mial jednakowa liczbe obrazéw radarowych — 31 obrazéw
(100*31 segmentéw — doktadnie 3100 obrazoéw uczacych wielkosci 10*10 pikseli).
Obrazy o tych samych indeksach w kazdym z ciagéw odpowiadaly tej samej pozycji
okretu. Odlegtos¢ pomiedzy kolejnymi rejestracjami poszczegolnych obrazéw rada-
rowych wynosi ok. 600 m. Dalej przedstawiono rdéznice w procentach pomigdzy
obrazami ciagu uczacego nr 1 (,,obrazu matki”) a obrazami ciagu uczacego nr 2 oraz
obrazami z ciagdéw testujacych.
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Rys. 4. Réznice pomigdzy obrazami podstawowego ciagu uczacego (ciagu uczacego nr 1)
a obrazami z ciagdw testujacych oraz z ciagu uczacego nr 2

Najmniejsze roéznice wystgpuja pomigdzy pierwszym ciggiem uczacym
a ciggiem uczacym nr 2. Najbardziej znieksztalcony w stosunku do pierwszego cia-
gu uczacego jest ciag testujacy nr 3.

Ciag uczacy nr 1 jest podstawowym ciagiem wystepujacym podczas proce-
su uczenia sieci Kohonena (potrzebnej przy konstrukcji kompresujacej sieci
GRNN), a takze sieci GRNN (kompresujacej podsystem kompresji oraz aproksymu-
jacej podsystem aproksymacji potozenia). W przypadku obu sieci GRNN konieczne
byto zastosowanie jeszcze jednego ciagu uczacego, z pomoca ktorego przeprowa-
dzono ostateczng optymalizacjg ich struktury. W przypadku sieci GRNN kompresu-
jacej wybrano taka jej konfiguracje, ktora zapewniata najmniejsze réznice pomigdzy
generowanymi przez nig wektorami skompresowanymi odpowiadajacymi obrazom z
ciagu uczacego nr 2 a wektorami skompresowanymi uzyskanymi z odpowiedniej
sieci Kohonena podczas prezentowania jej tych samych obrazéw co jej poprzednicz-
ce — obrazow z ciagu uczacego nr 2. Doktadne poszukiwania optymalnej struktury
kompresujacej sieci GRNN polegaty na wykonaniu nastgpujacej sekwencji czynno-
sci:

1. Nauczanie sieci Kohonena za pomoca ciagu uczacego nr 1.

2. Organizacja neurond6w nauczonej sieci Kohonena zgodnie z odwzorowaniem
Sammona — przyporzadkowanie poszczegdlnym neuronom odpowiadajacych im
wektorow 2- i 3-liczbowych.

3. Budowa sieci GRNN w oparciu o neurony sieci Kohonena.

4. Optymalizacja struktury kazdej sieci GRNN z uzyciem ciagu uczacego nr 2.
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Strukture sieci GRNN aproksymujacej wybrano tak, aby generowany przez
nig blad maksymalny podczas pracy z ciagiem uczacym nr 2 byl jak najmniejszy.
Budowa optymalnej struktury sieci GRNN aproksymujacej wymagata wykonania
nastgpujacych krokow:

1. Budowa sieci GRNN na podstawie skompresowanego ciagu uczacego nr 1
(dwie sieci — pierwsza sie¢ dla parametru dtugosci geograficznej ¢, druga do
wyznaczenia szerokosci geograficznej A).

2. Optymalizacja obydwu sieci z wykorzystaniem ciagu uczacego nr 2.

Podczas badan poddano testom nastepujace sieci kompresujace:
— sie¢ GRNN 2-1i 3-wyjs$ciowa dla 5, 10, 20 i 50 neuronoéw.

W przypadku sieci Kohonena z uporzadkowanymi neuronami nie udato si¢
uzyskac struktury zawierajacej wigcej niz 50 neuronow dla 2 i 3 wyjsc. Jest to spo-
wodowane brakiem sukceséw w poszukiwaniu odpowiednikow 2- i 3-rozmiarowych
dla 75 i wigcej egzemplarzy neuronow sieci Kohonena o 100 sktadowych (segment
obrazu 10*10 pikseli). Jako ze sie¢ GRNN byta budowana z neuronéw sieci Koho-
nena o uporzadkowanej strukturze, rowniez w tym przypadku ograniczono si¢ do
badan z siecig 5-, 10-, 20- i 50-neuronowa.

Sie¢ GRNN aproksymujaca zbudowana byta z 31 neuronow odpowiadaja-
cych skompresowanym obrazom z ciagu uczacego nr 1. W przypadku sieci kompre-
sujacej 2-wyjsciowej (1 neuron — 2 wyjscia) byly to neurony o 200 sktadowych
(1 segment — 2 wartosci, 100 segmentow — 200 wartosci), a dla sieci kompresujace;j
o0 3 wyjsciach neurony o 300 sktadowych.

WYNIKI EKSPERYMENTOW NUMERYCZNYCH

W trakcie badan sprawdzono wplyw wielkosci sieci, liczby wyjs¢ kazdej
z nich oraz zaklocen na doktadnos¢ generowanej pozycji. Pierwsze dwa wykresy
prezentuja wplyw liczby neuronéw oraz wielkosci wyjscia sieci na btad $redni oraz
maksymalny wyznaczonej pozycji otrzymany dla wybranego ciagu testujacego.
W dalszej czesci przedstawiono zdolnosci uogolniajace sieci GRNN, a wigc odpor-
no$¢ systemu na dane z roznym poziomem odchylen od obrazéw uczacych.
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Rys. 5. Btad $redni wyznaczonej pozycji w zaleznos$ci od liczby neuronéw
i wielkosci wyjscia (badania przeprowadzone z ciagiem testujacym nr 1)
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Rys. 6. Btad maksymalny wyznaczonej pozycji w stosunku do liczby neuronéw
i wielko$ci wyjécia (badania przeprowadzone z ciagiem testujacym nr 1)

Badania pokazuja, ze zwigkszanie liczby neuronéw powoduje coraz wigksza
tatwos¢ systemu aproksymacji w wyznaczeniu wlasciwej pozycji okrgtu. Przy malej
liczbie neuronéw (5 neurondéw) system charakteryzuje si¢ bardzo duzym bledem
srednim oraz maksymalnym. Btad pozycji dla sieci 10-neuronowej jest juz niepo-
rownywalnie mniejszy.

Wykresy prezentuja réwniez wptyw ilosci informacji wyjsciowej uzyskiwa-
nej z podsystemu kompresji na doktadnos¢ wyznaczonej pozycji. Wigksza liczba
danych ptynacych do podsystemu aproksymacji wplywa z jednej strony na mniejszy
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btad generowanej przez niego pozycji, z drugiej za$ powoduje dluzszy czas dziata-
nia tej czgsci systemu pozycjonowania. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze idealna do-
ktadno$¢ wyznaczonej pozycji otrzymali§my dla sieci kompresujacej 3-wyjsciowe;j
przy 10-neuronowe;j strukturze, a dla sieci 2-wyjsciowej dopiero przy 50 neuronach.
Mozna z tego wnioskowac, ze do uzyskania takiej samej doktadnosci pozycji po-
trzebujemy wigkszej sieci 2-wyjsciowe] niz 3-wyjsciowej, a to z kolei oznacza
mniejszy czas przetwarzania na etapie kompresji dla sieci 3-wyjsciowej mogacy
zrekompensowac dtuzszy czas przeprowadzanych obliczen w fazie aproksymacji dla
takiej struktury sieci kompresujace;j.
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Rys. 7. Blad $redni wyznaczonej pozycji w stosunku do liczby neuronéw
dla trzech ciagow testujacych dla sieci 2-wyjsciowych
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Rys. 8. Btad maksymalny wyznaczonej pozycji w stosunku do liczby neuronéw
dla trzech ciagow testujacych dla sieci 2-wyjsciowych
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Badania pokazuja negatywny wptyw wielkosci zaktécen wprowadzonych
do obrazéw wejsciowych. Im wigksze rdéznice pomigdzy obrazem testujacym a jego
reprezentantem w ciggu uczacym, tym gorsze wyniki i wigksza liczba neuronéw
potrzebna do uzyskania okreslonej doktadnosci pozycji okretu. Dla ciagu testujace-
go nr 3 charakteryzujacego si¢ najwigkszymi odchyleniami od swojego pierwowzo-
ru (ciagu uczacego nr 1) zadna struktura sieci nie byla w stanie zniwelowa¢ rdznic
pomigdzy poszczegdlnymi obrazami i umozliwi¢ systemowi aproksymacji precy-
zyjne wyznaczenie pozycji okretu.

PODSUMOWANIE

Niniejszy artykul przedstawia problem kompresji obrazu radarowego i pro-
ponuje rozwiazanie go za pomoca sztucznych sieci neuronowych. Zaprezentowano
kompresujaca sie¢ GRNN. Sie¢ ta jest w stanie sprosta¢ zadaniu ekstrakcji cech
z zarejestrowanych obrazow radarowych duzej rozdzielczosci. W trakcie przepro-
wadzonych badan wielokrotnie uzyskano kompresor umozliwiajacy doktadne
wyznaczenie pozycji okr¢tu na podstawie obrazu uzyskanego z jego radaru nawiga-
cyjnego.

Przeprowadzone eksperymenty oprdcz niezaprzeczalnych zalet kompresuja-
cej sieci GRNN pokazaly réwniez duze trudnosci w budowie takiej sieci. Wynikaja
one przede wszystkim z ktopotéw podczas tworzenia sieci Kohonena z uporzadko-
wana struktura, ktdra jest podstawa konstrukcji sieci GRNN kompresujace;j.
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ABSTRACT

A picture from a navigation radar can be used to develop a future system for fixing ship
position. Pictures obtained from navigation radars usually contain a large amount of information.
It is impossible to use all of it in a position fixing system. This is mainly due to limited computation
capacities of present day computers. Therefore it becomes necessary to condense information
contained in each picture to the size acceptable from the point of view of practical application.
Such a result can be obtained by employing methods of extraction of properties from radar
pictures recorded. The paper presents one of the extraction methods based on Kohonen
self-organizing net and GRNN net.
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