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Ivadas

Zmongs ir kiti gyviinai informacija apdoroja neuroniniy tinkly (toliau NT) pagalba.
NT yra suformuoti i$ milijardy neurony (nerviniy lasteliu), kurie apsikeitinéja elektriniais
impulsais, vadinamais aktyvacijos potencialais. Kompiuteriniai algoritmai, kopijuojantys
Sias biologines struktiiras, vadinami dirbtiniais neuroniniais tinklais, tam kad juos atskirti
nuo natiraliy neuroniniy tinkly. Taciau daugelis mokslininky ir inzinieriy néra tokie
formalis ir naudoja terming “neuroninis tinklas” apibiidindami ir biologines, ir
nebiologines struktiiras.

Neuroninis tinklas — skai¢iavimo modelis, kurio pagalba sprendziami klasifikavimo,
prognozavimo, klasterizavimo, duomeny savybiy radimo ir kiti uzdaviniai.

Pagrindiné problema, apsunkinanti s¢kminga neuroninio tinklo darba, yra ta, kad
pateikiama neuroniniam tinklui apdoroti informacija (duomenys) dazniausiai yra
triukSminga (pavyzdziui, jei turime zmogaus kalbos garso jrasa, tai jame papildomai gali
biti aplinkiniy Zmoniy kalba, fone grojanti muzika ir panasiai). Nors teoriskai jmanoma,
kad NT tuo paciu metu ignoruoty triukSma ir apdoroty informacija, Zymiai praktiSkiau
biity suskaidyti uzdavini { du loginius etapus: pirmame etape neuroninis tinklas pasalina
kiek imanoma daugiau triukSmo, sekan¢iame etape atlieka tai, kam jis yra numatytas.

k '.i_:. 5 -.-J A A atpaZinta "A" raide
NT/ \NT/ ¥|NT/ ‘|NT/

filtravimas filtravimas filtravimas klasifikavimas
1 pav. Signalo kaskadinio apdirbimo koncepcija. Du loginiai etapai: pirmajame etape
Salinamas triukSmas, antrajame etape neuroninis tinklas atlieka tai, kam jis ir numatytas.

TradiciSkai triuk§mo Salinimo ir signalo i§valymo problematika nagriné¢ja mokslo
sritis vadinama skaitmeniniy signaly apdorojimu (toliau SSA).

Sio darbo tikslas yra i$nagrinéti kaip SSA metodus galima susieti ir pritaikyti
neuroniniams tinklams, kurie $alina trukdzius i$ triukSmingo informacinio kanalo ir
atstato originaly signala, ir sukurti tam skirtus algoritmus bei parodyti, kad id€jos paimtos
1§ SSA ir NT gali biiti apjungtos ir rezultate duoti efektyvius algoritmus.



Trumpa apzvalga

Sio darbo tikslas yra i$nagrinéti kaip SSA teorijos rezultatus biity galima pritaikyti
neuroniniams tinklams, kurie Salina triukSma 1§ signalo. Darbe paraleliai nagrinéjamos
SSA ir neuroniniy tinkly teorijos ir ieSkoma saly€io tasky, ju abiejy integravimo rezultate
sukuriamas naujas algoritmas, jgalinantis pagerinti neuroninio tinklo triuk§mo Salinimo i§
signaly efektyvuma. Zemiau pavaizduota darbo struktiiriné schema.

1 skyrius 2 skyrius
Nagrinéjami Nagrinéjami
SSA teorijos pagrindai NT teorijos pagrindai
3 skyrius

ISvedamos paralelés
tarp SSA ir NT teoriju

4 skyrius 5 skyrius
SSA teorija nagrinéjama NT teor 1ja nagrinejama
giliau i§ praktinio giliau iS praktinio
taikymo pozicijy taikymo pozicijuy

6 skyrius
SSA ir NT teoriju
integravimo rezultate
sukuriamas
HINMA algoritmas

2 pav. Darbo struktiiriné schema.

1 skyrius skirtas SSA teorijos pagrindy nagrin¢jimui. Nagriné¢jama kas tai yra
signalai, kaip jie yra kei¢iami praeidami pro sistemas, jvedamos svarbios signaly
nagrin€jimui sasiikos ir koreliacijos savokos.



2 skyriuje pristatomi dirbtiniai neuroniniai tinklai ir ju mokymas, nagriné¢jamas
dazniausiai praktikoje naudojamas neuroniniy tinkly mokymo atbulinio sklidimo
algoritmas.

3 skyriuje iSvedamos paralelés tarp skaitmeniniy signaly apdorojimo metody ir
neuroniniy tinkly. Parodoma, kad neuroniniais tinklais galima atlikti skaitmeniniy signaly
apdorojimo operacijas.

4 skyriuje SSA teorija nagrin¢jama giliau i$ praktinio taikymo pozicijuy. Nagrin¢jama
kokiais biidais signaluose gali biiti koduojama informacija. Pristatoma svarbi signaly
teorijoje fazés savoka, nagrinéjamas tiesiniy filtry sudarymas, {vedama optimalaus
filtravimo savoka.

5 skyriuje neuroniniy tinkly teorija nagrin¢jama giliau i§ praktinio taikymo pozicijy —
aptariama neuroniniy tinkly mokymo problematika ir nagrin¢jami mokymo optimizavimo
metodai.

6 skyriuje SSA ir neuroniniy tinkly teoriju integravimo rezultate, idant pagerinti
triukSmo pasSalinimo efektyvuma, pasiiilytas hibridinis neuroninio tinklo, Salinancio
triukSma i8S signalo, mokymo algoritmas (HINMA), paremtas SSA teorijos panaudojimu
dirbtinio neuroninio tinklo mokymui. Pasiiilytas algoritmas palygintas su 12 Zinomu, §{
uzdavinj sprendzianciy, algoritmuy.

Rezultaty apibendrinime ir iSvadose susumuojami darbo rezultatai.

Darbe kompiuteriniams eksperimentams atlikti naudotas MATLAB programinis
paketas. MATLAB programavimo kalba yra auksto lygio kalba ir jos konstrukcijos
beveik atitinka jprasting moksle ir inzinerijoje naudojama matemating notacija, todél
MATLAB programos yra gana iSraiSkingos ir lengvai skaitomos. Tod¢l visy darbe atlikty
kompiuteriniy eksperimenty MATLAB programuy tekstai yra pateikti prieduose.



Sutrumpinimai

dB — decibelas, deSimtoji belo dalis. Atitinka dvieju vienavardziy fizikiniy dydziu

P
(energijos ar jégos) santykio 10 ar 20 deSimtainiy logaritmy; 1dB =10log,, ?2 (jei
1

. o
energija P, =10P,), 1dB =20log,, 72 (jei jega F, =+/10F)).
1
Pavyzdziui, stiprintuvo {€jimo ir i§¢jimo galiy santykis vadinamas stiprinimo koeficientu

P
ir gali bati iSreikstas decibelais sekanciai: G(dB) =10log,, }:“t .[ Lap00]
GFT — greitoji Furjé transformacija
MVK - maziausias vidutinis kvadratinis (nuokrypis)
NT — neuroninis tinklas
SSA — skaitmeninis signaly apdorojimas



1. Skaitmeniniy signaly apdorojimas

TriukSmo Salinimas i8 signaly lieka viena i$ svarbiausiy problemy daugybéje sriciy:
telekomunikacijose, medicininiy duomeny apdorojime, radaruose ir sonaruose, aukstos
kokybés muzikos atktirime ir t.t. Triuk§mo Salinimo i§ signaly problematika tradiciskai
nagrin€ja skaitmeniniy signaly apdorojimo (SSA) teorija. Taciau tai jokiu btuidu nereiskia,
kad SSA yra vienintelis ir optimalus galimas sprendimas. Viena i$ alternatyvy yra
neuroniniy tinkly panaudojimas. Sio darbo tikslas yra i$nagrinéti kaip SSA teorijos
rezultatus biity galima pritaikyti neuroniniams tinklams, kurie Salina triuk§ma i§ signalo,
bet Siam tikslui pasiekti pirmiausia reikia iSnagrinéti SSA pagrindines savokas ir
déesningumus. Sis skyrius ir nagrinéja SSA teorijos pagrindus.

1.1. poskyryje pristatoma fundamentali SSA koncepcija — superpozicija, kuri jgalina
sudétingus signalus nagrinéti kaip daugelio paprasty signaly suma. SSA teorija nagrinéja
kaip signalai yra kei¢iami tiesinése sistemose, tod¢l 1.2. poskyryje pristatoma tiesinés
sistemos savoka. 1.3. poskyryje nagrinéjama kas tai yra tiesiné sistema ir kokias ji turi
savybes. 1.4. poskyryje giliau nagrinéjama superpozicija — sudétingy signaly skaidymo
(dekompozicija) | paprastus budai ir suskaidyty signaly apjungimas i galutinj signala
(sinteze). 1.5. poskyryje pristatomos pagrindinés SSA operacijos su signalais, kurios
savyje realizuoja superpozicijos koncepcija — sasiika ir koreliacija. 1.6. poskyryje
nagrin€¢jamos autokoreliacijos ir tarpusavio koreliacijos savybés. 1.7. poskyryje
pateikiamos iSvados.

1.1. Superpozicija — skaitmeniniy signaly apdorojimo pagrindas

Skaitmeniniy signaly apdorojimo (toliau SSA) metodai yra pagristi “skaldyk ir
valdyk™ strategija, kuri vadinama superpozicija. Nagrin¢jamas signalas yra suskaidomas {
atskirus paprastus komponentus, kiekvienas komponentas individualiai apdorojamas ir
gauti rezultatai apjungiami. Sio metodo pranasumas tame, kad sudétinga problema
suskaidoma i keleta paprasty. Superpozicija gali buti taikoma tik tiesinéms sistemoms
(terminas, nusakantis kad galioja tam tikros matematinés taisyklés). Laimei, daugelis
reiSkiniy, sutinkamy moksle ir inZinerijoje, papuola i $ia kategorija.

Signalas — tai aprasas, kuris nusako kaip vienas parametras priklauso nuo kito
parametro. PavyzdZziui, {tampos kitimas laike elektrin¢je grandinéje, arba apSviestumas
priklausantis nuo atstumo paveiksle.

Sistema — tai bet koks procesas, kuris sukuria i§¢jimo signala, atreaguodamas i {€¢jimo
signala. [Smi99]
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Tolydiné

: b Y(1)
sistema

X(1) i

|:~_+" beetne
x[n] ) Diskretiné . y[n]

sistema

3 pav. Signaly ir sistemy terminologija. Tolydiniai signalai vaizduojami su skliausteliais,
o diskretiniai signalai vaizduojami su lauZztiniais skliausteliais. Jei néra geresnio vardo, tai
1€jimo signalas vadinamas x(t) arba x[n], o i§¢jimo - y(t) arba y[n].

1.2. Tiesiné sistema
Sistema vadinama tiesine, jei ji patenkina dvi matematines savybes: homogeniskuma

ir adityvuma. Trecia savybé — poslinkio invariantiSkumas néra grieztas tiesiSkumo
reikalavimas, taciau bitina, jei norima pritaikyti dauguma SSA metoduy.

jet
x[n] a| Sistema - |y[n]
tai

sistema

kx[n] =™ ™ kyn]

4 pav. Homogeniskumo apibrézimas. Sistema vadinama homogeniska, jei amplitudés
pasikeitimas j¢jime yra identiSkas amplitudés pokyciui iSé¢jime. Tai yra, jei i¢jimas x[n]
18éjime duoda y[n], tai kx[n] duoda ky[n], bet kokiam signalui x[n], ir bet kokiai
konstantai k.



sistema

sistema

sistema
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yi[n]

yi[n]+y,[n]

5 pav. Adityvumo apibrézimas. Sistema vadinama adityvia, jei sudedami signalai sklinda
sistema nesaveikaudami tarpusavyje. Formaliai, jei x;[n] i§¢jime duoda y;[n], ir jei X,[n]
18¢jime duoda y,[n], tai x;[n]+x;[n] duoda y[n]+y, [n].

tai

x[n+s]

sistema

sistema

——

y[n+s]

6 pav. Poslinkio invariantiSkumo apibrézimas. Sistema vadinama poslinkiui
invariantiSka, jei poslinkis j¢jime sukelia identiSka poslinkj i§¢jime. Tai yra, jei X[n]
duoda y[n], tai x[n+s] duoda y[n+s], bet kokiam signalui x[n], ir bet kokiai konstantai s.

Poslinkio invariantiSkumas yra svarbus tuo, kad jis reiskia, kad sistemos
charakteristikos nesikeicia laike. Pvz., tarkime norime sukurti skaitmeninj filtra, kuris
kompensuoty signalo iSkraipymus telefono linijoje. Tarkime pagaminome filtra, kuris
balsa padaro natiiralesni ir aiSkesni. Taciau keiciantis aplinkos temperatiirai, keiciasi
telefono linijos parametrai ir filtras tampa nebesuderintas su telefono linija ir pradeda
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blogai veikti. Tokios situacijos reikalauja sudétingo algoritmo, kuris adaptuotysi prie
besikeicianciy salygu.

HomogeniSkumas, adityvumas ir poslinkio invariantiSkumas yra svarbiis, nes suteikia
matematinj pagrinda apibréziant tiesines sistemas. Taciau Sios savybés daugeliui
mokslininky ir inZinieriy nesuteikia intuityvaus suyokimo kas gi yra tiesiné sjstema.
Todél naudinga ivesti savokas statinis tiesiSkumas™1ir sinusoidinis tikslumas-. Sios
savokos néra labai svarbios matematiniu pozitiriu, bet padeda Zzmonéms geriau suvokti
tiesines sistemas.

Statinis tiesiSkumas apibréZzia, kaip tiesin¢ sistema reaguoja, kai signalai nesikeicia,
t.y. kai jie yra statiniai. Statinis tiesin€s sistemos atsakas yra labai paprastas: iS¢jimas yra
1¢jimas, padaugintas i§ konstantos.

A 2y \

maza g
= varza R
oy
2 o0
. didele =

varza Ay ¢

[tampa Jega
a. Omo désnis b. Huko désnis

7 pav. Statinio tiesiSkumo pavyzdziai.

a pav. Omo désnyje srové per rezistoriy yra lygi jtampai ant rezistoriaus, padalintai i$
varzos.

b pav. Huko désnyje spyruoklés pailgéjimas yra lygus jégai padaugintai i§ spyruoklés
standumo koeficiento.

Visos tiesinés sistemos yra statiSkai tiesiSkos (taciau atvirkscias teiginys ne visada
teisingas).

1.3. Tiesiniy sistemy savybés

Tiesiniy sistemy svarbi charakteristika yra jy reakcija i sinusoidinius signalus. Tai
savybe, kuri vadinama sinusoidiniu tikslumu: jei tiesinés sistemos i€¢jime yra sinusoidiné
banga, tai 1$¢jime taip pat bus sinusoidiné banga lygiai to paties daznio kaip ir i€jimo
banga. Sinusoidés yra vienintelés bangos, turin¢ios tokia savybe. Pvz. néra jokio
pagrindo manyti, kad staCiakampé banga tiesinés sistemos i¢jime duos sta¢iakampg
banga i$¢jime. Nors sinusoidé {¢jime garantuoja sinusoidg i§é¢jime, abi jos gali turéti
skirtinga amplitudg ir faze.

' i§ angl. static linearity
?i§ angl. sinusoidal fidelity
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jet
5 sistema 5| sistema _
x[n] A B y[n]
tal
> sistema sistema >
x[n] B A y[n]

8 pav. Tiesiniy sistemy komutatyvumo savybé. Kai dvi ar daugiau tiesiniy sistemy
jungiamos i kaskada, sistemy iSdéstymo tvarka neturi jtakos galutiniam rezultatui.

5| sistema | sistema _
x,[n] A B yi[n]
sistema
> o —
Y.[n]
X,[n]
> s1st]§ma | 5 s1st§ma ,
x,[n] ys[n]

9 pav. Bet kokia sistema su daugeliu i¢jimy ir/arba daugeliu i$¢jimy bus tiesiska, jei bus
sudaryta 1§ tiesiniy sistemy ir jy sumu.

Daugyba tiesinése sistemose gali biiti tiesiné arba netiesin€. Sistema, kuri daugina
1€jimo signala i$ konstantos yra tiesine. Tokia sistema yra stiprintuvas arba slopintuvas,
priklausomai nuo to, ar konstanta didesné ar mazesné uz vieneta. Jei sistema sudaugina
signala 1§ kito signalo, tai daugyba yra netiesiné.

x[n] x,[n]
\ y[n] yln.
e =
kJ} x0]
Tiesine Netiesiné
a. daugyba is konstantos b. dviejy signaly daugyba

10 pav. Daugyba tiesinése sistemose

1.4. Sintezé ir dekompozicija
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Kai nagrin¢jame tiesines sistemas, vienintelis biidas kaip gali biiti gaunami signalai
yra signaly daugyba ir sudétis. Sis signaly gavimo bidas vadinamas signaly sinfeze.

Dekompozicija yra atvirkstiné sintezei operacija, kai signalas suskaidomas i du ar
daugiau komponenty.

Pavyzdziui, skaiciai 15 ir 25 gali biti susintezuoti (sudéti) i skaiciy 40. Palyginimui,
skaicius 40 gali biti suskaidytas: 1+ 39, 2 + 38 ar 30.5 + 10.5 ir t.t.

B R B .::' sintezé |
| - .

N ackomporiii

- —

11 pav. Signaly sintez¢ ir dekompozicija. Sintezéje dviejy ar daugiau signaly suma
suformuoja signala. Dekompozicija yra atvirksc¢ias procesas.

Signaly dekompozicija ir sintez¢ yra SSA pagrindas.
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12 pav. SSA pagrindiné koncepcija. Kiekvienas signalas, kaip kad pvz. x[n], gali biiti
suskaidytas 1 adityviy komponenty grupg, pavaizduoty paveiksle kaip signalai x;[n],
x,[n], x3[n]. Sie komponentai pra¢je tiesing sistema duoda rezultate signalus y;[n], y»[n],
ya[n]. Siy i$¢jimo signaly sintezé (sudétis) yra lygi signalui, kuri duoty sistema kai jéjime
yra signalas x[n]. Tai labai galinga idéja. Vietoj to, kad bandyti suprasti kaip sistemoje
yra kei¢iami sudétingi signalai, viskas ka mums tereikia Zinoti téra kaip sistemoje yra
modifikuojami paprasti signalai. Kitaip sakant, iéjimo ir iS¢jimo signalai yra nagrinéjami
kaip paprasty bangy superpozicija (suma). Toks poziiiris yra pagrindas beveik visoms
signaly apdorojimo metodikoms.

Dekompozicijos tikslas yra sudétinga problema pakeisti keliomis paprastomis. Jei
dekompozicija kazkokiu biidu nesupaprastina situacijos, tai nieko nelaimima. DaZniausia
naudojamos dekompozicijos yra: impulsy dekompozicija ir Furjé dekompozicija.

Impulsy dekompozicija suskaido N im¢iy signala i N komponentiniy signaly, kuriy
kiekvienas turi N im¢iy. Kiekvienas komponentinis signalas turi vieng imtj i$ originalaus
signalo, o kitos imtys lygus 0. Sis nelygi nuliui imtis, apsupta nuliniy iméiy, vadinama
impulsu. Impulsuy dekompozicija yra svarbi tuo, kad leidzia signala nagrinéti po viena



16

imti vienu metu. Analogiskai, sistemos yra apraSomos, kaip jos atreaguoja i impulsa.
Zinant kaip sistema atreaguoja i impulsa, sistemos iS¢jimas gali buti apskaiciuotas bet
kokiam i¢jimui. Sis metodas vadinamas sasiika ir ji apraSysime véliau.

....................

13 pav. Impulsy dekompozicijos pavyzdys. N im¢iu signalas suskaidomas | N
komponentiniy signaly, kuriy kiekvienas turi vieng nelygia nuliui imti.

Furjé dekompozicija bet koki N im¢iy signala suskaido i komponentinius signalus, i$
kuriy pusé yra sinusoidinés bangos, kita pusé — kosinusoidinés. Zemiausio daZnio
kosinusoidé (pavaizduota paveiksle xco[n]), padaro 0 cikly per N im¢iy. Sekantys
komponentiniai signalai, pavadinti Xc[n], Xcz2[n], Xc3[n], padaro atitinkamai 1, 2 ir 3
ciklus, ir taip su visais likusiais (iki N/2 ). Kadangi kiekvienos komponentés daznis yra
fiksuotas, vienintelis dalykas, kuris keiciasi, yra sinusoidziy ir kosinusoidziy amplitude.

Diskreti Furjé transformacija (dekompozicija) atlieckama sekanciai:

Re X[k] = %Nix[n] [Bos(27ikn/ N)

n=

Im X[k] = —%NZ:x[n] Bin(2rkn/ N),

n=

kur k — dazninis indeksas ir kinta nuo 0 iki N/2.
Atvirksting diskreti Furjé transformacija (sintez¢) atliekama sekanciai:

x[i] = NzlzRe }[k] cos(2nki / N) + Aflm}[k] sin(27'1ki / N) ,
= =
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kur x/i] — sintezuojamas signalas, i — indeksas, ir kinta nuo 0 iki N-/. Re X ir Im X yra
atitinkamai kosinusoidziy ir sinusoidziy amplitudés, ir k kinta nuo 0 iki N/2.

Furj¢ dekompozicija yra svarbi dél trijy priezasciy. Pirma, didzioji dauguma signaly
(kaip kad pvz. audio signalai) yra sudaryti i§ harmoniniy signaly sumos. Furjé
dekompozicija leidzia tiesiogiai analizuoti informacija, esancia tokiuose signaluose.
Antra, tiesings sistemos unikaliai reaguoja 1 sinusoides: sinusoid¢ i¢jime duoda sinusoide
is¢jime. Siuo pozitriu sistemos charakterizuojamos kaip jos kei¢ia sinusoidZiy,
praeinanciy sistema, amplitudg ir fazg. Kadangi signalas gali buti suskaidytas 1
sinusoides, tai jei yra zinoma kaip sistema reaguoja i sinusoides, galime rasti sistemos
atsaka { {¢jimo signala. Trecia, Furjé dekompozicija yra pagrindas labai placios ir
galingos matematikos srities, vadinamos Furjé¢ analize, bei dar galingesniy Laplaso ir z-
transformacijy. Daugelis pazangiausiy SSA algoritmy yra pagristi §Siy metody tam tikrais
aspektais.
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14 pav. Furjé dekompozicijos pavyzdys. N im¢iy signalas yra suskaidomas { N+2
komponentiniy signaly, kiekvienas kuriy turi N im¢iu. Pusé Siy signaly yra kosinusoidés,
kita pus¢ — sinusoidés. Sinusoidziy dazniai yra fiksuoti, keistis gali tik ju amplitudés.

Be impulsy bei Furjé dekompoziciju dar yra naudojamqs: Suoliuky dekompozicij aﬂ,
lyginé/nelyginé dekompozicija®, interleisiné dekompozicija™bei kitos.

1.5. Sgsuka ir koreliacija

Dabar trumpai iSnagrinésim du pagrindinius SSA metodus: sasiika ir koreliacija.

Abu jie pagristi ank§¢iau minéta strategija: (1) iSskaidyti signalus { paprastus
sudedamuosius komponentus, (2) apdoroti kiekviena komponenta atskirai, (3)
susintezuoti komponentus i galutini rezultata.

Sasitka — tai matematinis metodas 1§ dvieju signaly suformuojantis tre¢ia. Tai pats
svarbiausias SSA metodas. Jame naudojama impulsy dekompozicija. Pagrindiniai
terminai, naudojami sastikoje, yra delta funkcija ir impulso atsakas.

Delta funkcija impulso atsakas

tiesiné

. L hn
sistema In]

fn] ——]

15 pav. Delta funkcijos ir impulso atsako apibrézimas. Delta funkcija yra normalizuotas
impulsas. Visos vertés lygios nuliui, i§skyrus imtji su koordinate 0, kuris turi verte lygia
vienetui. Delta funkcijai pazyméti yra naudojama graikiska raidé delta d/n/. Tiesinés
sistemos impulso atsakas, paprastai zymimas s/nj, yra sistemos atsakas i delta impulsa
1€jime.

Sasiikos metodo poziiiriu sistema transformuoja i€¢jimo signala { i$¢jimo signala
sekanciai. Pirmiausia, 1¢jimo signalas yra nagrin€¢jamas kaip impulsy seka, kur kiekvienas
impulsas yra pakeisto mastelio ir paslinkta delta funkcija. Antra, i§¢jimas nuo kiekvieno
impulso yra pakeisto mastelio ir paslinktas impulso atsakas. Trecia, pilnas sistemos
atsakas gali biiti rastas sudedant Siuos pakeisto mastelio ir paslinktus impulsy afsakus.

Jei sistﬁma laikoma filtru, tai impulso atsakas vadinamas filtro branduoliu®, sasiikos
branduoliu™, ar papras¢iausiai, branduoliu.

? 1§ angl. step decomposition

i§ angl. even/odd decomposition
i§ angl. interlaced decomposition
i§ angl. filter kernel

4
5
6
7 ey .

i§ angl. convolution kernel
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Tiesiné
—> sistema — >
x[n] h[n] y[n]

X[n]*h[n]=y[n]
16 pav. Sastikos panaudojimas SSA. Tiesinés sistemos i§¢jimas yra lygus iéjimo signalui

susuktam su sistemos impulso atsaku. Sastikos operacija yra zymima Zvaigzdute.

a. Zemadaznis filtras

|
Amplitude

Amplitude
Amplitude
e
Gan -
|

Imties numeris

Imties numeris

b. AuksStadaznis filtras

.0 © | . -

=] < 1 QL

‘g . . i - é a a E

o VL R = £

=) i ] g basfunpan g“
Imties numeris Imties numeris Imties numeris
[&jimo signalas Impulso atsakas IS¢jimo signalas

17 pav. Zemadaznis ir aukstadaznis filtravimas panaudojant sasiika. Siame pavyzdyje
1€jimo signalas susideda 18 sinusoidés keleto cikly (auksStas daznis) plius l1étai kylanc¢io
nuolydzio (Zemas daznis). Sie du komponentai atskiriami tinkamai parinkus impulso

atsaka.

Sasiikos algoritmas gali biiti pavaizduotas kaip sqsitkos masina. [éjimo ir i$¢jimo
signalai vaizduojami kaip baigtinio ilgio juostos fiksuotos erdvéj. Sasiikos masina gali
laisvai judéti i kairg arba deSing. PradZioje sasiikos masina pastatoma taip, kad rodyty |
18¢jimo juostos pirma imtj. Sastikos masina surenka imtis i$ {€¢jimo juostos. Ju surenka
tiek, kiek yra impulso atsake imc¢iy. Jei sastikos masinos iéjimai iSeina uz 1éjimo juostos
riby, tai laikoma kad i juos paduodami nuliai * Po to kiekviena imtj sudaugina i§
atitinkamuy impulso atsako verciy, gautus rezultatus susumuoja ir jraso i i$¢jima. Po to
sastikos masina pastumiama per vieng imti i desing ir procesas kartojamas.

¥ Tai vadinama signalo padéklavimu (i§ angl. padding) nuliais. Vietoj to, kad paduoti { i¢jima
neegzistuojancias vertes, sasiikos masina gauna i i¢jima nulj. Kadangi nuliai yra eliminuojami daugybos
metu, tai rezultatas matematiSkai yra tas pats, kas neegzistuojanciy i&jimy ignoravimas.
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18 pav. Sasiikos masina. Si diagrama vaizduoja kaip kiekviena i$¢jimo signalo imtis
priklauso nuo i¢jimo signalo bei impulso atsako.

Impulso atsako iSdéstymas sasiikos masinos viduje yra labai svarbus. Impulso atsakas
yra apsuktas atbulai i§ kairés i deSing (veidrodinis atspindys). Impulso atsakas apraso
kaip kiekviena i§¢jimo imtis yra paveikiama {€jimo signalo im¢iy, pasverty i$ apsukto
impulso atsako (impulso atsako imtys faktiSkai yra svorio koeficientai, 18 kuriy
dauginamos iéjimo imtys, o rezultatai susumuojami).

Pasinaudodami sastikos masina uzraSysime sasiikos standarting lygti. Jei x[n] yra N
im¢iy signalas nuo 0 iki &, ir h[n] yra M im¢iy signalas nuo 0 iki M-1, tai ju sasiika
y[n] = x[n]* h[n] bus N+M-1 im¢iy signalas nuo 0 iki N+M-2, kur kiekviena imtis
apskaiciuojama sekanciai:

y[n]:igmi—j .

Si lygtis vadinama sasiikos suma.

Be sastikos masinos dar yra naudojama koreliaciné maSina. Tarkim turim kazkoki
signala ir norima nustatyti ar $is signalas yra kitame signale. Tokio tipo uzdaviniams
spresti naudojama koreliacija. Koreliacija yra matematiné operacija, kuri labai panasi {
sasiika. Kaip ir sasiikoje, i§ dviejy signaly suformuojamas tredias. Sis tre¢iasis signalas
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vadinamas dviejy i€jimo signaly tarpusavio koreliacija™ Kai signalas koreliuojamas pats
su savim, tai gautas iS¢jime signalas vadinamas autokoreliacija.
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19 pav. Koreliaciné masina. Si diagrama vaizduoja kaip apskai¢iuojama dviejy signaly
tarpusavio koreliacija. Koreliaciné masina yra identiSka sastikos masinai, tiktais impulso
atsakas néra atbulai apsuktas.

Tarpusavio koreliacijos signalo amplitudé kiekvienoje imtyje rodo panaSuma 1
ieSkoma signala. Tai reiSkia, kad maksimali amplitudé bus ten, kur ieSkomas signalas yra
nagrin€¢jamame signale.

Tarpusavio koreliacija detektuoja tiktais signalo buvimo fakta, bet neatstato
originalaus signalo. Koreliacija yra optimalus metodas, kai norima aptikti ieSkoma
signalg atsitiktiniame triukSme. 1$¢jimo signalo verté gaunama panaudojant koreliacija

9 v .
i§ angl. cross-correlation
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yra didesné, nei kad panaudojant bet kokia kita tiesing sistema (patikslinant, §is metodas
optimalus tiktais baltajam triukSmui). Ko&liacijos panaudojimas zinomo signalo
aptikimui vadinamas atitikimo filtravimu™—

Tarpusavio x/n] ir y/n] seky koreliacija yra seka ry,/!], kuri apibréZiama kaip:

N-|k|-1
rxy[l] = Z x[n])[n —] ,1=0,%1,%2, ..
arba ekvivalenciai kaip
N-|k|-1
1= S -1 =0 s,
kuri=1k=0,kail 20,iri=0,k=/kail <0 [PM96].

Indeksas / yra laiko poslinkio (uzdelsimo) parametras ir xy indeksai tarpusavio
koreliacijos sekoje ry,(/) rodo koreliuojamas sekas. Indeksy tvarka, kai x yra pirmiau uz y,
rodo krypti, 1 kuria viena seka stumiama kitos atzvilgiu. Jei Zymima xy, tai reiskia, kad
x/n] seka yra paliekama vietoje, y/n/ yra pastumiama per / im¢iu i desSing, jei / teigiamas
ir / im¢iy 1 kaire, jei / neigiamas. Bet postimis x/n/ i kairg yra ekvivalentus y/n/
postumiui | deSing per / im¢iy atzvilgiu x/n/. Todél ry, ir r,, rezultate yra ta pati seka.

Apkeitus x/n] ir y/n] vietomis, tarpusavio koreliacija uzraSoma kaip:

N-|k|-1

r 1= ;){n])[n—] J1=0,%1,42, .

arba ekvivalenciai kaip
N-k|-1

rJl= S ln+ A 1=0,41,42,

n=i

Sulyging matome, kad

=1, 1)

Sastka ir tarpusavio koreliacija yra susijusios sekanciai:

r 1 =Ad1 of -1

Atskiras atvejis yra, kai y/n]=x/n]. Tai vadinama x/n] autokoreliacija ir apibréziama
kaip:

P 1=y -]
arba :
N-|k|-1

M= Yl

1.6. Autokoreliacijos ir tarpusavio koreliacijos savybés

' i§ angl. matched filtering
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Autokoreliacijos ir tarpusavio koreliacijos sekos turi keleta svarbiy savybiy. Tarkime
turime dvi sekas x/n/ ir y/n] su baigtine energija, i$ kuriy suformuojame tiesing
kombinacija:
ax[n] + by[n - l]

kur a ir b yra konstantos ir / — poslinkis laike. Sio signalo energija yra:
S lald+tln-1F = T2+ 3 yIn-1+2a 5 fhfn-Y =

=a’r, [o]+6°r, [ +2abr []

Pirma, pastebime, kad r../0] =E, ir r,,[0] =E,, kur E yra atitinkamos x/n/ ir y/n]
energijos.

Akivaizdu, kad

a’r, [0] + bzryy[d + 2abrx}[ ] 20.

Tarkime, kad 520 ir padalinkime i§ b°:
[o]%g v2r, [ B il =0.

Nagrinésime $ia nelygybe kaip kvadrating su koeficientais r..[0] , 27 [1]ir 7y,[0].
Kadangi kvadrating¢ lygtis yra neneigiama, vadinasi diskriminantas:

alr P - Idr[d]<0.

Todél, tarpusavio koreliacija tenkina salyga:

rxy [l] 3 \/rxx lOeryl.q = \/ExEy

Atskiru atveju kai y/n] =x/n] :

rxx [l]| = rxx [O] = Ex .

Tai reiSkia kad autokoreliacija turi maksimalia verte ties nuliniu uzdelsimu. Tai yra
pasekmeé to, kad signalas atitinka pats save su nuliniu poslinkiu.

Pastebésime, kad jei vieno ar abiejy signaly, dalyvaujanciy tarpusavio koreliacijoje,
kei¢iamas mastelis, autokoreliacijos sekos forma nesikeicia, tik atitinkamai keiciasi
tarpusavio koreliacijos sekos mastelis. Kadangi mastelio keitimas néra svarbus, tai
praktikoje daznai pageidautina sunormalizuoti autokoreliacines ir tarpusavio koreliacijos
sekas intervale nuo —1 iki 1. Autokoreliacijos atveju, papras¢iausiai padaliname i§ 7y, [0].
Tokiu biidu normalizuota autokoreliaciné seka yra apibréziama kaip:

o []="e ] _

.10
Atitinkamai, normalizuota tarpusavio koreliacija:
pm=7%%%§
v rxx O ryy '
Tokiu badu |p, [/] <1 ir

mastelio keitimo.
Kaip jau buvo parodyta ankscCiau, tarpusavio koreliacija tenkina savybe:

rlll=r[-1.

P., [l]| <1, t.y. Sios sekos yra nepriklausomos nuo signalo
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Kai y/n] =x[n] , tai gaunama labai svarbi autokoreliacinés sekos savybé:
r)cx l] = rm‘[_l >

t.y. autokoreliacija yra lyginé funkcija. Todél uztenka apskaiciuoti r,//] kai [ >0 [PM96].

1.7. ISvados

SSA metody esme yra “skaldyk ir valdyk™ strategija, kuri vadinama superpozicija —
nagrin¢jamas signalas yra suskaidomas (dekompozicija) i atskirus paprastus
komponentus, kiekvienas komponentas individualiai apdorojamas ir gauti rezultatai
apjungiami (sintezé). Sio metodo pranagumas tame, kad sudétinga problema suskaidoma i
keleta paprasty. Superpozicija gali biiti taikoma tik tiesinéms sistemoms. Yra daug
dekompozicijos biidy, taciau dazniausiai naudojamos yra: impulsy dekompozicija ir Furjé
dekompozicija. Sastka ir koreliacija — tai patys svarbiausi SSA metodai. Jie 1§ dviejy
signaly suformuoja trecig ir savyje realizuoja superpozicijos koncepcija. Kai signalas
koreliuojamas pats su savim, tai gautas i$¢jime signalas vadinamas autokoreliacija.
Autokoreliacija yra lyginé funkcija, t.y autokoreliaciné seka yra simetriska.
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2. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ir ju
mokymas

1 skyriuje nagrinéjome SSA teorija, kuri apraso tiesines sistemas. Taciau daugelis
gamtoje sutinkamy reiskiniy yra netiesiniai. Netiesinéms sistemoms aprasyti tinkamas yra
neuroniniy tinkly modelis. Siame skyriuje nagrinéjami neuroniniy tinkly teorijos
pagrindai.

2.1. poskyryje pristatomas neuroninio tinklo apibrézimas. 2.2. poskyryje
nagrin€¢jamas neuroninio tinklo elementaraus informacijos apdorojimo vieneto — neurono,
matematinis modelis. Neuroniniame tinkle neuronai gali biiti iSdéstyti vienu ar daugeliu
sluoksniais. Vienasluoksniai tinklai apraSomi 2.3. poskyryje, o daugiasluoksniai tinklai
2.4. poskyryje. 2.5. poskyryje pristatoma neuroninio tinklo forma — perceptronas. 2.6.
poskyryje nagrin€¢jamas neuroniniy tinkly mokymas ir iSkylancios problemos,
nagrin¢jami dazniausiai praktikoje naudojami neuroniniy tinkly mokymo atbulo sklidimo
beit MVK (maziausio vidutinio kvadratinio (nuokrypio)) algoritmai. 2.7. poskyryje
aptariami neuroninio tinklo architekttiros organizavimo klausimai. 2.8. poskyryje
pateikiamos iSvados.

2.1. Kas tai yra dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas — masiskai paralelinis paskirstytas procesorius, sudarytas
1§ paprasty informacijos apdorojimo vienety — neurony. Dirbtinis neuroninis tinklas geba
kaupti empirines Zinias ir jomis naudotis. Jis panasus { smegenis dviem aspektais:
1. Tinklas gauna Zinias i$ aplinkos apmokinimo proceso metu.
2. Informacija yra saugoma tarpneuroniniy jungCiy stiprumy (sinapsiniy
svoriy) pavidalu .
Dirbtinio neuroninio tinklo mokymo procedira vadinama mokymo algoritmu. Tai
funkcija, kuri modifikuoja tinklo sinapsinius svorius taip, kad tinklas galéty pasiekti
norima tiksla.

2.2. Neurono modelis

Neuronas yra informacijos apdorojimo vienetas, kuris yra neuroninio tinklo veikimo
pagrindas. 20 pav. vaizduoja neurono modelj, kuris yra naudojamas kuriant dirbting
neuronini tinkla. Neurono modelyje galima i$skirti tris pagrindinius elementus:

Sinapsiy aibé arba rysiai yra apibiidinami rySiy svoriais arba stiprumais. Sinapses j,
sujungtos su neuronu k, sinapsinis svoris wy; yra dauginamas i§ {¢jimo signalo x;, t.y
sinapsinio svorio Zymejimo pirmas indeksas nusako neurona, o antras {¢jimo numerj.

Sumatorius sumuoja i€jimo signalus, padaugintus i$ atitinkamy sinapsiniy svoriuy;
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Aktyvacijos funkcija apriboja neurono i$¢jimo amplitud¢. Dazniausiai neurono
18éjimo sritis yra vienetinio ilgio intervalas [0, 1] arba [-1, 1].

slenkstis

Aktyvavimo

funkcija
ISéjimas
P0) ——
[
Sumavimo
funkcija

20 pav. Neurono modelis

Neurono modelis taip pat turi slenksti, kuris pazymeétas b;. Slenkstis by priklausomai
nuo zenklo didina arba maZina {¢jima aktyvacijos funkcijai.

Neurono modeli nusako $i lygybiu pora :

m

I/lk = Zijxj
J=1

ir

yk :¢(uk +bk)7

kur x;, x,, ..., X, — 1€Jimo signalai; wy;, Wi, ..., Wi, — SInapsiniai neurono k svoriai; uy —
i¢jimo signaly tiesiné kombinacija; by yra slenkstis; ¢([/— aktyvacijos funkcija, 0 y; —
neurono i§é¢jimo signalas. Slenkstis by atlieka tiesinio sumatoriaus u; afining
transformacija.

v, =u, +b,

kur vk yra k neurono aktyvacijos potencialas arba neurono indukuotas lokalus laukas.
Aktyvacijos funkcija, Zymima simboliu @(v), apibrézia neurono i$¢jimo priklausomybe
nuo v reikSmes.

Pagrindiniai aktyvacijos funkcijy tipai :
1. Binariné unipoliariné funkcija (slenkscio funkcija)
o, v=0
o(v)=
, v<O0
Pritaikius Sia funkcija neuronui k& gausime iSraiska:
o, v, =20
, v, <0’

kur vy yra k neurono aktyvacijos potencialas arba neurono indukuotas lokalus laukas.

Ve =
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2. Rampos funkcija
Dalinai tiesing funkcija apibrézia formulé :

Bl 1

5 VZ+5
60)=0, +Lovs-l
0 2

1

, Vs ——

S ;

3. Sigmoidiné unipoliariné funkcija
Sigmoiding funkcijq apibrézia formule:
1
V)= ——,
¢( ) 1+ exp(— av)
kur a yra sigmoidinés unipoliarinés funkcijos slaito parametras. Riboje didinant
parametra a, funkcija tampa paprasciausia slenkscio funkcija.

Slenkscio funkcijos reikSmiy sritis yra dvi reikSmes 0 arba 1, o sigmoidinés unipoliarinés
funkcijos reikSmiy sritis yra intervalas nuo 0 iki 1. Be to sigmodiné unipoliariné¢ funkcija
yra diferencijuojama, o binariné unipoliarin¢ — nediferencijuojama.

4. Hiperbolinio tangento (sigmoidiné bipoliariné) funkcija
Ji apibréziama:

¢(v) = tanh(v)

2.3. Vienasluoksniai tinklai

Sluoksniuotame neuroniniame tinkle neuronai yra iSdéstyti sluoksniais. Papras¢iausiu
atveju 1¢jimo sluoksnis projektuojamas i iS¢jimo neurony sluoksni (skai¢iuojantys
mazgai), bet ne atvirksciai. Kitaip sakant, tinklas yra acikliskas. 4 paveiksle pavaizduotas
tinklas turi po keturis mazgus i€jimo sluoksnyje ir i§¢jimo neurony sluoksnyje. Toks
tinklas vadinamas vieno sluoksnio tinklu, turint omeny viena skai¢iuojanc¢iy mazgy
(neurony) sluoksni. [¢jimo sluoksnis neskaiciuojamas, kadangi jame neatlickami
skai¢iavimai.
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[&jimo sluoksnis [$¢jimo neurony
sluoksnis

21 pav. Vieno sluoksnio tinklas

2.4. Daugiasluoksniai tinklai

Kita neuroniniy tinkly klasé skiriasi tuo, kad turi viena ar daugiau paslépty sluoksniy,
kuriuose skaiciuojantys mazgai yra vadinami pasléptais neuronais. Paslépti neuronai yra
tarpininkai tarp 1éjimo mazguy ir i§¢jimo neurony sluoksnio.

I¢jimo sluoksnis  Pasléptas neurony  [$€&jimo neurony
sluoksnis sluoksnis

22 pav. Daugiasluoksnis tinklas turintis vieng paslépta ir vieng i§¢jimo sluoksni

2.5. Perceptronas

Perceptronas yra neuroninio tinklo forma. Papras€iausiu atveju perceptronas yra
vienas neuronas (vienasluoksnis tinklas su vienu i§¢jimu), taciau jis gali buti sudarytas i$
n neurony (vienasluoksnis tinklas su 7 i$¢jimy).
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Toks perceptronas vadinamas vienasluoksniu perceptronu .
Daugiasluoksnis perceptronas susideda i$ keliy vienasluoksniy perceptrony
sluoksniy.

E_>

23 pav. Daugiasluoksnis perceptronas

2.6. Neuroniniy tinkly mokymas

Svorius, reikalingus, kad NT galéty atlikti konkrec¢ia uzduoti, suranda mokymo
algoritmas, kartu su pavyzdziais kaip sistema turéty veikti. Pavyzdziui, sonaro uzdavinio
pavyzdziais buty duomeny bazé i§ keliy Simty (ar daugiau) 1000 im¢ciy ilgio pavyzdziy.
Kai kurie pavyzdziai atitikty povandeninius laivus, kiti banginius, treti atsitiktinj triukSma
ir t.t. Mokymo algoritmas naudoja Siuos pavyzdzius svoriy rinkinio konkreciai uzduociai
suradimui. Terminas mokymas yra labai placiai paplitgs NT literatiiroje aprasant §i
procesa; taciau tikslesnis apibiidinimas galéty biiti: optimizuoto svoriy rinkinio
nustatymas pasiremiant pavyzdziy statistika.

Yra sukurta daug mokymo algoritmuy, tac¢iau populiariausias praktikoje naudojamas
algoritmas yra atbulo sklidimo algoritmas. Kad geriau suprasti kas yra mokymas,
iSnagrin¢kime smulkiau atbulo sklidimo algoritma.

Atbulo sklidimo algoritmas yra gradientinis optimizavimo metodas, pritaikytas
minimizuoti nuostoliy funkcija, kuri tiesiogiai susijusi su perceptrono daromy klaidy
skaic¢iumi. Klaidos signalas i$¢jimo neurono j iteracijoje n (pateikiant n-taji mokymo
pavyzdj) yra apibréZiamas taip:

e, =d;\n)=y;\n),
kur dj(n) yra trokStamas rezultatas, o y;(n) — neurono i$¢jimas.

Klaidai jvertinti imamas klaidos signalo kvadratas. Kodél imami nuokrypiu
kvadratai, o ne paprasti nuokrypiai? Tai iSlaukia i§ signaly fizikiniy désniy. PavyzdZziui,
kai elektrin¢je grandinéje atsitiktinio triukSmo signalai susisumuoja, galutinis triukSmas
yra lygus individualiy signaly energijy sumai, o ne amplitudziy sumai, o energija
proporcinga signalo amplitudés kvadratui:

E= %kA2 (energijos priklausomybé nuo nuokrypio amplitudés, kur £ — energija, k —

proporcingumo koeficientas, 4 — nuokrypio amplitude).
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Neurono j klaidos energijos reik§me apibréziama kaip %ef (n) Atitinkama

i . oy : 1 .. e
momentali klaidos energija Er(n) apibréziama, kaip suma — e’ (n) visiems 15€jimo
2 J
sluoksnio neuronams:

Il »
Erln)==>) e'\n
0)=3 3 )
kur C yra aibé sudaryta i$ viso tinklo i§¢jimo neurony numeriy. Tarkime, kad N yra
mokymo pavyzdziy (mokymo duomeny aib¢je) skaicius. Viduting klaidos kvadrato
energija apibréziame taip Er(n) suma visy z ir normalizuotg i§ aibés dydzio N:

Er, (n) = % % ejz. (n)

n=1
Tiek momentali klaidos energija, tiek viduting klaidos kvadrato energija yra funkcija

nuo laisvy tinklo parametry (tinklo neurony sinapsiniai svoriai ir slenksciai). Jei yra
pateikta mokymo aibé, tai Er,, nusako nuostoliy funkcija, kuri nusako mokymosi
efektyvuma. Mokymosi proceso tikslas yra surasti laisvy tinklo parametry reikSmes,
kurios minimizuoty Er,,. Nagrinésime paprasta mokymo metoda, kuris keicia tinklo
svorius pateikiant vis nauja vienos epochos mokymo pavyzdj. Svoriy pakeitimai yra
atlieckami priklausomai nuo klaidy apskaiciuoty kiekvienam tinklui pateiktam mokymo
pavyzdziui. Aritmetinis vidurkis $iy individualiy svoriy pokyciu yra lygus iverciui tikro
pokycio, kuris biity gautas kei¢iant svorius minimizuojant nuostoliy funkcija Er,, visai
mokymo aibei.

©)

yg}%\,ﬂ v wy M Y

7

24 pav. j-tojo neurono signaly srauty diagrama

yi(n)

Atbulo sklidimo algoritmas keicia sinapsinius svorius w;; poky¢iu Aw;; , kuris yra

Er(n)

. .. . .0 : e
proporcingas dalinei i§vestinei ( ) . Atlikus skai¢iavimus gauname:
w, (n
i

0Er(n ,
O]~ b )

o w;; pokytis 18¢jimo sluoksnio neuronams pagal delta taisyklg yra lygus:
aEr(n)
Aw, \n)=— ,
y( ) r] awﬁ (}’l)
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kur 1] yra atbulo sklidimo algoritmo mokymo grei¢io parametras. Si taisyklé kei¢ia
svorius prieSinga gradientui kryptimi (taip yra mazinama nuostoliy funkcija Er).
Analogiskai galima suskaiciuoti pokycio formules paslépto sluoksnio neuronams, kuriy
lokalus gradientas lygus:

_ OEr (n) ,

9, oy, (n) y (V./ (”))

Sis algoritmas iliustruoja, kokiais principais yra mokomas daugiasluoksnis
perceptronas. Nepaisant visy teigiamy $io algoritmo savybiy, jo taikymas yra
komplikuotas dé¢l sekanciy neigiamy savybiu. Taikant dideles mokymo greicio reikSmes
gaunamas nestabilus mokymo procesas, o taikant mazas — gaunamas létas mokymo
algoritmo konvergavimas. Jei klaidos pavirsius turi sriciy, kuriose mazi svoriy pokyciai
i8Saukia staigy klaidos padidéjima, tai yra grésme, kad algoritmas neras globalaus
minimumo, o baigs darba rades tik lokaly minimuma. [Hay98]

Neuroniniy tinkly su tiesine aktyvacijos funkcija mokymui naudojamas MVK
(maziausio vidutinio kvadratinio (nuokrypio)) algoritmas.

MVK algoritmas (dar vadinamas Widrow-Hoff mokymo algoritmu) yra pagristas
nuostoliy funkcijos momentiném vertém:

£(w)= %a(n),

kur e(n) yra klaidos signalas (nuokrypis) »n laiko momentu. Diferencijuojant &w) pagal
svoriy vektoriy w duoda:

0£() _ ,(,)9ln)

ow ow
Klaidos signalas (nuokrypis) iSreiskiamas kaip:

e(n) = d(n) -x" (n)w(n)

Tucz b)ﬁdu:

Oeln) _ el
'aw(n) ==xln)
as(n) = —x{n)eln
260kt

Panaudojus paskuting formule kaip gradiento vektoriaus jverti:

gln) = =x(n)e(n)

Istate Sia formulg i greiciausio nusileidimo algoritmo formulg w(n + 1) = w(n) -ng (n),
gauname

vT/(n + 1) = ﬂ/(n) —nx(n)e(n) ,

kur n yra teigiama konstanta ir vadinama mokymo Zzingsniu.

Paskutingje formul¢je naudojome Vv(n) vietoj w(n), norédami pabrézti fakta, kad
MVK algoritmas duoda jvertj svoriy vektoriaus, kuris biity gautas naudojant grei¢iausio
nusileidimo metoda. To pasékoje MVK algoritmas praranda greiciausio nusileidimo
i§skirting savybg. Grei€iausio nusileidimo algoritme, svoriy vektorius w(n) juda grieztai
apibrézta trajektorija svoriy erdveje. Kaip kontrastas, MVK algoritme svoriy vektorius
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w(n) juda atsitiktine trajektorija. Tod¢l MVK algoritmas kartais vadinamas “stochastinio
gradiento algoritmu”. Kai MVK algoritme iteracijy skaicius arté¢ja i begalybe, ﬂ/(n) juda
atsitiktine trajektorija (Brauno judéjimas) aplink Wiener’io sprendini w,. MVK
algoritmas modifikuoja svorius taip, kad minimizuoty vidutinj kvadratini nuokrypi.
Vidutinio kvadratinio nuokrypio funkcija yra kvadratiné funkcija. Todél, ji turi arba viena
globaly minimuma, silpna minimuma arba jokio minimumo, priklausomai nuo mokymo
duomeny vektoriy.

Tiesinis maziausiy kvadraty filtras asimptotiskai artéja link Wiener’io filtro, kai
mokymo duomeny vektoriy skaicius auga i begalybe. [Hay98]

Pabaigai keletas pastabu. Priversti NT konverguoti apmokinant gali biti labai sunku.
Jei tinklo klaida stabiliai nemaz¢ja, programa turi buti nutraukta, pakeista ar perstartuota.
Gali prireikti keleto bandymu sékmei pasiekti. Norint paveikti konvergavima gali biiti
pakoreguoti trys dalykai: (1) iteracijos zingsnio dydis, (2) pradiniai svoriai, (3) pasléptu
neurony skaicius.

Pats kritiSkiausias neuroninio tinklo sudarymo momentas yra apmokanciyjy
pavyzdziy pagristumas. Pavyzdziui, kai kuriami nauji komerciniai produktai, vieninteliai
prieinami testavimo duomenys yra i§ prototipy, simuliacijy, empiriniy spéjimy ir t.t. Jei
NT yra apmokinamas remiantis tiktais Sia preliminaria informacija, NT gali neveikti
galutingje aplikacijoje.

2.7. Neuroninio tinklo architektiira

Neuroninis tinﬁzljas gali biiti traktuojamas kaip metodas suzymintis regionus
parametry erdvéje—. Tarkim turim sonaro sistemos neuroninij tinkla su 1000 iéjimy ir
vienu i$¢jimu. Tinkamai parinkus svorius, i§¢jimas bus netoli vieneto, jei detektuotas
aidas nuo povandeninio laivo ir i$¢jimas bus netoli nulio, jei i¢jime tiktais triukSmas.
Neuroninis tinklas yra metodas, priskiriantis vertes hipererdvés taskams. T.y. 1000 i¢jimo
ver¢iy nusako vietq (adresa) hipererdveje, o neuroninio tinklo iS¢jimas nusako tos vietos
verte. Sia uzduotj idealiai galéty atlikti desifravimo lentel¢'™(joje saugoma is¢jimo verté
bet kokiam i€jimo adresui), taCiau neuroninis tinklas pranasesnis tuo, kad jis apskaiciuoja
vertes kiekvienam adresui, vietoj to, kad saugoti kiekvieng vertg. FaktiSkai, neuroninio
tinklo architekttira daznai yra vertinama pagal tai, kaip sékmingai jis atskiria hipererdve
esant tam tikram svoriy skai¢iui. Sis poziiiris taip pat nusako, kiek reikia turéti neurony
pasléptame sluoksnyje. N matavimuy parametrinei erdvei reikia 2N skai¢iy norint nusakyti
sriti (t.y. minimali ir maksimali verté ant kiekvienos aSies, nusakanti hipererdvés kiino
ribas). Pavyzdziui, Sie paprasti jvertinimai rodo, kad neuroniniam tinklui su 1000 iéjimu
reikia 2000 svoriy, kad atskirti viena hipererdves sriti nuo kitos. Pilnai sujungtame tinkle
tai reikalauty 2 pasléptuy neuronu. Sri¢iy skaicius priklauso nuo uzdavinio formulavimo,
bet kaip taisyklé galima tikétis, kad jis Zymiai maZesnis, nei parametry erdvés matavimy
skaicius. Nors tai tik grubiis jvertinimai, tai paaiskina, kodé¢l daugelis neuroniniy tinkly

' Kas tai yra Wiener’io filtras aprasyta 4.7. poskyryje (“Optimalis filtrai”)
2 {§ angl. parameter space
1 % angl. look-up table
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gali veikti, jei paslépto sluoksnio dydis lygus mazdaug nuo 2% iki 30% ié¢jimo sluoksnio
dydzio.

2.8. ISvados

Dirbtinis neuroninis tinklas yra sudarytas i§ elementariy informacijos apdorojimo
vienety — neurony. Neuronas yra supaprastintas biologinio neurono matematinis modelis.
Dirbtinis neuroninis tinklas informacija saugo tarpneuroniniy jung¢iy stiprumuy
(sinapsiniy svoriy) pavidalu. Dirbtinio neuroninio tinklo mokymo procediira vadinama
mokymo algoritmu. Tai funkcija, kuri modifikuoja tinklo sinapsinius svorius taip, kad
tinklas galéty pasiekti norima tiksla. Dazniausiai naudojamas praktikoje NT mokymo
atbulo sklidimo algoritmas yra gradientinis optimizavimo metodas, pritaikytas
minimizuoti nuostoliy funkcija, kuri tiesiogiai susijusi su perceptrono daromy klaidy
skai¢iumi. Priversti NT konverguoti apmokinant gali biiti labai sunku. Norint paveikti
konvergavima gali biiti pakoreguoti trys dalykai: (1) iteracijos Zingsnio dydis, (2)
pradiniai svoriai, (3) pasléptu neurony skaicius.
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3. Neuroniniy tinkly ir skaitmeninio signaly
apdorojimo integracija

Pirmuose dviejuose skyriuose iSnagrinéti SSA ir neuroniniy tinkly teorijy pagrindai.
IS pirmo zvilgsnio gali pasirodyti, kad SSA ir NT yra pakankamai skirtingos mokslo
Sakos ir jas mazai kas sieja. Ta¢iau taip néra, tai labai glaudZiai persipyne dalykai. Siame
skyriuje iSvedamos paralelés tarp skaitmeniniy signaly apdorojimo metody ir neuroniniy
tinkly, nagrinéjama kaip neuroniniais tinklais galima realizuoti pagrindines SSA
operacijas.

3.1. poskyryje lyginamos praktiniy uzdaviniy sprendimo, taikant SSA ir NT metodus,
ideologijos. Kaip jau minéta anksciau, SSA teorija apraso tiktais tiesines sistemas, o NT
teorija — netiesines. 3.2. poskyryje analizuojama kada ir kaip netiesiné sistema gali biiti
aproksimuota i tiesing. 3.3. poskyryje parodoma, kad neuroniniu tinklu jmanoma
realizuoti pagrindines SSA operacijas — koreliacija, sastka ir Furjé analizg. 3.4. poskyryje
pateiktas kompiuterinis eksperimentas, kuris parodo, kad NT gali atlikti diskrecia Furjé
transformacija. 3.5. poskyryje nagrinéjama kuo neuroniniai tinklai yra pranasesni uz
skaitmeniniy signaly procesorius. Parodoma, kad NT pagalba galima realizuoti
ultrasparty skaitmeniniy signaly apdorojima. 3.6. poskyryje nagriné¢jama kaip galima
biity apjungti NT ir SSA teorijy geriausias savybes ir jas panaudoti praktiniy uzdaviniy
sprendimui. 3.7. poskyryje pateikiamos iSvados.

3.1. Algoritmai ir parametrai

Tradiciniai skaitmeniniai signaly apdorojimo metodai yra pagristi algoritmais, kurie
zingsnis po zingsnio transformuoja duomenis i§ vienos formos i kita . Tam kad Sie
metodai veikty, daugeliui metody reikalingi parametrai. Pavyzdziui: skaitmeniniuose
filtruose naudojami dazniniai koeficientai; klasifikatoriy (savybiy) radimui gali buiti
panaudoti slenksciai ir koreliacijos; nuo sviesumo ir kontrasto ver¢iy priklauso paveikslo
atvaizdas ir t.t. Algoritmai apraso kas turi buti padaryta, tuo tarpu parametrai naudojami
kaip pagrindas lyginant gautus i§¢jime duomenis.

Geras parametry parinkimas daznai yra net svarbesnis nei pats algoritmas.
Neuroniniy tinkly modelis $ia id€ja panaudoja maksimaliai — neuroniniai tinklai
naudoja santykinai paprastus algoritmus, taciau su labai daug optimizuoty parametry. Ir

tai yra revoliucinis atotriikis nuo tradiciniy mokslo ir inZinerijos Saky: matematinés
logikos ir teorizavimo ir i jo sekusio eksperimentavimo. Sias tradicines uzdaviniy
sprendimo strategijas neuroniniai tinklai pakei¢ia “bandymuy ir klaidy” pragmatiSkais
sprendimais ir “Sitas veikia geriau nei anas” metodologija.

3.2. Superpozicija ir netiesinés sistemos
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Kaip jau minéta anksciau, SSA pagrindas — superpozicija, o ji gali biiti taikoma tik
tiesinéms sistemoms. Ar tai reiskia, kad neuroniniams tinklams su netiesiném aktyvacijos
funkcijomis negalima taikyti SSA metody? Galima, ta¢iau vienintel¢ strategija
nagrin€jant netiesines sistemas yra padaryti jas panasias i tiesines. Yra trys pagrindiniai
biidai Siam tikslui pasiekti:

1.

Ignoruoti netiesiSkuma. Jei netiesiSkumas nedidelis, sistema apytiksliai gali biiti
laikoma tiesine. Klaidos, kylancios dél $ios prielaidos yra laikomos kaip
triukSmas ir ignoruojamos;

[¢jimo signalai padaromi maZzos amplitudés. Daugelis netiesiniy sistemy elgiasi
kaip tiesinés, jei signalai kei¢iasi mazose ribose. PavyzdZziui tranzistoriai yra labai
netiesiski savo pilname darbiniame diapazone, taciau stiprina labai tiesiskai, kai
1€jimo signalai kei¢iami keligmilivolty ribose;

Galima pritaikyti tiesinanéiqﬁ;ansformacijq. Pavyzdziui, du signalai
sudauginami ir suformuojamas trecias: a[n] = b[n] % ¢[n] . Signaly
iSlogaritmavimas pakeicia signaly netiesing daugyba i tiesing sudéti log(a[n])=
log(b[n]) + Ijog(c[n]). Sis metodas vadinamas homomorfiniu signaly
apdorojimu™=

I /

tansig funkcija
tiesine funkcija

Y adis

X adis

25 pav. Tam tikrame reikSmiy intervale (mazdaug -0.5...0.5) neuroninio tinklo

aktyvacijos netiesiné tansig funkcija (y = 21—X —1) gali biiti aproksimuota tiesine
-e

funkcija (y = x).

14
15

i§ angl. linearizing
i§ angl. homomorphic signal processing
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3.3. Koreliacija, sasiika ir Furjé analizé neuroniniuose tinkluose

I neuroninj tinkla galima Zitreéti i§ SSA koreliacijos pozicijos. Kaip minéta ankscCiau,
koreliacija yra optimalus biidas detektuoti ieSkoma signala kitame signale. Kuo didesnis
koreliacinés masinos i8¢jimo signalas, tuo didesné tikimybé¢, kad ieSkomas signalas
aptiktas. Neuroninis tinklas lygiai taip pat koreliuoja i¢jimo duomenis su neurony
svoriais. Jei ieSkomas Sablonas aptiktas, paduodama i sigmoidg suma bus didelé, kitu
atveju — maza.

Tradiciniai SSA algoritmai pagristi dviem metodais: sasiika ir Furjé analize.
Neuroninis tinklas gali atlikti abi Sias operacijas, plius daug daugiau.

Tarkim N imc¢iy signalas yra filtruojamas ir gaunamas kitas N im¢iy signalas. I$
sastkos pozicijos, kiekviena i§¢jimo signalo imtis yra pasverty {¢jimo signalo im¢iy
suma. Toliau tarkim turim dvieju sluoksniy tinkla su N neurony kiekviename sluoksnyje.
Kiekvieno i§éjimo sluoksnio neurono i§éjimo verté yra taip pat paverty i¢jimo sluoksnio
neurony suma. Jei kiekvienas 1$¢jimo neuronas turi tokius pat svorius kaip ir kiti 1§¢jimo
neuronai, tai neuroninis tinklas darys tiesing sasuka.

Panasiai, diskretiné Furjé transformacija gali biiti apskaic¢iuota dvieju sluoksniy
neuroninio tinklo su N neurony kiekvienam sluoksnyje. Kiekvienas i$¢jimo sluoksnio
neuronas ieskos vieno daznio komponentés amplitudés. Tai gali biti atlikta, padarant
kiekvieno i8¢jimo neurono svorius lygius sinusoidei, kurios amplitudés yra ieSkoma.
Rezultate tinklas koreliuos i€jimo signala su kiekviena bazine sinusoide ir tuo biidu atliks
diskrecia Furjé transformacija.

Tai reiSkia, kad neuroniniai tinklai gali atlikti ne tik tiesini, bet ir netiesinj signaly
apdorojima.

3.4. Kompiuterinis eksperimentas. NT, atliekantis diskrecia Furjé

transformacija

Zemiau paﬁﬁkti paveikslai vaizduoja neuroninio tinklo atlickama diskrecia Furjé
transformacija.

' $io bei tolimesniy kompiuteriniy eksperimentu MATLAB programy tekstai pateikti prieduose.
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Amplitudé
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26 pav. Tiriamasis signalas. Sinusoidziy su periodais 1, 13.3, 33.4, 73.6 ir 73.6 suma.
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27 pav. Diskretiné Furjé analizé atlikta standartinio GFT algoritmo ir neuroninio tinklo su
tiesine aktyvacijos funkcija.

3.5. Neuroniniy tinkly perspektyva — ultraspartus skaitmeniniy signaly
apdorojimas

Skaitmeniniy signaly procesorius faktiskai yra von Neuman ’ommaéina, t.y vienu
taktu atlieka tiktais viena operacija (pvz. sumavima). Todél laikas, reikalingas atlikti
uzdaviniui, yra proporcingas takty (t.y. operaciju) skai¢iui. [Bri00]

Pavyzdziui, norint atlikti N im¢iy diskrecia Furjé transformacija, skaitmeninis signaly
procesorius turi atlikti N” kompleksiniy skai¢iy daugybos veiksmy. Panaudojus greitaja

' von Neumann, John (1903-1957)
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Furjé transformacija (FFT), reikés QZZX Eiog2 (N ) kompleksiniy skaic¢iy daugybos

veiksmuy. [Kes00]

Neuroninis tinklas, skirtingai nuo von Neuman’o masinos, yra masiskai paraleline
skai¢iavimo masina, jame visi neuronai dirba vienu metu paraleliai, tod¢l jis N im¢iy
diskrecia Furjé transformacijaq gali atlikti vienu taktu.

Biitent todél Zzmogaus smegenys sugeba realiam laike atpazinti vaizdus bei spresti
kitus dideliy skai¢iavimy reikalaujancius uzdavinius, nors smegeny neurony taktinis
daznis yra lygus tiktais mazdaug apie 10 Hz.

Naujos kartos mikroschemos, dirbancios kaip dirbtinis neuroninis tinklas, dél
paralelizmo galéty apdoroti signalus maziausiai keliom eilém sparciau nei {prastinés von
Neuman’o masinos pagrindu veikian¢ios mikroschemos.

Zemiau pavaizduotas naujos kartos mikroschemos struktirinis elementas.
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28 pav. Principin¢ elektrinio neurono modelio schema.

Siuolaikiné technologija jgalina pagaminti mikroschemas, kurios yra neuroniniy
tinkly elektroninis ekvivalentas, kuriose dirbtiniai neuronai dirba paraleliai, ir tokios
eksperimentinés mikroschemos jau gaminamos, kaip kad pavyzdziui: firmos “Intel”
modelis 80170NW (Electrically trainable Analog Neural Network), firmos “Micro
Devices” modelis MD1220 (Neural Bit Slice) ir t.t.

3.6. NT ir SSA Kkaip vienas Kkitg papildantys metodai

Tarkime vienas i§ SSA metody panaudojamas neuroninio tinklo svoriams rasti. Ar
galima tvirtinti, kad neuroninis tinklas yra optimalus? Tradiciniai SSA metodai paprastai
yra pagristi i{¢jimo signalo charakteristikomis. Pavyzdziui Wiener’io filtravimas yra
optimalus maksimizuojant signalo ir triukSmo energiju santyki, kai signalo ir triukSmo
spektrai yra zinomi, koreliacija yra optimali norint aptikti ieSkoma signala, kai triukSmas
yra baltas ir t.t. Problema yra tame, kad daznai néra pilny Ziniy apie {€jimo signala. Nors
SSA matematika ir yra elegantiska, sistemos darbo nasumas kritiskai priklauso nuo to,
kaip yra interpretuojami duomenys.

Tarkim, tradicinis SSA algoritmas testuojamas su tam tikrais {¢jimo duomenimis. Po
to algoritmas Siek tiek pakeiciamas (pvz. pakei¢iant parametry vertes vienu procentu). Jei
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antrasis testas duoda geresnius rezultatus, nei pirmasis, reiskia originalus algoritmas
nebuvo optimizuotas duotai uzduociai. Dauguma tradiciniy SSA algoritmy gali bti
pagerinti bandymy ir klaidy metodu koreguojant mazais dydziais algoritmo parametrus.
O biitent tokia ir yra neuroninio tinklo strategija.

IS kitos pusés, NT mokymo klasikiniai algoritmai yra skirti universaliam mokymui ir
neatsizvelgia | konkreciy taikymuy ypatumus. Taciau, jei NT yra skirtas Salinti triukSmui,
tai jam galioja panaSus désningumai kaip ir skaitmeniniam filtrui, o nei vienas klasikinis
NT mokymo algoritmas i juos neatsizvelgia.

Toliau darbe (6 skyriuje) parodysim, kad pasinaudojant SSA teorijos désningumais
imanoma pagreitinti NT mokyma ir pagerinti galutini NT darba.

3.7. ISvados

SSA ir NT teorijos kaip mokslo sritys uzgimé nepriklausomai viena nuo kitos, ir turi
skirtinga ideologija. Abu — ir SSA, ir NT metodai turi savy privalumy ir savy minusy. Siy
abiejuy ideologiju integracija, iSnaudojant kiekvienos privalumus, padeda iSspresti
praktinius uzdavinius, kuriy negalima i$spresti taikant vien SSA ar NT metodus. Siame
skyriuje parodyta, kad neuroniniais tinklais galima realizuoti pagrindines SSA operacijas,
o0 aparatliriné neuroniniy tinkly realizacija igalinty atlikti u/trasparty skaitmeniniy signaly
apdorojima.
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4. Tiesinis signaly apdorojimas

1 skyriuje nagrinéjome SSA teorijos pagrindines savokas. Siame skyriuje SSA teorija
nagrin¢jama giliau i§ praktinio taikymo poziciju.

Norint s¢kmingai filtruoti naudingg informacija i8 triukSmingo signalo, pirmiausia
reikia i$siaiskinti kokiu biidu informacija gali biiti koduojama signaluose. Galimi
informacijos kodavimo biidai aptariami 4.1. poskyryje. IS SSA pozicijy zmogaus kalba
yra sudétingas signalas ir 4.2. poskyryje apraSomas Zzmogaus kalbos modelis. 4.3.
poskyryje nagrin¢jama kaip zmogus suvokia garsing informacija, kokie garsinio signalo
parametrai yra svarbiis, o kurie — ne. 4.4. poskyryje nagrin¢jama polin¢é notacija, kuri
geriau padeda suvokti signaly charakteristikas. 4.5. poskyryje nagrinéjama kokia itaka
signalams turi fazés charakteristikos. Tada pereinama prie SSA teorijos praktinio taikymo
realiy uzdaviniy sprendimui — 4.6. poskyryje nagrin¢jami tiesiniy skaitmeniniy filtry
sudarymo klausimai. Kok filtra reikty kurti konkre¢iam praktiniam uzdaviniui, priklauso
nuo siekiamy tiksly — optimalaus filtravimo problematika nagrin¢jama 4.7. poskyryje.
Tai, kad signaly prigimties supratimas jgalina s¢kmingai juos apdoroti, parodoma 4.8.
poskyryje pateiktame kompiuteriniame eksperimente, kur pristatomas balto triukSmo
Salinimo 1§ Zzmogaus kalbos gretimy spektriniy segmenty sumavimo algoritmas. 4.9.
poskyryje pateikiamos iSvados.

4.1. Informacijos kodavimo signaluose budai

Norint s¢kmingai apdoroti signalus, svarbiausias dalykas yra suprasti kokiu btidu
informacija yra uzkoduota signaluose su kuriais yra dirbama. Yra daug informacijos
kodavimo btidy. Tai ypa¢ pasakytina apie Zmogaus sukurtus dirbtinius signalus, kaip kad
pavyzdziui amplitudiné moduliacija (AM), dazniné moduliacija (FM), impulsiné
moduliacija, impulso plo¢io moduliacija ir t.t. Si sara$a galima testi ir testi. Tadiau,
laimei, yra tiktais du esminiai biidai kaip informacija gali biiti koduojama. Informacija
gali biiti koduota daznio srityje arba laiko srityje.

Informacija koduota laiko srityje parodo jvykio laika ir jo amplitudg. Pavyzdziui,
matuojamas saulés Sviesos skaistis. Kas fiksuota laiko momenta atliekamas matavimas.
Kiekviena matavimo imtis neSa informacija, kuri gali buti interpretuota nepriklausomai
nuo kity im¢iy. Net jei turima tik viena imtis i8 signalo, vis vien galima Zinoti, kas buvo
iSmatuota. Tai yra pats paprasciausias informacijos kodavimo biidas.

Kaip kontrastas, informacija uzkoduota daznio srityje yra ne tokia tiesiogine.
Tarkime, turime skambancios stygos iraSa. Pagrindinis daznis ir harmonikos tiesiogiai
susijusios su stygos mase ir medZziagos elastingumu. Viena tokio jraSo imtis nenesa jokios
informacijos apie styga. Informacija yra koduota iraso imciy tarpusavio santykyje.

Bitent todél tokie svarbils yra impulso ir dazninis atsakai. Impulso atsakas nusako
kaip informacija, koduota laiko srityje, yra sistemos modifikuojama. Dazninis atsakas
nusako kaip informacija yra kei¢iama daZninio srityje. Sis skirtumas yra labai kritiskas
filtry kiirime, nes yra nejmanoma optimizuoti filtro abiem taikymams. Geras laiko srities
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filtras duoda blogus rezultatus daznio srityje ir atvirk$ciai. Jei kuriamas filtras skirtas
pasalinti trukdzius 18§ kardiogramos (informacija koduota laiko srityje), tai impulso
atsakas yra svarbiausias parametras, daznio atsakas yra nesvarbus. Jei kuriamas filtras
skirtas pagerinti klausai (informacija koduota daznio srityje), tai svarbus yra daznio
atsakas, o impulso atsakas nesvarbus.

4.2. Zmogaus kalbos modelis

Didzioji zmogaus kalbos garsy dalis gali buti suklasifikuota kaip skardiis arba
frikatyviniai(piiciamieji) garsai. Skardiis garsai suformuojami, kai oras iSeina i$ plauciy,
keliauja per balso stygas, ir iSeina per burng ir/arba nosi. Balso stygos yra dvi plonytés
audinio plévelés, esancios oro srauto kelyje, prie pat Adomo obuolio. Priklausomai nuo
raumeny itempimo, balso stygos gali vibruoti nuo 50 iki 1000 Hz, suformuodamos
periodinius oro giisius, kurie patenka i burna. Frikatyviniai garsai kyla kaip atsitiktinis
triuk§mas, o ne nuo balso stygu virpéjimo, kai oro srautas atsimusa i liezuvy, lupas,
ir/arba dantis — prieSais klitit] susidaro turbulenciniai oro siikuriai .

Abu Sie garso Saltiniai yra toliau modifikuojami akustinése ertmése, kaip kad pvz.
liezuvis, lupos, burna, nosiaryklé. Kadangi garso sklidimas Siose struktiirose yra tiesinis
procesas, tai jis gali biiti atvaizduotas kaip tiesinis filtras su atitinkamai parinktu impulso
atsaku. Kadangi akustiniy ertmiuy dydziai yra keliy centimetry eilés, tai jy dazninis
rezonansas yra keliy kilohercy eilés.

Triuk§mo :

generatorius
frikatyvinis ' i h |
)

Skaitmeninis

filtras a

' i sintetiné
skardus kalba

balso trakto
atsakas

Impulsy
generatorius

tonas

29 pav. Trumpame laiko intervale (mazdaug nuo 2 iki 40 milisekundZziy), kalba gali biiti
modeliuojama trimis parametrais: (1) parenkant triukSminga arba harmonini suzadinima,
(2) harmoninio suzadinimo (tono) dazniu, (3) skaitmeninio filtro, modeliuojancio garso
trakto atsaka, koeficientais.

4.3. Zmogaus ausis — dazninio spektro analizatorius

ISnagrinésime kaip Zmogus suvokia garsing informacija.
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30 pav. Zmogaus ausies funkcin¢ diagrama. Garso bangos, pasiekusios ausj, suvirpina
bugneli. Jo virpesiai per klausomyju kauleliy grandinélg ir prieangio langelj perduodami
sraigés perilimfai ir endolimfai (vandeningi skyséiai). Siu skys¢iy bangavimas
transformuojamas spiraliniame organe { nervini impulsa, kuris neurony grandine nueina {
galvos smegeny zievg ir ten sukelia garso pojiiti. Sraigeés plévinio kanalo vijy ertméje yra
klausos receptorius — spiralinis organas, kuris susideda 1§ mazdaug 12,000 nerviniy
lasteliy. Kadangi plévinis kanalas yra kintamo stangrumo, tai kiekviena nerviné lastelé

reaguoja tik i siaura garso dazniy juosta, ir tokiu biidu ausis atlieka daznio spektro
analizatoriaus vaidmenij. [Bro00]
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31 pav. Zmogaus ausis ir fazés detektavimas. Zmogaus ausis yra labai nejautri santykinei
komponentiniy sinusoidziy fazei. Pavyzdziui, abu $ie signalai Zmogaus ausiai skamba

vienodai kadangi komponenciy amplitudés yra vienodos, nepaisant to, kad santykinés
fazés skiriasi.

Zmogaus ausies nejautrumas fazei gali biiti paaiskintas nagrin¢jant kaip garsas
sklinda per aplinka. Tarkim jiis klausotés zmogaus kalbancio kambary. Didelé garso dalis
pasiekia jiisy ausi atsispindéjusi nuo sieny, luby ir grindy. Kadangi garso sklidimas
priklauso nuo daznio (kaip kad: slopinimas, atspindys ir rezonansas), skirtingi dazniai
pasiekia jusy ausi nusklide skirtingus kelius. Tai reiSkia, kad santykin¢ kiekvieno daznio
fazé keisis, kai jus judésite kambaryje. Kadangi ausis ignoruoja Siuos fazinius pokycius,
zmogus suvokia garsa kaip nesikeiciantj, kai jis juda kambaryje. I§ fizikos poziiirio, garso
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bangy fazés tampa atsitiktinai iSblaskytos, kai garsas sklinda sudétinga aplinka. Kitaip
sakant, zmogaus ausis nejautri fazei, kadangi ji neSa mazai naudingos informacijos.

4.4. Poliné notacija

Kaip jau rasyta anksciau, daznio sritis yra grupé kosinusiniy ir sinusiniy hangy
amplitudZiy. Toks informacijos pateikimas vadinamas staciakampe notacija™
Alternatyviai daznio sritis gali bati isreiksta poline forma. Sioje notacijoje reali dalis
ReX][] ir menama dalis ImX/] yra pakeisti X/] Amplitude, Zzymima lygtyse kaip MagX/],
ir X/] Faze, zymima lygtyse kaip PhaseX]].

Sudéjus kosinusing ir sinusing bangas (to paties daznio), rezultatas yra banga su kita
amplitude ir fazés postiimiu:

A E:os(x)+ B Bin(x) =M Ecos(x + @).

M

Y____X

0]
A

32 pav. Konvertavimas i$ sta¢iakampés { poling notacija. Sinusinés ir kosinusinés bangos
susideda kaip paprasti vektoriai.

Sekancios formulés nusako stacCiakampés notacijos vertima i poling.
MagX[k]= \/Re)([k]2 + ImX[k] 2,

[m X []
Re X[t]

PhaseX [k] = arctan%

Bei polinés notacijos vertima i staCiakampe:

Re X[k] = MagX[A] E:os(PhaseX[/c] ),
Im X [k] = MagX[A] Bin(Phase)([/c] )

Kodél reikalinga poliné notacija? Prisiminkime sinusoidinio tikslumo savybg: jei
sinusoidé patenka i tiesing sistema, tai i$¢jime bus taip pat sinusoid¢, lygiai to paties
daznio, tik su pakeista amplitude ir faze. Poliné notacija tai tiesiogiai atvaizduoja.

18 .
i§ angl. rectangular notation
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33 pav. Sis pavyzdys rodo daznio sritj, isreiksta per stadiakampe ir poling notacijas.
Poliné notacija suteikia geresni supratima apie signalo charakteristikas. Stac¢iakampé
notacija naudojama, kai reikalinga atlikti matematinius skai¢iavimus.

4.5. Fazés charakteristikos

Jeix/n] « MagX][f] & Phase[f], tai poslinkis laiko srityje duos x/n+s] - MagX][f]
& Phase[f] + 2[m&lfl , kur f yra diskretizavimo daznio dalis ir kinta nuo 0 iki 0.5. Kitaip
sakant poslinkis per s laiko srityje paliks amplitudg nepakeista, bet pridés prie fazés
2[TrkIf.

Jei laiko srityje signalas yra simetriskas vertikalios aéiesﬁa’jivilgiu, tai daznio srityje
faze bus tiesi linija. Tokia simetrija vadinama f@ﬁiikai tiesine’—. Signalai, kurie neturi
tokios simetrijos vadinami faziskai netiesiniais= Kai laiko srityje signalas pastumiamas {
desing, tai faz¢ lieka tiese, taciau jos nuolydis sumazg¢ja, o kai pastumiamas i kairg —
padidéja. Jei laiko srityje signalas yra pilnai simetriskas vertikalios aSies atzvilgiu, tai
daznio spektre fazé bus visur lygi 0.

19 o .
i$ angl. linear phase

20 .y .
i$ angl. nonlinear phase
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34 pav. Fazés pasikeitimas dél impulso atsako poslinkio laiko srityje.

o

Amplitudé

Amplitudé
)

Laikas

35 pav. Skirtingo fazés postiimio skirtingiems dazniams itaka galutiniam signalui.
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a pav. Parodyta sinusoidziy sin(x) ir sin(2x) suma,

b pav. Parodyta sinusoidziy sin(x) ir sin(2x+1.3) suma, t.y. antros sinusoidés fazé
pastumta.

Rezultate iS¢jimo suminio signalo forma tampa skirtinga.

4.6. Tiesiniai skaitmeniniai filtrai

Skaitmeninio filtro branduolio koeficientai randami sekanciai:

. Sudaromas filtro norimas dazninis atsakas;
. Suskaiciuojama jo atvirkstin¢ Furjé transformacija;
. Gautas rezultatas ir yra filtro koeficientai.

Taciau tokiu budu gautas filtro atsakas dar turi buti paslinktas, apkarpytas ir
padaugintas is lango funkcijos. Tai reikalinga dél to, kad kuriant filtra, norimas daznio
atsakas yra uzduodamas masyvo elementais. Dabar pasvarstykime kaip daznio atsakas
elgiasi tarp Siy uzduoty masyvo elementy. Paprastumo délei, galima isivaizduoti du
atvejus: “gera” ir “bloga”. “Geru” atveju, daznio atsakas bus glotni kreivé tarp dvieju
uzduoty masyvo elementy. “Blogu” atveju — bus didelés fliuktuacijos. Norint i§gauti gera
dazninj atsaka, masyvo elementy skaicius turi biiti begalinis (kad priartéti prie tolydinés
kreives). Po atvirkstinés Furjé transformacijos, impulso atsako ilgis irgi bus begalinis.
Kitaip sakant, “geras” dazninis atsakas yra tai, ko praktikoje negalima realizuoti
(begalinio dydzio masyvo). Kai N/2+1 imciy ilgio daznio atsaka norima atvaizduﬁ'li N
imciy ilgio impulso atsaka, rezultatas yra tas, kad begalinio ilgio atsakas susisuka="1 N
imciy. Kai tai jvyksta, dazninis atsakas 1§ “gero” tampa “blogu”. Taciau, padauginimas i$
lango funkcijos stipriai sumazina $i susisukima, tuo biidu kreivé tarp daznio srities im¢iy
tampa glotni.

Norint i§gauti astry dazninj atsaka, reikia kad dazniniame spektre biity kuo daugiau
imciy, todél atvirkstiné Furjé transformacija turés daug filtro branduolio koeficienty.
Filtro koeficienty skai€iy galima sumazinti atsizvelgiant { sekancias savybes: 1) didéjant
imties numeriui, filtro koeficientai artéja i nulj; 2) daug koeficienty turi mazas vertes,
todél juos galime atmesti kaip nereikSmingus.

Taciau filtro branduolio apkarpymas reiskia, kad apkarpomas signalas, o tai savo
ruoStu reiskia signalo dazninio spektro iSplatéjima. Susiaurinti daznini spektra galima
padauginant ji 18 lango funkcijos.

21 .y .
1§ angl. aliased
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36 pav. Lango funkcija. Juy yra daug, bet daZniausiai vartojamos yra Hamming,
Blackman, Bartlett, Hanning.
Hamming langas: w[i] =0.54-0.46 cos(2rﬁ /M ), kur i kinta nuo 0 iki M.

Blackman langas: w[i] =042-0.5 cos(277i/M) +0.08 cos(477i/M)
Hanning langas: w[i] =0.5-0.5 cos(2rﬁ/ M )
Bertlett langas yra paprasciausias trikampis.
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37 pav. Lango funkciju dazninis spektras. Staciakampis langas (a) turi siauriausia
pagrindini lapelj, taciau didZiausia Salutiniy lapeliy amplitude. Hamming (b), Blackman
(c) turi maZesnius Salutinius lapelius, taciau pagrindinio lapelio i$platéjimo saskaita.
Ploksc¢ias langas (d) yra naudojamas, kai centrinio lapelio amplitudé turi biiti tiksliai
iSmatuota. Kurig lango funkcija pasirinkti, priklauso nuo siekiamo tikslo. [Smi99]

4.7. Optimalus filtrai
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Iprastin¢ filtravimo uzduotis yra atskirti signala (pavyzdziui eksponentini impulsa)
paslépta atsitiktiniame triukSme.

Apzvelgsime tris filtrus, kuriy kiekvienas yra “geriausias” (optimalus) i§ skirtingy
pozicijy.

Judancio vidurkio ﬁltromlygtis yra:

1 M-1
i|=—) x|i+j|,

A= 5l
kur x/] — i€jimo signalas, y/] — i§¢jimo signalas, M — filtro branduolio im¢iy skaicius.
Pvz.: 5 im¢iy judancio vidurkio filtre, 80-ta signalo imtis apskai¢iuojama:

Jfga] = 21800 +ad81 +i§4 +§8} +f s}

Sis filtras optimalus tuo poZiiiriu, kad labiausiai sumaZina triuk$ma i$laikydamas
aStriausia Suoliuko ﬁlsakac

Atitikimo filtro—koeficientai yra ieSkomo signalo formos veidrodinis atspindys (i$
kairés { desine). Sio filtro idéja yra koreliacija, ir veidrodinis atspindys reikalingas norint
i1Sgauti koreliacija, naudojant sasiika. Kiekvienoje i§¢jimo signalo imtyje, amplitudé yra
nusakoma kiek gerai filtro branduolys atitinka signalo segmenta. Sio filtro i§¢jimo
signalas neatitinka pradinio signalo formos, taciau tai nesvarbu. Jei naudojamas atitikimo
filtras, tai ieSkomo signalo forma jau yra zinoma. Sis filtras optimalus tuo atzvilgiu, kad
18éjimo signalo pikas yra pakiles auksciau virs$ triukSmo, nei bet kurio kito tiesinio filtro.

Wiener’io filtras atskiria signalus pasiremiant jy daznio spektrais. Jis yra optimalus
tuo atzvilgiu, kad maksimizuoja signalo galios santyki su triuk§mo galia (viso signalo
ilgyje, ne atskiruose taSkuose).

Wiener’io filtro daznio atsakas H/f] yra nusakomas signalo S/f/ ir triukSmo N/f/
daznio spektrais.

i B
sLA” +MA?
Svarbios tiktais amplitudés, vizos fazés lygios nuliui.

Nors optimaliy filtry matematinés idéjos yra elegantisSkos, taciau jos daznai yra
nepraktiskos. Kiekvienas Siy filtry yra optimalus fam tikru aspektu. Ir negalima teigti, kad
kazkuris filtras yra pilnai optimalus. Pvz. biomedicinos inZinierius galéty naudoti
Wiener’io filtra, norédamas maksimizuoti signalo ir triukSmo energijy santykj. Taciau
néra akivaizdu, kad $is filtras optimizuoty daktaro galimybes aptikti nereguliary Sirdies
darba zitrint | signala.

Siame darbe optimumo kriterijumi pasirinktas signalo ir triuk§mo energiju santykis,
kadangi jis turi gilig fiziking prasme ir tod¢l labiausiai tinka dazniausiai pasitaikanciy
praktiniy uzdaviniy sprendimui. Pvz., jei i radijo siystuvo stiprintuva patenka signalas ir
triukSmas, tai siystuvo spinduliavimui sunaudojama galia yra proporcinga signalo ir
triukSmo galiy (galia yra tiesiSkai proporcinga energijai) sumai, ir norint minimizuoti
siystuvo sunaudojama galia, reikia maksimizuoti signalo ir triukSmo galiy santyki. Todél
Siame darbe optimaliu filtru laikomas Wiener’io filtras.

*? i§ angl. moving average filter
# i§ angl. matched filter
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4.8. Kompiuterinis eksperimentas. Balto triukSmo Salinimas i§ Zmogaus
kalbos gretimy spektriniy segmenty sumavimo metodu

Pasinaudojant tuo, kad trumpame laiko intervale (mazdaug nuo 2 iki 40
milisekundziy), zmogaus kalbos signalas yra daugmaz pastovus (spektro atzvilgiu), balta
triukSma 1§ Zmogaus kalbos jraso galima Salinti sekanc¢iu nauju metodu:

1. Imama kalbos signalo N pirmy im¢iy;

2. Atliekama Sios signalo segmento Furjé transformacija (gaunamas daznio

spektras);

3. Paslenkama viena imtimi i Song ir procesas kartojamas iki signalo pabaigos

(gaunamos persidengianciy segmenty Furjé transformacijos);

4. Tada imama k pirmy gretimy Furjé transformacijy segmenty ir jie sudedami kaip
kompleksiniy skai¢iy masyvai. To pasékoje kalbos signalo, esancio gretimuose
segmentuose spektras susisumuoja ir iSrySkéja, o baltas triukSmas gretimuose
spektro segmentuose yra nekoreliuotas ir todél £ koeficientui artéjant i begalybe
balto triukSmo spektro suma artéty i nulj;

Paslenkama vienu segmentu i Song ir procesas kartojamas iki segmenty pabaigos;
6. Siam susumuoty Furjé transformacijy segmenty masyvui atliekama atvirkstine

Furjé transformacija;

7. Gauti laiko srities persidengiantys segmentai turi problema, kad ju krastai néra
suderinti su kaimyniniais segmentais. Tai galima i$sprgsti padauginant segmentus

i§ lango funkcijos (pvz. Hamming). Siuos, padaugintus i§ lango funkcijos,

persidengiancius segmentus susumuojame | galutini i$filtruota signala.

b

a. . b. -

38 pav. Balso spektrograma.

a paveiksle parodytas originalus signalas — angliSkas zodis “one” (moteriskas balsas).
b paveiksle prie originalaus signalo (angliskas Zodis “one”) pridétas baltas triukSmas,
kurio amplitudé lygi 0.5 originalaus signalo amplitudés.
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39 pav. Balso spektrograma. Balto triukSmo $alinimas i§ zmogaus kalbos.

a paveiksle — gretimy spektriniy segmenty sumavimo metodu. Segmento ilgis N=128,
sumavimo koeficientas k=4. Triuk§mas sumazintas 2.0578 dB

b paveiksle — naudojant Wiener’io filtra. TriukSmas sumazintas 3.3092 dB

40 pav. Balso spektrograma.

a paveiksle parodytas originalus signalas — angliSkas sakinys “You're using Internet
Phone from Vocaltec” (moteriskas balsas).

b paveiksle prie originalaus signalo pridétas baltas triukSmas, kurio amplitudé lygi 0.5
originalaus signalo amplitudés.

41 pav. Balso spektrograma. Balto triukSmo Salinimas i$ zmogaus kalbos.
a paveiksle — gretimy spektriniy segmenty sumavimo metodu. Segmento ilgis N=128,
sumavimo koeficientas /=4. TriukSmas sumazintas 4.1290 dB
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b paveiksle — naudojant Wiener’io filtra. Triuk§Smas sumazintas 2.4598 dB.

Zmogaus kalbos signalas yra labai sudétingas ir jo charakteristikos stipriai kei¢iasi
laikui bégant. Todél jei naudojame Wiener’io filtra (kurio dazninis atsakas apskaiciuotas
pasinaudojant visu kalbos {rasu), tai jei iraSas yra trumpas (kaip Siame eksperimente —
vienas zodis), tai Wiener’io filtras duoda geresnj rezultata, nei kad gretimy spektriniy
segmenty sumavimo metodas. Taciau ilgéjant {raso trukmei Wiener’io filtro triukSmo
Salinimo efektyvumas krenta. Tuo tarpu gretimy spektriniy segmenty sumavimo metodo
efektyvumas nepriklauso nuo jraso ilgio, nes jis “dirba” su trumpais iraSo segmentais.

Todél gretimuy spektriniy segmenty sumavimo metodas turi pranaSuma pries
Wiener’io filtra, jei filtruojamas Zmogaus kalbos signalas yra ilgos trukmes (t.y. ilgesnis
nei vienas ar keli Zodziai). Taip pat jo pranasumas yra tame, kad jis gali biiti panaudotas
filtruoti balta triukSma iS signalo realaus laiko sistemose, nes jam nereikalinga a priori
pilna informacija apie signalo charakteristikas.

4.9. ISvados

Sékmingai dirbti su signalais imanoma tiktais suvokiant kokiu buidu yra koduojama
juose informacija. Yra tiktais du esminiai informacijos kodavimo budai: daznio srityje
arba laiko srityje. Optimalus filtravimas tegali biiti “optimalus” kazkieno atzvilgiu,
neimanoma, kad skaitmeninis filtras biity optimalus visais aspektais. Dazniausiai
pasitaikanciy praktiniy uzdaviniy sprendimui geriausiai tinka Wiener’io filtras, kadangi
jis turi gilia fiziking prasmg — maksimizuoja signalo ir triuk§mo energijy santyki, todél
Siame darbe optimaliu filtru laitkomas Wiener’io filtras.

Zmogaus kalba yra sudétingas signalas (jame informacija koduota dazninéje srityje),
tadiau jam galioja tam tikros taisyklés. Siame skyriuje pristatytas balto triuk§mo 3alinimo
1§ zmogaus kalbos gretimy spektriniy segmenty sumavimo algoritmas parodo, kad
signaly prigimties supratimas ir §iy ziniy panaudojimas jgalina s¢kmingai filtruoti
naudingg informacija i§ triuk§mingo signalo.
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5. NT darbo efektyvumo optimizavimo
metodai

2 skyriuje nagrinéjome neuroniniy tinkly teorijos pagrindus. Siame skyriuje
neuroniniy tinkly teorija nagrinéjama giliau i§ praktinio taikymo poziciju — kokiais btidais
galima pagerinti neuroninio tinklo mokyma ir galutini darba.

NT mokyma galima vaizduoti kaip vienos dimensijos kelia parametry (svoriy)
erdvéje. 5.1. poskyryje aptariama kokie veiksniai itakoja jud¢jima Siuo keliu vykstant
mokymui. Neuroninio tinklo mokymas priklauso nuo daugybés faktoriy, kuriems
optimaliy sprendiniy néra Zinoma, todé¢l NT mokymo rezultatai yra jtakoti ktir¢jo
personalinés empirinés patirties. Taciau tam tikri désningumai vis délto yra pastebéti ir
5.2. poskyryje nagrinéjamos euristikos, kurios pagerina mokymo proceso darba:

1. Svoriy keitimas nuosekliu vietoj paketinio rezimu;
Mokymo duomeny vektoriy informacijos turinio maksimizavimas;
Neurono aktyvacijos funkcijos parinkimas;
Tinkamas trokStamy i8¢jimy verciy parinkimas;
[éjimo duomeny normalizavimas;
Neuroninio tinklo parametry pradinio inicijavimo jtaka prie§ mokant;
Neurony mokymo greicio parinkimas;
. Mokymas “uzuominomis” — a priori informacijos iSnaudojimas NT
mokymo procese.

Nepaisant to, kad yra prikurta daug euristiniy metody, daznai btina, kad jy taikymas
praktiniy uzdaviniy sprendimui neduoda trokStamo rezultato, o tai reiSkia, kad reikalingi
papildomi euristiniai metodai. 5.3. poskyryje pristatomas dar vienas euristinis metodas,
pagristas evoliuciniu NT mokymu, kai kiekvienoje pakopoje kei¢iami mokymo
parametrai ir prie mokymo duomeny pridedamas vis didesnis triuk§mas. Kompiuteriniu
eksperimentu pademonstruojamas S$io metodo efektyvumas. 5.4. poskyryje pateikiamos
iSvados.

NG AW

5.1. NT mokymas — kelias parametrinéje erdvéje

Kai neuroninis tinklas yra apmokinamas su apmokymo pavyzdZiais, jis turi mokeéti
dirbti su tokio pat tipo duomenimis, tik kuriy jis niekada anksc¢iau néra matgs. Neuroninio
tinklo savybe teisingai dirbti su duomenimis, kuriy jis néra matgs vadinama neuroninio
tinklo generalizavimo kokybe™.

Modeliuojant tinklus, tinklo generalizavimo kokybei yra kritiSkai svarbu, kad
apmokymo duomeny vektoriy skai¢ius biity didesnis nei tinklo parametry skaicius (tinklo
svoriy bei slenksciy skai¢ius). Tinkamas duomenuy vektoriy skaicius yra mazdaug desimt
kart didesnis nei tinklo laisvy parametry skaicius, o apatiné riba — mazdaug trys kartai.

2.y o
i§ angl. generalization performance
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[Hay98]. Taciau esant tam tikroms situacijoms (atitinkamai paruosiant mokymo duomeny
vektorius), mokymo duomeny vektoriy skai¢ius gali biiti netgi mazesnis nei tinklo laisvy
parametry skaicius. Raudys [Rau01] parode¢, kad pvz. neuroniniam tinklui, kurio laisvy
parametry skaicius lygus 100, uztenka tiktais penkiy mokymo vektoriy kiekvienai klasei
(klasiy skaicius lygus 10).

Sekanti interpretacija yra naudinga norint geriau suprasti atbulo sklidimo algoritmo
savybes. NT mokymo netiesiné optimizavimo procediira nusako vienos dimensijos kelia
parametry (svoriy) erdvéje. Atbulo sklidimo algoritme judéjimas Siuo keliu (gradiento
kryptimi) uztikrina klaidos mazéjima. Taigi galimi tinklo sprendimai atitinka Sio kelio
taskus. Akivaizdu, kad kelias priklauso nuo sekanciy faktoriy:

a) apmokymo duomeny aib¢;

b) netiesiniy funkcijy aibé, t.y. NT architektiira;

c) pradinis kelio taskas, t.y. pradinés parametry vertés (inicijuojantys svoriai) ;

d) algoritmo sustojimo taisyklé, nuo kurios priklauso galutinis kelio taskas.

Norint iSanalizuoti optimizavimo algoritmo efektus, laikysime kad (a) ir (b) faktoriai
yra fiksuoti. Kadangi NT klaidos pavirSius turi daug lokaliy minimumuy, tai optimizacijos
metodo surastas sprendinys (lokalus minimumas) priklausys nuo (c) ir (d) parinkimo.

Paprastai rekomenduojama inicijuoti tinklo svorius mazomis atsitiktinémis vertémis.
Taciau nusakyti “geras” mazas pradines vertes yra pakankamai komplikuota, kadangi tai
turi neiSvengiama efekta galutiniam rezultatui (t.y. tinklo apmokymui).

Jei pradiniai inicijuojantys svoriai yra mazi, tai atbulo sklidimo algoritmas linkgs
konverguoti i lokaly minimuma su mazais svoriais.

Jei kaip sustojimo taisyklé naudojamas maksimalus gradientinio nusileidimo zingsniy
skaiCius, tai tada efektyviai atkertami taskai kelyje (parametry erdvéje) esantys tolyn nuo
pradinio tasko (t.y. inicijuojanciy parametry verciy).

Kadangi abu faktoriai (inicijuojantys parametrai ir sustojimo taisykl¢) uzduoda
apribojimus parametry erdvei, tai jie apjungtai jtakoja ir galutini sprendimg. [CS98]

Pradiniy svoriy parinkimas yra tiesiogiai susij¢s su lokaliy minimumuy problema.
Sékmingas tinklo inicijavimas padeda konverguoti i geresni lokaly minimuma ir tuo
paciy sumazina apmokymo ir testavimo klaidy kiekj. Inicijuojancio svoriy vektoriaus
tikslus parinkimas yra labai svarbus, nes inicijuojantis svorio vektorius nesa informacija
ir 81 informacija gali biiti panaudota. [RA98]

5.2. Euristikos, pagerinancios atbulo sklidimo algoritmo darba

Daznai sakoma, kad NT kiirimas panaudojant atbulo sklidimo algoritma yra daugiau
menas nei mokslas, turint omeny, kad daugybé faktoriy yra itakoti kiir¢jo personalinés
empirinés patirties. Taciau, nepaisant to, sekantys metodai gali labai pagerinti atbulo
sklidimo algoritmo efektyvuma:

1. Nuoseklusmvietoj paketinioasvoriq keitimas. Atbulo sklidimo algoritme
nuoseklus svoriy keitimo rezimas yra skai¢iavimo atzvilgiu greitesnis nei

» i% angl. sequential
*%i% angl. batch
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paketinis rezimas. Tai ypac pasakytina, kai mokymo duomeny aibé yra didelé ir
pertekliné. [Hay98]

Informacijos turinio maksimizavimas. Kaip taisyklé, kiekvienas mokymo
pavyzdys turéty biiti parinktas taip, kad nesty kuo daugiau informacijos duotai
uzduociai [LeC93]. Yra du biidai tam pasiekti:

* Naudoti pavyzdi, kuris duoda didziausia klaida iS¢jime;

* Naudoti pavyzdi, kuris kardinaliai skiriasi nuo visy anks¢iau buvusiy.

Aktyvacijos funkcija. NT, mokomas atbulinio sklidimo algoritmu, kaip taisyklé
mokosi grei¢iau (mokymo iteracijy skai¢iaus prasme), jei neurony sigmoidiné
funkcija yra antisimetriné, nei kad kai ji biina nesimetriné. Sakoma, kad
aktyvacijos funkcija ¢(v) yra antisimetring, jei ¢(— v) =—¢ (v)
Si salyga neislaikoma, jei naudojama standartiné logsig funkcija (pavaizduota 42
b paveiksle).
Antisimetrinés aktyvacijos funkcijos pavyzdys bty hiperbolinio tangento
funkcija ¢ (U) = g tanh (bv), kur a ir b yra konstantos. Pvz. tinkamos konstanty
vertés biity a=1.7159 ir b=2/3. [LeC93]
Tokia hiperbolinio tangento funkcija turi naudingas savybes:

o o()=1ir ¢(-1)=-1;

* Antroji ¢(v) iSvestiné turi maksimalig verteg, kai v =1.

(o)

@= LTUS9 oo

10}y

-1.0

~-a= -1.7159

(a)

(b)
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42 pav. (a) Antisimetriné aktyvacijos funkcija. (b) Nesimetrin¢ aktyvacijos
funkcija.

4. Trokstami iséjimai. Svarbu, kad trokStami i§éjimai biity pasirinkti sigmoidinés
aktyvacijos funkcijos réziuose. Tiksliau sakant, d; trokStamas i$¢jimas j neuronui
18éjimo sluoksnyje turi biiti pastumtas per dyd; € nuo sigmoidés maksimalios
reikSmés (neigiamos arba teigiamos). Kitu atveju atbulinio sklidimo algoritmas
linkgs NT laisvus parametrus nustumti | begalybg ir tuo biidu sulétinti mokymo
procesa. Kad biity aiskiau, panagrinésime antisimetring aktyvacijos funkcija
pavaizduota 42 a paveiksle. Ribojanciai +a vertei parenkame d; =a —€ ir

ribojanciai —a vertei parenkame d; = —a + €, kur € yra atitinkama teigiama

konstanta. Pvz. anks¢iau paminétai vertei a=1.7159, galime parinkti £&=0.7159 ir
tuo biidu tikslo verté (siekiamas tikslas) d; gali biiti patogiai pasirinkta kaip +1,
kaip parodyta 42 a paveiksle.

5. [éjimo normalizavimas. Kiekvienas i¢jimo duomeny vektorius gali biiti apdorotas
taip, kad vidurkis (visos apmokymo duomeny aibés) biity arti nulio arba kad jis
bity mazas palyginus su standartiniu nuokrypiu. Norint pagreitinti mokymo
procesa, i€jimo normalizavime dar reikia imtis sekan¢iy dviejy priemoniy
[LeC93]:

e ]¢jimo duomeny vertés turi biiti dekoreliuotos;

* Dekoreliuoty i¢jimo verciy mastelis turi biiti pakeistasEI taip, kad
kovariacijos buity apytiksliai lygios, tuo budu uztikrinant, kad NT skirtingi
sinapsiniai svoriai mokytysi mazdaug tuo paciu greiciu.

X, X
. °
*
. .
o« [ * o ® e °
. o Vidurkio °« . e o
o * eliminavimas . .
. *° .
e X
X, L] .« o 1
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. Kovariacijos .
.:z.. iSlyginimas o @ |0 ®  ®
00 oo o . d
o ‘— -
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P o X, e o [® e * X,

43 pav. Trys duomeny normalizacijos zingsniai: vidurkio eliminavimas,
dekoreliacija ir kovariacijos i§lyginimas dviejy matavimy {€jimo erdvei.

*7i% angl. scaled
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6. Inicijavimas. Geras inicijuojanciy parametry parinkimas labai jtakoja s¢kminga
NT mokyma. Klausimas: kas yra geras parinkimas?
Kai sinapsiniams svoriams yra priskiriamos didelés vertés, tai yra labai tikétina,
kad NT neuronai isisotins. Kai taip ivyksta, tai atbulo sklidimo algoritmo lokalus
gradientas tampa mazas, o tai savo ruostu stabdo mokymo procesa. Taciau, jei
sinapsiniams svoriams priskirti mazas inicijuojancias vertes, tai atbulo sklidimo
algoritmas dirbs ant labai plokscio pavirSiaus, tai ypa¢ pasakytina apie
antisimetrines aktyvacijos funkcijas, kaip kad hiperbolinio tangento funkcija.
Kad biity aiskiau, iSnagrinekime MLP perceptrona su hiperbolinio tangento
aktyvacijos funkcijomis. Tarkime visy neurony slenksciai yra 0. Tada j neurono
indukuotas laukas

m
VS Wi
i=1

Tarkime i¢jimai i kiekviena neurona turi nulini vidurki ir vieneting dispersija:
M, = E[V,] =0 visiems i,
iro’ = El_(yl. - /Jl.)ZJ = E[Vf] =1 visiems i.
Tarkime kad {¢jimai nekoreliuoti:
O, jeik =i

Ely.y.|=

iza D, jeik #i
ir kad sinapsiniai svoriai yra tolygiai pasiskirs¢iusiy skai¢iy aibé su nuliniu
vidurkiu
u,=E |_wﬁJ =0 visoms (i) poroms,
ir dispersija:

2 _ - 2 . .
o, =E |_(wﬁ - /JWH =F [wﬁ] visoms (,j) poroms.
Atitinkamai galima iSreikSti indukuoto lauko v; vidurkj ir dispersija:

H. = E[v./‘] = Ei W;ibi E: :iE[W_/i] LVz] =0

1r

ool e

=l i=l

= i ZE[W./iW_ik]El-yiyk] :iE[Wf,-] =mo.,

=1 1

kur m yra neurono sinapsiniy rysiy skaicius.

Gera sinapsiniy svoriy inicijavimo strategija yra inicijuoti sinapsinius svorius taip,
kad indukuotas lokalus laukas buty tarp aktyvacijos sigmoidés funkcijos tiesinés

ir {sotintos daliy. Pvz. anksCiau nusakytoms a ir b vertéms $is tikslas pasiekiamas,
1

parenkant 0, =1 (paskutingje lygtyje) ir tada gauname o, =m *. Tai yra

palanku tolydiniam pasiskirstymui, 1§ kurio parenkami sinapsiniai svoriai, kurie

turi nulini vidurkj ir dispersija, lygia atvirkStiniam dydZiui nuo neurono sinapsiniy
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ry$iy skaiciaus. [LeC93]

7. Mokymo greiciai. Idealiai visi MLP neuronai turéty mokytis vienodu greiciu.
Paskutiniai sluoksniai paprastai turi didesnius lokalius gradientus negu pirmieji
sluoksniai. Tuo budu, paskutiniy sluoksniy mokymosi grei¢io parametras 1) turéty
biti mazesnis nei pirmesniy sluoksniy. Neuronai su daug i€jimy turéty turét
mazesng mokymosi greicio verte, nei kad neuronai su mazai 1éjimuy, tam kad
palaikyti daugmaz vienoda visy neurony mokymosi greiti. [Hay98]

8. Mokymas “uzuominomis”’. Mokymas pavyzdziais faktiSkai reiSkia nezinomos
1€jimo-is¢jimo projekcijos funkcijos f(lieskojima. FaktiSkai, mokymo procesas
pasinaudoja informacija mokymo pavyzdziuose apie f([J/funkcija, kad dedukuoti
funkcijos apytikslg aproksimacija. Pagerinti rezultatus galima mokymo procese
pasinaudojant a priori turima informacija apie f{[l/funkcija. [Mos95]

Tokia informacija gali biiti invariantinés savybés, simetrijos (a priori Zinomy
simetrijy panaudojimas vadinamas svoriy dalinimu. ?@ arba bet kokios kitos
zinios apie f{[Vfunkcija, kurios gali biiti panaudotos apytikslés aproksimacijos
funkcijos suradimo pagreitinimui, ir visy svarbiausia, kad tai pagerina galutini
tinklo darba.

5.3. Kompiuterinis eksperimentas. Evoliucinis NT mokymas kaip dar
vienas euristinis metodas.

Generuojamas staciakampiy impulsy signalas, kuris savybés sekancios:
1. Impulso amplitudé gali jgauti reikSmg O arba 1;
2. Impulso ilgis yra tarp 20 ir 24, jei signalas lygus 0; impulso ilgis yra tarp 20 ir 26,
jei signalo amplitude lygi 1.
Signalas uzterSiamas baltu triukSmu, kurio amplitudé yra 5 kart didesné uz originaly
signala.

*%i§ angl. weight sharing
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44 pav. Signalas, uzterStas baltu triukSmu, kurio amplitudé yra 5 kart didesné uz originaly
signala.

Jei tinkla bandoma mokyti su Siais duomenimis atstatyti originaly signala, rezultatai
biina nes¢kmingi, nepriklausomai nuo mokymo parametry (mokymo Zingsnis ir iteracijy
skaicius).

Taciau tinklas gali biiti s¢kmingai iSmokytas, jei jis bus&lokomas evoliucinémis
pakopomis, pamazu didinant triuk§ma su kiekviena pakopa™
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45 pav. Evoliucinis NT mokymas. Kiekvienoje evoliucinéje pakopoje prie pradinio
signalo pridedamas triukSmas, kurio amplitudé¢ su kiekviena pakopa vis didesné.
Kiekvienoje pakopoje individualiai parenkami mokymo parametrai. Mokymas
kiekvienoje pakopoje stabdomas, kai tik testavimo duomeny klaida pradeda didéti.
Pacioje pradzioje NT turi nulini svoriy vektoriy. Sekanciose evoliucinése pakopose NT
pradinis svoriy vektorius yra lygus praeitos pakopos svoriy vektoriui.

* pries tinklo mokyma ir testavima duomenys buvo specialu biidu apdoroti — normalizuoti.
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46 pav. Evoliuciniy pakopy metodu iSmokyto NT darbo rezultatai. Pavienés imtys yra
neteisingai atstatytos, todél signalo uzglotninimui panaudojamas antras NT.

08 —

D& O Pradinis signalas T
o Antro NT isgjima signalas

04| -

Amplitude

021 —

IH—— S - — A S — - - e

02
1)

1 ! ! ! ! ! ! !
100 200 300 400 600 GO0 700 800 500
Lrties nureris

47 pav. Antrojo (uzglotninanc¢io) NT darbo rezultatai.

Matome, kad MLP, organizuotas kaip $iu dvieju NT junginys ir iSmokytas
evoliuciném pakopom gali s€ékmingai atstatyti statiakampiy impulsy signalg 1§ triukSmo,
tuo tarpu mokant viena pakopa, tinkla iSmokyti nepavyksta.

5.4. ISvados

NT mokymas yra daugiau menas, nei mokslas ir mokymo rezultatai yra labai jtakoti
kiiréjo personalinés empirinés patirties. Taciau tam tikri désningumai vis délto yra
pastebéti ir yra prikurta keletas euristiky, kurios pagerina mokymo proceso darba. Taciau
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daznai Siy euristiky taikymas praktiniy uzdaviniy sprendimui neduoda trokstamo
rezultato, o tai reiskia, kad reikalingi papildomi euristiniai metodai. Tokio praktinio
uzdavinio pavyzdys yra stadiakampiy impulsy signalo atstatymas i§ triuk§mo. Siame
skyriuje pristatytas dar vienas euristinis metodas, pagristas evoliuciniu NT mokymu.
Kompiuterinis eksperimentas parodé, kad jei NT bandoma mokyti viena pakopa tai,
rezultatai biina nes€kmingi, nepriklausomai nuo mokymo parametry (mokymo zingsnis ir
iteracijy skaicius). Taciau tinklas gali buti s¢kmingai iSmokytas, jei bus mokomas
evoliucinémis pakopomis, pamazu didinant triukSma su kiekviena pakopa ir kiekvienoje
pakopoje individualiai parenkant mokymo parametrus. Mokymas kiekvienoje pakopoje
stabdomas, kai tik testavimo duomeny klaida pradeda didéti. Pacioje pradzioje NT turi
nulini svoriy vektoriy. Sekanciose evoliucinése pakopose NT pradinis svoriy vektorius
yra lygus praeitos pakopos galutiniam svoriy vektoriui.
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6. Hibridinis neuroninio tinklo, Salinancio

triukSma is signalo, mokymo algoritmas
(HINMA)

Ankstesniuose skyriuose buvo iSnagrinétos SSA ir neuroniniy tinkly teorijos. Ju
abiejy integravimo rezultate, Siame skyriuje, idant pagerinti triukSmo pasalinimo
efektyvuma, pasiiilytas hibridinis neuroninio tinklo, $alinancio triukSma i§ signalo,
mokymo algoritmas, paremtas SSA teorijos panaudojimu dirbtinio neuroninio tinklo
mokymui.

Algoritmas pavadintas HINMA — Hibridinis Neuroninio Tinklo, Salinan¢io
TriukSma i§ Signalo, Mokymo Algoritmas.

Pasitlytas algoritmas palygintas su 12 zinomu, §i uzdavinj sprendzian¢iy, algoritmu.

NT su tiesine aktyvacijos funkcija buvo mokytas MVK algoritmu, kuris apraSytas
2.6. poskyryje (“Neuroniniy tinkly mokymas™), o NT su netiesine aktyvacijos funkcija
buvo mokytas 11 skirtingy standartiniy klasikiniy algoritmy, kurie svoriy modifikavimui
naudoja nuostoliy funkcijos gradienta. Zemiau pateiktas iy 11 algoritmy trumpas

aprasymas:

1) Gradientinis nusileidimas.
Yra daug atbulo sklidimo algoritmo variaciju. Papras¢iausiame variante mokymas
keicia svorius ta kryptimi, kuria nuostoliy funkcija grei¢iausiai maz¢ja. Viena §io
algoritmo iteracija uzraSoma kaip:
Xewt =X —0 8
kur x; yra dabartinis svoriy vektorius, gx — dabartinis gradiento vektorius ir a; —
mokymo greitis.

2) Gradientinis nusileidimas su inercija.
Sis algoritmas konverguoja grei¢iau, nei paprastas gradientinis nusileidimas, nes
inercija leidzia NT reaguoti ne tik i lokalius minimumus, bet ir paskutines
tendencijas klaidos pavirsiuje. Inercija veikia kaip zemo daznio filtras ir leidzia
NT ignoruoti smulkias klaidos pavirSiaus savybes. NT be inercijos gali uzstrigti
negiliame lokaliame minimume, o NT su inercija ji prasoka.
Inercija atbulo sklidimo algoritme gali biiti pridéta padarant svoriy pokycius
lygius daliai praeito svorio pokyc¢io plius naujas svoriy pokytis, kuri sitilo atbulo
sklidimo taisykle.

3) Adaptyvus mokymo Zingsnis.
Paprastame gradientiniame nusileidime mokymo greitis, vykstant mokymui, yra
konstanta. Algoritmo veikimas labai priklauso nuo Sios konstantos parinkimo. Jei
mokymo greitis per didelis, algoritmas gali pradéti osciliuoti ir tapti nestabilus. Jei
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mokymo greitis per mazas, tai algoritmas labai létai konverguos. PraktiSkai
nejmanoma parinkti optimaly mokymo greiti prieS mokyma, ir faktiSkai optimalus
mokymo greitis kei¢iasi mokymo metu, kai algoritmas juda nuostoliy funkcijos
pavirSiumi.

Gradientinio nusileidimo algoritmas gali buiti pagerintas leidziant mokymo
greiCiui keistis mokymo metu. Adaptyvaus mokymo zingsnio algoritmas stengiasi
palaikyti mokymo zingsnj kiek imanoma didesnj ir tuo pat metu islaikyti stabily
mokyma. Mokymo zingsnis padaromas priklausomu nuo nuostoliy funkcijos
pavirSiaus sudétingumo.

4) Elastingas atbulo sklidimo.
Daugiasluoksniai tinklai pasléptuose sluoksniuose paprastai naudoja sigmoiding
aktyvacijos funkcija. Sios funkcijos daznai vadinamos “spaudziangiomis”
funkcijomis, kadangi jos suspaudzia begaling {€jimo sritj | baigting i$¢jimo sritj.
Sigmoidinés funkcijos nuolydis artéja | nulj, kai i¢jimas yra didelis. Tai sukelia
problemu, kai daugiasluoksniui tinklui mokyti naudojamas gradientinis
nusileidimas, kadangi gradientas tampa mazas ir tod¢l svoriai koreguojami mazais
dydziais, net jei jie yra toli nuo optimaliy ver¢iy. Elastingas atbulo sklidimo
algoritmas eliminuoja daliniy i§vestiniy amplitudziy efekta. Svoriy koregavimui
yra naudojamas tiktais iSvestinés zenklas, iSvestinés dydis neturi jokios jtakos.
Pokyc¢io dydis yra apsprendziamas koks buvo iSvestinés Zenklas pries tai — jei
zenklas buvo toks pats, pokytis didinamas dydziu Ainc, ir mazinamas dydziu
Adec, jei Zenklas pasikeité. Jei iSvestiné lygi nuliui, pokycio dydis paliekamas tas
pats. Kai svoriai pradeda osciliuoti, pokyc¢io dydis mazinamas. Jei svoris
keiciamas ta pacia kryptimi kelis kartus, tai pokycio dydis padidinamas.

S) Fletcher-Reeves jungtinio gradiento algoritmas.
Visi jungtinio gradiento algoritmai pradeda paieska pirmoje iteracijoje greiciausio
nusileidimo kryptimi (neigiamas gradientas)
Po =8
Tada ieskoma linija, kuri nusako optimaly judesio atstuma dabartine paiesSkos
kryptimi:
Xpw =X, TOA, Dy
Tada sekanti paieskos kryptis yra padaroma tokia, kad bty jungtiné ankstesnéms
paieskos kryptims. Naujos paieSkos krypties bendra procediira yra apjungti nauja
greic¢iausio nusileidimo krypti su praeita paieskos kryptimi:
Pi ==&+ Bipia
Ivairios jungtinio gradiento algoritmo versijos skiriasi tuo, kaip skai¢iuojama
konstanta f; . Fletcher-Reeves jungtinio gradiento algoritme ji skai¢iuojama
sekanciai:
_ 88
Bi=—F——
Ek18k-1
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Polak-Ribiére jungtinio gradiento algoritmas.
Kita jungtinio gradiento algoritmo versija. Kaip ir Fletcher-Reeves jungtinio
gradiento algoritme, paieSkos kryptis kiekvienoje iteracijoje yra nusakoma:

Py ==& *Bipi-
Polak-Ribiére algoritme, konstanta [3; yra skai¢iuojama sekanciai:
B, = Ag Z—lg k
S
g kT—l 8k

Powell-Beale jungtinio gradiento algoritmas.

Visuose jungtinio gradiento algoritmuose paieskos kryptis periodiskai
nukreipiama neigiamo gradiento kryptimi. Standartinis nukreipimo taSkas yra kai
iteracijy skaicius tampa lygus tinklo parametry skaiciui, bet yra kiti nukreipimo
metodai, kurie gali padidinti mokymo efektyvuma. Vienas i$ tokiy yra Powell-
Beale metodas. Siame algoritme, mes perstartuosim jei liko labai mazai
ortogonalumo tarp dabartinio gradiento ir praeito gradiento. Testavimas
atlickamas su sekancia nelygybe:

2
|ng—1gk| 2 0'2||gk|| .
Jei $i salyga patenkinama, tai paieskos kryptis yra nukreipiama neigiamo
gradiento kryptimi.

Keiciamo mastelio jungtinio gradiento algoritmas.

Kiekviename jungtinio gradiento algoritme, kuriuos aptaréme, buvo reikalinga
linijos paieska kiekvienoje iteracijoje. Si linijos paieska skai¢iavimo atzvilgiu yra
brangi, kadangi reikia, kad tinklo atsakas { visus mokymo duomenis biity
suskaiciuotas kelis kartus kiekvienai paieskai. Kei¢iamo mastelio jungtinio
gradiento algoritmas, buvo sukurtas tam, kad i§vengti laika uzimancios linijos
paieskos. Sis algoritmas per daug sudétingas, kad aprasyti keliomis eilutémis, bet
pagrinding¢ id¢ja yra Levenberg-Marquardt algoritmo irjungtinio gradiento
algoritmo ideologiju apjungimas.

BFGS kvazi-Newton metodas.

Newton metodas yra alternatyva jungtinio gradiento metodams greitai
optimizacijai. Pagrindinis Newton metodo Zingsnis yra:

X =X, — A gy

kur Ay yra esamy svoriy ir slenks¢iy darbo s€kmingumo jvercio Hessian matrica
(antros iSvestinés). Newton metodas daznai konverguoja grei¢iau nei jungtinio
gradiento metodai. Taciau jis yra sudétingas ir yra brangu suskai¢iuoti neuroninio
tinklo Hessian matrica. Yra klasé algoritmu, kurie yra pagristi Newton metodu,
taciau nereikalauja antros iSvestinés skai¢iavimy. Jie vadinami kvazi-Newton
(arba kirstinés) metodais. Jie koreguoja apytikslg¢ Hessian matrica kiekvienoje
algoritmo iteracijoje. Korekcija yra skai¢iuojama kaip gradiento funkcija.
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10) Vieno zZingsnio kirstinés metodas.
Kadangi BFGS algoritmas reikalauja daugiau atminties ir skaic¢iavimy kiekvienoje
iteracijoje, nei jungtinio gradiento algoritmai, tai yra poreikis kirstinés
aproksimacijai su mazesniais atminties ir skai¢iavimy reikalavimais. Vieno
zingsnio kirstinés metodas yra bandymas uZpildyti tarpa tarp jungtinio gradiento
algoritmy ir kvazi-Newton algoritmy. Sis algoritmas nesaugo pilnos Hessian
matricos, jis laiko, kad kiekvienoje iteracijoje, praeita Hessian matrica buvo
vienetiné matrica. Sio metodo papildomas privalumas, kad nauja paieskos kryptis
gali biiti suskaiciuota neskaiciuojant atvirkstinés matricos.

11) Levenberg-Marquardt algoritmas.
Kaip ir kvazi-Newton metodas, Levenberg-Marquardt algoritmas buvo sukurtas
norint pagreitinti mokyma, neskai¢iuojant Hessian matricos.
Kai nuostoliy funkcija yra kvadraty suma (kaip kad tipiSkai biina NT mokyme),
tai Hessian matrica gali biiti aproksimuota kaip:
H=J"J
ir gradientas gali buti suskai¢iuotas kaip:
g=J'e,
kur J yra Jacobian matrica, kurioje saugomos tinklo klaidy pirmos iSvestines
svoriy ir slenks¢iy atzvilgiu ir e yra tinklo klaidy vektorius. Jacobian matrica gali
buti suskai¢iuota standartiniu atbulo sklidimo metodu, kuris yra paprastesnis, nei
Hessian matricos skai¢iavimas.
Levenberg-Marquardt algoritmas naudoja Sia Hessian matricos aproksimacija i
Newton panasioje korekcijoje:
X =~ ] e
Kai skaliaras ¢ lygus nuliui, tai yra tik Newton metodas, naudojantis Hessian
matricos aproksimacija. Kai U yra didelis, $is metodas tampa gradientiniu
nusileidimu su mazu Zingsniu. Newton metodas yra greitesnis ir tikslesnis Salia
klaidos minimumo, todél tikslinga pasistumti link Newton’o metodo taip greitai,
kaip imanoma. Tuo budu u yra mazinamas po kiekvieno s€kmingo zingsnio
(nuostoliy funkcijos mazinimas) ir yra didinamas, kai bandomasis zingsnis
padidinty nuostoliy funkcija. Tuo biidu, nuostoliy funkcija visada bus mazinama
kiekvienoje algoritmo iteracijoje.

NT mokymui yra sukurta keliolika efektyviy algoritmy, kurie mokymo metu
automatiSkai (be Zzmogaus isikis§imo) keicia mokymo greicio (atbulo sklidimo algoritmas)
ir kitus parametrus [DB00], mokymui naudoja ne tik klaidos gradienta, bet ir antros eilés
nuostoliy funkcijos iSvestines (kvazi-Newton [DB00]), naudoja efektyviai
suskai¢iuojama atvirksStinés antros eilés iSvestiniy matricos iverti (Lavenberg-Marquardt),
atsizvelgia | poslinkio ir dispersijos problema. Nors antros eilés nuostoliy funkcijos
iSvestineés panaudojimas labai paspartina tinklo mokyma, bet visy gradientinio pobudZzio
algoritmy veikimas labai priklauso nuo pradiniy salyguy ir turi tendencija patekti | lokaly
minimuma. [Hay98]
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Taciau jei neuroninio tinklo paskirtis yra Salinti triuk§ma i§ signalo, tai kaip buvo
parodyta 3.3. poskyryje (“Koreliacija, sasiika ir Furjé analizé neuroniniuose tinkluose™),
neuroninis tinklas dirba panaSiai kaip skaitmeninis filtras, ir todél neuroniniam tinklui
galioja panasSis désningumai kaip ir skaitmeniniam filtrui (kuriuos apraSo SSA teorija).

O nei vienas i$ klasikiniy (gradientinio pobiidzio) NT mokymo algoritmy
nesinaudoja SSA teorijos désningumais.

Sio darbo metu sukurtas HINMA algoritmas, kuris naudoja SSA teorijos rezultatus
NT mokymo proceso pagreitinimui ir galutiniam NT darbo pagerinimui.

Eksperimentiskai buvo parodyta, kad HINMA algoritmas padeda isvengti dalies
lokaliy minimumy ir paspartina NT mokymo procesq, ko naudojant vien tik klasikinius
mokymo algoritmus nepavyksta gauti.

Toliau aptarsime HINMA algoritmo veikimo pricipus ir jo pagalba gaunamus
rezultatus.

6.1. HINMA algoritmo veikimo prielaidos
HINMA algoritmo veikimo principas pagristas Siomis prielaidomis:

1. Kaip buvo parodyta 3.3. poskyryje (“Koreliacija, sasiika ir Furjé analizé
neuroniniuose tinkluose™), jei kiekvienas vienasluoksnio perceptrono i$¢jimo
neuronas turi tokius pat svorius kaip ir kiti i$¢jimo neuronai, tai vienasluoksnis
perceptronas atlieka sasiikos operacija, t.y. ta pati, ka ir skaitmeninio filtro
branduolys.

2. Kaip buvo parodyta 4.1. poskyryje (“Fazés charakteristikos”), jei laiko srityje
impulso atsakas yra pilnai simetriSkas vertikalios aSies atzvilgiu, tai daznio
spektre fazé bus visur lygi 0, t.y. skirtingo daznio sinusoidés praeidamos filtro
branduolj, nebus pastumiamos viena kitos atzvilgiu. Tod¢l, norint filtravimo metu
neiskraipyti signalo formos, biitina salyga yra filtro branduolio simetriSkumas.

3. Kaip buvo parodyta 5.1. poskyryje (“Euristikos, pagerinancios atbulo sklidimo
algoritmo darbg”, 8 punktas), pagerinti rezultatus neuroninio tinklo mokymo
procese galima pasinaudojant a priori turima informacija apie f([V/funkcija.
Tokia informacija gali biiti invariantinés savybés, simetrijos arba bet kokios kitos
zinios apie f([J/funkcija, kurios gali biiti panaudotos apytikslés aproksimacijos
funkcijos suradimo pagreitinimui, ir visy svarbiausia, kad tai pagerina galutini
tinklo darba.

4. Kaip buvo parodyta 1.1. poskyryje (“Autokoreliacijos ir tarpusavio koreliacijos
savybés”), sekos sastika su savo veidrodiniu atspindziu yra autokoreliaciné seka,
kuri turi savybe
roll]=rJ-1 (yginé funkcija).

T.y. sekos sastika su savo veidrodiniu atspindZiu yra simetriska.
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5. Kaip buvo parodyta 4.6. poskyryje (“Tiesiniai skaitmeniniai filtrai”’), kadangi
filtro branduolys yra baigtinio ilgio (N imciu), tai padarius dazninio atsako
atvirksting Furjé transformacija begalinio ilgio atsakas susisuka i N im¢iy atsaka.
Taciau, padauginimas i$ lango funkcijos stipriai sumazina $i susisukima. Taip pat
padauginimas i§ lango funkcijos susiaurina filtro branduolio dazninj spektra, kuris
iSplatéja dél to, kad filtro branduolys yra baigtinio ilgio.

6.2. HINMA algoritmo aprasSymas

Zemiau pateiktas algoritmo apraSymas, kuris iliustruoja esminius algoritmo veikimo
principus.

1. Vienasluoksnis perceptronas mokomas iprastiniais standartiniais metodais (pvz.
NT su tiesine aktyvacijos funkcija mokomas MVK algoritmu, NT su netiesine
aktyvacijos funkcija — bet kuriuo gradientinio pobiidzio algoritmu);

2. Padaroma gauty vienasluoksnio perceptrono svoriy sasiika su savo veidrodiniu
atspindziu (jei vienasluoksnis perceptronas turéjo N {€jimuy, tai po sasiikos su savo
veidrodiniu atspindziu gaunama simetriska 2/N-7 im¢iy ilgio sastukos seka);

. _ . . N .3 o
3. IS gautos sasiikos sekos paimamos imtys nuox iki ZN , 0 likusios atmetamos;

4. Likusi N im¢iy ilgio seka padauginama i§ lango funkcijos (kuo véliau priﬁomas
HINMA algoritmas,tuo labiau lango funkcija turi tolti nuo Bertlett lango™-link
staCiakampio langcfgﬁ;

5. Gautoji N im¢iy ilgio seka ir yra naujieji vienasluoksnio perceptrono svoriai.

6.3. Kompiuterinis eksperimentas. HINMA algoritmo efektyvumo
demonstracija

Sugeneruojami 600 imc¢iy ilgio mokymo ir testavimo signalai — prie ieSkomo signalo
(dviejy sinusoidziy suma) pridédamas baltas triuk§Smas, kurio amplitud¢ virsija signalo
amplitudg 5 kartus.

Nagrinéjamas ir lyginamas filtravimas dviem metodais:

1. Vienasluoksniu perceptronu su tiesine aktyvacijos funkcija (kuris mokomas MVK

algoritmu);

%% Bertlett langas yra papras¢iausias trikampis
3! statiakampio lango funkcija faktidkai yra tas pats, kas netaikymas jokios lango funkcijos
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2. Vienasluoksniu perceptronu su netiesine aktyvacijos funkcija (kuris mokomas 11
skirtingy standartiniy klasikiniy algoritmu, kurie svoriu modifikavimui naudoja
nuostoliy funkcijos gradienta).

Bei paraleliai lyginama su optimaliu tiesiniu filtru.

Eksperimente kaip lango funkcija naudotas Hamming’o langas.

Kad geriau jvertinti HINMA algoritmo efektyvuma, eksperimentas atlickamas

dviems etapais:

1. imama dalis sugeneruoto signalo (1/3 signalo, t.y. 200 pirmy im¢iy) ir atliekamas
mokymas ir testavimas su Siais duomenim;

2. imamas visas sugeneruotas signalas (600 im¢iy) ir atliekamas mokymas ir
testavimas su Siais duomenim.

1 etapas. Eksperimentas su 1/3 signalo, t.y. 200 pirmy im¢iy.
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48 pav. leskomas signalas yra dviejy sinusoidziy su periodais 13.3 ir 33.4 suma. Prie
signalo pridétas baltas triukSmas, kurio amplitudé virsija signalo amplitudg 5 kartus.
Mokymo ir testavimo signaluose prie originalaus signalo pridétas skirtingas baltas
triukSmas.
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49 pav. Optimalaus tiesinio filtro sudarymas. Imama ieSkomo signalo dazninés srities
atvirkstiné Furjé transformacija (a pav.), po to gautas impulso atsakas pastumiamas per
N/2 im¢iy, apkarpomas, ir padauginamas i§ Hamming’o lango (b pav.).

Armplitude

NT su tiesine aktyvavimo funkcija, mokytas Mk algoritmu
= Optirmalus tiesinis filttras
—&— Metiesinis NT, mokytas atbulo sklidimo algoritru
— ledkomas signalas

SIU WDID 1;0 11‘10
Imties numeris
50 pav. Originalaus signalo atstatymas i$ balto triukSmo (mokymo signalas) pries taikant
HINMA algoritma. NT su tiesine aktyvacijos funkcija, NT su netiesine™aktyvacijos

funkcija ir optimalaus tiesinio filtro darbo rezultatai.

32 pPateiktuose paveiksluose vaizduojamas NT su netiesine aktyvacijos funkcija, kuris mokytas atbulo
sklidimo algoritmu. NT su netiesine aktyvacijos funkcija, mokinty likusiais 10 klasikiniy algoritmy,
rezultatai pateikti lenteléje ir grafiskai nepavaizduoti, kadangi jie labai panasis i atbulo sklidimo algoritmu
mokinto NT rezultatus.
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51 pav. Originalaus signalo atstatymas i$ balto triukSmo (festavimo signalas) pries taikant
HINMA algoritma. NT su tiesine aktyvacijos funkcija, NT su netiesine aktyvacijos
funkecija ir optimalaus tiesinio filtro darbo rezultatai.
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52 pav. Vienasluoksnio perceptrono svoriy sastika su savo veidrodiniu atspindziu —

pirmasis HINMA algoritmo etapas.
a pav. parodyta vienasluoksnio perceptrono su tiesine aktyvacijos funkcija svoriy sasiikos

su savo veidrodiniu atspindZziu seka.
b pav. parodyta vienasluoksnio perceptrono su netiesine aktyvacijos funkcija svoriy
sasiikos su savo veidrodiniu atspindziu seka.
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53 pav. Vienasluoksnio perceptrono su ftiesine aktyvacijos funkcija svoriai prie§ HINMA
algoritmo taikyma (po mokymo MVK algoritmu) ir po HINMA algoritmo taikymo
(simetrinti svoriai). Taip pat parodyti optimalaus tiesinio (Wiener’io) filtro branduolio
koeficientai. Matyti, kad HINMA algoritmas svorius padaro panaSesnius i optimalaus
tiesinio filtro koeficientus.

Po HINMA algoritmo taikymo NT S$alina triuk§ma 3.45 dB efektyviau nei kad vien po
mokymo MVK algoritmu.
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54 pav. Vienasluoksnio perceptrono su netiesine aktyvacijos funkcija svoriai pries
HINMA algoritmo taikyma (po mokymo atbulo sklidimo algoritmu) ir po HINMA
algoritmo taikymo (simetrinti svoriai). Taip pat parodyti optimalaus tiesinio (Wiener’io)
filtro branduolio koeficientai. Matyti, kad HINMA algoritmas svorius padaro panasesnius
1 optimalaus tiesinio filtro koeficientus.

Po HINMA algoritmo taikymo NT S$alina triuk§ma 1.99 dB efektyviau nei kad vien po
mokymo atbulo sklidimo algoritmu.
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55 pav. HINMA algoritmo etapy eksperimentiné analizé. NT su tiesine aktyvacijos
funkcija. Signalo filtravimas i$ testinio signalo.

Padarius NT svoriy sasiika su savo veidrodiniu atspindziu, NT pasalino triukSma 2.55 dB
efektyviau nei kad NT pries sastika (lyginant su NT vien tik mokytu MVK algoritmu).
Taciau jei naujieji svoriai dar padauginami i§ Hamming’o lango, tai efektyvumas iSauga
iki 3.45 dB (lyginant su NT vien tik mokytu MVK algoritmu).

T.y. svoriy padauginimas i§ Hamming’o lango duoda zymu teigiama efekta.
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56 pav. HINMA algoritmo etapy eksperimentiné analizé. NT su netiesine aktyvacijos
funkcija. Signalo filtravimas i$ testinio signalo.

Padarius NT svoriy sasiika su savo veidrodiniu atspindziu, NT pasalino triukSma 0.22 dB
efektyviau nei kad NT pries sastika (lyginant su NT vien tik mokytu atbulo sklidimo
algoritmu).
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Taciau jei naujieji svoriai dar padauginami i§ Hamming’o lango, tai efektyvumas iSauga
iki 1.99 dB (lyginant su NT vien tik mokytu atbulo sklidimo algoritmu).
T.y. svoriy padauginimas i§ Hamming’o lango duoda Zymy teigiama efekta.

2 etapas. Eksperimentas su visu signalu, t.y. 600 im¢iy.
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57 pav. Vienasluoksnio perceptrono svoriy sasiika su savo veidrodiniu atspindziu —
pirmasis HINMA algoritmo etapas.

a pav. parodyta vienasluoksnio perceptrono su tiesine aktyvacijos funkcija svoriy sasiikos
su savo veidrodiniu atspindZziu seka.

b pav. parodyta vienasluoksnio perceptrono su netiesine aktyvacijos funkcija svoriy

sasiikos su savo veidrodiniu atspindziu seka.
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58 pav. Vienasluoksnio perceptrono su tiesine aktyvacijos funkcija svoriai pries HINMA
algoritmo taikyma (po mokymo MVK algoritmu) ir po HINMA algoritmo taikymo
(simetrinti svoriai). Taip pat parodyti optimalaus tiesinio (Wiener’io) filtro branduolio
koeficientai. Matyti, kad HINMA algoritmas svorius padaro panaSesnius | optimalaus
tiesinio filtro koeficientus.
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Po HINMA algoritmo taikymo NT S$alina triuk§ma 2.71 dB efektyviau nei kad vien po
mokymo MVK algoritmu.
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59 pav. Vienasluoksnio perceptrono su netiesine aktyvacijos funkcija svoriai prie$
HINMA algoritmo taikyma (po mokymo atbulo sklidimo algoritmu) ir po HINMA
algoritmo taikymo (simetrinti svoriai). Taip pat parodyti optimalaus tiesinio (Wiener’io)
filtro branduolio koeficientai. Matyti, kad HINMA algoritmas svorius padaro panaSesnius
1 optimalaus tiesinio filtro koeficientus.

Po HINMA algoritmo taikymo NT $alina triuk§ma 2.37 dB efektyviau nei kad vien po
mokymo atbulo sklidimo algoritmu.



Zemiau pateikti keleto eksperimenty su NT su tiesine aktyvacijos funkcija rezultatai.

1 lentelé. HINMA algoritmo efektyvumo eksperimentinis tyrimas. NT su fiesine aktyvacijos funkcija mokytas MVK algoritmu.
Lenteléje parodyta, kiek efektyviau NT Salino triuk§ma po HINMA algoritmo taikymo, nei kad netaikius HINMA algoritmo.

Bandyno Nr. Po sastkos su Po daugybos i§ Po sastkos su Po daugybos i§ TriukSno Salinino
savo vei drodiniu Hamm ng’ o | ango savo vei drodiniu Hamm ng’ o | ango ef ekt yvumas
atspindziu (200 imc¢iy atspindziu (600 imc¢iy pritaikius H NVA
(200 imc&iy signal as), dB (600 imciy signal as), dB algoritma po
signal as), dB signal as), dB nokyno su 200

im¢iy signalu ir
net ai ki us Hl NVA
al goritnmo, bet
nokant su 600
im¢iy signalu.
Santykis kartais

1 5. 0705 6. 3187 5. 9676 6. 0573 0. 5736

2 2.7838 2.8412 3. 6809 2.5799 0. 6340

3 3. 0568 3.3871 3. 9539 3. 1257 0. 4962

4 2.9811 3.6230 3.8782 3. 3616 0.6194

5 2.9811 3.6230 3.8782 3. 3616 0. 6032

6 2.5486 2.9701 3. 4457 2.7088 0. 5620

7 5.3179 7.1919 6. 6624 6. 4334 0.7010

8 3.5760 3. 3661 4. 3354 3. 3005 0.6783

9 3.3498 3.6028 4.7171 3.5322 0. 6311

10 3. 6057 4. 4302 4.5616 3.7441 0.4784

11 3. 2607 3.6924 4.2258 3.4078 0.5124

12 3. 3494 3.9571 3. 6453 2.7993 0. 6312

Vi durki s 3.490117 4.083633 4.412675 3.701017 0.5934




2 lentelé. HINMA algoritmo efektyvumo eksperimentinis tyrimas. NT su netiesine aktyvacijos funkcija mokytas 11 skirtingy
standartiniy klasikiniy algoritmy, kurie svoriy modifikavimui naudoja nuostoliy funkcijos gradienta. Lentel¢je parodyta, kiek

efektyviau NT Salino triuk§ma po HINMA algoritmo taikymo, nei kad netaikius HINMA algoritmo.

Po sastkos | Po daugybos | Po sastukos | Po daugybos | Tri ukSmo
Su savo i 8 Su savo i 8 Salininm
vei drodi ni u | Hammi ng’ o vei drodi ni u | Hammi ng’ o ef ekt yvumas
atspindziu || ango at spindziu || ango pritai ki us
(200 imc¢iuy (200 imc¢iuy (600 imc¢iy (600 imc¢iy HI NVA
si gnal as), si gnal as), si gnal as), si gnal as), algoritma po
dB daB dB dB mokyno su
200 imc¢iu
signalu ir
net ai ki us
HI NIVA
al goritno,
bet nokant
su 600 imc¢iy
si gnal u.
Sant yki s
kartais
G adientinis nusileidima.s;l‘;’a — | 0.8633 1.5852 -0.4178 0. 8292 1.1357
G adi entinis nusileidims—su inercija™ |0.8590 1. 8329 -2.27E-04 0. 4217 1.2158
Adaptyvus mokymo Zingsnis - 0.9178 1. 8859 0.1237 0. 2991 1.2383
El astingas atbul o sklidim)Ea -1. 7565 1.0831 2.6165 4.0447 1. 5557
Fletcher-REfves jungtinio gradiento - 0. 2066 1.8339 2.6112 2.2607 1. 4058
al goritmas
PoIak—RibiEje jungtinio gradiento -0. 2066 1.8339 2.6112 2. 2607 1. 4058
al goritmas
Powel | -Beal e jungtinio gradiento -0. 2066 1.8339 2.6112 2.2607 1. 4058

% angl. Basic gradient descent

**i§ angl. Gradient descent with momentum

% i§ angl. Adaptive learning rate

%% i§ angl. Resilient backpropagation

37§ angl. Fletcher-Reeves conjugate gradient algorithm
3 i§ angl. Polak-Ribiére conjugate gradient algorithm
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al goritmas *

Kei ¢iamo ma@telio jungtinio gradiento -0. 0447 1.9629 3.0298 2.7833 1.5421
al goritmas =

BFGS kvazi - Newt on met odas™ = -0.1929 1.8175 3. 0426 2. 8266 1.6023
Vieno #ingsnio kirstinés metodas ™ -0.1929 1.8175 3.0426 2. 8266 1.6023
Levenber g- Mar quar dt al gorit mas™ 0. 2199 1.9856 2.6826 2.3737 1.5831

%% i§ angl. Powell-Beale conjugate gradient algorithm
0§ angl. Scaled conjugate gradient algorithm

*1i§ angl. BFGS quasi-Newton method

*2i§ angl. One step secant method

# i§ angl. Levenberg-Marquardt algorithm




Taip pat buvo palygintas NT triukSmo sumazinimo efektyvumas mokant NT su 1/3
duomeny ir pritaikius HINMA algoritma, bei mokant su visais duomenim, bet netaikant
HINMA algoritmo.

Eksperimento rezultatai rodo, kad NT su tiesine aktyvacijos funkcija, po mokymo su
3 kart didesniu mokymo vektoriuy skai¢iumi, Salino triuk§ma efektyviau, nei kad pritaikius
HINMA algoritma po 1/3 mokymo vektoriy aibés.

Taip yra tod¢l, kad kaip parodyta 2.6. poskyryje (“Neuroniniy tinkly mokymas™), NT
su tiesine aktyvacijos funkcija, turi nuostoliy funkcijos viena globaly minimuma, silpna
minimuma arba jokio minimumo, priklausomai nuo mokymo duomeny vektoriy. NT su
tiesine aktyvacijos funkcija neturi lokaliy nuostoliy funkcijos minimumuy ir tinklo svoriai
asimptotiskai artéja link Wiener’io filtro, kai mokymo duomenuy vektoriy skaicius auga |
begalybg. [Hay98] T.y. NT pats pakankamai seékmingai art¢ja link globalaus minimumo.

Taciau nesvarbu, ank$c¢iau ar véliau pritaikomas HINMA algoritmas, NT triuk§Smo
Salinimo efektyvumas vis vien padidinamas.

Taip pat rezultatai rodo, kad jei HINMA algoritmas pritaikomas véliau, tai
padauginimas i§ Hamming’o lango nebeduoda teigiamo efekto, o netgi Siek tiek sumazina
efektyvuma. FaktiSkai tai reiskia, kad kuo véliau pritaikomas algoritmas, tuo labiau lango
funkcija HINMA algoritme turi tolti nuo Bertlett lango link staciakampio lango.

Eksperimento rezultatai rodo, kad HINMA algoritmas nors duoda teigiama efekta NT
su tiesine aktyvacijos funkcija, taciau jis yra efektyvesnis neuroniniams tinklams su
netiesine aktyvacijos funkcija. NT su netiesine aktyvacijos funkcija buvo mokytas 11
skirtingy standartiniy klasikiniy algoritmy, kurie svoriy modifikavimui naudoja
nuostoliy funkcijos gradienta, ir visais atvejais HINMA algoritmas pagerino NT triukSmo
Salinimo efektyvuma, bei HINMA algoritmo pritaikymas po 1/3 mokymo duomeny dave
geresnius rezultatus, nei mokymas klasikiniais algoritmais, tac¢iau su visais duomenim.
Taip yra tod¢l, kad NT su netiesine aktyvacijos funkcija turi lokaliy nuostoliy funkcijos
minimumy, { kuriuos papuola klasikiniai mokymo algoritmai (gradientiniy algoritmy
taikymas labai komplikuotas dé¢l lokaliy minimumu problemos, bet jie yra efektyviis
lokalioje aplinkoje).

Skirtingai nuo tiesiniy skaitmeniniy filtry, netiesiniams filtrams néra Zinomuy
optimaliy sprendiniy, todé¢l grieztai kalbant tiesiogiai lyginti netiesini NT su Wiener’io
filtru negalima, taciau galima empiriskai teigti, kad netiesinis optimalus filtras yra
panaSus 1 Wiener’io filtra. HINMA algoritmas netiesinio NT svorius padaro panasius {
Wiener’io filtro branduolio koeficientus ir eksperimentiniai duomenys rodo, kad HINMA
algoritmas “permeta” NT jei i ne globaly minimuma, tai bent jau i “geresni” lokaly
minimuma.

6.4. ISvados

Sio darbo metu buvo sukurtas naujas algoritmas HINMA, su §iuo algoritmu atlikti
eksperimentai parod¢, kad jei neuroninio tinklo paskirtis yra Salinti triukSma i§ signalo,
tai:

1. HINMA algoritmas pagerina neuroniniy tinkly tiek su tiesine, tiek ir netiesine

aktyvacijos funkcija, darba, nepriklausomai kokiais klasikiniais gradientiniais
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algoritmais jie buvo mokyti.

NT su tiesine aktyvacijos funkcija buvo mokytas MVK algoritmu, o NT su
netiesine aktyvacijos funkcija buvo mokytas 11 skirtingy standartiniy klasikiniy
algoritmuy, kurie svoriy modifikavimui naudoja nuostoliy funkcijos gradienta, ir
visiems 12-kai algoritmy HINMA algoritmas pagerino NT triukSmo Salinimo
efektyvuma.

HINMA algoritmas yra efektyvesnis neuroniniams tinklams su netiesine
aktyvacijos funkcija, nei kad neuroniniams tinklams su tiesine aktyvacijos
funkcija, kadangi NT su tiesine aktyvacijos funkcija, turi nuostoliy funkcijos
viena globaly minimuma, silpng minimuma arba jokio minimumo ir todél NT
pats s€kmingai prie jo artéja, tuo tarpu, kai NT su netiesine aktyvacijos funkcija,
mokymo metu gali uzstrigti lokaliam minimume. HINMA algoritmas “permeta”
netiesini NT jei 1 ne globaly minimuma, tai bent jau | “geresni” lokaly minimuma.
HINMA algoritmas visiems 12-kai algoritmy duoda teigiama efekta
nepriklausomai nuo to, kada (anksciau ar véliau) pritaikomas.

Kuo véliau pritaikomas HINMA algoritmas, tuo labiau lango funkcija HINMA
algoritme turi tolti nuo Bertlett lango link sta¢iakampio lango.

HINMA algoritmo efektyvuma galima paaiskinti tuo, kad jis iSnaudoja
skaitmeniniy signaly apdorojimo teorijos désningumus, o klasikiniai gradientiniai
algoritmai { juos neatsizvelgia.
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Rezultaty apibendrinimas ir iSvados

Sio darbo metu buvo sukurtas naujas hibridinis neuroninio tinklo, $alinan¢io
triuk8ma 1§ signalo, mokymo algoritmas (HINMA), kuris padeda panaudoti
papildoma a priori informacija (simetrija), gaunama i§ SSA teorijos,
neuroninio tinklo mokymo efektyvumui pagerinti.
Kompiuteriniu eksperimentu parodyta, kad HINMA algoritmas gali pagerinti
12-os skirtingy standartiniy klasikiniy mokymo algoritmuy darba.
HINMA algoritmas yra efektyvesnis neuroniniams tinklams su netiesine
aktyvacijos funkcija, nei kad neuroniniams tinklams su tiesine aktyvacijos
funkcija, kadangi NT su tiesine aktyvacijos funkcija, turi nuostoliy funkcijos
vieng globaly minimuma, silpna minimuma arba jokio minimumo ir todé¢l NT
pats sékmingai prie jo art¢ja, tuo tarpu, kai NT su netiesine aktyvacijos
funkcija, mokymo metu gali uzstrigti lokaliam minimume. HINMA
algoritmas “permeta” netiesini NT jei { ne globaly minimuma, tai bent jau {
“geresni” lokaly minimuma.

. Aparatiriné neuroniniy tinkly realizacija igalinty atlikti ul/trasparty
skaitmeniniy signaly apdorojima.
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Summary

Artificial neural networks are used for interpretation, prediction, diagnosis, planning,
monitoring, debugging, repair, instruction, control, categorization and pattern
recognition. However, the performance of neural network is reduced due the noise that is
usually present in data.

Reducing noise in signals remains one of the biggest challenges in broad range of
fields: communications, medical imaging, radar & sonar, high fidelity music
reproduction, and oil processing, to name just a few.

This work investigates how to apply artificial neural networks for noise reduction in
the signals via integrating digital signal processing and neural networks approaches.

The new algorithm to speed up the learning process of neural network which filter
out noise from the signal has been proposed based on the ideas taken from digital signal
processing theory.
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Priedai

1. Neuroninis tinklas, atliekantis diskrecia Furjé transformacija

Bylos “NNfurje.m” tekstas

cd c:\Di pl om ni s\ Mat Lab\ NNFur j e\ ;
clear all;
close all;

time = (0.025:0.025:5)";

Tl = sin(tine);

T2 = sin(tinme*13.3);
T3 = sin(tinme*33.4);
T4 = sin(time*73.6);
T5 = sin(time*97.3);
NM = | ength(tinme);

i N=T1+T2+T3+T4+T5;
figure;
Furje = fft(in);

Real Furje = real (Furje)
I mFurje = imag(Furje)

for i=1:. \NM %aznis (fraction of sanpling rate)

x_asis(i)=i/ NV
end;

%RBBR0LL8R8ERE08RBE8800
N=NM % tinklo iejim skaicius

for i=1:N
i nput _range(i,1)=-5; input_range(i, 2)=5;
end;

net Furje = new in(input_range, (N+2));

for i=1: N % i row

sin_masyvas(1l, i)=1; % RE X kosi nusoi de su 0 ci kl u.

verte lygi 1
end;

Vi sur
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for j=2: (N 2+1) %j colum %) = tinklo isejim skaicius

for i=1: N %i row
sin_masyvas(j, i)=cos((i-1)*(pi*(j-1)/(N2))); %RE X
end;
end;

for i=1: N %i row

sin_masyvas((N 2+1), i)=0; %IMX sinusoide su 0 ciklu. Visur
verte lygi O
end;

for j=(N2+3): (N+2) % | colum %) = tinklo isejinmu skaicius
for i=1: N %i row
sin_masyvas(j, i)=-sin((i-1)*(pi*(j-1)/(N2))); %IMX
end;
end;

netFurje.lW1,1} = sin_nmasyvas;
OutNNFurje = simnetFurje, in);
9B8888888888888880

%l ot (abs(Furje(l:NM2)));

pl ot (Real Furje(1:NM2), '-xb', 'MrkerSize', 10);
title('Reali dalis');

hol d on;

pl ot (out NNFurje(1:NM2), '-or', 'MarkerSize', 5);
| egend("' Standartinis FFT',' Neuroninis tinklas', 0);
%l ot (Furje((NM2+1):NM);

%l ot (x_asis(1:NM2), Furje((NM2+1):NM );

%Il abel (' Daznis (fraction of sampling rate)');

%! abel (" Amplitude');

%l ot (x_asis(1:NM2), Furje((NM2+1):NM );

figure;

plot (InFurje((NM2+1):NM, '-xb', 'MarkerSize', 10);
hol d on;

title(' Menama dalis');

pl ot (out NNFurje((N 2+1):(N)), '-or', 'MarkerSize', 5);
| egend(' Standartinis FFT',' Neuroninis tinklas', 0);

hold of f;
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2. Balto triukSmo Salinimas iS Zmogaus kalbos gretimy spektriniy
segmenty sumavimo metodu

Bylos “runSummingFilter.m” tekstas

cd c:\Di pl om ni s\ Mat Lab\ Surm ngFi |l tering\;
clear all;
close all;

soundGener at or ;

% f sanpling rate = 12 kHz, then

% 1 sec <-> 12,000 sanpl es

% (2:40) ns <-> x sanpl es

% x= 12E3 * (2:40)E-3 = 12 * (2:40) = 24:480 sanples

N=128;

NUZ = | engt h(uzterstas);
at statytas=zeros(NUzZ, 1);

SN=4; %sunos gylis

gabal i ukas=zeros(N, SN);
H=harmm ng(N) ;

H=H ;

for i=1:(NUZ-N)
for j=1: (SN 1)
gabal i ukas(:, j)=gabaliukas(:, j+1);
end,

gabal i ukas(1: N, SN)=uzterstas(i:(N+i-1));
tempfft = repmat (conplex(0) ,[N, 1]);

for j=1: SN
tenpfft=fft(gabaliukas(:, j))+tenpfft;
end;

tenpatstatytas(1: N)=real (ifft(tenpfft));

t enpat st at yt as=t enpat st at ytas. *H,

tenpA=at statytas(i:(N+i-1));
atstatytas(i: (N+i-1)) =t enpA+t enpat statytas';
Y%atstatytas(i:(N+i-1))=atstatytas(i:(N+i-1))+tenpatstatytas(1:N);
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end;

maks=max( at st at yt as) ;
%raks2=abs(m n(atstatytas));
%raks=max( maks, maks2);

at st at yt as=at st at yt as/ naks;
wavwrite(atstatytas, Fs, 'outFiltered.wav');

Artificiallnpul seResponse;
at st at yt as2=conv(uzterstas, |nmResponse);
at st at yt as2=at st at yt as2/ naks;

NUZ2 = |l ength(atstatytas2);
atstatytas2=atstatytas2(N 2: (NUZ2-N 2));
wavwrite(atstatytas2, Fs, 'outFiltered2.wav');

figure;

pl ot (uzterstas, 'r');
hol d on ;

pl ot (at st at yt as,
pl ot (i eskom 'b');

g);

Pl ot Specgr am
efficiency;

Bylos “ArtificiallmpulseResponse.m” tekstas

Fr ResponselLong=abs(real (fft (i eskom));
conpr =round(NM N 2) ;

for i=1:(2*N)
Fr Response(i ) =max( Fr ResponseLong((conpr*(i-1)+1): (conpr*i)));
end;

figure;

pl ot ( Fr Response);

hol d on;

I mMResponse= (real (ifft(FrResponse)));

plot(real (fft(lnResponse)), 'r');

| egend(' Daznini s atsakas','Dazninis atsakas nuo REAL dalies | nResponse',
0);

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel ("Anplitude');
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figure;

pl ot (1 mMResponse) ;

%itle('lInpulso atsakas');

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel (" Anplitude');

998886 SH FTI NG - ROTATI NG ARRAY BEG N

MEN 2; % per kiek poziciju stum am
TenpArray=Il nResponse;

| mMResponse(1: M =TenpArray((2*N Mt1): 2*N);

I mMResponse( (Mtl): 2*N) =TenpArray(1l: (2*N-M ) ;
988886 SH FTI NG - ROTATI NG ARRAY END

I mMResponse=Il mMResponse(1: N);
| mMResponse=I nResponse*10;
figure;

pl ot (1 mResponse, '-ob', 'MarkerSize', 5);
hol d on;

fliplr(lnmResponse);
H=harmm ng(N) ;

H=H ;

| mMResponse=I nResponse. *H;

pl ot (I rResponse, '-or', 'MarkerSize', 5);

%8886 Atvirkstine funkcija tansig log=In; log = Natural |ogarithm
for i=1:N

I mResponseTanSi g(i)=(-1/2)*1 og(-(InResponse(i)-1)/(lnResponse(i)+1));
end;

%l ot (I mMResponseTanSig, '-xg', 'MrkerSize', 10);

%itle('lnpulso atsakas');

| egend(' pastuntas per N2 intiu','padaugintas i s Hanmi ngo |ango', 0);
xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Anplitude');

Bylos “soundGenerator.m” tekstas

[i eskom Fs, bits] = wavread(' one.wav');
% i eskom Fs, bits] = wavread(' about.wav');

i eskomecat (1, zeros(1000, 1), ieskom;
i eskomecat (1, ieskom zeros(1000, 1));

NM = | engt h(i eskom ;
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triuksmas=(rand(NM 1)-.5)*2*.5;

% eskonvi eskom 2;

uzt er st as=i eskomtt ri uksnas;
maks=max(uzt erstas);
%raks2=abs(m n(uzterstas));
%raks=max( maks, maks2);

uzt er st as=uzt er st as/ maks;
wavwrite(uzterstas, Fs, 'QutWthNoise.wav');

Bylos “PlotSpecgram.m” tekstas

figure;

specgran(i eskon ;

x| abel (' Lai kas'); ylabel (' Daznis');
figure;

specgramuzt erstas);

x| abel (' Lai kas'); vyl abel (' Daznis');
figure;

specgran( at st atytas);

x| abel (' Lai kas'); ylabel (' Daznis');
figure;

specgram at st at yt as?);

x| abel (' Lai kas'); ylabel (' Daznis');

Bylos “efficiency.m” tekstas

uzTri uksmas=uzt er st as-i eskom
at sTri uksnas=at st at yt as-i eskom
at sTri uksnas2=at st at yt as2-i eskom

uzNoi sePower =0;
at sNoi sePower =0;
at sNoi sePower 2=0;

for i=1:NM

uzNoi sePower =uzNoi sePower +uzTri uksmas(i)"2;

at sNoi sePower =at sNoi sePower +at sTri uksmas(i ) "2;

at sNoi sePower 2=at sNoi sePower 2+at sTri uksmas2(i)”"2;
end;

Ef ekt yvunas=10*1 0g10( uzNoi sePower / at sNoi sePower )
Ef ekt yvumas2=10*1 og10( uzNoi sePower / at sNoi sePower 2)
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3. Evoliucinis NT mokymas kaip dar vienas euristinis metodas

Bylos “runStaciakampiai.m” tekstas

cd c:\Di pl om ni s\ Mat Lab\ St aci akanpi ai | npul sai \;
clear all;

close all;

st aci akanpi ai ;

uzl yginti;

Bylos “staciakampiai.m” tekstas

%pr adi ni u duonenu gener avi nas
NM=1000;
koor di nat e=0;

whi | e koor di nat e<NM

si gnal as=round(rand); % generuoti ar signalas yra 0 ar 1

i f signalas==0 il gis=round(20 + rand*4); end; % generuoti atsitiktini
signalo ilgi (t) [20..24]

i f signalas==1 ilgis=round(20 + rand*6); end; % generuoti atsitiktini
signalo ilgi (t) [20..26]

for i2=1:ilgis
koor di nat e=koor di nat e+1;
i f koordi nat e<=NM pr duon( 1, koor di nat e) =si gnal as; end;
end;
end;

pr=1; pa=0;

whi | e pa<NM

pa=pr +50;

train(pr, [1:51])=prduon(:,[pr:pa]);
pr=pr +1;
end;

9RR88880 ci kl as
for evol=1:5
% or evol =1: 20

switch evol
case 1, iter=30; step=0.0001; pradinis=zeros(1,51); %y-'
case 2, iter=60; step=0.00001; pradinis=W % m'
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case 3, iter=200; step=0.000001; pradinis=wW %c-'
case 4, iter=15; step=0.0001; pradinis=W %r-'
case 5, iter=5; step=0.0001; pradinis=W % g-'
otherw se iter=25; step=0.0001; pradinis=W 9% b-"
end;

tri uksnmas=evol *1;

for i=1:950
train2(i, [1:51])= train(i, [21:51])+rand(1,51)*triuksmas;
end;

for i=1:950

test(i, [1:51])= train(i, [1:51])+rand(1,51)*triuksmnas;

end;

a=(train2-

ones(size(train2,1),1)*nmean(trai n2))./(ones(size(train2,1),1)*std(train2
))s

a=a(:,[[1:24],[26:51], 25]);
C=cov(a(:,1:50));[u,d,v]=svd(O;
T=u*inv(sqrtm(d));

b=a(:,1:50)*T; %-transformavino matrica
figure(2);

plot(b(:,1), b(:,2),"'k.")

a2=(test-
ones(size(test,1),1)*nmean(test))./(ones(size(test,1),1)*std(test));
az=a2(:,[[1:24],[26:51], 25]);
C2=cov(a2(:,1:50));[u2,d2,v2]=svd(C2);

b2=a2(:, 1: 50) *u2*i nv(sqrtn(d2));
figure(3);plot(b2(:,1),b2(:,2),"'k.")

ad=a(:, 51);
bd=b(:, 1: 50);
at=a2(:,51);
bt =b2(:, 1: 50);

[Wer, et]=percstud(bd, ad, bt, at,iter, step, pradinis, 0.01);
figure(4); hold on;

swi tch evol

case 1, clf; plot([2:iter],er, " k:",[Ll:iter],et,"k-");
case 2, plot([Ll:iter],er,'m"', [1:iter],et,' m");

case 3, plot([Ll:iter],er,"c:"'",[1:iter],et,'c-");

case 4, plot([Ll:iter],er,"r:",[1:iter],et,'r-");

case 5, plot([Ll:iter],er,"g:",[1:iter],et," g-");
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otherwise plot([1:iter],er,"b:",[1l:iter],et,'b-");
end;

| egend(' Mokymas: iter=30, step=0.0001", 'Testavimas: iter=30,

st ep=0. 0001', ' Mokymas: iter=60, step=0.00001', 'Testavinas: iter=60,
st ep=0. 00001', 'Mbkymas: iter=200, step=0.000001', ' Testavinmas:

i ter=200, step=0.000001"', 'Mokymas: iter=15, step=0.0001", 'Testavinas:
iter=15, step=0.0001"', 'Mkynas: iter=5, step=0.0001", 'Testavinas:
iter=5, step=0.0001', 0);

x|l abel (" Iteraciju skaicius'); ylabel ("Er');

figure(5);
plot (W;

end; %Q8888088¢I kl as

% pradi ni u duonenu atvai zdavi nas
figure(l); %clf; hold on;
pr=1; pa=0;
whi | e pa<NM
pa=pr +50;
gal duon(:, [pr:pa])=train2(pr, [1:51]);
pr=pr+1;
end;
pl ot (gal duom 'b."'); % - melyni taska
ylim[-0.2 6.2]);
xl abel ("Inties nuneris'); ylabel ("Anplitude');

% i gure(6);
%ol ot (pradi nis); % pradiniai svori ai

eil =size(b,1);
X=[ b, ones(eil,1)];

Y=r ound( | ogsi g(X*W)); %skai ci uoja neurono funkcija
Y=Y';
% i gure(8);plot(1:950, prduom(26:975),"'r."',1:950, Y+0.03,"'b.");

figure(8);plot(1:950, prduon(26:975)," ' or', 'MarkerSize', 10)

hol d on;

pl ot (1:950,Y,"'ob', 'MarkerSize', 5);

| egend(' Pradinis signalas', 'Atstatytas is triuksno signalas', 0);

ylim([-0.2 1.2]);
x| abel (' Tasko nuneris'); ylabel (" Anplitude');

Bylos “percstud.m” tekstas
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% Fi nd robust regression by

% nonl i near single |ayer perceptron

% aut hor Sarunas Raudys <raudys@tl.mi.lt>

% A input N*p array - training-set

%Y target N1 array- training-set

% At input Nt*p array - test-set

% Yt target Nt*1 array- test-set

%iter - a nunber of iterations

% step - |earning-step

% Wstart - 1*(p+l) starting weight vector

% alfa - a scaling paraneter

% W- 1*(p+l1l) final weight vector

% et - generalization error history in "iter" training iterations
% prior to training we recomend:

% - to substract fromA,Y, and At, Yt the sanple neans of A Y,
% - to use Wstart = zeros(1, p+l);

function [Wer, et]=percstud(A Y, At,Yt,iter,step, Wtart, alfa)
[N, p] =size(A);
[Nt, pt] = size(At);
WEWSt art ;
st epal fa=step/ al f a;
AA=[ A, ones(N,1)];AAt=[At, ones(Nt,1)];
for i=l:iter
dist=alfa*(Y- AA* W);
i nd=fi nd(abs(di st)<pi);
WWst epal fa * sin(dist(ind))' *AA(ind' ,:);

dt =AAt *W - Yt ;
et(i)=sqrt( dt'*dt./Nt);
dr =AA*W -Y;
er(i)=sqrt( dr'*dr./N);
end
return

Bylos “simSlp.m” tekstas
function Y=sinSl p(X W

eiluciu=si ze( X, 1);
Y=l ogsi g([ X, ones(eiluciu, 1)]*W);

return

Bylos “uzlyginti.m” tekstas

%088888ANt ras DNT tinklas BEG N

pr=1; pa=0;
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% pirnmo tinklo duonmenis verciammatrica
whi | e pa<(NM 50)
pa=pr +50;
train3(pr, [1:51])=Y(:,[pr:pa]l);
train3(pr, [25])=train(pr,[50]); %istatomi 25 lastele originalu
signal a
pr=pr +1;
end;

for i=1:900
test(i, [1:51])= train3(i, [1:51]);
end;

a3=(train3-

ones(size(train3, 1), 1)*mean(train3))./(ones(size(train3, 1), 1)*std(train3
)) s

a3=a3(:,[[1:24],[26:51], 25]);

C3=cov(a3(:,1:50));[u3,d3,v3]=svd(C3);

T3=u3*i nv(sqrtnm(d3));

b3=a3(:, 1:50)*T3; %l-transformavino matrica

figure(2);

plot(b3(:,1), b3(:,2),"'k.")

ad=(test-
ones(size(test,1),1)*nmean(test))./(ones(size(test,1),1)*std(test));
ad=a4(:,[[1:24],[26:51], 25]);

C4=cov(a4(:, 1:50));[u4, d4, v4] =svd(C4);

b4=a4(:, 1: 50) *ud*inv(sqrtm(d4));
figure(3);plot(b4(:,1),b4(:,2),"k.")

ad=a3(:,51);
bd=b3(:, 1: 50);
at=a4(:,51);
bt =b4(:, 1: 50);

pradi ni s=zeros(1, 51);
iter=17;

[Wer, et]=percstud(bd, ad, bt, at,iter, step, pradinis, 0.01);

figure(9); hold on;
clf; plot([2:iter],er,'g:",[Ll:iter],et,"'g-");

eil 3=si ze(b3,1);
X3=[ b3, ones(eil 3,1)];

Y3=round(| ogsi g(X3*W)); %skaiciuoja neurono funkcija
Y3=Y3";
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% i gure(10); pl ot (1:900, prduom(51: 950), 'r.", 1: 900, Y3+0.03,"'b.");

figure(10); pl ot (1:900, prduon(51: 950), 'or', 'MarkerSize', 10)
hol d on;

pl ot (1: 900, Y3, ' ob', 'MarkerSize', 5);

| egend(' Pradinis signalas', 'Antro NT isejinp signalas', 0);

ylim([-0.2 1.2]);
xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Anmplitude');

% i gure(10);
%l ot (W;

%0B888ANt ras DNT tinklas END
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4. HINMA algoritmo efektyvumo demonstracija

Bylos “runEW.m” tekstas

cd c:\Di pl om ni s\ Mat Lab\ EnhanceWei ght sE\
clear all;
close all;

si gnal asSI Nsunm;
N=50;

Trai nLong=Tr ai n;
Test Long=Test ;
i eskonmLong=i eskom

Trai n=Trai n(1: NM 3);
Test =Test (1: NM 3) ;

i eskomri eskonm(1: NM 3);
NM=NM 3;

trai nTanSi gNN;
Artificiallnpul seResponse;
RunNNt ansi g;

enhanceTansi gNN,

EWeffici ency;

save 1. nat;

Short SNrati oTr ai n=SNr ati oTr ai n;

Short SNrati oTest =SNrati oTest ;

Shor t Ef ekt yvumas EWEEF ekt yvumasEW

Shor t Ef ekt yvumas EWH=Ef ekt yvunasEWH,

Short Ef ekt yvumasEW.i n=Ef ekt yvumasEW.i n;

Shor t Ef ekt yvumasEWHLI n=Ef ekt yvumasEWHLI n;

Shor t Ef ekt yvumasNet i esi ni oVsDSP=Ef ekt yvumasNet i esi ni oVsDSP;
Shor t Ef ekt yvumasLi nVsDSP=Ef ekt yvunasLi nVsDSP;

NMENMF 3;

Tr ai n=Tr ai nLong;
Test =Test Long;

i eskonri eskonlong;

netLin.IW1, 1} =zeros(1, 50);
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net.I W1, 1}=zeros(1,50);

trai nTanSi gNN;
Artificiallnpul seResponse;
RunNNt ansi g;

enhanceTansi gNN,

EVeffici ency;

Short SNrati oTrain

SNrati oTrain

Short SNrati oTest

SNrati oTest

Shor t Ef ekt yvumasew

Ef ekt yvumasEW

Shor t Ef ekt yvumas EWH

Ef ekt yvumas EVWH

Shor t Ef ekt yvumasEWLI n

Ef ekt yvunasEWi n

Shor t Ef ekt yvumasEWHLI n

Ef ekt yvumasEWHLI n

Shor t Ef ekt yvunmasNet i esi ni oVsDSP
Ef ekt yvunasNet i esi ni oVsDSP
Shor t Ef ekt yvumasLi nVsDSP
Ef ekt yvumasLi nVsDSP

save 2. mat;

conpar eEVeef f i ci ency;

Bylos “signalasSINsuma.m” tekstas

time = (0.025:0.025:15)";

Tl = sin(tine);

T2 = sin(time*13. 3);
T3 = sin(time*33.4);
T4 = sin(tinme*2.3);
NM = | ength(tinme);

triuksmas=(rand(NM 1)-.5)*10;
Trai n=T2+T3+t ri uksnas;
triuksmas2=(rand(NM 1)-.5)*10;

Test =T2+T3+tri uksmas2;
maks= max(Test);
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Test =Test / maks;

maks= max(Train);
Tr ai n=Tr ai n/ maks;

i eskom=( T2+T3) / maks;

figure;
plot(Train(1:NM3), 'r');
hol d on;
plot(Test(1:NM3), 'b");
hol d on;

pl ot (i eskom(1: NM 3), 'k', 'LineWdth', 2);
%itle(' Signalas');

| egend(' Mokyno signal as', 'Testavinp signalas', 'leskonas signalas',

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel (" Anplitude');

figure;

Fr RespSpektrasTrai n=abs(real (fft(Train)));
pl ot (Fr RespSpektrasTrain(1: NM2), 'r');
hol d on;

Fr RespSpektrasTest =abs(real (fft(Test)));
pl ot (Fr RespSpektrasTest (1: NM 2), 'b');
hol d on;

Fr RespSpektrasl eskomrabs(real (fft(ieskom));
pl ot ( Fr RespSpekt rasl eskom(1: NM 2), 'k', 'LineWdth',K 2);
%itle('Signalo spektras');

| egend(' Mokyno signal as', 'Testavino signalas', 'leskonas signalas',

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel ("Anplitude');

Bylos “trainTanSigNN.m” tekstas

N=50; % tinklo iejinmu skaicius

for i=1:N

i nput _range(i,1)=-4 ; input_range(i, 2)=4;
end;
net = newff(input_range, [1], {'tansig });

%et = newff(input_range, [1], {'tansig'}, trainbr');

% r ai ngd

0);

0);
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%Basi ¢ gradi ent descent. Slow response, can be used in incremental node
training.

% r ai ngdm

%> adi ent descent with monmentum Generally faster than traingd. Can be
used in incremental node training.

% r ai ngdx

%Adaptive learning rate. Faster training than traingd, but can only be
used in batch node training.

%rainrp

%Resi | i ent backpropagation. Sinple batch node training algorithmwth
fast convergence and m ni mal storage requirenents.

% r ai ncof

%-| et cher - Reeves conjugate gradi ent algorithm Has snallest storage
requi renents of the conjugate gradi ent al gorithns.

% rai ncgp

%ol ak- Ri bi ére conjugate gradient algorithm Slightly |arger storage
requirenents than traincgf. Faster convergence on sone probl ens.

% rai ncgb

%Powel | - Beal e conjugate gradient algorithm Slightly |arger storage
requirenents than traincgp. Generally faster convergence.

% r ai nscg

%scal ed conjugate gradient algorithm The only conjugate gradient
algorithmthat requires no |ine search. A very good general purpose
training algorithm

% r ai nbfg

YBFGS quasi - Newt on net hod. Requires storage of approxi mate Hessi an
matri x and has nore conputation in each iteration than conjugate
gradi ent al gorithns, but usually converges in fewer iterations.

% r ai noss

% ne step secant nethod. Conpromni se between conjugate gradi ent met hods
and quasi - Newt on net hods.

% rai nl m
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% Levenber g- Marquardt al gorithm Fastest training algorithmfor networks
of noderate size. Has nenory reduction feature for use when the training
set is |large.

i eskonm2=i eskom( N 2: (NM N/ 2-1));
9RBBBBLLBBBBBMN

net. trai nParam epochs =

00;
net.trai nParam goal = 1

1
01;
figure; hold off;
for i=1:(NMN)

hol d of f;

plot (net.I1W1,1}, '-ob', 'MarkerSize', 5);

title(' Neuroninio tinklo svoriai');

net = train(net, Train((i):(i+N-1)),ieskon2(i));
end;

hol d on;
988888888888888888880

%980808A/ALI near network BEG N

for i=1:(NMN)

PP(:, i)=Train((i):(i+N-1));
TT(1, i)=ieskonR(i);

end;

netLin = newind(PP, TT);

%0880888AI near networ k END

Bylos “ArtificiallmpulseResponse.m” tekstas

Fr Response=abs(real (fft(i eskom(1:2*N))));

figure;

pl ot ( Fr Response);

hol d on;

| mMResponse= (real (ifft(FrResponse)));

plot(real (fft(lInResponse)), 'r');

| egend(' Daznini s atsakas','Dazninis atsakas nuo REAL dalies | nResponse',
0);

xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Amplitude');
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figure;
pl ot (1 mMResponse);
xl abel ("Inties nuneris'); ylabel (" Anplitude');

998886 SH FTI NG - ROTATI NG ARRAY BEG N

MEN 2; % per kiek poziciju stum am
TenpArray=Il nResponse;

| mMResponse(1: M =TenpArray((2*N Mt1): 2*N);

I mMResponse( (Mtl): 2*N) =TenpArray(1l: (2*N-M ) ;
988886 SH FTI NG - ROTATI NG ARRAY END

I mMResponse=Il mMResponse(1: N);
I mResponse=l nResponse/ 6;

figure;
pl ot (1 mResponse, '-ob', 'MarkerSize', 5);
hol d on;

| mMResponse=I nResponse’ ;

fliplr(lnmResponse);
H=harmm ng(N) ;

H=H ;

| mMResponse=I nResponse. *H;

pl ot (I mResponse, '-xr', 'MarkerSize', 10);

| egend(' pastuntas per N2 intiu','padaugintas is Hamm ngo | ango', 0);
xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Anplitude');

Bylos “RunNNtansig.m” tekstas

net DSP = newf f (i nput _range, [1], {'tansig'});
net DSP. I W 1, 1} = I nmResponseTanSi g;

net. trai nParam epochs = 100;
net.trai nParam goal = 0.01

’

for i=1:(NMN)
outTrain(i, 1) = simnet, Train((i):(i+N-1)));
end;

out Tr ai nDSP=conv( | nResponseTanSi g, Train);
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NUZ2 = | engt h(out Tr ai nDSP) ;
out Tr ai nDSP=out Tr ai nDSP( N: ( NUZ2- N) ) ;

for i=1:(NMN)
outTest (i, 1) = simnet, Test((i):(i+N-1)));
end;

out Test DSP=conv (| nResponseTanSi g, Test);
NUZ3 = | engt h(out Test DSP) ;
out Test DSP=out Test DSP( N: ( NUZ3- N) ) ;

for i=1:(NMN)
out TrainLin(i, 1) = simnnetLin, Train((i):(i+N-1)));
end;

for i=1:(NMN)
out TestLin(i, 1) = simnetLin, Test((i):(i+N1)));
end;

figure;

pl ot (out Trai nLin, '-xg', 'MarkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (out Trai nDSP, '-xb', ' MarkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (out Train, '-or', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (i eskon2, 'k', 'LineWdth',6 2);

title(' Mokyno signalas');

| egend(' NT su tiesine aktyvacijos funkcija, nokytas MVK al goritnmu',
"Optimalus tiesinis filtras', 'Netiesinis NI, nokytas atbulo sklidinop
algoritmu', 'leskomas signalas', 0);

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel (" Anplitude');

figure;

pl ot (out TestLin, '-xg', 'MrkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (out Test DSP, '-xb', 'MarkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (out Test, '-or', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (i eskon2, 'k', 'LineWdth',6 2);

title(' Testavino signalas');

| egend(' NT su tiesine aktyvacijos funkcija, nokytas MVK al goritnmu',
"Optimalus tiesinis filtras', 'Netiesinis NI, nokytas atbulo sklidinop
algoritmu', 'leskomas signalas', 0);

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel (" Anplitude');

NLmrror=fliplr(net. 1 W1, 1});
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NLI mResponse = cat(2,net.1W1,1}, NLmirror);

NLFr RespSpekt ras=abs(real (fft(NLI mResponse)));

Bylos “enhanceTansigNN.m” tekstas

savesvoriai =net. | W1, 1};
svori ai =savesvori ai ;

svoriai Fl =fliplr(svoriai);
enhanced=conv(svoriai, svoriaiFl);

figure;
pl ot (enhanced, '-ob', 'MarkerSize', 5);
xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Amplitude');

enhanced=enhanced( N 2: (N+N 2-1));

enhancedH=enhanced. *H;
net. I W1, 1} =enhanced,;

%88808A.i near Begin
savesvoriai Lin=netLin. I W1, 1};
svori ai Li n=savesvori ai Li n;

svoriai FI Li n=fliplr(svoriailin);
enhancedLi n=conv(svoriaiLin, svoriaiFlLin);

figure;

pl ot (enhancedLin, '-ob', 'MarkerSize', 5);
%itle(' Enhancing neuroninio tinklo svorius');
xl abel ("I nties nuneris'); ylabel ("Anplitude');

enhancedLi n=enhancedLi n( N/ 2: (N+N 2-1));
enhancedHLi n=enhancedLi n. *H;

netLin. | W1, 1} =enhancedLi n;
%808Ai near End

figure;

pl ot (1 mResponseTanSi g, '-xk', 'MarkerSize', 10);
hol d on;

pl ot (savesvori ai Lin, '-xb', 'MarkerSize', 10);
hol d on;

pl ot (enhancedHLin, '-xr', 'MarkerSize', 10);

%itle('Neuronio tinklo svoriai');

|l egend(' Optimalus tiesinis filtras', 'NT su tiesine aktyvavinmo funkcij a,
mokytas MVK al goritmu', 'Simetrinti tiesinio NT svoriai', 0);
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xl abel (" Inties numeris'); ylabel (" Anrplitude');

figure;

pl ot (1 mResponseTanSi g, '-xk', 'MarkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (savesvoriai, '-ob', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (enhancedH, '-or', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

|l egend(' Optimalus tiesinis filtras', 'Netiesinis NI, nokytas atbulo
sklidino algoritmu','Simetrinti netiesinio NT svoriai', 0);

xl abel ("Inties nuneris'); ylabel ("Anplitude');
et. IW1, 1}=fliplr(net.IW1,1});

NLmirror2=fliplr(net.I1W1,1});
NLI mResponse2 = cat(2,net.I1W1,1}, NLmrror2);

figure;

pl ot (NLFr RespSpektras(1: N, 'b');

hol d on;

NLFr RespSpekt ras2=abs(real (fft (NLI nResponse2)));

pl ot (NLFr RespSpektras2(1:N), 'r');

hol d on;

Fr ResponseResi zed=Fr Response/ 5;

pl ot ( Fr ResponseResi zed(1: N), 'k', 'LinewWdth', 2);
%itle(' TanSig neuroninio tinklo pseudo Fr response');
| egend(' NT nokytas atbulo sklidinmo algoritmu',' Sinetrinti svoriai',
"l eskomas signalas', 0);

hol d of f;

for i=1:(NMN)
out TestEWi, 1) = simnet, Test((i):(i+N-1)));
end;

net. | W1, 1} =enhancedH,;

for i=1:(NMN)
out Test EWH(i, 1) = sim(net, Test((i):(i+N1)));
end;

%84 near BEG N
for i=1:(NMN)
out Test EW.in(i, 1) = simnetLin, Test((i):(i+N-1)));
end;
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netLin. | W1, 1} =enhancedHLi n;

for i=1:(NMN)

out Test EWHLin(i, 1) = sim(netLin, Test((i):(i+N1)));
end;
%84 near BEG N

figure;

pl ot (out TestDSP, '-o0g', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (out TestEWLin, '-ob', 'MarkerSize', 5);
hol d on;

pl ot (out Test EMHLi n, '-xr', 'MarkerSize', 10);
hol d on;

pl ot (i eskon?, '-k', 'LineWdth', 2);

%itle(' Testavino signalas');

| egend(' Optinmalus tiesinis filtras', 'NT svoriai po su veidrodiniu
atspindziu', 'NT svoriai po is Hanmi ngo |ango', 'leskomas signalas', 0);
figure;

pl ot (out TestDSP, '-o0g', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (out TestEW '-ob', 'MarkerSize', 5);

hol d on;

pl ot (out TestEWH, '-xr', 'MarkerSize', 10);

hol d on;

pl ot (i eskon?, '-k', 'LineWdth' , 2);

%itle(' Testavim signalas');

| egend(' Optimalus tiesinis filtras', 'NT svoriai po sasukos su

vei drodi niu atspindziu', 'NT svoriai po daugybos is Hanm ngo | ango',
"l eskomas signalas', 0);

net.I W1, 1} =savesvori ai ;
netLin.I W1, 1} =savesvori ai Li n;

Bylos “EWefficiency.m” tekstas

ilgis=size(outTest, 1);

Trai nCut =Trai n(N/ 2: (NMN 2-1));
Test Cut =Test (N 2: (NM N 2-1));

Noi seTr ai n=(out Tr ai n-i eskon®) ;
Noi seTest =( out Test -i eskon?) ;
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PNoi seTr ai n=0;
PNoi seTest =0;
Pi eskon?=0;

for i=1l:ilgis
PNoi seTr ai n=PNoi seTr ai n+( Noi seTrai n(i))"2;
PNoi seTest =PNoi seTest +( Noi seTest (i))"2;
Pi eskon2=Pi eskonR+(i eskom(i))"2;

end;

SNr ati oTrai n=10*1 0g10( PNoi seTr ai n/ Pi eskon®) ;
SNr ati oTest =10*| 0g10( PNoi seTest/ Pi eskon®) ;

%8808808888088880888/0

eout Trai n=(out Trai n-i eskon?) ;

eout Tr ai nDSP=( out Tr ai nDSP-i eskon?®) ;
eout Test =(out Test -i eskon?) ;

eout Test DSP=( out Test DSP-i eskon®) ;

eout Test Li n=(out Test Li n-i eskon®) ;

eout Test EWE( out Test EW i eskon®) ;

eout Test EWH=( out Test EWH-i eskon®) ;

eout Test EW.i n=( out Test EW.i n-i eskon?) ;
eout Test EWHLi n=(out Test EWHLi n-i eskon®) ;

Peout Tr ai n=0;
Peout Tr ai nDSP=0;
Peout Test =0;

Peout Test DSP=0;
Peout Test Li n=0;
Peout Test EW=0;
Peout Test EWH=0;
Peout Test EWLi n=0;
Peout Test EWHLi n=0;

for i=l:ilgis
Peout Tr ai n=Peout Trai n+(eout Trai n(i))"2;
Peout Tr ai nDSP=Peout Tr ai nDSP+( eout Trai nDSP(i))"2; %
Peout Test =Peout Test +( eout Test (i))"2;
Peout Test DSP=Peout Test DSP+( eout Test DSP(i))"2; %
Peout Test Li n=Peout Test Li n+(eout Test Lin(i))"2;
Peout Test EWEPeout Test EWH( eout Test EWi ) ) *2; %
Peout Test EWH=Peout Test EWH+( eout Test EWH(i))*2; %
Peout Test EW.i n=Peout Test EW.i n+( eout Test EW.i n(i))"2;
Peout Test EWHLi n=Peout Test EWHLi n+( eout Test EVWHLi n(i))"2;
end;

Ef ekt yvumasEWE10*1 0g10( Peout Test / Peout Test EW ;
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Ef ekt yvumasEVWH=10*| 0g10( Peout Test / Peout Test EWH) ;

Ef ekt yvumasEW.i n=10*1 0g10( Peout Test / Peout Test EW.i n) ;
Ef ekt yvumasEVWHLI n=10*| 0g10( Peout Test / Peout Test EWHLi n) ;

Ef ekt yvumasNet i esi ni oVsDSP=10*1 0g10( Peout Test EWH Peout Test DSP) ;
Ef ekt yvumasLi nVsDSP=10*| og10( Peout Test EWHLi n/ Peout Test DSP) ;

Bylos “compareEWefficiency.m” tekstas

| oad 1;

a=Peout Test ;
b=Peout Test EVH;
c=Peout Test EWHLI n;
d=Peout Test Li n;

| oad 2;

a2=Peout Test/ 3;
b2=Peout Test EWH 3;
c2=Peout Test EVHLi n/ 3;
d2=Peout Test Li n/ 3;

EWta2/ b
EW.i n=d2/ ¢

al a2
b/ b2
c/c2
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