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Izvlecek

Pri nekaterih nalogah geodezije je nujno natanéno poznavanje visinske referen¢ne ploskve
oziroma lokalnega geoida. Ker je geoid definiran s pomocjo teznostnega potenciala, ki ni
neposredno izmerljiva koli¢ina in zaradi neprestanega spreminjanja ukrivljenosti geoida s
spremembo reliefa in gostote zemeljske notranjosti, je podajanje ploskve geoida nemogoce
podati z enostavnimi matemati¢nimi izrazi. Ploskev geoida je lahko upodobljena z mnozico
diskretnih tock ali pa s pretvorbo teh tock v funkcijo oziroma matematicno vrsto. Ena
novejSih metod je aproksimacija z umetnimi nevronskimi mrezami, kar prikazujemo tudi v tej
nalogi. Za uporabo umetnih nevronskih mrez ne potrebujemo teoreticnega poznavanja
odnosov med geoidnimi viSinami, ampak se umetna nevronska mreza nauci teh relacij iz
dovolj velikega Stevila vhodnih (geografska dolZina in Sirina) in izhodnih podatkov (geoidna
visina) in lahko napove pravilne izhodne vrednosti tudi za vhodne podatke, ki niso sodelovali
v procesu ucenja. Za aproksimacijo visinske referencne ploskve so uporabljene tri razlicne
umetne nevronske mreze: Kohonenova protito¢na, Levenberg-Marquardtova in radialno
bazi¢na umetna nevronska mreza. Za vsako umetno nevronsko mrezo so bili sestavljeni
raunalniski programi. Rezultati umetnih nevronskih mrez so primerjani in analizirani na
Stirih razli¢nih kombinacijah vzorcev uénih in testnih tock (25/100, 50/75, 75/50 in 99/26) na
obmocju nemske zvezne deZzele Baden-Wirttemberg. Na koncu naloge pa so dobljeni rezultati

primerjani in analizirani z rezultati dosedanjih raziskav na tem podro¢ju.
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Abstract

With some of geodesy’s tasks, it is crucial to have precise knowledge of height reference
surfaces and of local geoid respectively. It is impossible to define geoid’s surface by using
simple mathemtical functions due to the following reasons: geoid is defined through gravity
potential, which is not a directly measurable quantity itself and furthermore, geoid’s curve is
subjected to a constant change, depending on the factors of relief change and density of
Earth’s interior. Geoid’s surface can be represented by a multitude of discrete points on the
one hand and with transformation of these points into a function or a math series on the other.
Approximation with the use of artificial neuron networks is one of the recent methods, which
is also demonstrated in this task. Theoretical knowledge of relations between geoid heights is
not necessary for the purpose of using artificial neuron networks, since the latter absorb these
relations on the basis of sufficient number of incoming (geographic latitude and longitude)
and outgoing information (geoid height); moreover, networks in question can also predict
accurate output values for incoming information, which were not involved in the process of
learning. Three different artificial neuron networks are used for the purpose of approximating
height reference surface: Kohonen’s counter-propagation artificial neural network,
Levenberg-Marquardt’s artificial neural network and the radial basis artificial neural network.
Computer programs have been designed for every artificial neural network. The results of the
artificial neural networks have been compared and analyzed in respect to four different
samples combinations of study and test points (25/100, 50/75, 75/50, 99/26) on the territory of
the land Baden-Wirttemberg. The assignment was brought to conclusion by comparing and
analyzing the obtained results with the results of previous research on this field.
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1 UvOD

1.1 Motiv naloge

V diplomski nalogi smo skusali ugotoviti, v koliksni meri so razliéne umetne nevronske

mreze primerne za resevanje problema aproksimacije visinske referen¢ne ploskve.

Geoid, kvazigeoid in viSinska referencna ploskev imajo podoben pomen, zato se velikokrat
zgodi, da je geoid skupni imenovalec vsem trem izrazom (Solheim, 2000). Ob podrobnejSem

pogledu pa se pokazejo razlike med njimi.

Geoid je ekvipotencialna ploskev zemeljskega gravitacijskega potenciala. Gravimetricne
meritve so reducirane z Zemeljskega povrsja na geoid. Zato moramo poznati spremembe
gostote Zemljinih mas med geoidom in povrSjem Zemlje. Geoid v kombinaciji s sistemom

GPS omogoca pridobitev ortometri¢nih visin.

Kvazigeoid ni ekvipotencialna ploskev. Gravimetri¢éna opazovanja se nanasajo na Zemeljino
povrSje in zato ne potrebujemo za poznavanja gostote Zemljinih mas. Kvazigeoid v
kombinaciji s sistemom GPS omogoca pridobitev normalnih visin. Na ta nacin je kvazigeoid
za normalne viSine to, kar je geoid za ortometri¢ne visine. Odstopanja med kvazigeoidom in

geoidom so majhna, na morjih ti dve ploskvi celo sovpadata.

Visinska referen¢na ploskev je prilagojena lokalnemu vertikalnemu datumu. Ta ploskev na
splo$no ni niti geoid niti kvazigeoid. Ploskev lahko vkljucuje lokalne vplive, kot so na primer
dvigi ali posedanja tal. Dodane so ji vse napake geoida, globalnega pozicijskega sistema in
izravnav. Ce je izravnava perfektna in ni nobenih dvigov tal ali posedanj, je ta ploskev lahko
geoid ali kvazigeoid, odvisno od izbranega viSinskega sistema. Kombinacija viSinske

referen¢ne ploskve in sistema GPS daje viSine v izbranem vertikalnem datumu.

Zaradi lazjega razumevanja v nadaljevanju besedila namesto viSinske referen¢ne ploskve

uporabljamo izraz lokalni geoid.
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Vlogo geoida lahko v geodeziji prikazemo iz dveh zornih kotov (Kuhar, 1996). Prvi¢ z
zgodovinskega stalis¢a, ¢e razdelimo geodezijo na klasi¢no in sodobno ter drugic s staliSca

dosezene natan¢nosti v geodetskih meritvah.

Razvoj geodezije je z uvedbo novih merskih tehnik, predvsem satelitske geodezije in z
moznostjo avtomatske obdelave velikega Stevila podatkov s pomocjo vse zmogljivejSih
racunalnikov spodbudil nov prikaz vloge geoida, ki jo ima v sodobnih geodetskih nalogah. To

je predvsem evolutivni prehod geodezije, ki stremi k centimetrski natan¢nosti.

V klasiéni geodeziji je bil geoid obravnavan na dva nacina:
e predstavljal je matemati¢no figuro Zemlje,
e na prakticni ravni je imel bolj pasivno vlogo in se je uporabljal kot referen¢na ploskev

oziroma datum za nivelmansko doloc¢itev visSin tock.

Prehod iz klasi¢ne v sodobno obravnavo je tudi prehod iz lokalnega v globalno. Uvedba
satelitskih meritev, satelitske altimetrije in raziskav, ki so pokazale odstopanja v viSinah
mareografov (dokazana so velika odstopanja v srednjih morskih gladinah za posamezna in
celo za ista morja), je omogocila prehod na novo raven. Pokazalo se je torej, da geoida ni

mogoce v popolnosti ponazoriti s srednjo morsko gladino.

V sodobni geodeziji mora definicija geoida izrazati odnos med opazovanimi srednjimi
morskimi gladinami in nivojskimi ploskvami zemeljskega teZznostnega polja. A-priori
definicija ni mogoca. Potrebno je zbrati veliko podatkov v dolo¢enem c¢asu in s pomoc¢jo teh
izracunati geoid. Geoid kot izhodni rezultat obdelave vseh moznih podatkov predstavlja geoid

za doloceno »epoho«, na katero se izbrani podatki nanasajo.

V preteklosti je bilo nepomembno dolociti visoko natan¢en geoid, saj je bilo malo verjetno, da
bo rezultat, razen za znanstvene namene, prakti¢no uporaben. Sedaj pa je potreben razmislek,
preden se lotimo izraCuna geoida, za kaj bi se geoid uporabljal. Izratun natannega geoida

zahteva veliko Casa in truda. Poleg tega je izracun geoida tezavna geodetska naloga.

Geoid se lahko uporablja za naslednja podro¢ja: doloc¢anje geometrije povrSine Zemlje,

redukcije terestricnih geodetskih meritev na elipsoid, viSinski datum za geodetsko izmero,



Derenda, 1. 2007. Aproksimacija viSinske referencne ploskve z umetnimi nevronskimi mrezami. 3
Dipl. nal. — UNI. Ljubljana, UL, FGG, Odd. za geodezijo, Geodetska smer.

povezave terestricne izmere z meritvami satelitske geodezije, raziskave v geodinamiki in

geofiziki ter oceanografske raziskave.

Geoid lahko upodobimo na razli¢ne nacine, z mnozico diskretnih tock, ali z njihovo pretvorbo
v dolo¢en matematicen zapis. TakSne upodobitve so na primer (Kuhar, 1996):
e upodobitve s pomocjo globalnega geopotencialnega modela oziroma razvoja
gravitacijskega potenciala v vrsto po sfernih funkcijah,
e upodobitve s pomocjo polinomov,
e upodobitve s pomocjo trigonometri¢nih funkcij oziroma bikubi¢nih zlepkov ter

e upodobitve s pomocjo umetnih nevronskih mrez, kar je prikazano tudi v tej nalogi.

Umetne nevronske mreze so racunalniski programi, ki reSujejo probleme na podoben nacin,
kot delujejo cloveski mozgani. Ti se ucijo odzivati na dane probleme s spreminjanjem
informacijskih signalov v sinapsah med nevroni in s¢asoma spreminjajo strukturo mozganov,
da omogocijo izvedbo doloc¢enih nalog (Kuhar, 1996). Za razliko od klasi¢nih racunalniSkih
programov, ki reSujejo probleme po vnaprej predpisanem postopku, so umetne nevronske
mreze zasnovane tako, da se prilagajajo in pridobivajo znanje z namenom opraviti zadano

nalogo.

Funkcija umetnega nevrona je podobna funkciji bioloSkega nevrona. Vsak nevron prejme od
vseh nevronov predhodnega sloja vhodne signale. Na osnovi predelave teh signalov odda
izhodni signal, ki potuje v vse nevrone naslednjega sloja. Pri tem so pomembne utezi, ki
dolo¢ajo mo¢ posameznega signala pri vstopu v nevron. S spreminjanjem teh utezi lahko

nevronsko mrezo prilagajamo za reSevanje zadanega problema.

Za uCenje umetne nevronske mreze moramo poznati tako vhodne kot izhodne podatke. U¢enje
predstavlja prilagajanje posameznih uteZi v nevronih tako, da izhodni podatki ustrezajo
vhodnim. V vsakem koraku (iteraciji) umetna nevronska mreza na podlagi razlike popravi
utezi. Ucenje se konca po vnaprej podanem Stevilu korakov oziroma ko je razlika med
izhodnimi (napovedanimi) vrednostminimi in ciljnimi (pri¢akovanimi) vrednostmi dovolj
majhna. Takrat uteZi predstavljajo »znanje« umetne nevronske mreZe. Na podlagi teh utezi

lahko kasneje dobimo izhodne vrednosti za testne podatke.
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1.2 Dosedanje raziskave

V nadaljevanju so kronolosko navedeni nam dostopni ¢lanki, ki opisujejo uporabo umetnih

nevronskih mrez za napovedovanje oziroma aproksimacijo geoida.

e Ambrozi¢, Kuhar, Stopar in Turk so leta 1999 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»Modeliranje lokalnega geoida z umetnimi nevronskimi mrezami«. Za modeliranje
lokalnega geoida na obmoc¢ju Sezane in dela zahodne Slovenije so uporabili vecslojno

usmerjeno umetno nevronsko mrezo.

e Seager, Collier, Kirby so leta 1999 objavili strokovni ¢lanek z naslovom: »Modelling
geoid undulations with an artificial neural network«. Za aproksimacijo lokalnega
geoida Awvstralije so uporabili umetno nevronsko mrezo z vzvratnim razSirjanjem

napake.

e Kuhar, Stopar, Turk in Ambrozi¢ so leta 2001 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»The use of artificial neural network in geoid surface approximation«. Za
aproksimacijo lokalnega geoida na obmoc¢ju vzhodne Floride, ZDA, in na obmod¢ju
zvezne dezele Baden-Wiirttemberg v Nemc¢iji (ti podatki so bili uporabljeni tudi v tej

nalogi), so uporabili vecslojno usmerjeno umetno nevronsko mrezo.

e Stopar, Ambrozi¢, Kuhar in Turk so leta 2001 prejSnji strokovni ¢lanek Se dopolnili.
Clanek je imel naslov: »Artificial neural network collocation method for local geoid
height determination«. Aproksimirano ploskev lokalnega geoida so Se izboljSali z

metodo kolokacije.

e Akyilmaz, Ayan in Ozliidemir so leta 2003 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»Geoid surface approximation by using adaptive network based fuzzy Inference
systems«. Za aproksimacijo lokalnega geoida na obmocju dezele Baden-Wirttemberg

v Nem¢iji in 1zmirja v Turciji, so uporabili sisteme mehke logike.

e Zaletnyik, Volgyesi in Palancz so leta 2004 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»Approach of the Hungarian geoid surface with sequence of neural networks«. Za
modeliranje lokalnega geoida MadzZarske so uporabili radialno bazi¢no umetno

nevronsko mrezo.
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e Hu, Sha in Kuang so leta 2004 objavili strokovni ¢lanek z naslovom: »New method for
transforming global positioning system height into normal height based on neural
network«. Za aproksimacijo lokalnega geoida na obmoc¢ju mesta Dorder v Kitajski so

uporabili umetno nevronsko mrezo z vzvratnim Sirjenjem napake.

e Mehmet in Ersoy sta leta 2005 objavila strokovni ¢lanek z naslovom: »Fuzzy
applications in geoid height determination«. Za modeliranje lokalnega geoida Tur¢ije

sta uporabila prilagoditveno umetno nevronsko mrezo, ki temelji na mehkih sistemih.

e Kavzoglu in Saka, sta leta 2005 objavila strokovni ¢lanek z naslovom: »Modelling
local GPS/levelling geoid undulations using artificial neural networks«. Za
aproksimacijo lokalnega geoida na obmocju mesta Istanbul v Turcija, sta uporabila
umetno nevronsko mrezo z vzvratnim Sirjenjem napake ter rezultate s postopkom

kolokacije Se izbolj3ala.

e Veronez, Thum in Correa de Souza so leta 2006 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»A new method for obtaining geoidal undulations through artificial neural networks«.
Za aproksimacijo lokalnega geoida na obmocju dezele Rio dos Sinos v Braziliji so

uporabili Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo.

e Stopar, Ambrozi¢, Kuhar in Turk so leta 2006 objavili strokovni ¢lanek z naslovom:
»GPS derived geoid using artificial neural network and least squares collocation«. Za
aproksimacijo lokalnega geoida na obmocju zvezne deZele Baden-Wirttemberg v
Nemc¢iji, so uporabili veéslojno usmerjeno umetno nevronsko mrezo in rezultate z

metodo kolokacije Se izboljsali.

e Lin je leta 2007 objavil strokovni ¢lanek z naslovom: »Application of a back-
propagation artificial neural network to regional grid-based geoid model generation
using GPS and leveling data«. Za aproksimacijo lokalnega geoida na obmodcju

Tajvana je bila uporabljena umetna nevronska mreza z vzvratnim Sirjenjem napake.
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1.3 Cilji naloge

Cilj naloge je primerjava rezultatov, dobljenih z razli¢nimi umetnimi nevronskimi mrezami na
razli¢nih kombinacijah vzorcev u¢nih in testnih tock izbranega lokalnega geoida na obmocju

nemske zvezne deZele Baden-Wirttemberg.

Izbrane so bile tri razli¢ne umetne nevronske mreze:
e Kohonenova protito¢na umetna nevronska mreza,
e Levenberg-Marquardtova umetna nevronska mreZa ter

e radialna bazi¢na umetna nevronska mreza.

Prav tako pa so bile uporabljene razlicne kombinacije vzorcev u¢nih in testnih tock:
e 25 ucnih in 100 testnih tock,
e 50 ucnih in 75 testnih tock,
e 75 ucnih in 50 testni tock ter

e 99 uc¢nih in 26 testnih tock.

Vhodna podatka umetne nevronske mreZe sta geografska Sirina in dolZina. 1zhodni podatek pa
je geoidna visSina. Vrednost izhodnega oziroma napovedanega podatka naj bi bila ¢im blizje
pri¢akovani oziroma ciljni vrednosti testnega podatka. Ta blizina oziroma kakovost kon¢nega
rezultata se preverja s korelacijskim koeficientom in razlicnimi statisticnimi funkcijami
napak. Kon¢ni cilj naloge je primerjava in analiziranje rezultatov umetnih nevronskih mrez,
pridobljenih z razli¢no kombinacijo vzorcev uc¢nih in testnih tock, ter s tem ugotoviti

primernost oziroma pozitivne in negativne lastnosti posamezne umetne nevronske mreze.

Izpolnjen cilj naloge naj bi pripomogel k nadaljnjim izbiram umetnih nevronski mrez pri

podobnih nalogah.
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1.4 Vsebina naloge

Diplomska naloga je sestavljena iz petih poglavij.

1. poglavje: Uvod. V uvodu je predstavljen motiv naloge, ki kaze na razvojne potrebe
aproksimacije ploskve geoida in s tem uporabo umetnih nevronskih mrez.
Predstavljeni so nekateri dosedanji strokovni ¢lanki s to tematiko. Prav tako pa je

predstavljen tudi cilj naloge.

2. poglavje: Geoid. V poglavju je predstavljena kratka zgodovina geoida, vrsta

podatkov za dolo¢anje, metode izracuna, upodobitev ter uporabnost geoida.

3. poglavje: Umetne nevronske mreze. V poglavju sta predstavljena bioloski in umetni
nevron. Opisane so prednosti in slabosti umetnih nevronskih mrez, predstavljena je
tudi vrsta podatkov umetnih nevronskih mrez. Opisani so razli¢ni Kriteriji razdelitve
umetnih nevronskih mrez: tipi vhodnih podatkov, topologija oziroma arhitektura,
usmerjenost povezav ter tehnika ucenja. Nadalje so razloZena ucna pravila, ki so
uporabljena v nalogi: Hebbovo pravilo, pravilo delta, posploSeno pravilo delta,
tekmovalno pravilo in pravilo z vnosom podatkov iz nasprotne smeri. Prikazan je
vpliv parametrov na ucinkovitost ter vrste umetnih nevronskih mrez. Opisane pa so
tudi arhitekture in algoritmi ucenja treh uporabljenih umetnih nevronskih mrez:
Kohonenove protito¢ne, Levenberg-Marquardtove ter radialne baziéne umetne

nevronske mreze.

4. poglavje: Eksperimentalni del. Na zacetku poglavja je opisana naloga, nato so
opisani programi uporabljenih umetnih nevronskih mrez. Sledijo numeri¢ni izracuni in
analize posamezne umetne nevronske mreze za razlicne kombinacije vzorcev u¢nih in
testnih toCk. Po vsaki umetni nevronski mrezi je prikazana primerjava in analiza
rezultatov vseh kombinacij vzorcev ucnih in testni tock. Na koncu pa so rezultati vseh
umetnih nevronskih mreZ primerjani z posamezno kombinacijo vzorcev uénih in
testnih tock. Ti rezultati pa so Se enkrat primerjani in analizirani z rezultati dosedanjih

raziskav na tem obmocju lokalnega geoida.

5. poglavje: Zakljucek. V poglavju so predstavljeni rezultati in ugotovitve razli¢nih

vrst umetnih nevronskih mrez za razlicno kombinacijo vzorcev u¢nih in testnih tock.
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2 GEOID

V zgodovini so teoreticno obliko Zemlje ponazarjale razlicne ploskve: najprej je bila to
ravnina, nato krogla in rotacijski elipsoid ter kon¢no geoid (Kuhar, 1996). Geoid se je
kronolosko razvijal po naslednjem vrstnem redu.
e 1828: C. F. GauR prvi¢ z besedami opise obliko Zemlje: »To, kar v geometricnem
pomenu imenujemo obliko Zemlje, ni ni¢ drugega kot ploskev, na katero je smer
e 1849: G. G. Stokes iznajde formulo za izracun zemeljskega povrsja s pomocjo
gravitacijskih meritev. Kasneje jo poimenujejo Stokesov integral.
e 1873: J. F. Listing poimenuje ploskev: geoid (grsko: »v obliki Zemlje«).
e 1880: F. R. Helmert prvi v popolnosti predstavi izmero in upodabljanje fizi¢ne

povrsine Zemlje.

Slika 1: Prikaz geoida (ESA, 2007)

Geoid je po Gaulovi teoriji ekvipotencialna ploskev (ploskev z enako vrednostjo potenciala)
zemeljskega telesa, ponazorjena s srednjo gladino svetovnih morij in v mislih podaljSana pod
celinami (Kuhar, 1996). Doloc¢ena je lahko z eno samo toc¢ko (v praksi je dolocena s srednjo
morsko gladino). Geoid ni analiticna ploskev, zato ga ne moremo izraziti z matemati¢nimi
enacbami, saj se ukrivljenost geoida neprestano spreminja s spremembo reliefa in gostote

zemeljske notranjosti.
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Ker je geoid definiran s pomocjo teznostnega potenciala, ki ni neposredno izmerljiva koli€ina,
ga je nemogoce podati z enostavnimi matematicnimi izrazi. Zato ga v matemati¢nem pogledu,
kot najboljSo aproksimacijo, zamenjuje dvoosni rotacijski elipsoid, z maksimalnim
odstopanjem v mejah = 100 — 150 m. Odstopanja med geoidom in elipsoidom se imenujejo
geoidne viSine ali geoidne ondulacije (ker se ploskev geoida valovito vzdiguje in ponira glede

na elipsoid). Oznacujemo jih z N.

Splodna zveza med geoidno visino N, elipsoidno viSino h in ortometri¢no oziroma nadmorsko

viSino H je prikazana v enacbi (1):

h=H+N. (1)

elipsoidna

ortometricna

geoid
viSina H

—_~~

elipsoid T~

ean povrtje

Zemlje

<— povrsje Zemlje

Slika 2: Simbolni prikaz odnosa med elipsoidom, geoidom in povrsjem Zemlje.
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2.1 Dolocanje geoida

Pri doloc¢anju geoida nas zanima, ali teznostno polje Zemlje v zunanjem prostoru lahko
dolo¢imo brez poznavanja razporeda gostote v njeni notranjosti, samo s poznavanjem
potenciala na robu obmo¢ja (Kuhar, 2006). Matemati¢no gledano gre za reSevanje problema
robnega pogoja parcialnih diferencialnih enacb. V primeru teznostnega polja nastopajo
Laplaceova (vodi k zunanjemu problemu robnega pogoja) in Poissonova diferencialna enacba

(vodi k notranjemu).

V splosSnem je pri reSevanju problema robnega pogoja znana robna ploskev S, vendar pri
geodetskem problemu robnih pogojev temu ni tako. Poleg geometrije robne ploskve moramo
dolo¢iti tudi potencial W. Pri dolocitvi geoida nas dejansko zanima samo ploskev. Robne
pogoje nam tu doloca zvezna robna funkcija — teznostni potencial. Ker potenciala ne moremo
neposredno izmeriti, ga predstavimo s koli¢inami, ki se dajo neposredno izmeriti. Te kolicine
so t.i. anomalijske koli¢ine teznostnega polja (anomalija teznosti in odkloni navpic¢nice

(Helmertovi ali Pizzetijevi) ter geoidne visine in anomalije viSin).

2.1.1 Vrsta podatkov za dolo¢anje geoida

Za izraCun geoida uporabljamo naslednje geodetske merske koli¢ine (Kuhar, 2006).

e Meritve teznosti (teznega pospeska) imajo pomembno vlogo v fizikalni geodeziji.
Uporabljamo jih za dolofanje anomalij teZnostnega polja, ortometricnih visin iz
nivelmansko dolo¢enih viSinskih razlik ter v raziskavah tektonskih premikov in

proucevanju sprememb srednje morske gladine.

e Z astronomskimi opazovanji zvezd in Sonca dolo¢amo astronomske koordinate tock
na Zemlji (astronomske Sirine @ in astronomske dolZine A) ter azimute A stranic v
drzavni mrezi. Astronomska opazovanja uporabljamo posredno preko izracunanih
komponent odklona navpicnice za dolocitev geoida (iz primerjave astronomskih in

geodetskih koordinat).
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Koordinate tock, doloene z metodami satelitske geodezije. Satelitske meritve za
doloc¢anje polozaja na Zemlji (Doppler, GPS) nam podajo tridimenzionalne koordinate
tock. Te se nanasajo na globalni geocentri¢ni koordinatni sistem in globalni zemeljski
elipsoid. S transformacijo kartezi¢nih koordinat oziroma samo koordinate Z v
elipsoidno viSino h, je mozna primerjava z ortometri¢énimi viSinami, ki se nanasajo na

geoid. Enako velja za normalne visSine in anomalije viSin.

Opazovanja do umetnih Zemljinih satelitov in med njimi. S sledenjem pravilnosti tirov
gibanja nizkoleteCih satelitov in z analizo pridobljenih podatkov je mozno dolociti
model za zemeljski teznostni potencial (geopotencialni model). Najvecja
pomanjkljivost teh modelov je njihova majhna lo¢ljivost — z njim je mozno predstaviti

samo globalno teznostno polje.

Meritve satelitske altimetrije. Osnovo predstavljajo viSinometri (altimetri), ki jih
nosijo nizkolete¢i sateliti. Altimetri oddajajo, pravokotno na gladino morja, radarske
impulze, ki se po odboju vracajo nazaj do satelitske antene. Tiri gibanja satelitov se
obravnavajo kot znane koliine, torej je znana njihova viSina nad referenénim
elipsoidom. Za vsak trenutek merjenja je mozno dolociti trenuten polozaj morske
gladine, ki je podana z viSino nad elipsoidom. Ce poznamo povr§ino morske

topografije, je mozno neposredno dolociti visine geoida nad elipsoidom.

Vse navedene geodetske koli¢ine se v neposrednem izracunu geoida uporabljajo v obliki

svojih anomalijskih komponent:

podatki o teznosti so predstavljeni v obliki anomalij teznosti,

astronomske koordinate so izrazene s komponentama odklona navpicnice, torej z
meridiansko komponento & in komponento v smeri prvega vertikala n,
tridimenzionalne koordinate tock, doloCene s pomocjo satelitskih opazovanj, so
izrazene v elipsoidnem koordinatnem sistemu, pri ¢emer viSinska komponenta
predstavlja elipsoidno visino,

globalni geopotencialni modeli so predstavljeni z razvojem motecega potenciala v
vrsto sfernih funkcij ter

geometrijo morske gladine predstavljajo visine gladine morja nad referen¢nim

elipsoidom.
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2.1.2 Metode izrac¢una geoida

Glede na vrsto uporabljenih podatkov lahko metode razvrstimo v tri skupine (Kuhar, 2006):

V prvo skupino uvr§¢amo metode, ki uporabljajo samo terestricne podatke:
* gravimetri¢na metoda,
= astrogeodetska metoda,
v drugo skupino spadajo satelitske metode dolo¢itve geoida,
tretja skupina metod predstavlja integrirani pristop k dolocitvi geoida, kjer uporabimo
ve¢ podatkov terestri¢nih reSitev in reSitev satelitskih metod, obic¢ajno globalni

geopotencialni model.

Slaba stran vseh klasi¢nih metod izra¢una geoida je nepopolna in nehomogena razporeditev

uporabljenih podatkov na Zemlji. Od vrste uporabljenih podatkov je odvisna tudi:

gravimetri¢na reSitev, saj podaja zelo dobro lokalno lo¢ljivost, vendar dolgovalovna
komponenta polja zaradi neenakomerne razporeditve izmerjenih vrednosti anomalij
teznosti vsebuje sistematic¢ni pogresek,

astrogeodetska resitev dejansko vsebuje neposredno merjene vrednosti geoidnih visin,
vendar je njena slaba stran relativno velika oddaljenost tock z merjenimi vrednostmi
odklonov tezis¢nic,

satelitsko podprta reSitev ima dolgovalovno komponento polja homogeno in brez

sistemati¢nih pogreskov, vendar je lokalna lo¢ljivost slaba.

Iz prakti¢nih in teoreti¢nih razlogov upostevajo vse sodobne metode dolocitve geoida vsaj tri

vrste podatkov: globalni geopotencialni model, terestricna opazovanja (neposredno merjene

anomalije teznosti ali odklone navpi¢nice oziroma geoidne viSine) in podatke o topografiji.

Tako so tudi podatki razdeljeni glede na to, kakSen vpliv imajo na celotno geoidno viSino.

Podatki imajo dolgovalovni vpliv globalnega geopotencialnega modela (Ngm, valovne dolzine

okoli

100 km). Terestricni podatki (anomalije teZznosti in odkloni, —Nag) imajo

srednjevalovni vpliv (dolZine 2 — 10 km). Kratkovalovni vpliv pa imajo podatki o topografiji,

pridobljeni na osnovi digitalnega modela reliefa Ny. Valovna dolzina je odvisna od loc¢ljivosti

digitalnega modela reliefa. Posamezne vplive ponazarja slika 3.
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»detajlni« kratkovalovni geoid

)
Nw + N + Ny,
....................... .
e Srednjevalovni geOid
. “/

»gladek« dolgovalovni geoid

/Nid

Slika 3: Prispevek posameznih vrst podatkov pri dolo¢itvi geoida.

Ce izradunani geoid obsega tudi oceanska (morska) obmodja, moramo upostevati altimetrske
meritve. Geoidne viSine, pridobljene na osnovi altimetrskih meritev, se lahko pretvorijo v

ustrezne altimetrske anomalije teznosti.

2.2 Upodobitev geoida

Rezultat doloCitve ploskve geoida so geoidne viSine (Kuhar, 2006). Ploskev geoida lahko
upodobimo z mnozico diskretnih tock ali s pretvorbo teh to¢k v doloen matematicen zapis

(funkcija oziroma matematic¢na vrsta).

Primer matemati¢nega zapisa je globalni geopotencialni model oziroma razvoj gravitacijskega
potenciala v vrsto po sfernih funkcijah. Na osnovi koeficientov razvoja lahko predstavimo
geoidne viSine, anomalije teznosti ali pa komponente odklona tezis¢nice. Ker gre za
matematicno funkcijo, je vsaka izraCunana geoidna viSina tocno povezana z geografskim
polozajem tocke na zemlji (geocentri¢na sferna Sirina in sferna dolZina). V poljubni tocki pa

je mozno geoidno visino izracunati z interpolacijo.

Ploskev geoida lahko prikazemo tudi s pomocjo polinomov, pri ¢emer pa je stopnja polinoma
odvisna od $tevila to¢k z znanimi geoidnimi visinami. Cim veé to¢k imamo na razpolago, tem
vi§jo stopnjo polinoma lahko uporabimo. Tako bi lahko dosegli, da bi izbrana ploskev
potekala skozi vse te tocke, kar pa ni dobro, saj ima tak polinom prave vrednosti le v teh
tockah, drugje pa so odstopanja od pravih vrednosti lahko velika. Zato uporabljamo polinome

najve¢ druge stopnje.
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Za model geoida lahko uporabimo tudi trigonometri¢ne funkcije ali bikubicne zlepke (spline
funkcije), vendar je stabilnost dolo¢itve modela geoida s takimi funkcijami pri neugodni
razporeditvi tock slab$a. Poleg Stevila tock z znanimi geoidnimi viSinami je zato pomembna
tudi njihova razporeditev. Priporocljivo je, da so te tocke ¢im enakomerneje razporejene po
obravnavanem obmocju, pri ¢emer naj bo nekaj tock tudi na robovih tega obmocja. S tako

doloceno ploskvijo geoida izraCunamo geoidne viSine vsem zelenim tockam i1z tega obmocja.

Ploskev geoida pa lahko modeliramo tudi z umetnimi nevronskimi mrezami, kar prikazujemo

tudi v tej nalogi.

2.3 Uporabnost geoida

Geoid uporabljamo na naslednjih podroc¢jih (Kuhar, 2006), od katerih jih nekaj navajamo v

nadaljevanju.

e Doloc¢anje geometrije povrSine Zemlje. Geoid predstavlja vmesno referencno ploskev
in sluzi kot izhodis¢e ortometri¢nih visin.

e Redukcija terestricnih geodetskih meritev na elipsoid. Terestricna geodetska
opazovanja opravljamo na povrSini Zemlje v lokalnem astronomskem sistemu.
Nanasajo se na lokalno teznostno polje. Vsa racunanja v drzavnih mrezah
(trigonometri¢nih) pa se nanasajo na privzeti referencni elipsoid, ki se najbolj prilega
ploskvi geoida na tem obmod¢ju. Tako moramo v vsa geodetska opazovanja vnesti
popravke, ki so s skupnim imenom zajeti kot redukcija na elipsoid. Reduciramo
naslednje merske koliCine: astronomske azimute, zenitne razdalje, horizontalne smeri

in poSevne dolzine.

e ViSinski datum za geodetsko izmero. Od samega zaCetka razvoja nivelmana in
nivelmanskih mreZ predstavlja geoid nicelno nivojsko ploskev, od katere se racunajo
absolutne visine tock. Izhodis¢a za racunanje viSin oziroma vertikalni datumi pa so
mareografske postaje, ki z dolgoletnim opazovanjem doloc¢ajo srednjo morsko gladino.
Zaradi razlik v temperaturah morij, slanosti, morskih tokovih in vetrovih dobimo le

priblizek ploskve geoida.
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Povezava terestricne izmere z meritvami satelitske geodezije. Z uporabo satelitskih
meritev v dolo¢anju koordinat tock drzavne mreze je postalo perece vpraSanje
povezave datuma drzavne mreze (podanim z lokalnim referen¢nim elipsoidom) s
satelitskimi  geocentricnimi  datumi (WGS-84). Za izraCun transformacijskih
parametrov za prehod iz enega v drugi koordinatni sistem je potrebno poznavanje
geoida (geoidnih visin). V tej zvezi lahko obravnavamo tudi uvedbo satelitskih
meritev v vsakdanjo geodetsko izmero. Znano je, da nam GPS meritve podajajo
elipsoidne viSine, v praksi pa uporabljamo ortometricne (nadmorske) viSine tock. Za
prehod iz enega viSinskega sistema v drugi potrebujemo geoid. V primeru, da geoid
poznamo, nam GPS meritve omogocajo doloc¢anje viSinskih razlik oziroma visin tock
na obmocjih, kjer je izvedba preciznega nivelmana tezko uresnicljiva (trigonometricno

vi§inomerstvo pa ne omogoca tako visoke natancnosti).

Raziskave v geodinamiki in geofiziki. Pri raziskavah vertikalnih recentnih tektonskih
premikov obravnavamo geoid kot ¢asovno odvisno referen¢no ploskev. Ponavljajoce

gravimetri¢ne in nivelmanske meritve nam omogocajo dolocitev premikov.

Oceanografske raziskave. Pri teh raziskavah je geoid v neposredni zvezi s srednjo
gladino morja in morsko topografijo. Casovno odvisne komponente morske
topografije (plimovanje in sezonske variacije) je laZje pojasniti S pomocjo geoidnih
informacij. Podatki satelitske altimetrije, s pomoc¢jo katerih je mozno izraCunati
ploskev geoida na morskih obmocjih, nam omogocajo napovedovanje anomalij
teznosti na morju. Le-te so pomembne za vkljucitev v svetovno bazo anomalij, ki
predstavljajo osnovo za izracun izboljSanih globalnih geopotencialnih modelov

geoidov.
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3 UMETNE NEVRONSKE MREZE

Prvi zacetki umetnih nevronskih mrez segajo v zgodnja Stirideseta leta prejSnjega stoletja, ko
sta McCulloh in Pitts predstavila matemati¢ni model Zzivéne celice oziroma nevrona
(Dobnikar, 1990). Ta model predpostavlja, da ima vsak vhodni signal svojo utez, sestavljeni
signal pa je vsota produktov vhodnih signalov in utezi. Kadar vhodni signal preseze neko
posebno vrednost, ki je oznacena kot prag (angl. bias), se sprozi izhodni signal, sicer pa ne. S
to bistveno preprosto preklopno funkcijo in s spremembo uteZi je mozno obdelovati velike
koli¢ine podatkov in prilagajati sistem novim razmeram — ga uciti. TakSen model se vse do
danes ni bistveno spremenil in Se vedno predstavlja osnovno izhodis¢e pri najrazli¢nejsih
raziskavah. Kmalu pa se je pojavilo vprasanje, kako spreminjati oziroma dolocevati utezi in
prag, da je zadoScalo zahtevam posameznega problema. Enega prvih odgovorov v tej smeri je
podal Hebb z uénim pravilom, ki omogoca postopno iskanje vrednosti za utezi in praga tako,
da ustrezajo naSim zahtevam. S tem je model nevrona postal zanimiv za Stevilne raziskovalce,
saj je bilo ocitno, da je mogoce z njim reSevati zelo zahtevne probleme, za katere ni bilo

deterministi¢nih resitev.

Leta 1959 je Rosenblatt predstavil koncept Perceptrona kot enega prvih adaptivnih sistemov.
(Dobnikar, 1990) Osnova je bil privzeti model nevrona, ki mu je dodal povratno zanko za
adaptacijo utezi. Podoben model je bil Adaline, ki ga je leta 1961 razvil Widrow, omogocal
pa je tudi adaptacijo praga. Leta 1969 sta avtorja Minsky in Papert dokazala nemoc¢ dotlej
poznanih adaptivnih sistemov na bazi nevrona. Na preprostem primeru preklopne funkcije
ekskluzivni ali (angl. EX-OR) sta dokazala, da je ni mo¢ reSiti s tedaj poznanimi sistemi, tudi
ge poljubno spreminjamo utezi in prag. Ceprav so Ze takrat razmisljali o vedslojnih
nevronskih strukturah, pa Se ni bil znan u¢ni algoritem za adaptacijo utezi vseh nevronov za
zelene vrednosti. Le-tega so objavili Rumelhart, Hinton in Williams. S tem je bil takoj reSen
problem EX-OR, ki so ga reSevali z vpeljavo vsaj dveh slojev nevronov. Od tedaj so se
umetne nevronske mrezZe razvijale z veliko hitrosti, priceli so jih uporabljati na razli¢nih
podroc¢jih in pri Stevilnih aplikativnih problemih, zlasti za razpoznavanje vzorcev,
klasifikacije vzorcev, procesiranje kompleksnih signalov, diagnosticiranje, informacijskega

inZenirstva.
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Procesiranje z umetnimi nevronskimi mrezami najrazli¢nejSih topologij predstavlja vzorec
distribuiranega procesiranja, bistveno drugatnega od klasicnih von Neumanovih
racunalnikov. Za klasi¢ne racunalnike je znacilna stroga odvisnost od programa oziroma
algoritma, medtem ko je znacilnost nevronskega procesiranja v tem, da se uposteva
nakopiceno znanje, pridobljeno med u¢enjem, na vhodne podatke pa se odgovarja na nacin, Ki

oy e

in tolerantnost napak na vhodu, zato jih uvr§¢éamo med inteligentne procesorske sisteme.

3.1 Bioloski nevron

Ocenjuje se, da ima &lovek priblizno 10 Zivénih celic oz. nevronov, ki so osnovne celice
ivénega sistema Zivih organizmov. Med njimi obstaja priblizno 10™ povezav, ki imajo vsaka
svojo utezno funkcijo (Dobnikar, 1990). Ta funkcija se spreminja skladno z razvojem
¢lovekove osebnosti, kar pomeni, da je osnovna lastnost nevronskih mrez ucenje, opravljajo
pa tudi vse racunske in komunikacijske funkcije v telesu. Mozganske zivéne celice se ne
obnavljajo, torej morajo delovati celotno zivljenjsko dobo. Alkohol, nikotin in razlicne
bolezni nepovratno uni¢ujejo mozganske celice. Skodo, ki pri tem nastane, je delno moZno

nadomestiti z ustreznim ucenjem.

Slika 4: Slika naravnih nevronskih povezav (Koninck, 2007).
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Bioloski nevron sestavljajo tri sekcije (Zupan, Gasteiger, 1999) :
e telo celice,
e dendriti (sprejemniki) ter
e akson (glavna prenosna pot).
telo celice

(

‘\"L{/

\\ jedro

akson ( <D ‘.éf

prejsnjega Ry
(A IR E

nevrona ;
telo celice /' f \
-\""5\.\-\.\

r:‘ jedro \ dendriti
konice naslednjega
< aksona nevrona

sinapse

=]

sy

sinapse A (\ elektricni
\ signal
dendriti
Slika 5: Shematski prikaz nevrona (Culverco, 2002).

Telo celice in jedro ne vplivata na procesiranje signalov, temve¢ skrbita za proizvodnjo
razli¢nih molekul in vzdrzujeta nevron v delujocem stanju. Za obdelavo signalov skrbi vrh
aksona. Dendriti so drobni izrastki iz telesa celice, ki sprejemajo vhodne signale od drugih
nevronov prek sinapti¢nih povezav. Obstajajo tudi sinapticne povezave med aksoni, med
aksoni in telesom in med dendriti. Vhodni signali se v celici seStevajo v kratkih ¢asovnih
obdobjih. Kadar je skupni signal v celici dovolj velik (vecji kot prag v vrhu aksona), se sprozi
izhodni signal, ki ga akson prenese naprej. Jakost izhodnega je vedno enaka ne glede na to, ali
je vhodni signal komaj presegel prag ali pa je stokrat mocnejsi. Akson predstavlja glavno
prenosno pot v celici. Blizu konca se razcepi na mnozico konciCev, ki se zakljucijo z
sinapsami, Kjer signal prehaja na dendrite ali na telo druge celice. Tako lahko en sam nevron
generira impulz, ki bo aktiviral ali zavrl na tisoce drugih nevronov, ti pa spet vplivajo na svoje
naslednike in ta postopek se ponavlja brez konca. Prav visoka stopnja povezanosti celic z

okolico dajo nevronom kljub preprostosti funkcionalnosti tak§no mo¢ procesiranja.
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Mesto, kjer akson prehaja v sinapso, se imenuje sinapti¢ni terminal.

sinapticni
prehodi

dendrit

Slika 6: Shematski prikaz sinapse (Culverco, 2002).

Le-ta je povezan s sosednjimi dendriti prek majhne razpoke - sinapti¢nega prehoda. Za prenos
signalov skrbijo nevrotransmiterji. Ker posinapticna membrana ne oddaja nevrotransmiterjev,
lahko potujejo signali le v eni smeri. Fizikalne in nevrokemicne lastnosti sinaps dolocajo
jakost in polariteto novega vhodnega signala. Sprememba kemijske zgradbe raznih kemikalij
v nevrotransmiterjih pospesuje ali zavira vpliv signala, ki ga akson prek nevrotransmiterjev
odda naslednjemu dendritu in posredno naslednjemu nevronu. V tem so mozgani najbolj
fleksibilni in tudi ranljivi. Razne droge in alkohol vplivajo na kemijsko sestavo
nevrotransmiterjev in s tem na delovanje mozganov. Zivéni strupi (sarin) pa celo blokirajo

delovanje sinaps in preprecijo kontrolo nad miSi¢evjem ter povzrocijo zaduSitev.

Delovanje bioloskega zivénega sistema temelji torej na preprosti obdelavi signalov v nevronu,
na izjemni povezanosti brezstevilnih nevronov in na dejstvu, da lahko spreminjamo jakost
signalov pri prehodu iz enega nevrona v drugega. Te znacilnosti so tudi osnova zasnove

umetnih nevronskih mrez.
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3.2 Umetni nevron

Vsak umetni nevron je, podobno kot Zivéna celica v mozganih, z dendriti in aksonom povezan
z ve¢ drugimi umetnimi nevroni (Dobnikar, 1990). Lastnosti vsake take povezave so podane s
sinapti¢no utezjo (Haykin, 1999). Ozna¢imo z X; signal, ki ga sprejme i-ti dendrit, z w; pa
sinapticno utez, s katero so doloCene lastnosti stika nekega sosednega nevrona z i-tim
dendritom opazovanega nevrona. Pri modeliranju pojme, kot so dendriti in akson, navadno

nadomestimo z vhodi v nevron in z izhodom iz njega.

vhodi utezi prag umetni nevron
p

X1

X1'Wy

izhod

akson

aktivacijska
funkcija

dendriti

Slika 7: Shema sploSnega umetnega nevrona.

Sestevalnik opravlja funkcijo povprecenja signalov ¢ez neko ¢asovno obdobje. V realnem
svetu je ta Cas tocno dolocen, pri modeliranju pa je to Cas, ki ga racunalnik potrebuje za dva
zaporedna izracuna na istem umetnem nevronu. Rezultat seStevanja je aktivacijska vsota S, to

je vsota utezenih signalov w; iz vseh dendritov x;:

S:ZXi'Wi' ..(2)

Z aktivacijsko funkcijo dolo¢imo odziv nevrona — velikost signala, ki ga posljemo na akson.
Enostavna aktivacijska funkcija je na primer stopnicasta funkcija (slika 8), imenovana tudi
McCulloch-Pittsov model, ki vrne 1 (vzburi nevron), ¢e je vsota 0 ali pozitivna, in 0 (zavre

nevron), ¢e je vsota negativna. Matemati¢no jo zapiSemo z enacbo (3):

f1(3)={1 °=0 ..3)

0 sicer
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Slika 8: Stopnicasta aktivacijska funkcija.

Mnogo pogosteje uporabljamo za aktivacijske funkcije razvle¢ene stopnicaste funkcije, ki so
monotono narascajoce, zvezne in zvezno odvedljive ali sigmoidne. Za razliko od stopnicaste
funkcije, kjer je nevron lahko ali popolnoma vzburjen ali pa popolnoma zavrt, nam opisane
sigmoidne funkcije omogocajo, da je nevron lahko tudi samo malo vzburjen oziroma zavrt,
podobno kot velja za Zivéne celice v mozganih. Funkcija preslika vhodne vrednosti med - o

in +o0 Vv izhodne, s tem, da jih zgladi na vrednosti med 0 in 1. Definirana je z enacbo (4):

£(S)=— (4

~—

1/ o

Slika 9: Sigmoidna aktivacijska funkcija.

Naklon aktivacijske funkcije je izrazen z recipro¢no S§irino intervala [//a], prag pa z

vrednostjo p.

Prednost te funkcije je, da nam zna preslikati poljubno vhodno vrednost na interval med 0 in 1

tako, da je vsaka od vhodnih vrednosti v izhodnem signalu predstavljena s svojo lastno
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vrednostjo. Drugace receno, vsaka izhodna vrednost je slika natanko ene vhodne vrednosti.
Prav ta lastnost jo naredi za idealno funkcijo pri aproksimaciji Zelenega izhodnega signala.
Druga pomembna lastnost te funkcije je, da je mnogo bolj natan¢na pri vhodnih vrednostih, ki
so okrog sredine intervala, vrednosti, ki so na robovih vhodnega signala, pa obravnavamo bolj
povrsno. Zato je ze sama po sebi zmozna omejiti pretiran vpliv skrajnih vhodnih vrednost na
izhod.

Hiperboli¢no tangentna aktivacijska funkcija, podobno kot sigmoidna, zgladi vse izhodne

vrednosti, vendar v intervalu 1 in -1. Definirana je z naslednjo enacbo (5):

eS _g s
fs(s)=m- ...(5)

Prednosti (in uporaba) te funkcije so identi¢ni tistim, ki jih ima sigmoidna aktivacijska

funkcija, le da nam ta najbolj pogoste vhodne signale pretvori v izhodne okrog vrednosti 0.

Slika 10: Hiperboli¢na tangentna aktivacijska funkcija.

Radialna aktivacijska funkcija preslika vhodne vrednosti v izhodne po ena¢bi normalne
porazdelitve (6):

f(d)=e. ...(6)
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Slika 11: Radialna aktivacijska funkcija.

Vhod d je pri tej funkciji namesto produkta med utezjo in vhodom praviloma razdalja med
utezjo in vhodnim signalom. Izhod iz takSnega nevrona nam torej pokaze, v koliksni meri je
vhodni signal poznan nevronu oziroma koliko se vhodni signal ujema s signalom, s katerim

smo nevron ucili. Taksni nevroni se pogosto uporabljajo za glajenje kompleksnih funkcij.

Vrsta aktivacijske funkcije se med ucenjem ne spreminja in je enaka za vse nevrone v umetni
nevronski mrezi, ne glede na poloZaj nevrona in vrsto povezave s sosednjimi nevroni. Med

ucenjem se spreminjajo le utezi in parametri, ki dolo¢ajo prag in naklon funkcije.

3.3 Umetna nevronska mreza

3.3.1 Prednosti in slabosti umetnih nevronskih mrez

Prednosti umetne nevronske mreze odlikujejo naslednje lastnosti (Kononenko, 1997).

e Bioloska podobnost: z oponasanjem ¢loveskih mozganov pri ¢emer skusa doseci vecjo

ucinkovitost pri reSevanju zahtevnih problemov.

e Visoka stopnja paralelizma: posledica dejstva, da vsak nevron deluje relativno

neodvisno od ostalih, zato so zmozne prilagajanju zapletenemu okolju v realnem ¢asu.

e Vecsmerno izvajanje: kjer je vsak nevron povezan z vsakim, je vsak nevron hkrati

vhoden in izhoden.
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Robustnost: glede na okvaro posameznih nevronov in sinaps ne izgubimo nobenega
podatka v celoti, pri ¢emer to¢nost pada sorazmerno s Stevilom uni¢enih nevronov.
Robustna pa je tudi glede na pomanjkljive vhodne podatke, kar izvira iz nacina
delovanja, ko se manjkajo¢i podatki aproksimirajo z razpolozljivimi vhodnimi podatki
in naucenega znanja.

Ucenje: poteka s spontanim spreminjanjem utezi na sinapsah. Ko je umetna nevronska

mreza naucena, je vsak nevron sposoben napovedati svoje stanje v odvisnosti od danih

stanj z njim povezanih nevronov.

Relacija med strojno in programsko opremo: v mrezi ni programske opreme v
klasi¢nem pomenu besede. Edini algoritem, po katerem deluje, je individualni nevron,

vse ostalo delovanje je spontano.

Matematicna podlaga: temelji v linearni algebri.

Slabosti umetne nevronske mreze so naslednje (Hafner, 1999).

Za uspesno ucenje potrebujemo veliko Stevilo kvalitetnih vhodnih podatkov. V

primeru, da podatki niso kvalitetni, je taka tudi reSitev.

Iskanje optimalne umetne nevronske mreze, ker je njeno ucenje lahko zelo dolgotrajen

proces.
Pri gradientnih u¢nih algoritmih se pojavlja problem lokalnih minimumov.

Resitve, ki jih pridobimo, so ponavadi nejasne. V vecini primerov je nemogoce
ugotoviti kaksSne so zakonitosti, ki prevedejo sistem do pravilnega delovanja. Umetne
nevronske mreze pogosto primerjajo s ¢rno skrinjico — na eni strani podatki vstopajo,
na drugi izstopajo, kaks$ni so notranji mehanizmi, pa ostaja oCem skrito. Vnaprej
moramo dolo¢iti namen nasega dela. Ce Zelimo postaviti le model, ki bo deloval
pravilno in nas mehanizmi ne zanimajo, so umetne nevronske mreze vsekakor
priporocljive. Nasprotno pa v primeru, ko zelimo analizirati postopke in dognati

zakonitosti, pridejo umetne nevronske mreze le redkokdaj v postev.
Tezave zaradi »pretreniranosti«. Cilj procesa ucenja je doseci ¢im boljse prilagajanje
u¢nim podatkom. S spreminjanjem utezi v umetni nevronski mrezi skusamo delovanje

modela privesti do ¢im manj$e napake. Glavni cilj je izdelati model, ki ne bo deloval
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le na u¢nih podatkih, ampak se bo enako dobro obnesel tudi na katerikoli drugih
podatkih. Zato je potrebno v postopek ucenja neprenechoma izvajati tudi postopke
testiranja. V ta namen je potrebno uporabiti testne podatke, ki niso enake ucnim.
Napake se za ucne in testne podatke ne zmanjsuje enako hitro. V neki tocki se napaka
na testnih podatkih za¢ne povecevati kljub temu, da se nad u¢nimi podatki Se naprej
zmanjSuje. V tej prevojni tocki je dosezen trenutek, ko reCemo, da je od tu naprej
mreza »pretrenirana«. Predolg proces ucenja vodi k slabemu posploSevanju, mreza
izgubi sposobnost posploSevanja, pricne pa se proces memoriranja ucnih podatkov.
Ucenje je potrebno v prevojni tocki prekiniti. Naceloma bi napako nad u¢nimi podatki
lahko poljubno zmanjSali s povecanjem Stevila nevronov, vendar pa bi s tem izgubili

sposobnost posploSevanja.

Poudariti pa je potrebno, da umetne nevronske mreze ne programiramo, ampak jo ucimo.

(Ambrozi¢, 2001). Ucenje je ustrezna nastavitev utezi tako, da umetna nevronska mreza

izraCuna (aproksimira) zeleno funkcijo. Ucenje mreze je iterativni postopek. Ko mreza deluje

tako kot Zelimo, uc¢enje umetne nevronske mreze zakljuc¢imo. Ce se to zgodi v kon¢nem casu,

pravimo, da umetna nevronska mreza konvergira.

3.3.2 Vrsta podatkov

Glede na uporabo razdelimo podatke na (Ambrozi¢, 2001):

niz u¢nih podatkov (angl. training set),
niz verifikacijskih podatkov (angl. validation set) ter

niz testnih podatkov (angl. test set).

Umetno nevronsko mrezo u¢imo na nizu u¢nih podatkov. Na nizu verifikacijskih podatkov

dolo¢imo »optimalno« geometrijo oziroma topologijo umetne nevronske mreze. Nauceno

umetno nevronsko mrezo z optimalno geometrijo nato uporabimo na nizu testnih podatkov za

preverjanje, ali je izbrana mreza res dobro naucena. Niz verifikacijskih in niz testnih podatkov

pogosto zdruzimo v enega.
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3.4 Kriteriji razdelitve umetnih nevronski mrez

V poglavju opisujemo razli¢ne kriterije po katerih lahko razdelimo umetne nevronske mreze:
tip vhodnih podatkov, arhitektura, usmerjenost povezav in tehnika u¢enja umetnih nevronskih

povezav.

3.4.1 Tip vhodnih podatkov

V splosnem lo¢imo dva tipa vhodnih podatkov:
e diskretne: binarni (0 ali 1), bipolarni (-1 ali 1) ter

e zvezni vhodni podatki (uporabljeni v nalogi).

3.4.2 Arhitektura umetnih nevronskih mrez

Arhitektura umetne nevronske mreze je ena izmed osnovnih lastnosti nevronske mreze in

predstavlja vzorec povezav med nevroni (Kononenko, 1997).

e Umetna nevronska mreza brez slojev (angl. nolayer networks) je najbolj splosna
oblika mreze, pri kateri je vsak nevron hkrati vhoden in izhoden. Vsak nevron je
povezan z vsakim nevronom v obeh smereh. Umetna nevronska mreza deluje tako, da
se na zacetku nevronom vsilijo vrednosti komponent vhodnega vzorca, zatem pa
nevroni paralelno sinhrono ali asinhrono spreminjajo svoja stanja toliko ¢asa, dokler

se izhod celotne umetne nevronske mreze ne ustali.

e Dvoslojna usmerjena umetna nevronska mreza (angl. twolayer networks) je
sestavljena iz skupine vhodnih in skupine izhodnih nevronov. Vsak vhodni nevron je z
enosmerno vezjo povezan z vsakim izhodnim nevronom. Izraun take umetne
nevronske mreze poteka tako, da se vhodnim nevronom vsilijo vrednosti komponent
vhodnega vzorca in zatem v enem koraku vsi izhodni nevroni paralelno izracunajo
izhodne vrednosti. V¢asih pravijo takim umetnim nevronskim mrezam tudi enoslojne,
ker so vhodni nevroni samo senzorji. Primer take umetne nevronske mreZze je

perceptron. Dvoslojne umetne nevronske mreze lahko reSijo samo linearne probleme.
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vhodi sloj izhodni sloj

Slika 12: Dvoslojna umetna nevronska mreza.

e Vecslojno usmerjeno umetno nevronsko mrezo (angl. multilayer networks) dobimo, ¢e
dvoslojni umetni nevronski mrezi med vhodni in izhodni sloj dodamo Se enega ali vec
skritih slojev. Vecslojne umetne nevronske mreze delujejo podobno kot dvoslojne, le
da je Stevilo korakov za eno vecje od Stevila skritih slojev. Z veéslojnimi umetnimi

nevronskimi mrezami lahko reSimo tudi nelinearne probleme.

N J J J
Y Y Y
vhodi sloj skriti sloj izhodni sloj

Slika 13: Trislojna umetna nevronska mreza.

3.4.3 Usmerjenost povezav

Glede na usmerjenost povezav lo¢imo dva tipa umetnih nevronskih povezav (Kokol et al.,
2000).

e Umetne nevronske mreze brez povezav nazaj — nerekurentne (angl. feed-forward)
umetne nevronske mreze, kjer izhodi enega nevrona pomenijo vhode v druge nevrone,

vrednost se vedno prenaSajo od vhodov proti izhodom.
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Umetne nevronske mreZe s povezavami nazaj — rekurentne (angl. feed-backward)
umetne nevronske mreze, so Se najblizje bioloSkim sistemom, saj dovoljujejo
povezave v obe smeri. Najbolj znana tipa umetnih nevronskih mrez s povratno zanko

sta EImanova in Hopfieldova mreZa.

3.4.4 Tehnika u¢enja umetnih nevronskih mrez

Poznamo nekaj tehnik uc¢enja umetnih nevronskih mrez (Zupan, 1994).

Nadzorovano ucenje (angl. supervised learning) je tisto, pri katerem moramo med
ucenjem pri vsakem vhodu podati Se zelen oziroma pravilen izhod umetne nevronske
mreze. Tako za vse u¢ne tocke natanc¢no dolo¢imo preslikavo vhodov na izhode, ki jo
mora umetna nevronska mreza opravljati. Ko je umetna nevronska mreza dovolj
naucena, da vsak vhod preslika v pravilen izhod z dovolj majhno napako, lahko

menimo, da tudi vhode, ki nimajo poznanih resitev, preslika na ustrezne izhode.

Ocenjevano ucenje (angl. appreciated learning) ne zahteva poznavanja pravilnega
izhoda umetna nevronska mreze, ampak postopke, s katerimi lahko ocenimo priblizne

vrednosti, h katerim mora umetna nevronska mreza teziti.

Nenadzorovano ucenje (angl. unsupervised learning) se razlikuje od prejsSnjih nac¢inov
po tem, da ne potrebuje nobenih Zelenih izhodov ali ocen, ampak samo vhode v
umetno nevronsko mrezo. Pri tem ucenju ni potrebno dolociti preslikave z vhoda na
izhod, ampak jo dolo¢a umetna nevronska mreza sama. TakSna pravila se imenujejo
tudi pravila samoorganizacije. Primerna so zlasti za naloge na podrocju razpoznavanja

vzorcev in razvrs¢anje podatkov v skupine.

3.5 Pravila u¢enja umetnih nevronskih mrez

V tem poglavju opisujemo nekatera pravila u¢enja umetnih nevronskih mrez, predvsem tista,

ki so pomembna za delovanje uporabljenih umetnih nevronskih mrez.
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3.5.1 Hebbovo pravilo

Osnovno Hebbovo pravilo (angl. Hebb rule), ki ga v razli¢nih variantah uporabljajo umetne
nevronske mreze pri ucenju, je definiral Ze Hebb leta 1949. Pravilo pravi, da se vez med
dvema aktivnima nevronoma ojaca (utez se poveca) (Kononenko, 1997). To pravilo
zadostuje, da si mreza zapomni frekvenco (in s tem verjetnost), s katero sta dva sosednja

nevrona hkrati aktivna.

Posploseno Hebbovo pravilo (angl. generalized Hebb rule) pravi, da se vez med dvema
nevronoma ojaca, ¢e sta oba hkrati aktivna ali ¢e sta oba hkrati pasivna. Na ta nacin si umetna

nevronska mreza zapomni povezanost med aktivnostima dveh povezanih nevronov.

3.5.2 Pravilo delta

Pravilo delta (angl. delta rule), preprosto pravilo, ki omogo¢a ucenje v dvoslojni umetni
nevronski mrezi in sta ga definirala ze Minsky in Papert leta 1969 (Kononenko, 1997). V
dvoslojni umetni nevronski mrezi je prvi sloj nevronov vhodni in drugi izhodni. Vsak vhodni
nevron je povezan z vsakim izhodnim nevronom. Pred zafetkom ucenja so uteZi izbrane
naklju¢no. Ucenje poteka z znanimi pari vhodnih in izhodnih vzorcev. Proces ucenja poteka
tako, da vhodni nevroni dobijo vhodni vzorec. Zatem se v enem koraku izra¢una izhodna
vrednost pri danem vhodu. Izra¢una se razlika med izhodno (angl. outputs) (hapovedano — z
umetnmi nevronskimi mrezami izracunano) in ciljno (angl. targets) (pri¢akovano — zeleno)
vrednostjo na izhodu. Nato se uteZi povezav med vhodnimi in izhodnimi nevroni zmanjsajo
ali poveCajo sorazmerno razliki med izhodno in ciljno vrednostjo. Z iterativnim
prikazovanjem znanih parov vhodnih in izhodnih vzorcev dosezemo, da se umetna nevronska
mreza nauci pravilno odgovarjati na vhode. Minsky in Papert sta dokazala, da ta algoritem
konvergira k fiksni tocki, ¢e je funkcija, ki se jo mora umetna nevronska mreza nauciti,

linearna. Dvoslojna umetna nevronska mreza ne more resiti nelinearnih problemov.
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3.5.3 Pravilo vzvratnega razsirjanja napake

Pravilo vzvratnega razSirjanja napake (angl. back-propagation of errors) je razvil Rumelhart s
sodelavci leta 1986, pravimo mu tudi posploSeno delta pravilo (angl. generalized delta rule)
(Kononenko, 1997). Le to omogoca ucenje umetne nevronske mreze, sestavljene iz

poljubnega Stevila slojev. Osnovni princip posploSenega pravila delta je isti kot pri navadnem

pravilu delta.
__________________ prilagajanje utezi  weni
| ' algoritem

A
|
|
|
|
]
]

\ -
vhodni < izhodni
vzorec vzorec !

* |
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: > vzorec
! e, napake
]
: -
! o by ciljni
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podatki to
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Slika 14: Prikaz razvoja umetne nevronske mreZze z vzvratnim razsirjanjem napake.

Na zacetku ucenja so utezi naklju¢ne. Na vhodu umetna nevronska mreza dobi vhodni vzorec
in z razSirjanjem po slojih izracuna izhod do izhodnega sloja. Zatem se izracuna razlika med
izhodno (napovedano) in ciljno (pri¢akovano) vrednostjo na izhodu. Nato se spremenijo utezi
med zadnjim in predzadnjim slojem kot pri osnovnem pravilu delta. Zatem se izracunajo
izhodne vrednosti nevronov na predzadnjem sloju (to je kljucni korak algoritma). Izracuna se
razlika med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi nevronov na predzadnjem sloju in rekurzivno se
nadaljuje spreminjanje utezi vse do vhodnega sloja nevronov. Za posploseno pravilo delta
velja, da ne konvergira vedno, lahko obti¢i v lokalnem minimumu. Algoritem funkcija napake
E(w) (RMSE, MSE, SSE, MAE ali MSEREG - glej poglavje 4.1.2.1) v postopku ucenja

oziroma dolo¢evanja utezi W minimizira napako, vendar se pri tem znajde v lokalnem
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minimumu in ne v globalnem (slika 15). Za reSitev tega problema ne obstaja metoda, ki bi s

stoodstotno verjetnostjo zagotovila absolutni minimum napake.

A

E

globalni
minimum

l

lokalni minimum

N
>

w

Slika 15: Prikaz iskanja absolutnega minimuma funkcije napake E(w).

Kljub temu pa obstajajo dokaj dobre hevristi¢éne metode, s katerimi lahko omilimo problem

lokalnih minimumov.

e Dodajanje momenta pri spremembi utezi, kjer pri tekoCi spremembi upoStevamo v
dolo¢eni meri tudi prejSnjo spremembo. S tem uc¢no pravilo pri manjSih lokalnih
optimumih ne »odneha« takoj, ampak vztraja Se nekaj Casa v tej smeri, ki so jo
dolocile prejsSnje iteracije sprememb in se tako po moznosti izkoplje iz lokalnega

minimuma.

e Uporaba stohasticnega gradientnega pravila, ki problem reSuje na ta nacin, da se za
vsak niz ucnih podatkov uporablja razli¢no ploskev funkcije napake in se pri tem
nasloni na povprecno vrednost funkcij, po katerih iS¢e najnizjo vrednost. Razlicne
ploskve funkcij napake imajo razli¢ne lokalne minimume, kar zmanjSuje verjetnost, da

se bo proces ustavil v katerem koli od njih.

e Moznost, ki je uporabljena v nalogi, da nau¢imo ve¢ razlicnih umetnih nevronskih
mrez z uporabo iste mnozice ucnih podatkov, vendar pri tem inicializiramo utezi v
umetni nevronski mrezi z razliénimi nakljuénimi vrednostmi. Ce postopki uéenja
posamezne umetne nevronske mreze vodijo do razlicnih minimumov, lahko izberemo

umetno nevronsko mrezo z najboljSim rezultatom pri preizkusu na preizkusni mnozici.
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Poleg te slabosti, je problemati¢na tudi izbira arhitekture umetne nevronske mreze, saj je
najveckrat potrebno empiri¢no dolociti Stevilo skritih slojev in Stevilo nevronov v
posameznem skritem sloju. U¢enje nevronske mreze je tudi dokaj zamudno, saj se za uspesno

iskanje minimuma napake zahteva veliko Stevilo prehodov preko niza u¢nih podatkov.

3.5.4 Tekmovalno pravilo (Kohonenovo pravilo)

Kohonenova u¢na shema je ena izmed najblizjih bioloSkemu nevronu (Zupan, 1994,
Kohonen, 1996). Sama umetna nevronska mreza temelji na enem slojev nevronov, ki so
organizirani v dvodimenzionalni ravnini z dobro definirano topologijo. Vsak nevron pa ima
toliko utezi, kolikor je komponent vhodnega vektorja x. Sistem se organizira sam in je
namenjen nenadzorovanemu ucenju.

36 nevronov, urejenih v

Kohonenovi umetni
nevronski mrezi (6x6x5)

vhodni
podatki 57 sloji
O AV - utezi
XAV et A
X3 : 'IUI_’E :f:'o.r
7 L) 2 2
X4 > ! ! L  Z

\

L - v
XS \/lé ‘. . . A\ 2

36 izhodnih podatkov,
urejenih v mreZi (6%6)

Slika 16: Shema Kohonenove umetne nevronske mreze z 36 nevroni in 5 sloji utezi.

V tekmovalnem Kohonenovem pravilu (angl. Kohonen rule) se zahteva, da je v dolo¢eni
skupini nevronov aktiven vedno natanko eden. To se doseze z ustrezno arhitekturo
(topologijo), kjer je v skupini vsak nevron povezan z vsakim z zaviralnimi vezmi. Ko en
nevron postane aktiven, z zaviralnimi vezmi »zatre« ostale nevrone, da ne morejo postati
aktivni. Po tem pravilu se u¢i samo zmagovalni nevron in sicer tako, da poveca utezi vezem,

Ki so mu pomagale, da je »zmagal«, in zmanjSa uteZi ostalim vezem.
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3.5.5 Pravilo protito¢nega razsirjanja podatkov

Ucenje s pravilom protito¢nega razsirjanja podatkov oziroma vnosom podatkov z nasprotne
smeri (angl. counter-propagation) je zelo podobno Kohonenovemu pravilu, le da ima pod
Kohonenovim slojem dodan Se dodatni izhodni sloj (Zupan, 1994, Kohonen, 1996). V bistvu

je to pravilo nadgradnja Kohonenovega pravila za reSevanje nadzorovanih problemov.

Kohonenov sloj (6x6x5)

vhodni
podatki e
X1 > /i i
X2 > r'IQI
X3 ) E‘/_’g/
Xt — e izhodni
Xs 5 L podatki
)
ciljni 5 V2 agojens
- .4 , Y3
o A ~ vrednosti v;
tl - 7 y - -yl
t g Q- > s0 izhodi
ciljne t2 g :'Ci — %z napoved
° > L Y6
vrednosti ti ¢, ” fQ — "
so vhodi med ) > Q >
ucenjem > it
b, o
t; Q-

\ 4

izhodni sloj (6x6x7)
Slika 17: Prikaz umetne nevronske mreze z vnosom podatkov z nasprotne smeri.

Razlika s Kohonenovim nenadzorovanim pravilom je le v tem, da se utezZi popravljajo glede
na ciljne vrednosti t; namesto na vhodne vrednosti x;. Razen tega se centralni nevron ne doloci
z razdaljo, ki je najblizje tar¢i, ampak glede na polozaj centralnega nevrona v Kohonenovem
sloju. Izhodni sloj nevronov ima toliko slojev utezi, kolikor je podatkov v izhodnem vektorju.
Po zaklju¢ku ucenja so nevroni v Kohonenovem sloju razporejeni tako, da za vsak vhod x
dolocajo polozaj v izhodnem sloju, v katerem je shranjen odgovor. Ker se med u¢enjem ciljne
vrednosti t razporedijo preko vseh nevronov izhodne plasti, vsebuje odgovor prav vsak

izhodni nevron, Cetudi pripadajo¢i nevron V Kohonenovi plasti ni bil med ucenjem nikoli
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izbran. Zato lahko tudi za vhodne podatke, ki jih med ucenjem nismo poznali, dolo¢imo

ustrezne izhodne vrednosti.

3.6 Vpliv parametrov na u¢inkovitost umetnih nevronskih mrez

Znacilnost umetnih nevronskih mrez je, da za reSevanje problemov ne potrebujejo
teoreticnega poznavanja odnosov med vhodnimi in izhodnimi podatki, temve¢ se povezave
dolocijo skozi proces ucenja iz ucnega niza podatkov, ki vsebujejo vhodne in izhodne podatke
(Zupan, Gasteiger, 1999). Ko je enkrat umetna nevronska mreza dovolj naucena, lahko poisce
ustrezne izhode tudi za vhodne podatke, ki niso sodelovali v procesu ucenja. Ta pomembna
znaCilnost umetnih nevronskih se imenuje generalizacija. Kolmnogorov teorem pravi celo, da
umetna nevronska mreza z enim skritim slojem zados$ca za reSevanje vseh problemov povezav
med dvema nizoma podatkov. Vendar pa je ucenje umetne nevronskih mrez zapleten in

dolgotrajen postopek, saj je potrebno eksperimentalno dolo¢iti najugodnej$e parametre.

Kvaliteto ucenja in napovedovanja ocenjujemo s korenom srednjih kvadratov napak — RMSE
(angl. root mean square error), ter njenim kombinacijami (MSE, SSE, MAE in MSEREG), ki
so natanéneje opisane v poglavju 4.1.2.1. RMSE je vsota kvadratov razlik med ciljnimi
(pri¢akovanimi — Zelenimi) t;j in izhodnimi (napovedanimi — z umetno nevronsko mrezo

izraGunanimi) vrednostimi y;, deljenimi s Stevilom izhodnih oziroma ciljnih vrednosti N:

(7

Vrednost RMSE se spreminja glede na obliko umetne nevronske mreZe, kot tudi glede na
Stevilo podatkovnih nizov u¢nih oziroma testnih podatkov, zato je ne moremo uporabiti kot
primerjavo med razlicnimi modeli umetnih nevronskih mrez, ampak le za optimiranje

parametrov posamezne umetne nevronske mreze.

Preden se lahko za¢ne ucenje umetne nevronske mreze, Se mora izbrati in pripraviti podatke

za ucenje. Kot je bilo Ze omenjeno, je najbolje, da se podatki delijo v tri dele: prvi del za
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ucenje, drugi za verifikacijo (nadzor oziroma natanc¢no prilagajanje umetne nevronske mreze),
tretji pa za konc¢ni test, vendar se verifikacijski del velikokrat izpus¢a. Umetna nevronska
mreza mora biti testirana s popolnoma neodvisnimi podatki. Paziti pa je tudi potrebno, da je

niz u¢nih podatkov primerno velik in da pokriva celotno obmocje, ki se obdeluje.

Stevilo nevronov v skritem sloju odlogilno vpliva na uspe$no delovanje umetnih nevronskih
mrez. Preveliko Stevilo nevronov predvsem upocasni potek ucenja, lahko pa se pojavi tudi
»pretreniranost« (angl. overtraining). Ta nevarnost preti takrat, ko je Stevilo vseh nevronov
preveliko glede na Stevilo podatkov, ki so na voljo za ucenje umetne nevronske mreze. V
postopku u¢enja se umetna nevronska mreza odli¢no prilagodi u¢nemu nizu podatkov, pri
testiranju pa se pokaze, da so rezultati zelo slabi. Zato ponavadi za¢nemo z majhnim Stevilom
nevronov Vv skritem sloju in po kon¢anem ucéenju izraCunamo napako, nato pa povecujemo
Stevilo nevronov za ena in to ponavljamo, dokler se napaka ne povecuje oziroma dokler ni

sprememba napake dovolj majhna.

3.7 VVrsta umetnih nevronskih mrez

Ker vse umetne nevronske mreze temeljijo na osnovi koncepta nevronov, povezav in
aktivacijske funkcije, obstajajo podobnosti med razlicnimi strukturami oziroma arhitekturami
umetnih nevronskih mrez. Vec€ina variacij se razlikuje po u¢nih pravilih in kako ta pravila
modificirajo tipi¢no arhitekturo (topologijo) umetnih nevronskih mrez. V nadaljevanju v
grobem prikazujemo uporaba posameznih umetnih nevronskih mrez po kategorijah, ki pa niso
misljene kot izklju¢ne, ampak le kot razlikovanje med posameznimi arhitekturami in njenimi

najboljsimi uporabami pri specifi¢nih aplikacijah.

Vecina aplikacij umetnih nevronski mrez pade v naslednjih pet kategorij (Anderson, McNeill,
1992).
e Umetne nevronske mreze namenjene napovedovanju (angl. prediction): uporabljajo
vhodne podatke za napovedovanje izhodnih podatkov:
= umetne nevronske mreze z vzvratnim razSirjanjem napake (angl. back-

propagation of errors),
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= umetne nevronske mreze z algoritmom delta bar delta (angl. delta bar delta),

= umetne nevronske mreze z razSirjenim algoritmom delta bar delta (angl.
extended delta bar delta),

* umetne nevronske mreze z nakljuénim direktnim iskanjem (angl. directed
random search),

= viSje ureditvene umetne nevronske mreze (angl. higher order artificial
networks),

* Samoorganizirajo¢e umetne nevronske mreze z vzvratnim razsirjanjem napake
(angl. self-organizing map into back-propagation) ter

* Uumetne nevronske mreze radialnih bazi¢nih funkcij (angl. radial basis
function).

e Umetne nevronske mreze za klasifikacijo (angl. classification) uporabljajo vhodne
podatke za dolocitev klasifikacije:

= umetna nevronska mreza za vektorsko kvantizacijo (angl. learning vector
quantization),

= umetna nevronska mreza z vnosom podatkov iz nasprotne smeri ali protito¢na
umetna nevronska mreza (ang. counter-propagation) ter

= statisti¢ne umetne nevronske mreze (angl. probabilistic artificial networks).

e Umetne nevronske mreZze za podatkovno asociaciranje (angl. data association) so
podobne klasifikacijskim, pri cemer pa prepoznajo $e podatke, ki vsebujejo napake:
= Hopfieldova umetna nevronska mreza (angl. Hopfield network),
= Boltzmannov stroj (angl. Boltzmann machine),
= Hammingova umetna nevronska mreza (angl. Hamming network) ter

= umetne nevronske mreze z dvakratnem direktnim asociacijskim spominom

(angl. bidirectional associative memory).

e Umetne nevronske mreza za podatkovni konceptualizem (angl. data conceptualization)
analizira vhodne podatke, tako da so lahko odnosi skupin povezani:
= umetne nevronske mreze adaptivne resonan¢ne teorije (angl. adaptive

resonance network) ter
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» samoorganizirajo¢e umetne nevronske mreze (angl. self-organizing map).

e Umetne nevronske mreze za podatkovno filtriranje (angl. data filtering), kjer algoritem

zgladi (angl. smoth) vhodne podatke:

= recirkulacijska umetna nevronska mreZa (angl. recirculation).

V nalogi smo uporabili tri razliéne umetne nevronske mreze:
e Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo (angl. counter-propagation),
e Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo z vzvratnim razSirjanjem napake
(angl. back-propagation of errors) ter

e umetno nevronsko mrezo z radialno bazi¢no funkcijo (angl. radial basis networks).

Vse tri umetne nevronske mreze uporabljajo nadzorovani tip uéenja. Prva umetna nevronska
mreza spada med Klasifikacijske, drugi dve pa med umetne nevronske mreZze za
napovedovanje oziroma aproksimacijo neznane funkcije. Umetne nevronske mreze smo
izbrali zaradi njihovih razlik, in s tem ve¢jih moznosti za ocenjevanje njihovih slabosti in

prednosti. Vse tri umetne nevronske mreZze v nadaljevanju podrobneje opisujemo.

3.8 Kohonenova protito¢na umetna nevronska mreza

Kohonenovo protitocno umetno nevronsko mrezo oziroma umetno nevronsko mrezo z
vnosom podatkov z nasprotne smeri (angl. counter-propagation) je iznaSel Robert Hecht-
Nielsen leta 1987 (Zupan, 1994).

3.8.1 Arhitektura Kohonenove protitoéne umetne nevronske mreze

Arhitekturo Kohonenove protitocne umetne nevronske mreze smo vizualno in opisno v
globalnem smislu predstavili v poglavju 3.5.5: Pravilo protito¢nega razsirjanja podatkov.
Umetna nevronska mreza je v osnovi dvoslojna. Vsebuje nenadzorovan Kohonenov sloj z
vplivom na vhodne podatke x; in izhodni nadzorovani sloj z vplivom na ciljne podatke t;.

Kohonenova samoorganizirajoca mreza (angl. self-organizing map — SOM) ima posamezne
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nevrone razporejene v dvodimenzionalno mrezo. Vsak nevron je predstavljen z svojo utezjo w

= [wy,....,wi], kjer je indeks i enak Stevilu vhodnih podatkov. Nevroni so povezani s

sosednjimi nevroni v sosedskem razmerju, ki definirajo lokalno arhitekturo oziroma

topologijo umetne nevronske mreze. V nalogi smo uporabili dve razli¢ni sosedski razmerji

oziroma povezavi do sosednjih nevronov: Sestkotno in Stirikotno.

Za obe obliki povezav do sosednjih nevronov velja, da je lahko nevron:

neodvisen od sosednjih nevronov, na sliki 18 oznacen z ni¢,
odvisen od prvih sosednjih nevronov, na sliki 18 oznacéen z ena in

odvisen od prvih in drugih sosednjih nevronov, na sliki 18 oznacen z dva.

;/\\
2 e O 0o -0 o
.r"‘l - \\; / \\\
e /o o o @ P AR
I_,.-'» . l \\ . // . // . \\ . \\ .
/ s %, b
Jx'r. ,’JI. 0 @ N, [ \\\ L // ) / 0., ~ ., \\\
i F * ', e "
/A \ @ @ o © O>
¢ 'd d Ay Y by -
.,. o \\:.‘ ﬁ); _3"1 \\ \\ \\ o p A ///
X '
/ / o -0 -0 0 0
e o o o/ @ NNy
i ™~ o
r
e
o o o o/ 0 ¢ o .00 o

Slika 18: Sestkotna in tirikotna lokalna arhitektura umetne nevronske mreze
(Vesanto et al., 2000).

Razlike v arhitekturi se pojavljajo tudi v obliki umetne nevronske mreze, oziroma od razli¢nih

povezav robnih nevronov. Te povezave so lahko naslednje:

robni nevroni niso povezani s ostalimi robnimi nevroni, kar prinese ravno mrezno

ploskev (angl. sheet), ki je prikazana na levi podobi slike 19.

robni nevroni so povezani do nasprotnih robnih nevronov, kar prinese cilindri¢no

obliko mreze (angl. cylinder), ki je prikazana na srednji podobi slike 19.

vsi robni nevroni so povezani med seboj, kar prinese torusno obliko mreZze (angl.

toroid), prikazana je na desni podobi slike 19.
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Slika 19: Razli¢ne povezave robnih nevronov: ploskev, valj in torus
(Vesanto et al., 2000).

3.8.2 Algoritem uc¢enja Kohonenove protitone umetne nevronske mreZze

Algoritme ucenja je enostaven in robusten za manjkajoce vrednosti, predvsem pa enostaven
za predstavitev vizualne podobe. Te lastnosti pa naredijo iz Kohonenove protito¢ne umetne

nevronske mreze pomembno orodje za izkori§¢anje in raziskovanje podatkov.

Umetne nevronska mreza se uci iterativno (Vesanto et al., 2000). V vsakem koraku uc¢enja je
izmed vhodnih podatkov naklju¢no izbran eden izmed vektorjev X, za katerega se doloci
razdalja med njim in vsemi uteznimi vektorji umetne nevronske mreze. Nevron, katerega
utezni vektor je najblizje vhodnemu vektorju x, imenujemo zmagoviti nevron (angl. best-

matchig unit), ki je v enacbi oznacen z indeksom c,

[x = w | = min{jx —w -(8)

Kjer je||-|| Evklidska razdalja. V sestavljenem in uporabljenem programu se razdalja popravi z
faktorjema.

e Manjkajoce vrednosti: manjkajoce komponente so enostavno izkljucene iz dolzinskih
kalkulacij (predpostavi se, da je njihovo sodelovanje pri dolzini ni¢no). Ker so iste
variacije ignorirane v vsaki dolzinski kalkulaciji (nad minimumom), je to veljavna

reSitev.
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e Maska: vsaka variacija ima povezan utezni faktor. To je primarno uporabljeno v
binarni obliki za izkljucitev nekaterih variacij pri procesu pridobivanja zmagovitega
nevrona (1 za vkljucene in 0 za izkljucene). Kakorkoli lahko maska dobi katerokoli

vrednost, ki je lahko uporabljena pri uteznih variacijah, glede na njihovo pomembnost.
Z upostevanjem obeh faktorjev lahko dolzino zapiSemo kot:

”X_Wc”Z:qu(Xk_Wk)Z' ...(9)

keK

e K... niz poznanih (ne manjkajocih) variacij vhodnega vektorja x,
e Xy Iin W... sta k-te komponente vhodnih in uteznih vektorjev ter

® (... Je k-ta vrednost izbrane maske.

Potem ko je najden zmagoviti nevron (ZN), se vektorji uteZi posodobijo tako, da se zmagoviti
nevron premakne blizje vhodnemu vektorju v vhodnem prostoru. S topoloskimi sosedi okrog
zmagovitega nevrona se postopa podobno. Ta adaptacijska procedura raztegne zmagoviti
nevron in topoloske sosede v smeri vzorénega vektorja (X), kot je prikazano na sliki 20. Polna

in Crtkana Crta prikazujeta odziv situacije pred in po posodobitvi utezi.

0 . . 0

Slika 20: Prikaz utezne posodobitvene procedure (Vesanto et al., 2000).
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Enacba za posodobitev uteznega vektorja w;:

w; (t+1) = w, (t)+ e (t)hy () - wi (1)), ...(10)

Kjer je:
e t...Cas,
e X(t)...vhodni vektor, naklju¢no izbran izmed vhodnih podatkov v ¢asu t,
e hg(t)...sosedstvo okrog zmagovalnega nevrona, oznacenega z indeksom c,

e o(t)...ucni faktor (aktivacijska funkcija) v ¢asu t.

Sosedsko jedro je ne naras¢ajoca funkcija Casa in razdalje enote i 0od zmagovalnega nevrona c.

Definira vplivno obmocje, katerega imajo vhodni vzorci na umetno nevronsko mrezo.

Poleg ze opisanega u¢nega algoritma, so razvili $§¢ malo posodobljen algoritem, imenovan

paketni u¢ni algoritem (angl. batch training algorithm) (Vesanto et al., 2000), ki smo ga tudi

uporabili v nalogi.

Z razliko od prejSnjega algoritma, Kjer se je uporabil samo en vektor v trenutku, se v tem

uporabijo vsi vektorji Se preden so narejene kakrsne koli prilagoditve. V vsakem koraku

(iteraciji) ucenja so podatki razdeljeni glede na Voronoijeva obmoc¢ja (angl. Voronoi regions)

na mrezi uteznih vektorjev, pri ¢emer vsak vektor pripada tistemu obmocju na mrezi,

kateremu je najblizje.

OFSKO
ONAH TR
0,‘\9.0.0 ,0.0.10
'3*\ g agy 3’3
@
AN

D Sestkotni nevroni

— meja Voronoijevega obmocja

Slika 21: Voronoijeva obmocja v Sestkotni mrezi nevronov.
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UteZni vektorji se izraGunajo po naslednji enacbi:

> he(t)-x,

w(t+1)="F ...(11)
Zhic (t)
=1
Kjer je:
e Cc=argmin, {ij - W, H } ...indeks zmagovalnega nevrona podatkov ;. ...(12)

Novi utezni vektor je utezno povpreéje podatkov, kjer je utez vsakega podatka sosedska
funkcija hi(t) zmagovitega nevrona c. Prav tako kot pri prejSnjem algoritmu se tudi tu

manjkajoc¢e vrednosti ignorirajo v kalkulaciji uteznega povprecja.

V paketnem uénem algoritmu najprej izracunamo vsoto vektorjev v vsakem Voronoijevem

obmocju:

si(t)=ij, ...(13)

nato Se lahko nove vrednosti uteznega vektorja:

w(t+l)= ..(14)
2.nghy

j=1

>hy(0)-s,0)
(v

Uporabimo lahko razli¢ne sosedske funkcije h(t), ki razli¢no vplivajo na sosednje nevrone.

Sosedske funkcije so definirane z naslednjimi ena¢bami:

e bubble...h,(t)=1-(c, —d,), ...(15)
di

e gaussian...h,(t)=e 2%, ...(16)
_dd

e cutgauss...h(t)=e > -1-(c, —d,), ..(17)

. ep...hci(t):max{o,l—(at —dci)z}, ...(18)
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kjer je:
e 0i...sosedski radij v Casu t,
e d =|r, —r]|...razdalja med zmagovitim nevronom ¢ in bliznjim nevronom i,
e 1(x)...stopnicasta funkcija, za katero velja:
= 1(x)=0,cejex<0in

= 1X)=1,c¢ejex>0.

Sosedske funkcije vizualno prikazujemo na sliki 22:

bubble gaussian cutgauss ep

bubble gaussian

Slika 22: Prikaz sosedskih funkcij: bubble, gaussian, cutgauss ter ep (Vesanto et al., 2000).

V algoritmu je mozno uporabiti razli¢ne u¢ne oziroma aktivacijske funkcije a(t). Funkcije so

definirane z naslednjimi enacbami:

e linearna funkcija... a(t) = «, (11_1} : ...(19)
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!
o eksponentna funkcija... a(t) = &, (O’OOSJ , ...(20)
21
e inverzna funkcija... a(t) = ——2 ...(21)
100-t
1+ =

Kjer je:
e T...dolZina ucenja,

® (,...zaCetni ucni faktor.

Aktivacijske funkcije vizualno prikazujemo na sliki 23.

linearna
funkcija

N eksponentna
» funkeija
) N\
inverzna ™

", funkcija REN

*e

.,
.
0
g
.
L
N,
"~
.
-------------------------------------------------------------------

Slika 23: Prikaz razli¢nih aktivacijskih funkcij: inverzna, eksponentna in linearna.

Ucenje oziroma treniranje umetne nevronske mreze je razdeljeno v dve fazi. V prvi fazi
uporabljamo relativno visok zacetni u¢ni faktor ag in sosedski radij op. V drugi fazi pa oba,
ucni faktor in sosedski radij, zmanjSamo takoj ob zacetku. Procedura se odziva na prvo

usklajevanje umetne nevronske mreze priblizno z isto hitrostjo kot vhodni podatki.
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3.9 Umetne nevronske mreze z vzvratnim razsirjanjem napake

Metoda z vzvratnim razSirjanjem napake (angl. back-propagation of errors), imenovana tudi
metoda padajocih gradientov oziroma posploseno delta pravilo, je najpogosteje uporabljena
metoda za ucenje naprej usmerjenih (angl. feed-forward) umetnih nevronskih mrez. (Kokol et
al., 2000). lIzbrali smo Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo, ki je ena izmed

predstavnikov te skupine umetnih nevronskih mrez.

3.9.1 Arhitektura Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze

Umetno nevronsko mrezo poleg vhodnega sloja sestavljata dva sloja. Prvi je skriti, obenem pa
tudi povratni sloj, ki vsebuje tangentno sigmoidno aktivacijsko funkcijo f;. Drugi pa je

izhodni sloj z linearno aktivacijsko funkcijo f, (Matlab, 1997).
Uporabljeni aktivacijski funkciji:
e tangentna sigmoidna aktivacijska funkcija; funkcija je omejena na intervalu [1,-1]:

f,(x)=tansig(w,, - x, + p,), ...(22)

o linearna aktivacijska funkcija; funkcija ni omejena:

f,(x)= purelin(w,, - f, + p,), ..(23)

Kjer so:
® Xj, Yi...vhodni in izhodni podatki,
e Wij, Wpj...uteZi v prvem in drugem sloju,
e D1, P2...prag oziroma pragovna vrednost, glede na katero se ravna izhod po zmnozku

vhodov z utezmi.
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Aktivacijski funkciji vizualno prikazujemo na sliki 24.

A T
______________________ T
f,(x) f,(x)
0 x: 0 x>
""""""""""" T

Slika 24: Prikaz tangentne sigmoidne in linearne aktivacijske funkcije.

Na sliki 25 prikazujemo arhitekturo Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze.
Prikazan je potek od vhodnega sloja — vhodnih podatkov x;, preko skritega sloja od izhodnega

sloja in izhodnih podatkov y;.

vhodni sloj skriti sloj izhodni sloj
—M — I
Xi Yi >
— N . _
—~ —~
fl(x):tan Sig(wl,i X+ pl) fz(x): purelin(wzvi fi+ pz)

Slika 25: Arhitektura Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze.

3.9.2 Algoritem ucenja Levenberg-Marquardtovo umetne nevronske mreze

Osnovni algoritem ucenja umetne nevronske mreze z vzvratnim razSirjanjem napake (angl.

back-propagation) smo vizualno in opisno predstavili v poglavju 3.5.3.

Cilj metode padajo¢ih gradientov je zmanjSati napako E statistik MSE, SSE, MAE ali

MSEREG (opisane v poglavju 4.1.2.1), tako da se spremenijo utezi v umetni nevronski mrezi.
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Postopek ucenja umetne nevronske mreze je sestavljen iz naslednjih korakov (Kokol et al.,

2000, Fifer Bizjak, 1999).
e Inicializacija: vse uteZi izberemo z naklju¢no funkcijo.

e Zunanja zanka: ponavljamo postopek v notranji zanki, dokler umetna nevronska mreza

ne klasificira vseh u¢nih objektov pravilno.

e Notranja zanka: za vsak ucni objekt ponavljamo naslednje tri korake, dokler ni izhodni
vektor y enak ali dovolj blizu ciljnemu vektorju t za dani u¢ni objekt ali dokler ni

presezeno maksimalno Stevilo korakov:
= zapis vrednosti atributov za ucni objekt v vhodni vektor umetne nevronske
mreze,

= faza »feed-forward«: med premikanjem od vhodnega sloja preko skritih slojev
do izhodnega sloja ra¢una vrednosti aktivacijskih funkcij za vsak nevron, da na

koncu dobimo vrednosti komponent za izhodni vektor y — odlocitev,

= faza »back-propagation«: primerja vektorjay in t: ¢e sta enaka ali ¢e sta dovolj
blizu, se vrne na zaCetek zunanje zanke; v nasprotne primeru popravi utezi
tako, da se bo v naslednjem koraku vektor y bolj priblizal vektorju t, in se vrne

na zacetek notranje zanke.
Faza »back-propagation« popravlja uteZi nevronov. Enacba za raCunanje novih utezi je
naslednja:

W, , =W, + AW, . ...(24)

Splosna enacba popravka utezi padajocega gradienta, kateremu je dodan ¢len momenta, je

naslednja:

AW, =a-Q; +17-Aw,_,, ...(25)
Kjer je:

e Aw,...sprememba utezi,

e « ...ucna konstanta vpliva na hitrost u¢enja in je ponavadi med 0,1 in 0,9. Velika «

omogoca hitrejSo konvergenco napake proti nicli, vendar obstaja nevarnost, da se u¢na
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konvergenca ne ustavi v lokalnem minimumu, ampak ga preskoci, to pa lahko
povzrocCi nestabilnost sistema. Kadar je u¢na konstanta dovolj majhna, sistem pocasi
konvergira ob nevarnosti, da se konvergenca ustavi v morebitnem lokalnem
minimumu in nikoli ne doseze globalnega minimuma. Zato nekateri avtorji predlagajo,

da na zacetku uporabimo veliko « , proti koncu ucenja pa jo zmanjSamo.

e g = 9E ...gradient, ki se izratuna po vsaki ponovitvi oziroma iteraciji in pove, kako

ow

dobro so izracunani izhodi y,
e 7...konstanta momenta doda uteZi nek dodaten potisk oziroma moment v pravi smeri
vrednosti utezi, tako da vsaki spremembi utezi dodamo nek dodatek prejSnje

spremembe utezi Aw, , (kontrolira povratno zanko v okolici Aw;).

Gradientna metoda je velikokrat pocasna. Zato je smotrno za hitrejSo konvergenco uporabiti
doloc¢ene variacije te metode. Tako lahko uporabijo viSje odvode funkcije pogreskov E in ne
samo prve odvode (Lin, Lee, 1996). Ce uporabimo $e druge odvode, govorimo o Newtonovi

metodi. S to metodo poteka konvergenca kvadrati¢no, ko je blizu reSitve konveksne funkcije.

Slabe strani te metode so:

e za konvergenco so potrebne dobre zacetne vrednosti resitve,

e konvergenca je hitra v primeru konveksne funkcije, drugace lahko konvergira k

lokalnemu minimumu,

e potrebno je izracunati Hessianovo matriko in njeno inverzijo, za kar je potrebna dobra

zmogljivost racunalnika.

Ena od primerov Newtonove metode je Levenberg-Marquardtova metoda, ki smo jo uporabili
v nasi nalogi, ker da najboljSe rezultate v tej skupini metod. Levenberg-Marquardtova metoda
uporablja priblizek Hessianove matrike, ki se doloca iterativno po Newtonovi metodi (Matlab,
1997):

H=J".J, ...(26)
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gradient pa kot:

g=J"-E. ..(27)
Iterativno popravljanje utezi poteka po enacbi:

T -1oqT

W, =w,—[37 34|t E, ...(28)
Kjer je:

e J...Jacobijeva matrika, ki vsebuje prve odvode signala pogreskov po utezeh,

e 1 ...Marquardtov prilagoditveni parameter,

e E...vektor signala pogreskov,

e |...enotska matrika.

Ko je skalar ©# =0, je to navadna Newtonova metoda, kjer se uporabi priblizek Hessianove

matrike. Ko je skalar x velik, postane to gradientno padajo¢a metoda. Newtonova metoda je
hitrejSa v blizini reSitve oziroma minimuma, zato skusamo gradientno metodo spremeniti v
Newtonovo metodo ¢im hitreje. Zato vrednost skalarja ¢ zmanjSamo po vsakem uspeSnem
koraku (napaka se zmanj$a) in zvecamo po vsakem nestabilnem koraku, na ta nacin bo napaka

vedno zmanjSana po vsaki iteraciji algoritma.

3.10 Radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

Za razvoj radialnih bazi¢nih umetnih nevronskih mrez (angl. radial basis functions) so
zasluzni predvsem Moody in Darken (1989), Powell (1985) ter Niranjan in Fallside (1988)
(Hafner, 1999).

3.10.1 Arhitektura radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

Umetno nevronsko mrezo poleg vhodnega sloja sestavljata dva sloja. Prvi skriti sloj vsebuje
GauBovo aktivacijsko funkcijo f;, drugi izhodni sloj pa linearno aktivacijsko funkcijo f,
(Matlab, 1997).
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Uporabljeni aktivacijski funkciji:

e Gaullova aktivacijska funkcija:

f,(d) = radbas|w,; —x,[- p, ), ...(29)

e linearna aktivacijska funkcija:

f,(x)= purelin(w,, - f, + p,), ...(30)

kjer so:
® Xj, Yi...vhodni in izhodni podatki,
e Wij, Wpj...uteZi v prvem in drugem sloju,
® Py, P2...prag oziroma pragovna vrednost, glede na katero se ravna izhod po zmnozku

vhodov z utezmi.

Aktivacijski funkciji vizualno prikazujemo na sliki 26.

A

0

Slika 26: Prikaz GaulRove in linearne aktivacijske funkcije.

Na sliki 27 prikazujemo arhitekturo radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze. Prikazan je
potek od vhodnega sloja — vhodnih podatkov x;, preko skritega sloja od izhodnega sloja in
izhodnih podatkov y;.
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skriti sloj
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f,(x)= radbas(HWLi - x- pl) f,(x)= purelin(w,, - f, + p,)

Slika 27: Arhitektura radialne bazi¢ne umetne nevronske mreZe.

3.10.2 Algoritem uc¢enja radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

Da bi razumeli delovanje radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze, moramo slediti vhodu x
skozi umetno nevronsko mrezo do izhoda y (Matlab, 1997, Poto¢nik, 2007). Ko mrezi damo
vhodni signal, bo vsak radialni nevron nanj reagiral glede na to, kako blizu je ta vhodni signal
njegovi utezZi. Torej bodo signali, ki se mo¢no razlikujejo od vhodnih utezi, imeli vrednost
blizu ni¢ in bodo bolj opazni v sloju z linearnimi nevroni. Nasprotno bodo signali, ki so po

vrednosti zelo blizu utezi nevronov, zelo opazni po linearni transformaciji.

Nevroni v skritem sloju radialno simetri¢no pokrivajo prostor, definiran z vhodnimi podatki.

Podobnost med vhodnim podatkom x in utezjo w je dolocena z evklidsko razdaljo d:

d =§HW“ x| .(31)

Uc¢ni algoritem v skritem sloju predvideva GauBBovo radialno simetri¢no aktivacijsko funkcijo
(radbas):

f.(d)=e 7, ..(32)

e E;...vsota kvadratov napake (SSE - glej poglavje 4.1.2.1), ki doloca Sirino aktivacijske

funkcije, in je v programu imenovana spread.
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V izhodnem sloju pa u¢ni algoritem predvideva linearno aktivacijsko funkcijo (purelin):

fZ(Xi):Xi' ...(33)

Omenjeni parameter spread doloca $irino obmocja vhodnih podatkov, na katerega je obcutljiv

posamezen nevron v vhodnem sloju. Ce je vrednost parametra velika, je ob&utljivost funkcije
manjSa na izbiro nevrona fll(d), ¢e pa je vrednost parametra majhna, pa je obcutljivost

aktivacijske funkcije na izbiro nevronov f,2(d) vedja.

A A

0 d 0 d
Slika 28: Prikaz vecje in manjSe vrednosti parametra »spread« na

GauBovi aktivacijski funkciji.

Umetna nevronska mreza se u¢i na nacin, da iterativno dodaja nevrone v skritem sloju, dokler
vsota kvadratov odstopanj SSE med ciljnimi (pri¢akovanimi) in izhodnimi (napovedanimi)
podatki ne doseze doloc¢ene vrednosti. Prav tako pa se ucenje konca, ko je Stevilo nevronov v
skritem sloju enako Stevilu vhodnih podatkov (¢e je 25 vhodnih podatkov pomeni, da je to

tudi maksimalno Stevilo nevronov v skritem sloju).
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4 EKSPERIMENTALNI DEL

V eksperimentalnem delu smo s pomo¢jo umetnih nevronskih mrez aproksimirali lokalni
geoid nemske zvezne dezele Baden-Wiurttemberg. 1zbran del geoida je zelo razgiban, zato

tudi zanimiv za eksperimente.

Slika 29: Prikaz reliefa obmocja lokalnega geoida.

Za aproksimacijo ploskve lokalnega geoida oziroma za dolocitev geoidnih visin smo izdelali
in uporabljali tri programe, katerih teorijo smo opisali predhodno, njihovo prakti¢no izvajanje
pa opisujemo v nadaljevanju. Programi za namen ucenja, verifikacije in testiranja uporabljajo
125 tock, pri Cemer so ucni in testni podatki za vse programe enaki. Zaradi eksperimentalnih
namenov smo ucne in testne podatke razdelili v Stiri razlicne kombinacije vzorcev uc¢nih in
tesnih tock (99/26, 75/50, 50/75, 25/100). Natancnejsi opis razporeditev tock opisujemo v
poglavju 4.2. Vizualne podobe smo izdelali s programom »Surfer 8«. (Golden Software Inc.,
1998)
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4.1 Programi za uporabo umetnih nevronskih mrez

Izdelani smo tri programe:
e program Kohonenove protitoéne umetne nevronske mreze (Priloga A),
e program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze (Priloga B) ter

e program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze (Priloga C).

4.1.1 Program Kohonenove protitoéne umetne nevronske mreze

Program Kohonenove protito¢ne umetne nevronske mreze je izdelan v Matlabovem okolju,
vendar z uporabo knjiznice programskih funkcij »Som Toolbox 2.0«, Ki so jo izdelali razli¢ni
avtorji: Esa Alhoniemi, Johan Himberg, Juha Parhankangas, Juha Vesanto in drugi iz
HelsinSke TehnoloSke univerze, laboratorija informacijskih in racunalniskih znanosti.
Knjiznica je bila izbrana, ker po mnenju avtorjev ponuja ve¢ variacij izvedbe in boljSo

vizualno predstavitev kot osnovna Matlabova knjiZnica.

Program je sestavljen iz dveh delov. V prvem oziroma zafetnem delu so programirane vse
potrebne programske funkcije in merila za ucenje, verifikacijo in testiranje podatkov. V
drugem delu se preberejo in pripravijo podatki, izberejo razli¢ni mozni parametri umetne

nevronske mreZe ter vizualizira dobljene rezultate.

4.1.1.1 Zgradba prvega dela programa

V prvem delu programa so definirana merila, lokalna in globalna arhitektura, nacin doloCitve
utezi, sosedske funkcije, aktivacijske funkcije, u¢ni proces in oznacevanja umetne nevronske

mreze.

Definiranje meril:
e poc_rad = round(min([width lenght])/3): programski stavek definira zacetni sosedski
radij nevronov, v prvi grobi fazi u¢enja, pri ¢emer S0 izbrane minimalne vrednosti po
celotni Sirini (angl. width) in dolzini (angl. lenght) umetne nevronske mreze, deljene s

tri, zaradi treh stopenj sosednjih nevronov,
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tr_len = [rough fine]: programski stavek definira Stevilo ponovitev oziroma iteracij, v
prvi grobi fazi ucenja (angl. raugh), in drugi fini fazi ucenja (angl. fine),

rad_ini = [poc_rad 2]: programski stavek definira zacetna sosedska radija v prvi in
drugi fazi ucenja,

rad_fin = [1 1]: programski stavek definira kon¢na sosedska radija v prvi in drugi fazi
ucenja,

alfa_ini = [0,10 0,05]: programski stavek definira zacetni u¢ni faktor v prvi in drugi

fazi ucenja.

Definiranje arhitekture:

som_topol_struct (lattice): funkcija definira lokalno arhitekturo umetne nevronske
mreze oziroma obliko nevrona; definirana sta Sestkotna (rect) ter Stirikotna (hexa)

oblika nevrona,

som_topol_struct (shape): funkcija definira globalno arhitekturo umetne nevronske
mreze oziroma odnose sosednjih robnih nevronov; definirane so: ravna ploskev
(sheet), ki nima povezav do sosednjih robov nevronov, valj (cyl), pri katerem sta
povezana dva nasprotna robova mreze in torus (toroid), pri katerem so povezani vsi

Stirje robovi mreze.

Definiranje nacina dolocitve utezi:

som_randinit: funkcija naklju¢no dolo¢i utezi; vrednosti uteZi se enakomerno
razporedijo po obmoc¢ju od minimalne do maksimalne vrednosti vhodnih podatkov,

som_lininit: funkcija linearno dolo¢i utezi; inicializacija se najprej naredi s kalkulacijo
lastnih vrednosti in lastnih vektorjev z vhodnimi podatki. Nato pa se uteZi
inicializirajo po umetni nevronski mrezi glede na najvedje lastne vektorje iz

kovarian¢ne matrike u¢nih podatkov.

Definiranje sosedskih funkcij:

som_set (neigh): funkcija definira strukturo za sosedske funkcije, pregleda, da so vsi
uporabljeni podatki pravilni, uporabi pa se tudi za preverjanje verifikacijske strukture;
definirane so naslednje sosedske funkcije: gaussova (gaussian), odrezana gaussova

(cutgauss), bubble (bubble) ter ep (ep).
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Definiranje aktivacijskih funkcij:
e learnf: funkcija definira aktivacijske funkcije; definiranih je ve¢ aktivacijskih funkcij:

esponentna (exp), inverzna (inv) ter linearna (lin).

Definiranje u¢nega procesa:

e som_batchtrein: funkcija uporablja paketni u¢ni algoritem; opisan v poglavju 3.8.2,

e som_bmus: funkcija iS¢e zmagovalni nevron, uporabljena tako na nizu ucnih kot

testnih podatkov.

Oznacevanje:
e som_autolabel: funkcija je namenjena lazjemu vstavljanju in odstranjevanju oznak iz
umetnih nevronskih mrez in podatkovnih struktur, prav tako pa omogoca

transformacijo oznak na podobne druge strukture.

Na koncu prvega dela programa sta Se izra¢una kontrole oziroma napake RMSE za niz u¢nih

(rmsec) in testnih (rmsep) podatkov.

4.1.1.2 Zgradba drugega dela programa

Drugi del programa sestavlja: priprava vhodnih podatkov, nastavitev u¢nih parametrov ter

numeric¢na in vizualna predstavitev rezultatov.

Priprava podatkov:

e som_read_data: funkcija prebere vse podatke iz datoteke,

e som_normalize: funkcija normira vhodne podatke z izbrano metodo »var«, gre za

enostavna linearno transformacijo:

x'=(F:(M;§E), ...(34)

Kjer je: X ...srednja vrednost vhodnih podatkov x;,

e som_modify_dataset: funkcija iz vseh podatkov izvleCe (extractsamp) niz ucnih
podatkov, ter te iste podatke odstrani (removesamp) za pridobitev niza testnih
podatkov,

e mask: funkcija definira odvisne - vhodne (0) oziroma neodvisne - izhodne (1) podatke,
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e som_denormalize: funkcija po koncanju vseh procesov vrne rezultat v originalno

obliko, podatki se denormirajo.

Nastavitev u¢nih parametrov:
e dolocitev velikosti mreze oziroma dolocitev Stevilo nevronov po Sirini (width) in

dolzini (Ilenght) umetne nevronske mreze,

e dolocitev dolzino ucenja oziroma Stevilo iteracij v zaetnem — grobem (rough) in

zaklju¢nem — finem (fine) ucenju umetne nevronske mreze,

e izbira razli¢nih parametrov, ki so definirani v prvem delu programa: izbira nac¢ina
dolo¢evanja utezi (init), izbira lokalne arhitekture umetne nevronske mreze (latice),
izbira globalne arhitekture umetne nevronske mreze (shape), izbira sosedske funkcije
(neighf), izbira aktivacijske funkcije (learnf).

Vizualna predstavitev rezultatov:

e som_show: funkcija temelji na enotni dolZinski matriki (angl. unified distance matrix).
Matriko sestavljajo nevroni s Sestkotno ali Stirikotno obliko. Matrika s pomocjo barve
lestvice prikazuje odnose med posameznimi nevroni. Odnosi so rezultat u¢no-testnega
procesa umetne nevronske mreze. Poleg izhodnega podatka (geoidne viSine), so

prikazani tudi vhodni podatki (geografska dolZina in Sirina).

50.2

48.4

46.6

Slika 30: Prikaz mreze s Sestkotno obliko nevrona.
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e postreg: funkcija prikazuje linearno regresijsko premico med izhodnimi vrednostmi
(angl. outputs) in ciljnimi vrednostmi (angl. targets); regresijska premica je
predstavljena s tremi numeri¢nimi parametri:

= m...naklon regresijske premice, ki bi bil ob idealnih razmerah ena (izhodne

vrednosti bi bile enake ciljnim vrednostim),
= D...prehod skozi izhodisée, ki bi bil ob idealnih razmerah nic,

= R...Kkorelacijski koeficient, ki pove kako dobro umetna nevronska mreza
interpretira variacije v izhodnih podatkih; ¢im blizje je vrednost ena, tem

boljSe je umetna nevronska mreza opravila ucenje in s tem aproksimacijo.

Osrednji del funkcije (postreg) je namenjen vizualnemu prikazu kvalitete naucenih
podatkov, ki so predstavljeni s tockami (Data Points), te tocke naj bi bile ¢im blizje
regresijski premici (rdeca ¢rta) (Best Linear Fit), s ¢rtkano ¢rto pa je prikazan idealen

odnos med izhodnimi (A) in ciljnimi (T) vrednostmi.

Outputs vs. Targets, R=0.91023
50.5 T T T T T T T

o] Data Points
5ok Best Linear Fit

49.51

48.51

48+

4751

Outputs Y, Linear Fit: Y=(0.81)T+9.4)

46.6 47 47.5 48 486 49 495 50 50.5

Targets T

Slika 31: Prikaz regresijske premice.
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4.1.2 Program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze

Program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreZe je prav tako kot program
Kohonenove protito¢ne umetne nevronske mreze izdelan v Matlabovem okolju, vendar z

uporabo programskih funkcij le iz osnovne Matlabove knjiznice.

Program je sestavljen iz dveh delov. V prvem delu je izdelana celotna procedura od priprave
podatkov, nastavitve parametrov do samega ucenja mreze. Drugi del omogoca izbiro Stevila

nevronov v skritem sloju ter vizualno in numeri¢no predstavitev rezultatov.

4.1.2.1 Zgradba prvega dela programa

V prvem delu programa so definirana: priprava vhodnih podatkov, kreiranje, funkcije napak,

ucni parametri ter uéni proces umetne nevronske mreze.

Priprava podatkov:
e load: funkcija prebere vse podatke iz datotek,

e mapstd: funkcija normira vhodne in ciljne podatke na vrednosti, ki imajo enotno

standardno deviacijo in povprecje enako nic,

e razdelitev podatkov na niz testnih (iitst) ter niz u¢nih (iitr) in verifikacijskih (iival)
podatkov, zaporedje niza u¢nih in verifikacijskih podatkov se izmeni¢no izmenjuje,
zacne se z nizom uc¢nih nadaljuje z nizom verifikacijskih podatkov in v tem zaporedju

do konca,

e za potrebe ucnega procesa se dolo¢ijo dimenzije niza verifikacijskih (v.P, v.T) in
testnih (t.P, t.V) podatkov, kjer so: P...vhodni, T...ciljni in V...verifikacijski podatki;
razporedijo pa se tudi normirane vrednosti za niz testnih (tts) in u¢nih: vhodnih (ptr) in

ciljnih (ttr) podatkov,

e reverse: funkcija po koncanem uénem procesu denormira izhodne in ciljne vrednosti.

Kreiranje umetne nevronske mreze:

e newff: funkcija kreira novo naprej usmerjeno (angl. feed-forward) umetno nevronsko

mreZo, za kar je potrebno definirati:
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obmocje normiranih vhodnih podatkov (minmax(pn)),

Stevilo nevronov (hidennode) v skritem sloju in Stevilo nevronov (outputnode)

v izhodnem sloju,

aktivacijsko funkcijo: tangentna-sigmoidna (tansig) v skritem sloju in linearna

(purelin) v izhodnem sloju,

algoritem ucenja: Levenberg-Marquardt (trainlm); opisan v poglavju 3.9.2.

Definiranje funkcije napak:

net.performFcn.: funkcija kontrolira kvaliteto rezultatov, pri ¢emer so definirane

naslednje funkcije napak:

MSE: srednji kvadrat napake (angl. mean squared error):

18, ¢ o1y 2

MSE==>(e,) =—=>(t, —v;)". ...(35)
N = N =3

kjer je: e...napaka, t...ciljne vrednosti, y...izhodne vrednosti, N...Stevilo

ciljnih oziroma izhodnih podatkov,

SSE: vsota kvadratov napake (angl. sum squared error):
N
SSE=>(t,-vy,), ...(36)
i=1
MAE: srednja absolutna napaka (angl. mean absolute error):
1 N
MAE:WZ|ti—yi|, ..(37)
i=1

MSEREG: srednji kvadrat napake z regulacijo (angl. mean squared error with
regularization), ki pripomore k izboljSanju generalizacije in vsebuje regulirani
zmogljivostni ¢len y (angl: performance ratio). Funkcija meri napako kot
utezno vsoto dveh faktorjev: srednje kvadratne napake (MSE) in srednje
kvadratu utezi (MSW) ter vrednosti praga. Umetna nevronska mreza ima zato
manjSe utezi in prag, zato so prehodi mehkejsi, prav tako pa je manjsa

verjetnost, da se bo umetna nevronska mreza pretrenirala:

N
MSW :%wa , ...(38)
j=1
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MSEREG = y - MSE + (1—y)- MSW . ...(39)

Regulacija y je v programu definirana kot (net.performParam.ratio), njegova
vrednost je nastavljena na 0,5, kar povzroci enake utezi pri srednjemu kvadratu
napake (MSE) in srednjemu kvadratu utezi (MSW).

Definiranje u¢nih parametrov:
e net.trainParam.: funkcija definira razli¢ne u¢ne parametre:

= epochs: parameter doloca maksimalno Stevilo iteracij; njegova vrednost je

nastavljena na 100,

= show: parameter omogoca prikaz napredka med posameznimi iteracijami;

nastavljen je tako, da se razvoj pokaze po vsaki iteraciji,

= goal: parameter dolo¢a najvecjo vrednost izbrane funkcije napake (MSE, SSE,
MAE ali MSEREG) med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi; vrednost je

nastavljena na 1-107%, ko doseZe to vrednost, se uenje konga,

= min_grad: parameter dolo¢a minimalno vrednost gradienta; vrednost je

nastavljena na 1.10™°, e je vrednost vedja, se uéenje konca,

= max_fail: parameter definira maksimalno napako verifikacije; izboljsa
generalizacijo umetne nevronske mrezZe; vrednost je nastavljena na 10, ¢e se
vrednost funkcije napake (MSE, SSE, MAE ali MSEREG) deset krat poveca od

zadnjega zmanjSanja, potem se ucenje konca,

= mu: parameter dolo¢a vrednost Marquardtove prilagoditvene konstante g;

nastavljena je na 1.10°%,

= mu_dec: parameter regulira vrednost parametra (mu); vrednost je nastavljena
na 1.10™, parameter (mu) se pomnoZi s parametrom (mu_dec), &e se vrednost
funkcije napake (MSE, SSE, MAE ali MSEREG) v iteraciji zmanjsa,

= mu_inc: parameter regulira vrednost parametra (mu); vrednost je nastavljena
na 10, parameter (mu) se pomnozi s parametrom (mu_inc), ¢e se vrednost
funkcije napake (MSE, SSE, MAE ali MSEREG) v iteraciji poveca,
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=  mu_max: parameter doloca maksimalno vrednost parametra (mu); vrednost je
nastavljena na 1.10%°, &e je vrednost parametra (mu) vedja od te vrednosti, se

ucenje konca,
= time: parameter definira maksimalni ¢as Ucenja; nastavljen je na neskon¢no,

= mem_reduc: parameter definira koli¢ino uporabljenega racunalniskega
pomnilnika za izra¢un Jacobijeve matrike; vrednost je nastavljena na 1, e je
vrednost vecja, se zmanjSa koli¢ina uporabljenega pomnilnika, kar povzro¢i

pocasnejSe ucenje umetne nevronske mreze.

Uc¢ni parametri se v programu dolocajo oziroma spreminjajo eksperimentalno.

Definiranje u¢nega procesa:

e train: funkcija u¢i umetno nevronsko mrezo s predhodno pripravljenimi podatki,

uporabi izbrano funkcijo napake ter uposSteva nastavljene u¢ne parametre,

e sim: funkcija simulira umetno nevronsko mrezo.

4.1.2.2 Zgradba drugega dela programa

Drugi del programa je namenjen doloc¢itvi Stevila nevronov v skritem sloju ter numeric¢ni in

vizualni predstavitvi rezultatov:
e nhn: izbiri Stevila nevronov v skritem sloju,

e numericnem prikazu izhodnih (napovedanih) (predicted) in ciljnih (pricakovanih)
(expected) vrednosti ter vrednost izbrane funkcije napake (MSE, SSE, MAE ali
MSEREG),

e vizualna predstavitev rezultatov:
= postreg: funkcija prikazuje graf regresijske premice med izhodnimi in ciljnimi
vrednostmi; funkcija je opisana v prejSnjem programu,
= vizualen prikaz razvoja umetne nevronske mreze:
O proces ucenja (Train) prikazan z rdeco ¢rto,

0 proces verifikacije (Validation) prikazan z zeleno ¢rto in
O proces testiranja (Test) prikazan z modro ¢rto.
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Performance is 0.110939, Goal is 0.01
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Slika 32: Prikaz ucenja, verifikacije in testiranja umetne nevronske mreze.

= scatter: funkcija prikazuje odnos med ciljnimi in izhodnimi podatki; z modrimi

krozci so prikazane izhodne oziroma napovedane vrednosti.
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Slika 33: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi podatki.
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4.1.3 Program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

Program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je prav tako kot program Levenberg-
Marquardtove umetne nevronske mreze izdelan le s pomog¢jo programskih funkcij iz osnovne
Matlabove knjiznice, zaradi Cesar so nekatere osnovne programske funkcije iste, in v

nadaljevanju niso opisane.

Program je sestavljen v enem delu, ker je algoritem enostavnejsi in s tem preglednejsi od

prejsnjih dveh programov, ki ju sestavljata dva dela.

Osnovne programske funkcije: branje podatkov iz datotek, priprava podatkov za ucenje
(vhodni in izhodni podatki), normiranje in denormiranje podatkov ter vizualne predstavitve

rezultatov, so enake kot v programu Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze.

Razlike pa se pojavljajo pri razdelitvi podatkov na u¢ne, verifikacijske in testne podatke, Saj
algoritem radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze ne predvideva verifikacijskih podatkov.
Algoritem tudi ne predvideva posebne programske funkcije za ucenje umetne nevronske
mreZe. Celotna procedura radialne bazicne umetne nevronske mreze je ustvarjena v
programski funkciji kreiranja umetne nevronske mreze (newrb), pri ¢emer funkcija ne zahteva
dodatnega definiranja aktivacijske funkcije v skritem oziroma izhodnem sloju, prav tako se
Stevilo nevronov v slojih posebej ne definira. Tudi pri nadzoru kvalitete izhodnih podatkov ni
potrebno posebej definirati statistik kot v prejSnjem programu, ampak je statistika vsota

kvadratov napake SSE neposredno definirana v algoritmu umetne nevronske mreze.

Eksperimentalno lahko spreminjamo samo dva u¢na parametra:
e goal: definira maksimalno vrednost statistike SSE ter

e spread: dolocuje Sirino obmo¢ja vhodnih podatkov, na katero je obcutljiv posamezen

nevron v skritem sloju.
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4.2 Vhodni podatki programov umetnih nevronskih mrez

Vhodni podatki vseh treh programov umetnih nevronskih mrez so isti. Razporejeni so v Stiri
podatkovne datoteke, z razlicno kombinacijo vzorcev u¢nih in testnih tock (25/100, 50/75,
75/50 in 99/26).

Vse Stiri podatkovne datoteke imajo enako strukturo. Sestavljene so iz 125-ih vrstic, zaradi

125-ih tock in petih stolpcev, v katerih so zapisani naslednjimi podatki:

e Vv prvem stolpcu so podane geografske Sirine tock, ki predstavljajo vhodni podatek

umetne nevronske mreze,

e v drugem stolpcu so podane geografske dolzine tock, ki prav tako predstavljajo vhodni

podatek umetne nevronske mreze,

e Vv tretjem stolpu so podane geoidne visine toc¢k, Ki pa predstavljajo izhodni podatek

umetne nevronske mreze,
e v Cetrtem stolpcu so podane numeri¢ne oznake tock,
e peti stolpec pa definira, ali je tocka u¢na (Sifra: 159) ali testna (Sifra: 250).

Razlika se pojavi pri programu Kohonenove protitocne umetne nevronske mreze, kjer imajo
podatkovne datoteke poleg navedenih podatkov dodane Se dve vrstici na zacetku. V prvi

vrstici je zapisano Stevilo stolpcev, v drugi vrstici pa so havedena imena posameznih stolpcev.

Uc¢ne in testne tofke so v S§tirih razlicnih vzorcih naklju¢no razporejene, obenem pa
enakomerno po celotnem obmocju. Vse kombinacije vzorcev ucnih in testnih tock so
prikazane na kartah, kjer so uc¢ne tocke oznacene z rdeco piko, testne tocke pa z modro piko.
Vse tocke so tudi numeri¢no oznacene, kar koristi pri nadaljnji analizi napak, zaradi polozaja

posamezne tocke.

Obravnavali smo Stiri razli¢ne kombinacije vzorcev ucnih in testnih tock:
e 25 ucnih in 100 testnih tock, slika 34,
e 50 ucnih in 75 testnih tock, slika 35,
e 75ucnih in 50 testnih tock, slika 36,
e 99 ucnih in 26 testnih tock, slika 37.
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Slika 34: Prikaz 25 ué¢nih (rdece pike) in 100 (modre pike) testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.

geografska Sirina [°]

geografska dolzina [°]

Slika 35: Prikaz 50 u¢nih (rdece pike) in 75 (modre pike) testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 36: Prikaz 75 u¢nih (rdece pike) in 50 (modre pike) testnih tock; ekvidistanca =20 cm.
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Slika 37: Prikaz 99 u¢nih (rdece pike) in 26 (modre pike) testnih tock; ekvidistanca =20 cm.
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4.3 Numericni izraCuni

Za aproksimacijo lokalnega geoida na obmocju nemske zvezne dezele Baden-Wiurttemberg
smo uporabili tri razlicne umetne nevronske mreze:

e Kohonenova protito¢na umetna nevronska mreza,

e Levenberg-Marquardtova umetna nevronska mreza in

e radialna bazi¢na umetna nevronska mreza.

Rezultat umetnih nevronskih mreZ so geoidne viSine oziroma geoidne ondulacije toc¢k, ki so

funkcije koordinat geografskih Sirin in dolZin teh toc¢k.

Umetne nevronske mreZe so po kon¢anem u¢nem in testnem procesu analiticno ovrednotene z
razli¢nimi statistikami:
e umetne nevronske mreze v svojih algoritmih uporabljajo razli¢ne funkcije napak:
= algoritem Kohonenove protito¢ne umetne nevronske mreze uporablja statistiko:
RMSE - koren srednje kvadratne napake; opisana v poglavju 3.6,
= algoritem Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze ima na izbiro vec
moznih statistik:
0 MSE - srednja kvadratna napaka,
0 SSE - vsota kvadratov napake,
0 MAE - srednja absolutna napaka,
0 MSEREG - srednja kvadratna napaka z regulacijskim ¢lenom;
statistike so opisane v poglavju 4.1.2.1.

= algoritem radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze uporablja statistiko SSE,

e v vseh umetnih nevronskih mreZah pa je kot rezultat grafa linearne regresijske premice

predstavljen korelacijski koeficient — R,

e loceno od algoritmov umetnih nevronskih mrez, so po vsakem testu prikazane Se
minimalne (mini.), maksimalne (maksi.) in srednje (sred.) vrednosti napak med

izhodnimi (napovedanimi) in ciljnimi (pricakovanimi) geoidnimi viSinami.

Po koncu analize vsake posami¢ne umetne nevronske mreze, smo najboljSe rezultate razlicnih

kombinacij vzorcev u¢nih in testnih tock Se enkrat prikazali in analizirali. Prav tako pa po
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koncu analize vseh umetnih nevronskih mrez prikazemo in analiziramo najboljSe rezultate
posami¢ne umetne nevronske mreze, loeno za vsako kombinacijo vzorcev ucnih in testnih

tock.

4.3.1 Testiranje Kohonenove protitone umetne nevronske mreze

Program Kohonenove protito¢ne umetne nevronske mreze omogoca razliéne nastavitve u¢nih
parametrov. Za testiranje Stirih razlicnih kombinacij vzorcev u¢nih in testnih tock je mozno

spreminjati naslednje parametre:

e arhitekturo oziroma Sirino in dolzino umetne nevronske mreze; za vse Stiri
kombinacije vzorcev so bile uporabljene enake arhitekture: 10x10, 15x15, 20x20,
25%25 in 30%30, pri cemer pa se oblika mreze prilagodi izbranemu obmocju, kljub
temu pa je bila za 99 uénih in 26 testnih tock testirana arhitektura v razmerju razlik

mejnih vrednosti geografske Sirine in dolzine izbranega obmocja: 26x34,

e obliko povezav do sosednjih nevronov oziroma obliko nevrona; Sestkotna ali

Stirikotna oblika,

e obliko umetne nevronske mreze: uporabili smo ploskovno mrezo, ker sta cilindri¢na

in torusna mreza neuporabni zaradi neodvisnih robov izbranega podrodja,

e vrsto sosedske funkcije: bubble, gaussian, catgauss ali ep; vse Stiri funkcije vrnejo

iste rezultate, med njim smo izbrali Gaullovo sosedsko funkcijo,

o vrsto aktivacijske funkcije: linearna, eksponenta ali inverzna; vse tri funkcije vrnejo

iste rezultate, izbrali smo linearno aktivacijsko funkcija,

e nacin dolocitve utezi: linearno ali naklju¢no; izbrali smo linearen nacin dolocitve,
ker po ponovitvi u¢nega procesa ostanejo rezultati isti, z razliko od nakljucne

doloditve utezi.

Za vsako kombinacijo vzorcev uénih in testnih tock ter vsako spremembo arhitekture umetne
nevronske mreze in obliko nevrona je bilo potrebno za pridobitev najboljSih rezultatov
ugotoviti optimalno Stevilo ponovitev oziroma iteracij v grobem in finem procesu ucenja

umetne nevronske mreze.



70 Derenda, 1. 2007. Aproksimacija visinske referenéne ploskve z umetnimi nevronskimi mrezami.
Dipl. nal. — UNI. Ljubljana, UL, FGG, Odd. za geodezijo, Geodetska smer.

4.3.1.1 Testiranje 25 uc¢nih in 100 testnih tock

V prvem testu Kohonenove protitoéne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 25 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 100-ih testnih toc¢kah. Z
uporabo razli¢nih statistik so bile testirane razli¢ne arhitekture mrez (Sirinaxdolzina), za

Sestkotno obliko (preglednica 1) ter za Stirikotno obliko nevrona (preglednica 2).

Preglednica 1: Rezultati testa 25 u¢nih in 100 testnih tock za Sestkotno obliko nevrona.

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. sred.

Sirina | dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 1 5 0,9369 0,3597 -0,8219 0,8029 0,0550
15 15 3 3 0,9481 0,3132 -0,9422 0,6762 -0,0021
20 20 20 1 0,9641 0,2784 -0,5042 0,5692 0,0211
25 25 15 1 0,9631 0,2744 -0,5690 0,7044 0,0222
30 30 35 1 0,9610 0,2770 -0,5233 0,5762 0,0129

Preglednica 2: Rezultati testa 25 u¢nih in 100 testnih tock za Stirikotno obliko nevrona.

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE mini. maksi. sred.

Sirina | dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 1 12 0,9504 0,3216 -0,5398 0,6612 0,0702
15 15 16 2 0,9533 0,2947 -0,7575 0,6009 0,0035
20 20 45 1 0,9631 0,2776 -0,5030 0,5861 0,0040
25 25 9 1 0,9633 0,2692 -0,5251 0,5382 0,0179
30 30 7 1 0,9639 0,2630 -0,5924 | 0,4690 0,0005

Za obe obliki nevrona pri arhitekturi 10x10 in 15x15 nevronov velja, da se da, za pridobitev
optimalnega rezultata statistike, Stevilo ponovitev pri grobem in finem uéenju prosto
spreminjati. Rezultati statistik so za Stirikotno obliko boljsi, zaradi vpliva manjSega Stevila
sosednjih nevronov, ki imajo vecji vpliv pri manjsi arhitekturi mreze. Pri obeh oblikah
nevrona za arhitekture 20x20, 25x%25 in 30x30, pa prihaja do pretreniranosti pri finem ucenju,
zato lahko spreminjamo samo Stevilo ponovitev pri grobem uéenju, saj v nasprotnem primeru
prihaja do negladkih prehodov med nevroni oziroma nastanejo Voronojeva obmodja
posameznih skupin nevronov. Pri Sestkotni obliki nevrona je najboljsi rezultat pri arhitekturi

20x20, nato pa se zacne statistika v naslednjih dveh vecjih vzorcih zmanjSevati. Pri Stirikotni
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obliki nevrona pa dobimo najboljSe vrednosti statistik pri arhitekturi 30x30, pri vecjih
velikostih pa se Ze pojavi problem racunalniskega pomnilnika. Na sliki 38 prikazujemo
najboljSi regresijski premici (odnos med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi), pri ¢emer so

odstopanja istih tock za obe obliki nevrona podobni.
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Slika 38: Prikaz regresijske premice pri Sest in Stirikotni obliki nevrona, za 25 u¢nih in 100

testnih tock.
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Slika 39: Prikaz karte umetne nevronske mreze za Sestkotno (arhitektura 20x20) in Stirikotno

(arhitektura 30x30) obliko nevrona, za 25 u¢nih in 100 testnih toc¢k.
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Slika 40: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana ¢rta), za Sestkotno obliko

nevrona, ter 25 uénih in 100 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 41: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana crta), za Stirikotno obliko

nevrona, ter 25 u¢nih in 100 testnih toc¢k; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.1.2 Testiranje 50 ué¢nih in 75 testnih tock

V drugem testu Kohonenove protitocne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 50 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 75-ih testnih tockah. Z

uporabo razli¢nih statistik so bile testirane razlicne arhitekture mrez (SirinaxdolZina), za

Sestkotno obliko (preglednica 3) ter za Stirikotno obliko nevrona (preglednica 4).

Preglednica 3: Rezultati testa 50 u¢nih in 75 testnih tock za Sestkotno obliko nevrona.

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. sred.
Sirina | dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 2 8 0,9607 0,2897 -0,6480 0,5702 -0,0045
15 15 14 4 0,9797 0,2091 -0,4407 0,5885 -0,0085
20 20 17 2 0,9842 0,1810 -0,4943 0,3373 0,0023
25 25 3 20 0,9798 0,2004 -0,3932 0,3344 0,0025
30 30 19 1 0,9818 0,2013 -0,5127 0,5935 0,0081
Preglednica 4: Rezultati testa 50 u¢nih in 75 testnih tock za Stirikotno obliko nevrona.
velikost mreze | St.ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. sred.
Sirina | dolzina | grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 1 3 0,9612 0,2948 -0,5491 0,6053 -0,0403
15 15 2 6 0,9765 0,2210 -0,4699 0,3512 -0,0194
20 20 3 6 0,9783 0,2075 -0,5469 0,4084 -0,0173
25 25 10 24 0,9795 0,2056 -0,4973 0,4121 -0,0043
30 30 19 1 0,9822 0,1909 -0,5362 0,3152 0,0007

Za obe obliki nevrona pri vseh arhitekturah, razen pri arhitekturi 3030 nevronov velja, da se
da, za pridobitev optimalnega rezultata statistike, Stevilo ponovitev pri grobem in finem
ucenju prosto spreminjati. Za arhitekturo 30x30, pa v obeh primerih prihaja do pretreniranosti
pri finem ucenju, zato lahko spreminjamo samo Stevilo ponovitev pri grobem ucenju, saj v
nasprotnem primeru prihaja do negladkih prehodov med nevroni oziroma nastanejo
Voronojeva obmocja posameznih skupin nevronov. Pri Sestkotni obliki nevrona dobimo
najboljSe rezultate statistik pri arhitekturi 20x20. Za Stirikotno obliko pa so se rezultati
statistik izboljSevali od najmanjSe arhitekture 10x10 pa do najve¢je 30x30. Verjetno bi bili

rezultati pri ve¢jih arhitekturah bolj$i, vendar bi potrebovali veé¢ ¢asa in pomnilnika.
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Na sliki 42 prikazujemo najboljSi regresijski premici (odnos med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi), pri ¢emer so odstopanja istih tock, za obe obliki nevrona podobni.
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Slika 42: Prikaz regresijske premice pri Sest in Stirikotni obliki nevrona, za 50 u¢nih in 75

testnih tock.
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Slika 43: Prikaz karte umetne nevronske mreze za Sestkotno (arhitektura 20x20) in Stirikotno

(arhitektura 30x30) obliko nevrona, za 50 ucnih in 75 testnih tock.
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Slika 44: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana ¢rta), za Sestkotno obliko

nevrona, ter 50 u¢nih in 75 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 45: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana crta), za Stirikotno obliko

nevrona, ter 50 uénih in 75 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.1.3 Testiranje 75 uénih in 50 testnih tock

V tretjem testu Kohonenove protitone umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 75 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 50-ih testnih tockah. Z

uporabo razli¢nih statistik so bile testirane razlicne arhitekture mrez (SirinaxdolZina), za

Sestkotno obliko (preglednica 5) ter za Stirikotno obliko nevrona (preglednica 6).

Preglednica 5: Rezultati testa 75 u¢nih in 50 testnih tock za Sestkotno obliko nevrona.

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE mini. maksi. sred.
Sirina | dolzina | grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 17 4 0,9645 0,3042 -0,5100 0,6232 -0,0061
15 15 4 15 0,9814 0,2146 -0,3258 0,4569 0,0248
20 20 15 18 0,9881 0,1705 -0,3703 0,3273 0,0082
25 25 14 2 0,9897 0,1571 -0,2487 0,3557 -0,0226
30 30 27 18 0,9880 0,1650 -0,2321 0,3909 0,0013
Preglednica 6: Rezultati testa 75 u¢nih in 50 testnih tock za Stirikotno obliko nevrona.
velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE mini. maksi. sred.
Sirina | dolzina | grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 2 9 0,9608 0,2993 -0,6629 0,5371 -0,0040
15 15 4 15 0,9822 0,2021 -0,3428 0,4244 0,0260
20 20 14 27 0,9905 0,1413 -0,2294 0,3245 -0,0019
25 25 22 61 0,9894 0,1604 -0,2777 0,3828 0,0036
30 30 29 10 0,9901 0,1477 -0,2132 0,3104 0,1137

Za razliko od prejsnjih testov velja za obe obliki nevrona pri vseh arhitekturah, da se da, za
pridobitev optimalnega rezultata statistike, Stevilo ponovitev pri grobem in finem ucenju
prosto spreminjati. Enako kot pri prejsnjih testih je tudi tu arhitektura 10x10 ob¢utno slabsa
od ve¢jih arhitektur. Na splosno so rezultati statistik za obe oblike nevronov in za posamezne
arhitekture podobne. Statistike so zelo blizu skupaj za obe obliki pri arhitekturah: 20%20,
25x25 ter 30x30, malo pa odstopajo vrednosti pri Sestkotni obliki nevrona in arhitekturi
25%25, ter Stirikotni obliki in arhitekturi 20x20.
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Na sliki 46 prikazujemo najboljSi regresijski premici (odnos med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi), pri ¢emer so odstopanja istih toc¢k, za obe obliki nevrona podobni.

Outputs vs. Targets, R=0.99053
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Slika 46: Prikaz regresijske premice pri Sest in Stirikotni obliki nevrona, za 75 u¢nih in 50

testnih tock.

46,6 m

Slika 47: Prikaz karte umetne nevronske mreze za Sestkotno (arhitektura 25x25) in Stirikotno

(arhitektura 20x20) obliko nevrona, za 75 ucnih in 50 testnih tock.
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Slika 48: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana ¢rta), za Sestkotno obliko

nevrona, ter 75 uénih in 50 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 49: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana crta), za Stirikotno obliko

nevrona, ter 75 u¢nih in 50 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.1.4 Testiranje 99 ucnih in 26 testnih tock

V Cetrtem testu Kohonenove protitocne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 99 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 26-ih testnih tockah. Z
uporabo razli¢nih statistik so bile testirane razlicne arhitekture mrez (SirinaxdolZina), za

Sestkotno obliko (preglednica 7) ter za Stirikotno obliko nevrona (preglednica 8).

Preglednica 7: Rezultati testa 99 u¢nih in 26 testnih tock za Sestkotno obliko nevrona.

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. sred.
Sirina | dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 8 13 0,9812 0,3029 -0,1979 0,6562 0,0886
15 15 11 7 0,9880 0,2202 -0,1807 0,5839 0,0646
20 20 5 13 0,9912 0,1575 -0,1841 0,2754 0,0021
25 25 11 25 0,9938 0,1309 -0,1410 0,2646 0,0511
30 30 47 24 0,9956 0,1169 -0,1122 0,2516 0,0364
Preglednica 8: Rezultati testa 99 u¢nih in 26 testnih tock za Stirikotno obliko nevrona.
velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE mini. maksi. sred.
Sirina | dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
10 10 8 5 0,9770 0,3084 -0,2901 0,6983 0,8677
15 15 6 10 0,9880 0,1921 -0,0825 0,3805 0,0743
20 20 10 17 0,9916 0,1668 -0,2334 0,3274 0,0342
25 25 11 0,9921 0,1518 -0,1952 0,3413 0,0322
30 30 5 2 0,9945 0,1142 -0,1681 0,1703 0,0045

Tako kot prejsnji test, je tudi ta neodvisen od oblike nevrona in arhitekture, za pridobitev
optimalne statistike lahko prosto spreminjamo Stevilo ponovitev pri grobem oziroma finem
ucenju. Enako kot pri prejSnjih testih, je tudi tu arhitektura 10x10 obcutno slabsa od vecjih
arhitektur. Za obe oblike nevrona velja, da se statistike izboljSujejo z vecanjem arhitekture
mreze oziroma z vefanjem nevronov po Sirini in dolZini. Tako je za Sestkotno, kot tudi za
Stirikotno obliko nevrona najboljSa statistika pri arhitekturi oziroma velikosti mreze 30x30.
Verjetno bi bili rezultati statistik Se boljSi ob vecji velikosti mreze, za kar pa bi potrebovali

veé Casa in vecji raCunalniski pomnilnik.
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Na sliki 50 prikazujemo najboljSi regresijski premici (odnos med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi), pri cemer pa odstopanja istih tock, za obe obliki nevrona niso enake.

Outputs vs. Targets, R=0.99452 Outputs vs. Targets, R=0.99577
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Slika 50: Prikaz regresijske premice pri Sest in Stirikotni obliki nevrona, za 99 u¢nih in 26
testnih tock.

Slika 51: Prikaz karte umetne nevronske mreze za Sestkotno (arhitektura 30x30) in Stirikotno

(arhitektura 30%30) obliko nevrona, za 99 uc¢nih in 26 testnih tock.
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Slika 52: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana ¢rta), za Sestkotno obliko

nevrona, ter 99 uénih in 26 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 53: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana crta), za Stirikotno obliko

nevrona, ter 99 uc¢nih in 26 testnih tock; ekvidistanca = 20 cm.
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Tako kot v Cetrtem testu, je tudi v petem testu Kohonenove protito¢ne umetne nevronske
mreze, za namen ucenja uporabljenih 99 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 26-ih
testnih tockah. Prav tako kot v predhodnih testih, je tudi tu test namenjen Sestkotni
(preglednica 9) in Stirikotni (preglednica 10) obliki nevrona. Razlika pa je v tem, da je bila

arhitektura mreze prilagojena razliki mejnih vrednosti geografske dolzine in Sirine.

Preglednica 9: Rezultati testa 99 u¢nih in 26 testnih tock, za Sestkotno obliko nevrona, ter
arhitekturo mreze (26x34).

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. sred.
Sirina | dolzina | grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
26 34 4 4 0,9926 0,1248 | -0,1603 | 0,2182 0,0232

Preglednica 10: Rezultati testa 99 ucnih in 26 testnih tock, za $tirikotno obliko nevrona, ter
arhitekturo mreze (26x34).

velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE mini. maksi. sred.
Sirina | dolzina | grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
26 34 1 44 0,9945 0,1259 | -0,2370 | 0,1494 | -0,0238

Ucenje mreze ni odvisno od arhitekture oziroma velikosti mreze, kakor tudi ne od oblike
nevrona: Sestkotne ali Stirikotne. Posledica tega je, da lahko prosto spreminjamo Stevilo
ponovitev v grobem in finem ucenju. Obe mreZi vsebujeta 884 nevronov (26x34) priblizno
v prejsnjih testih (30x30), kjer je bilo uporabljeno 900 nevronov. Rezultati testiranja so
pokazali, da je pri istem Stevilu ucnih in testnih tock rezultat ob¢utno slabsi pri Sestkotni
obliki nevrona. Pri Stirikotni obliki pa je rezultat skoraj identicen, kot smo ga dobili s
arhitekturo mreze 30x30, verjetno zaradi boljSe prilagoditve arhitekturi ter manjSega Stevila

vplivnih sosednjih nevronov.
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Na sliki 54 prikazujemo regresijski premici (odnos med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi), pri

¢emer pa odstopanja istih tock, za obe obliki nevrona niso enake.
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Slika 54: Prikaz regresijske premice pri Sest in Stirikotni obliki nevrona, za 99 u¢nih in 26

testnih tock, ter arhitekturi mreze (26%34).

484 m 46,6 m

Slika 55: Prikaz karte umetne nevronske mreze za Sestkotno (arhitektura 26x34) in Stirikotno
(arhitektura 26x34) obliko nevrona, za 99 uc¢nih in 26 testnih tock.
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Slika 56: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana ¢rta), za Sestkotno obliko

nevrona, ter 99 ucnih in 26 testnih tock in arhitekturi (26x34); ekvidistanca = 20 cm.
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Slika 57: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi z umetno nevronsko mrezo (Crtkana crta), za Stirikotno obliko

nevrona, ter 99 uénih in 26 testnih tock in arhitekturi (26x34); ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.1.5 Primerjava rezultatov

Po koncanem testu vseh razli¢nih vzorcev kombinacij u¢nih in testnih tock (25/100, 50/75,
75/50 in 99/26), so v preglednici 11 prikazane statistike najboljSih vrednosti posameznih

VZOrcev.

Preglednica 11: Primerjava razliénih kombinacij vzorcev uénih in testnih tock.

ucne / | velikost mreze | St. ponovitev | korelacija| RMSE | mini. | maksi. | sred.

testne | Sirina |dolzina| grobo | fino R [m] [m] [m] [m]
25/100 20 20 20 1 0,9641 | 0,2784 | -0,5042 | 0,5692 | 0,0211
50/75 20 20 17 2 0,9842 | 0,1810 |-0,4943 | 0,3373 | 0,0023

75/50 20 20 14 27 0,9905 | 0,1413 | -0,2294 | 0,3245 | -0,0019

99/26 30 30 47 24 0,9958 | 0,1169 | -0,1122 | 0,2516 | 0,0364

Vsi najboljsSi rezultati pri posameznem vzorcu so bili doseZeni pri Sestkotni obliki nevrona,
razen pri vzorcu 75/50, Kjer je bila Stirikotna oblika, pa Se tu so bili rezultati zelo blizu. Prav
tako so bili pri treh vzorcih: 25/100, 50/75 in 50/75 optimalni rezultati pri arhitekturi mreze
20%20. Pri vzorcu 99 ucnih in 26 testnih tockah pa so se rezultati statistike izboljSevali z

vecanjem arhitekture mreZe in bi bili ob $e ve¢ji arhitekturi verjetno Se boljsi.

Na grafikonu 1 so prikazani rezultati Kohonenove protito¢ne umetne nevronske mreze za
vzorce 25/100, 50/75, 75/50 ter 99/26 ucnih in testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke
(125), na ordinatni pa odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednosti. Vzorci
razli¢nih kombinacij u¢nih in testnih tock so oznaceni z razlicnimi simboli in barvami. Vsak

simbol predstavlja doloCeno testno tocko in njeno odstopanje od pri¢akovane vrednosti.

Kot je razvidno iz grafikonu 1 so (lokacije tock so prikazane v poglavju 4.2):

e pri 25-ih u¢nih toc¢kah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti ve¢ja od 40 cm pri
tockah na robu obmocja: 3, 11, 115, 122, 99, taksna odstopanja imajo tudi tocke na
strmini: 58, 53, 100, 112, 86,

e pri 50-ih u¢nih toc¢kah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti ve¢ja od 20 cm pri
to¢kah na robu obmogja: 11, 121, 122, ter tockah na strmini: 41, 93, 101, 103, 106,
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pri 99-ih uénih tockah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti vecja od 10 cm pri

pri 75-ih uénih tockah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti vecja od 15 cm pri
toCkah na ravnini: 21, 116, ter to¢kah na strmini: 100, 103, 113.

tocki na robu obmocja: 61, ter tockah na strmini: 87, 92, 100, 107, 113,

[ ]
Pri vseh kombinacija vzorcev ué¢nih in testnih tock so bila najve¢ja odstopanja na robu juzne

strani obmocja.
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Grafikon 1: Prikaz rezultatov vzorcev kombinacij u¢nih in testnih tock pridobljenih z

Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo.
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4.3.2 Testiranje Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze

Program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreZze omogoca razlicne nastavitve
ucnih parametrov. Za testiranje $tirih razliénih kombinacij vzorcev u¢nih in testnih tock je
mozno spreminjati naslednje statistike (funkcije napak) in parametre:
e statistike:
= MSE - srednja kvadrata napaka,
= SSE - vsota kvadrata napake,
» MAE - srednja absolutna napaka ter

» MSEREG - srednji kvadrat napake z regulacijo;

statistike so opisane v poglavju 4.1.2.1,
e parametri:
= maksimalno Stevilo iteracij oziroma ponovitev,
= maksimalna vrednost izbrane statistike (MSE, SSE, MAE ali MSEREG),
*= minimalna vrednost gradienta,
= zacetno vrednost Marquardtove prilagoditvene konstante (mu),
= vrednost manjSanja Marquardtove prilagoditvene konstante (mu_dec),
= vrednost veCanja Marquardtove prilagoditvene konstante (mu_inc) ter

= maksimalna vrednost Marquardtove prilagoditvene konstante (mu_max).

Za vsako kombinacijo vzorcev uénih in testnih toc¢k (25/100, 50/75, 75/50 in 99/26) smo
umetno nevronsko mrezo testirali na petih, desetih in dvajsetih nevronih v skritem sloju.
Izjema je vzorec petindvajsetih u¢nih in stotih testnih tockah, kjer rezultati umetne nevronske
mreZe za dvajset nevronov v skritem sloju niso ve¢ izpolnjevali izbranih kriterijev, umetna

nevronska mreZa se je pretrenirala.

Algoritem Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze naklju¢no izbira zacetne uteZi.
Ker pa je izbira vrednosti zacetnih utezi eden od kriterijev kvalitete kon¢nega rezultata, smo
postopek ucenja oziroma testiranja veckrat ponovili zato, da bi pridobili ¢im boljse vrednosti

izbrane statistike oziroma konc¢nih rezultatov.
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4.3.2.1 Testiranje 25 uc¢nih in 100 testnih tock

V prvem testu Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 25 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 100-ih testnih to¢kah. Umetna
nevronska mreza je bila testirana na dveh razli¢nih arhitekturah z enim skritim slojem, vendar
z razli¢nim §tevilom nevronov Vv skritem sloju: 5 in 10. Pri ve¢jem Stevilu skritih nevronov se
je pojavila pretreniranost umetne nevronske mreze ter slaba generalizacija, kar dokazuje
odvisnost med razmerjem uc¢nih in testnih tock ter $tevilom nevronov v skritem sloju. Prav
tako pa je pomembna izbira ustrezne statistike (MSE, SSE, MAE in MSEREG), ki razli¢no

vplivajo na generalizacijo umetne nevronske mreze.

Preglednica 12: Rezultati testa za 25 u¢nih in 100 testnih tock.

St. skritih | Stevilo | korelacija statistika mini. maksi. sred.

nevronov | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
5 26 0,9639 MSE 0,0857 | -0,3208 | 0,6657 0,1004
10 6 0,9661 MSE 0,1049 | -0,2885 | 0,8162 0,1570
5 13 0,9726 SSE 53329 | -0,4381 | 0,3733 0,0315
10 7 0,9663 SSE 6,7519 | -0,6646 | 0,5964 0,0514
5 14 0,9723 MAE 0,1912 | -0,4746 | 0,6103 0,0346
10 15 0,9624 MAE 0,2246 | -0,4496 | 0,6744 0,0694
5 18 0,9612 | MSEREG | 0,0809 | -0,3889 | 0,6191 0,0479
10 5 0,9667 | MSEREG | 0,0885 | -0,2924 | 0,8856 0,1179

Iz rezultatov testiranja je razvidno, da je potrebno za manjSe Stevilo nevronov v skritem sloju
veckrat ponoviti uéni oziroma testni proces. Najboljsi rezultate smo dobili pri statistiki SSE z
petimi nevroni v skritem sloju ter trinajstimi ponovitvami. Podoben rezultat z enakim
Stevilom nevronov v skritem sloju, smo dobili tudi za statistiko MAE. Za statistike MSE in
MSEREG, pa je bil rezultat nekoliko slabsi, z razliko od prejsnjih dveh je bil boljsi rezultat pri
desetih skritih nevronih. Za statistiko MSEREG se je izkazalo, da so rezultati generalizacije
slabsi, je pa zato manjSa verjetnost, da se mreza pretrenira, kar prikazujejo tudi krivulje

razvoja: treniranja, verifikacije in testiranja, ki so si zelo blizu skupaj in s tem tudi podobne.

Na sliki 58 prikazujemo s krivuljami razvoj po iteracijah - ponovitvah: treniranje (train),

verifikacijo (validation) in testiranje (test) umetne nevronske mreze. Dobro generalizacijo
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pomeni usklajen potek teh treh krivulj, brez hitrih skokov in krizanj. Prikazan je razvoj
umetne nevronske mreZe z najboljSimi statisticnimi vrednostmi. Razvoj se je pri trinajstih

ponovitvah vstavil zaradi zadovoljive verifikacijske ocene.

Performance is 0.000223345, Goal is 1e-005
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Slika 58: Prikaz razvoja umetne nevronske mreze, za 25 uénih in 100 testnih toc¢k.
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Slika 59: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 25 u¢nih in 100 testnih

tock.
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Na slike 59 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos stotih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi,

pri Cemer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.

geografska Sirina [°]

geografska dolzina [°]

Slika 60: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi Z umetno nevronsko mrezo (Ertkana ¢rta), za 25 uénih in 100 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.2.2 Testiranje 50 uénih in 75 testnih tock

V drugem testu Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 50 to¢k, nato so se nauceni parametri uporabili na 75-ih testnih to¢kah. Umetna
nevronska mreza je bila testirana na treh razli¢nih arhitekturah z enim skritim slojem, vendar
z razli¢nim Stevilom nevronov v skritem sloju: 5, 10 in 20. Pri vecjem $tevilu se je v skritem
sloju (ve¢ kot 20 nevronov), prav tako kot pri prejSnjem testu, pojavila pretreniranost ter slaba
generalizacija. Pomembna je tudi izbira ustrezne statistike (MSE, SSE, MAE in MSEREG), Ki

razli¢no vpliva na generalizacijo umetne nevronske mreze.

Preglednica 13: Rezultati testa za 50 u¢nih in 75 testnih tock.

St. skritih | Stevilo | korelacija statistika mini. maksi. sred.

nevronov | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
5 47 0,9805 MSE 0,0436 | -0,3440 | 0,4781 0,0161
10 25 0,9856 MSE 0,0391 | -0,6635 | 0,3735 | -0,0070
20 5 0,9811 MSE 0,0612 | -0,3510 | 0,5648 0,0164
5 55 0,9837 SSE 2,7845 | -0,2912 | 0,4759 0,0054
10 25 0,9873 SSE 1,9871 | -0,2387 | 0,3985 0,0118
20 9 0,9855 SSE 2,3644 | -0,4486 | 0,3119 | -0,0098
5 32 0,9847 MAE 0,1416 | -0,4015 | 0,3695 0,0235
10 19 0,9864 MAE 0,1578 | -0,4518 | 0,3829 | -0,0032
20 6 0,9845 MAE 0,1536 | -0,4731 | 0,4355 | -0,0034
5 6 0,9772 | MSEREG | 0,0457 | -0,4592 | 0,6699 0,0282
10 12 0,9839 | MSEREG | 0,0351 | -0,4379 | 0,4005 | -0,0042
20 9 0,9816 | MSEREG | 0,0505 | -0,3398 | 0,4813 0,0310

Stevilo ponovitev — iteracij se z veanjem $tevila nevronov Vv skritem sloju mo¢no zmanjsuje,
le pri statistiki MSEREG je Stevilo ponovitev manjSe in neodvisno od Stevila nevronov v
skritem sloju. NajboljSe rezultate smo dobili pri statistiki SSE z desetimi nevroni v skritem
sloju ter petindvajsetimi ponovitvami. Izkazalo se je, da so pri vseh statistikah najboljSi
rezultati pri desetih nevronih v skritem sloju. Podobno dobre rezultate smo dobili tudi pri
statistiki MAE. Malo slabsi rezultate smo dobili za statistiki MSE in MSEREG, za kateri pa
tako in tako velja, da so rezultati generalizacije slabsi, je pa zato manjSa verjetnost, da se bo

umetna nevronska mreZa pretrenirala.
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Na sliki 61 prikazujemo s krivuljami razvoj po iteracijah: treniranje, verifikacijo in testiranje
umetne nevronske mreze. Dobro generalizacijo pomeni usklajen potek teh treh krivulj, brez
hitrih skokov in krizanj. Prikazan je razvoj mreze z najboljSimi statisticnimi vrednostmi.

Razvoj se je pri petindvajsetih ponovitvah vstavil zaradi zadovoljive verifikacijske ocene.

Performance is 0.0289786, Goal is 0.0001
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Slika 61: Prikaz razvoja umetne nevronske mreze, za 50 u¢nih in 75 testnih tock.
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Slika 62: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 50 u¢nih in 75 testnih tock.
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Na sliki 62 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos petinsedemdesetih testnih to¢k med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 63: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izra¢unanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢rta), za 50 u¢nih in 75 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.2.3 Testiranje 75 uénih in 50 testnih tock

V tretjem testu Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze, je bilo za namen uéenja
uporabljenih 75 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 50-ih testnih tockah. Umetna
nevronska mreza je bila testirana na treh razli¢nih arhitekturah, z enim skritim slojem, vendar
z razli¢nim Stevilom nevronov v skritem sloju: 5, 10 in 20. Pri vecjem $tevilu se je v skritem
sloju (ve¢ kot 20 nevronov), prav tako kot pri prejSnjem testu, pojavila pretreniranost ter slaba
generalizacija. Pomembna je tudi izbira ustrezne statistike (MSE, SSE, MAE in MSEREG), Ki

razli¢no vpliva na generalizacijo umetne nevronske mreze.

Preglednica 14: Rezultati testa za 75 u¢nih in 50 testnih tock.

St. skritih | Stevilo | korelacija statistika mini. maksi. sred.

nevronov | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
5 40 0,9899 MSE 0,0228 | -0,4406 | 0,2260 | -0,0277
10 20 0,9931 MSE 0,0153 | -0,3027 | 0,2276 | -0,0165
20 12 0,9922 MSE 0,0174 | -0,1284 | 0,3702 0,0211
5 25 0,9905 SSE 1,1152 | -0,2474 | 0,2124 | -0,0197
10 45 0,9947 SSE 0,6499 | -0,2441 | 0,1627 | -0,0229
20 16 0,9949 SSE 0,5263 | -0,1721 | 0,2631 | -0,0130
5 24 0,9894 MAE 0,1075 | -0,4391 | 0,2467 | -0,0261
10 23 0,9935 MAE 0,0916 | -0,2329 | 0,1221 | -0,0224
20 11 0,9937 MAE 0,0844 | -0,2850 | 0,2184 | -0,0201
5 18 0,9826 | MSEREG | 0,0387 | -0,5137 | 0,3074 | -0,0142
10 10 0,9923 | MSEREG | 0,0159 | -0,3142 | 0,1491 | -0,0250
20 13 0,9897 | MSEREG | 0,0190 | -0,3025 | 0,3248 | -0,0131

Tako kot pri prejSnjih dveh testih ne moremo reci, da je Stevilo ponovitev neodvisno od
Stevila nevronov v skritem sloju, kve¢jemu to velja za statistiko MSE. NajboljSe rezultate smo
dobili pri statistiki SSE z dvajsetimi nevroni v skritem sloju ter Sestnajstimi ponovitvami. Za
statistiki SSE in MAE velja, da so rezultati pri dvajsetih in desetih nevronih v skritem sloju,
podobni in dobri. Pri statistikah MSE in MSEREG pa dobimo boljSe rezultate pri desetih
nevronih v skritem sloju. Za statistiko MSEREG tako kot prej velja, da so rezultati
generalizacije nekoliko slabsi, je pa zato potrebno manjse Stevilo ponovitev u¢nega procesa in

manjSa je verjetnost, da se bo umetna nevronska mreza pretrenirala.
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Na sliki 64 prikazujemo s krivuljami razvoj po iteracijah: treniranje, verifikacijo in testiranje
umetne nevronske mreze. Dobro generalizacijo pomeni usklajen potek teh treh krivulj, brez
hitrih skokov in krizanj. Prikazan je razvoj mreze z najboljSimi statisticnimi vrednostmi.

Razvoj se je pri Sestnajstih ponovitvah vstavil zaradi zadovoljive verifikacijske ocene.

Performance is 0.00103495, Goal is 0.0001
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Slika 64: Prikaz razvoja umetne nevronske mreze, za 75 u¢nih in 50 testnih tock.
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Slika 65: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 75 u¢nih in 50 testnih tock.
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Na sliki 65 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos petdesetih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 66: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izra¢unanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢érta), za 75 ucnih in 50 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.2.4 Testiranje 99 ucnih in 26 testnih tock

V Cetrtem zadnjem testu Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze je bilo za namen
ucenja uporabljenih 99 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 26-ih testnih tockah.
Mreza je bila testirana na treh razli¢nih arhitekturah, z enim skritim slojem, vendar z
razli¢nim Stevilom nevronov v skritem sloju: 5, 10 in 20. Tu bi lahko Stevilo nevronov v
skritem sloju povecali, z ustreznim povecanjem mejne vrednosti izbrane statistike (MSE, SSE,
MAE in MSEREG), vendar rezultati niso bili bistveno boljsi, hkrati pa je ostala arhitektura
umetne nevronske mreze enaka, kot pri prejdnjih testih. Izbira ustrezne statistike pa je prav

tako pomembna, zaradi vpliva na generalizacijo umetne nevronske mreze.

Preglednica 15: Rezultati testa za 99 u¢nih in 26 testnih tock.

St. skritih | Stevilo | korelacija statistika mini. maksi. sred.

nevronov | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
5 27 0,9907 MSE 0,0196 | -0,1850 | 0,2129 | -0,0161
10 37 0,9958 MSE 0,0089 | -0,1264 | 0,1724 | -0,0162
20 16 0,9958 MSE 0,0085 | -0,0991 | 0,1557 0,0076
5 16 0,9903 SSE 0,6072 | -0,2735 | 0,1065 | -0,0517
10 29 0,9964 SSE 0,1955 | -0,1851 | 0,1048 | -0,0141
20 19 0,9958 SSE 0,2134 | -0,1758 | 0,1209 0,0032
5 27 0,9913 MAE 0,1070 | -0,2427 | 0,0913 | -0,0401
10 31 0,9956 MAE 0,0788 | -0,4711 | 0,1127 | -0,0034
20 20 0,9957 MAE 0,0761 | -0,1625 | 0,1427 | -0,0149
5 17 0,9857 | MSEREG | 0,0252 | -0,2335 | 0,2042 | -0,0048
10 11 0,9929 | MSEREG | 0,0150 | -0,2023 | 0,1476 | -0,0393
20 7 0,9951 | MSEREG | 0,0086 | -0,1822 | 0,1566 | -0,0070

Pri tem vzorcu uc¢nih in testnih tock je Stevilo ponovitev neodvisno od izbrane arhitekture
oziroma Stevila nevronov v skritem sloju. NajboljSe rezultate smo dobili pri statistiki SSE z
desetimi nevroni v skritem sloju ter devetindvajsetimi ponovitvami. Za tri statistike MSE, SSE
in MAE velja, da so rezultati zelo podobni pri arhitekturi desetih in dvajsetih nevronih v
skritem sloju, pri petih pa so rezultati nekoliko slabsi, vendar prav tako podobni. Za statistiko
MSEREG velja, da so rezultati generalizacije malo slabsi, se pa izboljSujejo z veCanjem
Stevila nevronov v skritem sloju. Prav tako kot prej je manjSe Stevilo ponovitev, ter manjsa je

verjetnost, da se umetna nevronska mreza pretrenira.
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Na sliki 67 prikazujemo s krivuljami razvoj po iteracijah: treniranja, verifikacije in testiranja

umetne nevronske mreze. Dobro generalizacijo pomeni usklajen potek teh treh krivulj, brez

hitrih skokov in krizanj. Prikazan je razvoj mreze z najboljSimi statisticnimi vrednostmi.

Razvoj se je pri devetindvajsetih ponovitvah vstavil zaradi zadovoljive verifikacijske ocene.
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Slika 67: Prikaz razvoja umetne nevronske mreze, za 99 u¢nih in 26 testnih tock.

Qutputs vs. Targets, R=0.9964
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Slika 68: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 99 u¢nih in 26 testnih tock.
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Na sliki 68 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos Sestindvajsetih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 69: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izra¢unanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢érta), za 99 ucnih in 26 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.2.5 Primerjava rezultatov

Po koncanem testu vseh razlicnih vzorcev kombinacije u¢nih in testnih tock (25/100, 50/75,
75/50 in 99/26), smo v preglednici 16 prikazali statistike najboljSih vrednosti posameznih

VZOrcev.

Preglednica 16: Primerjava razli¢nih kombinacij vzorcev uénih in testnih tock.

ucne/ | St.skritin | Stevilo | korelacija| SSE mini. maksi. sred.
testne | nevronov | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
25/100 5 13 0,9726 53329 | -0,4381 | 0,3733 0,0315
50/75 10 25 0,9873 1,9871 | -0,2387 | 0,3985 0,0118
75/50 20 16 0,9949 05263 | -0,1721 | 0,2631 | -0,0130
99/26 10 29 0,9964 | 0,1955 | -0,1851 | 0,1048 | -0,0141

Pri vseh vzorcih kombinacij u¢nih in testnih tock smo najboljse rezultate dobili pri statistiki
vsote kvadratov napake SSE. Blizu teh vrednosti je bila statistika srednje absolutne napake
MAE. Malo slab3e rezultate pa smo dobili pri statistikah srednje kvadratne napake MSE in
srednje kvadratne napake z regulacijo MSEREG. Za zadnjo statistiko pa velja, da regulacijski
¢len porazdeli napako med srednjo kvadratno napako MSE in srednjim kvadratom utezi MSW,
kar povzro¢i mehkejSe prehode in manjSo verjetnost, da se umetna nevronska mreza
pretrenira. Prednosti te statistike so v moZnosti uporabe ve¢jega Stevila nevronov v skritem

sloju in manjSem Stevilu ponovitev u¢nega procesa.

Za kombinacijo 25 u¢nih in 100 testnih to¢k smo dobili najboljSe rezultate pri petih nevronih
v skritem sloju, pri desetih in ve¢ nevronih v skritem sloju, pa se je umetna nevronska mreza
pretrenirala. Pri kombinaciji 50/75 uc¢nih in testnih tock smo dobili najboljSe rezultate pri
desetin nevronih v skritem sloju in so se z veCanjem S$tevila nevronov Vv skritem sloju
zmanjSali. Za kombinaciji 75/50 in 99/26 u¢nih in testnih to¢k velja, da so rezultati pri desetih
in dvajsetih nevronih v skritem sloju podobni, kar dokazuje, da je optimalni rezultat nekje pri

tej arhitekturi umetne nevronske mreze.

Na grafikonu 2 smo prikazali rezultate Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze za
vzorce 25/100, 50/75, 75/50 ter 99/26 ucnih in testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke



Derenda, 1. 2007. Aproksimacija viSinske referencne ploskve z umetnimi nevronskimi mrezami. 101
Dipl. nal. — UNI. Ljubljana, UL, FGG, Odd. za geodezijo, Geodetska smer.

(125), na ordinatni pa odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednosti. Vzorci
razli¢nih kombinacij ucnih in testnih tock so oznaceni z razli¢nimi simboli in barvami. Vsak

simbol predstavlja dolo¢eno testno tocko in njeno odstopanje od ciljne vrednosti.

Kot je razvidno iz grafikonu 2 so (lokacije tock so prikazane v poglavju 4.2):

e pri 25-ih u¢nih to¢kah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti ve¢ja od 30 cm pri
tockah na robu obmog¢ja: 11, 122, 125, takSna odstopanja imajo tudi toc¢ke na strmini:
52, 58, 63, 103, 113,

e pri 50-ih u¢nih to¢kah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti ve¢ja od 20 cm pri

toCkah na robu obmocja: 11, 124, ter tockah na strmini: 58,91,

e pri 75-ih uénih toc¢kah najvec¢ja odstopanja od ciljnih vrednosti vecja od 10 cm pri
tocki na robu obmocja: 39, 40, 79 ter tockah na ravnini: 12, 13, 85, 98,

e pri 99-ih uénih tockah najvecja odstopanja od ciljnih vrednosti vecja od 7 cm pri
tockah na ravnini: 28, 85, 98, 116, ter tocki na strmini: 84.
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Grafikon 2: Prikaz rezultatov vzorcev kombinacij u¢nih in testnih tock pridobljenih z

Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo.
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4.3.3 Testiranje radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

Program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je po strukturi in po u¢nih parametrih
enostavnejSi od predhodnih programov. Algortitem umetne nevronske mreze uporablja za
nadzor dobljenih rezultatov statistiko vsote kvadratov napake SSE. Eksperimentalno pa se da
spreminjati samo dva parametra:

e goal: maksimalna vrednost statistike SSE ter

e spread: parameter, ki dolo¢a Sirino obmocja vhodnih podatkov, na Kkaterega je

obcutljiv posamezen nevron v skritem sloju.
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4.3.3.1 Testiranje 25 ué¢nih in 100 testnih tock

V prvem testu radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja uporabljenih
25 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 100-ih testnih to¢kah. Algoritem umetne
nevronske mreza je definiran tako, da je maksimalno Stevilo ponovitev enako Stevilu vhodnih
podatkov oziroma u¢nih podatkov: 25. Ucenje pa se lahko konca, ko je dosezena maksimalna
vrednost statistike SSE — to se je zgodilo tudi v tem primeru, ko je bila najboljsa korelacija
dosezena po 19-ih ponovitvah. Sirino GauBove aktivacijske funkcije smo eksperimentalno

nastavili na 0,8.

Preglednica 17: Rezultati testa za 25 u¢nih in 100 testnih tock.

Stevilo | .4 |korelacija|  SSE mini. maksi. sred.
ponovitev| °P R [m] [m] [m] [m]
19 0,8 0,9845 3,0760 -0,6443 0,2999 -0,0102
102 Performance is 0.0833342, Goal is 0.1
| | | | I Train ]
Validation (]

Test

10"k .

10° b .

Perfarmance

10 %

10'2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 B 8 10 12 14 16 18

19 Epochs

Ston Trainina |

Slika 70: Prikaz poteka ucenja umetne nevronske mreze, za 25 u¢nih in 100 testnih tock.

Na sliki 71 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos stotih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi,

pri Cemer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 71: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 25 u¢nih in 100 testnih

tock.
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Slika 72: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izraCunanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢rta), za 25 uénih in 100 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.3.2 Testiranje 50 uénih in 75 testnih tock

V drugem testu radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 50 toCk, nato so se nauceni parametri uporabili na 75-ih testnih tockah.
Algoritem umetne nevronske mreza je definiran tako, da je maksimalno Stevilo ponovitev
enako Stevilu vhodnih podatkov oziroma uc¢nih podatkov: 50. U¢enje pa se lahko konca, ko je
doseZzena maksimalna vrednost statistike SSE — to se je zgodilo tudi v tem primeru, ko je bila

najboljsa korelacija dosezena po 36-ih ponovitvah. Sirino GauRove aktivacijske funkcije smo

eksperimentalno nastavili na 0,6.

Preglednica 18: Rezultati testa za 50 u¢nih in 75 testnih tock.

Stevilo | .4 |korelacija|  SSE mini. maksi. sred.
ponovitev| °P R [m] [m] [m] [m]
36 0,6 0,9936 1,0003 -0,3813 0,1468 -0,0062
102 Performance is 0.0999733, Goal is 0.1
I | I | Train ]
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vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 73: Prikaz poteka ucenja umetne nevronske mreze, za 50 u¢nih in 75 testnih tock.

Na sliki 74 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na

desnem pa je prikazan samo odnos petinsedemdesetih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi
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Slika 74: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 50 u¢nih in 75 testnih tock.
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Slika 75: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izra¢unanimi z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢érta), za 50 ucnih in 75 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.3.3 Testiranje 75 u¢nih in 50 testnih to¢k

V tretjem testu radialne bazine umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 75 toCk, nato so se nauceni parametri uporabili na 50-ih testnih tockah.
Algoritem umetne nevronske mreza je definiran tako, da je maksimalno Stevilo ponovitev
enako Stevilu vhodnih podatkov oziroma uc¢nih podatkov: 75. Uéenje pa se lahko konca, ko je
doseZena maksimalna vrednost statistike SSE — to se je zgodilo tudi v tem primeru, ko je bila
najboljsa korelacija dosezena po 74-ih ponovitvah. Sirino GauRove aktivacijske funkcije smo

eksperimentalno nastavili na 0,4.

Preglednica 19: Rezultati testa za 75 u¢nih in 50 testnih tock.

Stevilo | .4 |korelacija|  SSE mini. maksi. sred.
ponovitev| °P R [m] [m] [m] [m]
74 0,4 0,9963 0,3773 -0,2123 0,1450 -0,0056
102 Performance is 0.00157157. Goal is 0.001
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Slika 76: Prikaz poteka ucenja umetne nevronske mreze, za 75 u¢nih in 50 testnih tock.

Na sliki 77 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos petdesetih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 77: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 75 uénih in 50 testnih tock.
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Slika 78: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi

vrednostmi, izra¢unanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢rta), za 75 ucnih in 50 testnih

tock; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.3.4 Testiranje 99 ucnih in 26 testnih tock

V zadnjem cetrtem testu radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je bilo za namen ucenja
uporabljenih 99 tock, nato so se nauceni parametri uporabili na 26-ih testnih tockah.
Algoritem umetne nevronske mreza je definiran tako, da je maksimalno Stevilo ponovitev
enako Stevilu vhodnih podatkov oziroma uénih podatkov: 99. Ucenje pa se lahko konca, ko je
doseZena maksimalna vrednost statistike SSE — to se je zgodilo tudi v tem primeru, ko je bila
najboljsa korelacija dosezena po 96-ih ponovitvah. Sirino GauRove aktivacijske funkcije smo

eksperimentalno nastavili na 0,4.

Preglednica 20: Rezultati testa za 99 u¢nih in 26 testnih tock.

Stevilo | g |korelacija] oo mini. maksi. sred.
ponovitev| °P R [m] [m] [m]
96 0,4 0,9974 0,1431 -0,1257 0,1253 -0,0148
2 Performance is 000090168, Goal is 0.001
10 : : : : : : :
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Slika 79: Prikaz poteka uéenja umetne nevronske mreze, za 99 u¢nih in 26 testnih tock.

Na sliki 80 prikazujemo grafa odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi. Na levem grafu
je poleg odnosa prikazana Se regresijska premica in premica idealnega odnosa med njima, na
desnem pa je prikazan samo odnos Sestindvajsetih testnih tock med izhodnimi in ciljnimi

vrednostmi, pri ¢emer sta abscisna in ordinatna os zamenjani.
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Slika 80: Prikaz odnosa med izhodnimi in ciljnimi vrednostmi, za 99 ué¢nih in 26 testnih tock.
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Slika 81: Prikaz odstopanj plastnic med ciljnimi vrednostmi (polna ¢rta) in izhodnimi
vrednostmi, izra¢unanimi Z umetno nevronsko mrezo (¢rtkana ¢rta), za 99 ucnih in 26 testnih

to¢k; ekvidistanca = 20 cm.
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4.3.3.5 Primerjava rezultatov

Po konCanem testu vseh razli¢nih vzorcev kombinacij u¢nih in testnih tock (25/100, 50/75,

75/50 in 99/26), so v preglednici 21 prikazane statistike najboljSih vrednosti posameznih

VZOrcev.

Preglednica 21: Primerjava razli¢nih kombinacij vzorcev uénih in testnih tock.

uéne/ | Stevilo e korelacija| SSE mini. maksi. sred.
testne | ponovitev R [m] [m] [m] [m]
25/100 19 0,8 0,9845 3,0760 | -0,6443 | 0,2999 | -0,0102
50/75 36 0,6 0,9936 1,0003 -0,3813 0,1468 -0,0062
75/50 74 0,4 0,9963 0,3773 -0,2123 0,1450 -0,0056
99/26 96 0,4 0,9974 0,1431 -0,1257 0,1253 -0,0148

Za vse vzorce kombinacij u¢nih in testnih toc¢k (25/100, 50/75, 75/50, 99/26) niso bile
izkoris€ene vse ponovitve 0ziroma iteracije, ki jih omogoca algoritem radialnih bazi¢nih
umetnih nevronskih mrez, ki pravi, da je lahko toliko ponovitev kot je vhodnih podatkov
oziroma ucnih toc¢k. Proces se je vedno prej koncal zaradi dosega maksimalne vrednosti
statistike vsote kvadratov napake SSE, ker se je med testiranjem izkazalo, da so tako
pridobljeni rezultati bolje generalizirani. Pri kombinacijah 75/50 in 99/26 uénih in testnih toc¢k
se je Stevilo ponovitev zelo priblizal maksimalnemu Stevilu ponovitev 75 in 99. Tudi
parameter spread, ki doloca S$irino obmocja vhodnih podatkov, na katerega je obcutljiv
posamezen nevron v skritem sloju, ni dosegel vrednosti ena. Pri 25-ih uénih podatkih je bil
0,8, pri 50-ih 0,6 ter pri 75-ih in 99-ih u¢nih podatkih 0,4, kar pomeni, da se je obc¢utljivost na

sosednje nevrone zmanjsevala z veCanjem ucnih podatkov.

Na grafikonu 3 so prikazani rezultati radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze za vzorce
25/100, 50/75, 75/50 ter 99/26 ucnih in testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke (125),
na ordinatni pa odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednosti. Vzorci razli¢nih
kombinacij u¢nih in testnih tock so oznaceni z razli¢nimi simboli in barvami. Vsak simbol

predstavlja dolo¢eno testno tocko in njeno odstopanje od ciljne vrednosti.
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Kot je razvidno iz grafikonu 3 so (lokacije tock so prikazane v poglavju 4.2):

pri 25-ih u¢nih tockah najveéja odstopanja od pri¢akovanih vrednosti ve¢ja od 20 cm
pri tockah na strmem robu obmocja: 79, 84, 91, 99, taksna odstopanja imajo tudi tocke

na strmini: 58, 63 in toc¢ki na ravnini: 38, 47,

pri 50-ih u¢nih tockah najveéja odstopanja od pri¢akovanih vrednosti ve¢ja od 12 cm
pri toc¢kah na robu obmocja: 99, 119, 120, 115, 98, ter tocka na strmini: 91,

pri 75-ih u¢nih tockah najveéja odstopanja od pri¢akovanih vrednosti ve¢ja od 10 cm
pri tocki na robu obmocja, z nadaljevanjem proti strmini: 40, 41, 42 ter tocki na
strmini: 92, 96,

pri 99-ih ucnih tockah najvecja odstopanja od pricakovanih vrednosti vecja od 5 cm

pri toc¢kah na ravnini: 12, 28, 34, 64, 66, ter tockah na strmini: 62, 84, 106.

Iz grafikona vidimo, da od pri¢akovanih vrednosti mo¢no odstopajo Stiri tocke: dve testni

tocki

testni

0,30

pri 25-ih u¢nih tockah: tocka 91 odstopa -0,644 m in to¢ka 99 odstopa -0,475 m in isti
tocki pri 50-ih uénih tockah: tocka 91 odstopa -0,381 m ter tocka 99 odstopa -0,357 m.
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Grafikon 3: Prikaz rezultatov vzorcev kombinacij u¢nih in testnih tock pridobljenih z radialno

bazi¢no umetno nevronsko mrezo.
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4.3.4 Primerjava rezultatov umetnih nevronskih mrez

V preglednici 22 so prikazani rezultati statistik (korelacija ter funkcije napak: RMSE, MSE,
SSE in MAE) najboljsih kombinacij vzorcev u¢nih in testnih to¢k za posamezno umetno
nevronsko mrezo:

e Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo (K_CP),

e Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo (LM_BP) ter

¢ radialno bazi¢no umetno nevronsko mrezo (RBF).

Najslabse rezultate smo dobili s Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo, ki pa je ze
v svoji osnovi namenjena klasifikaciji in zato manj primerna za takSne naloge. Glavna
prednost te mreZe je v njeni vizualni predstavitvi rezultatov. Drugi dve mreZi sta namenjeni
napovedovanju oziroma aproksimaciji neznane funkcije, zato dobimo rezultata aproksimacije
boljsa. Od teh dveh pa dobimo malo slabse rezultate z Levenberg-Marquardtovo umetno
nevronsko mrezo. Prednosti te umetne nevronske mreze so v hitrem ucenju in lahki
razumljivosti. Pomanjkljivosti pa so v njeni nestabilnosti (problem lokalnih minimumov), kjer
ob poteku ucenja prihaja do velikih nihanj v natan¢nosti, zato je pomembno, da ucenje
pravocasno prekinemo. Najboljse rezultate Smo dobili z radialno bazi¢no umetno nevronsko
mrezo. Prednosti te umetne nevronske mreze so v njeni enostavnosti v kreiranju, ter lazji
interpretaciji dogajanja v umetni nevronski mrezi, slabost pa v po¢asnejSem uéenju oziroma

vecjemu Stevilu ponovitev (iteracij).

Najvecje razlike med umetnimi nevronskim mrezami so pri kombinaciji 25-ih u¢nih in 100-ih
testnih toc¢k. Korelacijski koeficient radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze je boljsi za
0,0119 oziroma 0,0204 od Levenberg-Marquardtove oziroma Kohonenove protitone umetne
nevronske mreze. Pri 50-ih u¢nih in 75-ih testnih tockah sta korelacijska koeficienta
Kohonenove protito¢ne in Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze blizje: 0,0031.
Od njiju pa odstopa korelacijski koeficient radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze za
0,0063 in 0,0094. Pri 75-ih u¢nih in 50-ih testnih toc¢kah sta korelacijska koeficienta blizu pri
radialni bazi¢ni in Levenberg-Marquardtovi umetni nevronski mrezi: 0,0015. V negativnem
smislu pa odstopa korelacijski koeficient Kohonenove protitoéne umetne nevronske mreze za
0,0058 in 0,0044. Pri 99-ih u¢nih in 26-ih testnih to¢kah pa so vsi trije korelacijski koeficienti

umetnih nevronskih mrez dokaj skupaj. Korelacijska koeficienta Kohonenove protito¢ne in
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Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze odstopata od korelacijskega koeficienta

radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze za 0,0010 oziroma 0,0016.

Preglednica 22: Primerjava rezultatov umetnih nevronskih mrez.

vrsta | ucne/testne | korelacija| RMSE MSE SSE MAE
UNM tocke R [m] [m] [m] [m]
K_CP 25/100 0,9641 0,2150 0,0462 4,6235 0,1678
LM_BP 25/100 0,9726 0,1784 0,0318 3,1818 0,1497
RBF 25/100 0,9845 0,1355 0,0184 1,8352 0,0953
K_CP 50/75 0,9842 0,1398 0,0195 1,4663 0,1013
LM_BP 50/75 0,9873 0,1257 0,0158 1,1856 0,0989
RBF 50/75 0,9936 0,0892 0,0080 0,5968 0,0625
K_CP 75/50 0,9905 0,1091 0,0119 0,5956 0,0824
LM_BP 75/50 0,9949 0,0792 0,0063 0,3140 0,0617
RBF 75/50 0,9963 0,0671 0,0045 0,2250 0,0513
K_CP 99/26 0,9958 0,0903 0,0082 0,2122 0,0672
LM_BP 99/26 0,9964 0,0670 0,0045 0,1166 0,0530
RBF 99/26 0,9974 0,0573 0,0033 0,0853 0,0482

4.3.4.1 Primerjava 25 uénih in 100 testnih tock

V preglednici 23 prikazujemo statistike vseh treh umetnih nevronskih mrez za 25 ué¢nih in 100
testnih tofk. Vrednostim iz preglednice 22 smo dodali minimalne (mini.), maksimalne
(maksi.) in srednje (sred.) vrednosti odstopanj geoidnih viSin, dobljenih kot razliko izhodnih

in ciljnih vrednosti.

Preglednica 23: Primerjava umetnih nevronskih mrez za 25 u¢nih in 100 testnih tock.

vrsta | korelacija | RMSE | MSE SSE MAE mini. | maksi. | sred.
UNM R [m] [m] [m] [m] [m] [m] [m]

K_CP 0,9641 | 0,2150 | 0,0462 | 4,6235 | 0,1678 | -0,5042 | 0,5692 | 0,0211
LM_BP | 09726 | 0,1784 | 0,0318 | 3,1818 | 0,1497 | -0,4381 | 0,3733 | 0,0315
RBF 0,9845 | 0,1355 | 0,0184 | 1,8352 | 0,0953 | -0,6443 | 0,2999 | -0,0102
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Na grafikonu 4 prikazujemo rezultate vseh treh umetnih nevronskih mrez za kombinacijo 25-
ih uénih in 100-ih testnih toc¢k. Na abscisni osi so prikazane tocke (125), na ordinatni pa
odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednosti. Vzorci razli¢nih umetnih nevronskih
mrez so oznaceni z razliénimi simboli in barvami. Vsak simbol predstavlja doloc¢eno testno

tocko in njeno odstopanje od ciljne vrednosti.
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Grafikon 4: Prikaz rezultatov odstopan;j testnih tock, vseh treh umetnih nevronskih mrez, za

25 uénih in 100 testnih tock.

Numeri¢ni rezultati vseh treh umetnih nevronskih mrez za 25 uc¢nih in 100 testnih tock, so

prikazane v prilogi D.

4.3.4.2 Primerjava 50 uénih in 75 testnih tock

V preglednici 24 prikazujemo statistike vseh treh umetnih nevronskih mrez za 50 u¢nih in 75
testnih tofk. Vrednostim iz preglednice 22 smo dodali minimalne (mini.), maksimalne
(maksi.) in srednje (sred.) vrednosti odstopanj geoidnih visin, dobljenih kot razliko izhodnih

in ciljnih vrednosti.



116

Derenda, 1. 2007. Aproksimacija viSinske referenéne ploskve z umetnimi nevronskimi mreZami.

Dipl. nal. —

UNI. Ljubljana, UL, FGG, Odd. za geodezijo, Geodetska smer.

Preglednica 24: Primerjava umetnih nevronskih mrez za 50 u¢nih in 75 testnih toc¢k.

vrsta |korelacija| RMSE | MSE SSE MAE mini. | maksi. | sred.
UNM R [m] [m] [m] [m] [m] [m] [m]
K_CP | 09842 | 0,1398 | 0,0195 | 1,4663 | 0,1013 | -0,4943 | 0,3373 | 0,0023
LM_BP | 0,9873 | 0,1257 | 0,0158 | 1,1856 | 0,0989 |-0,2387 | 0,3985 | 0,0118
RBF 0,9936 | 0,0892 | 0,0080 | 0,5968 | 0,0625 | -0,3813 | 0,1468 | -0,0062

Na grafikonu 5 prikazujemo rezultate vseh treh umetnih nevronskih mrez za kombinacijo 50-

th ucnih in 75-ih testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke (125), na ordinatni pa

odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednosti. Vzorci razli¢nih umetnih nevronskih

mrez so oznaceni z razliénimi simboli in barvami. Vsak simbol predstavlja doloc¢eno testno

tocko in njeno odstopanje od ciljne vrednosti.
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Grafikon 5: Prikaz rezultatov odstopan;j testnih tock, vseh treh umetnih nevronskih mrez, za

50 ucénih in 75 testnih tock.

Numeri¢ni rezultati vseh treh umetnih nevronskih mrez za 50 uénih in 75 testnih tock, so

prikazane v prilogi E.
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4.3.4.3 Primerjava 75 uénih in 50 testnih tock

V preglednici 25 prikazujemo statistike vseh treh umetnih nevronskih mrez za 75 u¢nih in 50

testnih tock. Vrednostim iz preglednice 22 smo dodali minimalne (mini.), maksimalne

(maksi.) in srednje (sred.) vrednosti odstopanj geoidnih visin, dobljenih kot razliko izhodnih

in ciljnih vrednosti.

Preglednica 25: Primerjava umetnih nevronskih mrez za 75 u¢nih in 50 testnih toc¢k.

25

vrsta |korelacija| RMSE MSE SSE MAE mini. | maksi. | sred.
UNM R [m] [m] [m] [m] [m] [m] [m]
K_CP 0,9905 0,1091 | 0,0119 | 0,5956 | 0,0824 | -0,2294 | 0,3245 | -0,0019
LM _BP | 0,9949 0,0792 | 0,0063 | 0,3140 | 0,0617 |-0,2721| 0,2631 | -0,0130
RBF 0,9963 0,0671 | 0,0045 | 0,2250 | 0,0513 | -0,2123 | 0,1450 | -0,0056
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Grafikon 6: Prikaz rezultatov odstopan;j testnih tock, vseh treh umetnih nevronskih mrez, za

75 ucénih in 50 testnih tock.
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Na grafikonu 6 prikazujemo rezultate vseh treh umetnih nevronskih mrez za kombinacijo 75-
th ucnih in 50-ih testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke (125), na ordinatni pa
odstopanja (enota: meter) izhodnih od ciljnih vrednostih. Vzorci razli¢nih umetnih nevronskih
mrez so oznaceni z razliénimi simboli in barvami. Vsak simbol predstavlja doloc¢eno testno

tocko in njeno odstopanje od ciljne vrednosti.

Numericni rezultati vseh treh umetnih nevronskih mrez za 75 uénih in 50 testnih tock, so

prikazane v prilogi F.

4.3.4.4 Primerjava 99 uénih in 26 testnih tock

V preglednici 26 prikazujemo statistike vseh treh umetnih nevronskih mrez za 99 u¢nih in 26
testnih tock. Vrednostim iz preglednice 22 smo dodali minimalne (mini.), maksimalne
(maksi.) in srednje (sred.) vrednosti odstopanj geoidnih visin, dobljenih kot razliko izhodnih

in ciljnih vrednosti.

Preglednica 26: Primerjava umetnih nevronskih mrez za 99 u¢nih in 26 testnih tock.

vrsta |korelacija| RMSE MSE SSE MAE mini. | maksi. | sred.
UNM R [m] [m] [m] [m] [m] [m] [m]

K_CP | 0,9958 | 0,0903 | 0,0082 | 0,2122 | 0,0672 |-0,1122 | 0,2516 | 0,0364
LM_BP | 0,9964 | 0,0670 | 0,0045 | 0,1166 | 0,0530 |-0,1851 | 0,1048 | -0,0141
RBF 0,9974 | 0,0573 | 0,0033 | 0,0853 | 0,0482 |-0,1257 | 0,1253 |-0,0148

Na grafikonu 7 prikazujemo rezultate vseh treh umetnih nevronskih mrez za kombinacijo 99-
th ucnih in 26-ih testnih tock. Na abscisni osi so prikazane tocke (125), na ordinatni pa
odstopanja (enota: meter) od ciljnih vrednosti. Vzorci razli¢nih umetnih nevronskih mrez so
oznaceni z razliénimi simboli in barvami. Vsak simbol predstavlja doloCeno testno tocko in

njeno odstopanje od ciljne vrednosti.
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Grafikon 7: Prikaz rezultatov odstopan;j testnih tock, vseh treh umetnih nevronskih mrez, za

99 uénih in 26 testnih tock.

Numeri¢ni rezultati vseh treh umetnih nevronskih mrez za 99 uénih in 26 testnih tock, so

prikazane v prilogi G.
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4.4 Rezultati dosedanjih raziskav lokalnega obmocja geoida

Kot je bilo ze omenjeno v uvodu v poglavju 1.2: Dosedanje raziskave, je bilo na obmocju

nemske zvezne deZele Baden-Wiirttemberg za enako kombinacijo vzorcev uénih in testnih

toCk Ze narejeno nekaj raziskav.

Leta 2001 so raziskovalci Ambrozi¢, Kuhar, Stopar in Turk iz Fakultete za
gradbenistvo in geodezijo, Ljubljana objavili strokovni ¢lanek z naslovom: »The use
of artificial neural network in geoid surface approximation«. Omenjeno obmocje
lokalnega geoida so aproksimirali z veéslojno usmerjeno umetno nevronsko mrezo.

Dobljene rezultate so primerjali z enako kombinacijo vzorcev u¢nih in testnih tock z:
= globalnim geopotencialnim modelom (angl. global geopotential model)
definiranim leta 1996 (EGM96),
= evropskim gravimetricnim geoidom (angl. European gravimetric geoid)
definiranim leta 1997 (EGG97) ter
= interpolacijsko tehniko: minimalnih krivuljnih zlepkov (angl. minimum

(continuous) curvature splines) (MC).

Isti raziskovalci so nadaljevali z raziskavami in kasneje v letu 2001 objavili strokovni
Clanek z naslovom: »Artificial neural network collocation method for local geoid
height determination«. Rezultate predhodne raziskave so nadgradili z uvedbo
postopka kolokacije (angl. collocation) (C) oziroma posploSene izravnave po metodi
najmanjsih kvadratov, ki obsega skupne probleme izravnave, filtriranja in predikcije

oziroma napovedovanja.

Leta 2003 so raziskovalci Akyilmaz, Ayan in Ozlidemir iz Fakultete za gradbenistvo,
oddelka za geodezijo, Istanbul, objavili strokovni ¢lanek z naslovom: »Geoid surface
approximation by using adaptive network based fuzzy inference systems«. Za
aproksimacijo omenjenega lokalnega geoida na vzorcu 99-ih uénih in 26-ih testnih
to¢k so uporabili metodo mehkega sistema (angl. fuzzy systems) (FS). Mehki sistemi
je skupen izraz za mehke mnozice, logiko, algoritme in kontrolo. Osnovni koncept je
mehek (»zvezen«) prehod med dvema vrednostima (npr. 0 in 1). Mehki sistemi
spadajo v eno izmed skupin inteligentnih sistemov, kamor sodijo tudi umetne

nevronske mreze.
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e Rezultatom dosedanjih raziskav smo dodali Se rezultate iz te naloge, kjer smo za
aproksimacijo omenjenega lokalnega geoida uporabili tri razli¢cne umetne nevronske
mreze:

= Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo (K_CP),
= Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo (LM_BP) ter

= radialno bazi¢no umetno nevronsko mrezo (RBF).

V preglednici 27 so prikazani rezultati dosedanjih raziskav lokalnega obmocja geoida nemske
zvezne dezele Baden-Wiirttemberg. Vsi rezultati so prikazani za kombinacijo vzorcev uénih
in testnih tock (25/100, 50/75, 75/50, 99/26), razen pri metodi mehkega sistema, kjer so
prikazani rezultati samo za vzorec 99 u¢nih in 100 testnih tock. Za oceno kvalitete rezultatov

so uporabljene naslednje statistike:

o korelacijski koeficient R: pove kako dobro umetna nevronska mreza interpretira
variacije v izhodnih podatkih; ¢im blizje je vrednost ena, tem boljSe je umetna

nevronska mreza opravila ucenje in s tem aproksimacijo,

e standardna deviacija (st. dev.), v predhodnem delu besedila imenovana RMSE:

o= /%i(ti -y, ), ...(40)

kjer je:
» ... ciljna vrednost in

" V;i...izhodna vrednost,

e minimalne (mini.), maksimalne (maksi.) in srednje (sred.) vrednosti odstopanj

geoidnih visin, dobljenih kot razliko ciljnih in izhodnih vrednosti.
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Preglednica 27: Rezultati dosedanjih raziskav lokalnega obmoc¢ja geoida.

ucne/testne S korelacija | st. dev. mini. maksi. sred.
tocke R [m] [m] [m] [m]
K_CP 0,9641 0,214 -0,504 0,569 0,021
LM_BP 0,9726 0,176 -0,438 0,373 0,032
RBF 0,9845 0,135 -0,644 0,300 -0,010
ML_BP 0,9783 0,171 -0,703 0,349 -0,006
/ ML _BP_C | 0,9772 0,179 -0,742 0,389 -0,011
21100 EGM96 0,9535 0,229 -0,527 0,556 0,019
EGM96_C | 0,9809 0,148 -0,518 0,464 -0,010
EGG97 0,9996 0,022 -0,052 0,074 -0,001
EGG97_C 0,9997 0,018 -0,066 0,057 -0,002
MC 0,9772 0,165 -0,745 0,331 0,003
K_CP 0,9842 0,140 -0,494 0,337 0,002
LM_BP 0,9873 0,125 -0,239 0,399 0,012
RBF 0,9936 0,089 -0,381 0,147 -0,006
ML_BP 0,9870 0,127 -0,305 0,360 -0,010
50/75 ML_BP_C | 0,9881 0,123 -0,321 0,394 -0,010
EGM96 0,9589 0,220 -0,562 0,515 0,006
EGM96_C | 0,9947 0,080 -0,312 0,173 -0,003
EGG97 0,9996 0,021 -0,054 0,072 -0,001
EGG97_C 0,9998 0,015 -0,048 0,060 -0,001
MC 0,9925 0,095 -0,294 0,280 0,005
K_CP 0,9905 0,109 -0,229 0,325 -0,002
LM_BP 0,9949 0,078 -0,172 0,263 -0,013
RBF 0,9963 0,067 -0,212 0,145 -0,006
ML_BP 0,9950 0,079 -0,197 0,148 -0,001
75/50 ML_BP_C | 0,9976 0,055 -0,144 0,135 -0,011
EGM96 0,9537 0,235 -0,572 0,487 0,012
EGM96 _C | 0,9972 0,067 -0,171 0,110 -0,010
EGG97 0,9997 0,021 -0,043 0,059 -0,002
EGG97_C 0,9999 0,013 -0,028 0,026 -0,002
MC 0,9964 0,069 -0,204 0,128 -0,003
K_CP 0,9958 0,083 -0,112 0,252 0,036
99/26 LM_BP 0,9964 0,065 -0,185 0,105 -0,014
RBF 0,9974 0,055 -0,126 0,125 -0,015
ML_BP 0,9963 0,067 -0,126 0,113 0,001
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ML_BP_C | 0,9985 0,043 -0,094 0,061 -0,008
EGM96 0,9622 0,218 -0,344 0,519 0,036
EGM96_C | 0,9963 0,067 -0,149 0,236 -0,011
EGG97 0,9996 0,023 -0,021 0,076 0,007
EGG97_C 0,9998 0,018 -0,022 0,067 0,002
MC 0,9944 0,083 -0,140 0,298 -0,011
FS 0,9983 0,067 -0,126 0,113 0,001

Iz preglednice 27 zaklju¢imo, da je kvaliteta dobljenih rezultatov umetnih nevronskih mrez za
vse kombinacije vzorcev uc¢nih in testnih tock v naslednjem zaporedju: Kohonenova
protito¢na (K_CP), Levenberg-Marquardtova (LM_BP), vecslojna usmerjena (ML BP) in
radialno bazi¢na umetna nevronska mreza (RBF). Rezultati Levenberg-Marquardtove in
vecslojne usmerjene umetne nevronske mreze so zelo podobni, predvsem zaradi enakega
uporabljenega pravila: vzvratnega razsirjanja napake. Ce primerjamo rezultate umetnih
nevronskih mrez z globalnim modelom geoida (EGM96) vidimo, da so rezultati (EGM96)
bistveno slabsi. Z evropskim modelom geoida (EGG97), dobimo najboljSe rezultate. Rezultati
interpolacijske tehnike (MC) so zelo blizu rezultatom umetnih nevronskih mrez. Za edini
vzorec ucnih in testnih tock (99/26) so se Mehki sistemi (FS) izkazali kot zelo dobri, in celo
boljSi od umetnih nevronskih mrez. Z uvedbo postopka kolokacije (C) so se vrednosti kar
precej izboljSale, Se posebej pri globalnem modelu geoida (EGM96_C), kjer so dobili skoraj
idealne vrednosti. V primeru evropskega modela (EGG97_C), pa ni bilo veliko manevrskega

prostora za izboljSavo - najboljSe rezultate je tezko dosti izboljsati.
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5 ZAKLJUCEK

V preteklosti je bilo nepomembno dolociti visoko natancen geoid, saj je bilo malo verjetno, da
se bo rezultat, razen za znanstvene namene, prakti¢no uporabljal. Po uvedbi satelitske tehnike
se je pomen in vloga geoida v veliki meri spremenila. Predvsem GPS tehnologija predstavlja
najboljSo in eno najcenejSih moznosti vzpostavitve osnovne drzavne geodetske mreze.
Dolocitev natancnega geoida oziroma geoidnih viSin postala pomembna naloga, katere cilj je
doseci natanc¢nost elipsoidnih visin, pridobljenih s pomocjo GPS opazovanj. Dobro definiran
in natancen geoid se lahko uporabi kot u¢inkovito orodje v GPS viSinomerstvu za neposredno

dolocanje ortometri¢nih visin.

Zaradi nepravilne razporeditve mas Zemlje je geoid nepravilne oblike in ni skladen z nobeno
geometrijsko ploskvijo. Dolociti geoid pomeni, z najve¢jo mozno natan¢nostjo podati najbolj
ustrezno obliko in dimenzije ploskve geoida, glede na izbrani referencni elipsoid. Klju¢no vez
med tema dvema ploskvama predstavljajo geoidne viSine, kon¢ni rezultat vsakega izracuna
geoida. Geoid lahko upodobimo na razlicne nacine, izbrana pa je bila novejSa metoda s

pomocjo umetnih nevronskih mrez.

Umetne nevronske mreze so sistemi, ki omogocajo preslikavo niza vhodnih podatkov v niz
izhodnih podatkov brez poznavanja teorije odnosov med vhodnimi in izhodnimi podatki.
Vhodni in izhodni podatki so povezani med seboj prek nevronov z utezmi, Ki se spreminjajo v
procesu ucenja. S pomocjo vecjega Stevila znanih vhodnih in izhodnih podatkov se nevronska
mreza uci na ta nacin, da prilagaja utezi tako dolgo, dokler izhodni podatki ustrezajo vhodnim
podatkom za vse podatke v u¢nem nizu. Tako naucena umetna nevronska mreza lahko

kasneje izracuna izhodne podatke tudi za vhodne podatke, ki niso sodelovali v procesu ucenja.

V nalogi smo obravnavali tri vrste umetnih nevronskih mrez: Kohonenovo protito¢no,
Levenberg-Marquardtovo in radialno bazi¢no umetno nevronsko mrezo. Umetne nevronske
mreze smo testirali na Stirih razlicnih kombinacijah vzorcev uc¢nih in testnih tock ( 25/100,
50/75, 75/50 in 99/26).
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Najprej smo testirali Kohonenovo protito¢no umetno nevronsko mrezo. Umetna nevronska
mreza ima obsezen algoritem in omogoca spreminjanje razli¢nih u¢nih parametrov. Zaradi
specifi¢nih podatkov sta klju¢no vlogo odigrala oblika nevrona (Sestkotna ali Stirikotna) ter
arhitektura umetne nevronske mreze oziroma Sirina in dolzina le-te (10x10, 15x15, 20x20,
25x25 in 30%30 nevronov). NajboljSe statisticne rezultate Smo pri vseh kombinacijah vzorcev
u¢nih in testnih tock dobili s Sestkotna oblika nevrona. Za Stirikotno obliko pa je praviloma
veljalo, da za doloceno statistiko potrebuje vecjo arhitekturo. V' nekaj primerih se je pojavila
tudi pretreniranost pri fini oziroma zaklju¢ni fazi uéenja: pri 25 ucnih tockah se je
pretreniranost pojavila pri arhitekturi ve¢ji od 15x15 nevronov ter pri 50 uénih tockah pri
arhitekturi 3030 nevronov. Pretreniranost se je odrazila z negladkimi prehodi med nevroni
oziroma nastajanju Voronojevih obmocij posameznih skupin nevronov. Pri samem testiranju
umetne nevronske mreze se je pojavil problem velike porabe ra¢unalniskega pomnilnika in s
tem preprecitev uporabe ve¢je arhitekture umetne nevronske mreze. Tezava pa je bil tudi pri

dolgotrajnem iskanju Stevila ponovitev oziroma iteracij v grobi in fini fazi ucenja.

Nato smo testirali Levenberg-Marquardtovo umetno nevronsko mrezo. Umetno nevronsko
mrezo smo testirali na razli¢nih funkcijah napake: MSE, SSE, MAE in MSEREG ter razli¢ni
arhitekturi oziroma Stevilu nevronov v skritem sloju (5, 10 in 20 nevronov). Umetno
nevronsko mrezo smo testirali tudi na dveh skritih slojih, vendar nismo dobili boljSih
rezultatov. Pri vseh vzorcih kombinacij uénih in testnih toc¢k Smo najboljSe rezultate dobili pri
statistiki vsote kvadratov napake SSE. Podobne rezultate smo dobili z uporabo statistike
srednje absolutne napake MAE. Malo slab3e rezultate pa smo dobili pri statistikah srednje
kvadratne napake MSE in srednje kvadratne napake z regulacijo MSEREG. Za zadnjo
statistiko velja, da regulacijski ¢len porazdeli napako med srednjo kvadratno napako MSE in
srednjim kvadratom utezi MSW, kar povzro¢i mehkejse prehode in manjSo verjetnost, da se
umetna nevronska mreZa pretrenira. Tudi pri tej umetni nevronski mrezi se je pojavila
pretreniranost. Pri 25 uénih tockah se je pretreniranost pojavila, ko je bilo v skritem sloju ve¢
kot 10 nevronov. Pri 50-ih in 75-ih u¢nih toc¢kah se je pretreniranost pojavila, ko je bilo v
skritem sloju ve¢ kot 20 nevronov. Pri 99-ih uénih tock pa se je pretreniranost pojavila, ko je
bilo v skritem sloju ve¢ kot 30 nevronov. Pretreniranost se je pokazala na grafu razvoja
umetne nevronske mreze, Kjer je krivulja ucenja hitro padla pod mejne vrednosti izbrane

statistike. Za kombinacijo 25 uénih in 100 testnih tock smo dobili najboljSe rezultate, ko je bil
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skriti sloj sestavljen iz 5-ih nevronov. Pri kombinaciji 50/75 u¢nih in testnih tock smo dobili
najboljSe rezultate, ko je bilo v skritem sloju 10 nevronov. Z vecanjem S$tevila nevronov VvV
skritem sloju so se rezultati slabSali. Za kombinaciji 75/50 in 99/26 u¢nih in testnih tock velja,
da so rezultati pri 10-ih in 20-ih nevronih v skritem sloju podobni, kar nas napelje, da je
optimalni rezultat nekje v tej okolici. Za statistike MSE, SSE in MAE velja, da se pri
povecanju Stevila nevronov Vv skritem sloju pri vseh kombinacijah vzorcev u¢nih in testnih
tock Stevilo ponovitev oziroma iteracij u¢nega procesa zmanjsuje. TO pa ne velja za statistiko
MSEREG, kjer je Stevilo ponovitev neodvisno od Stevila nevronov v skritem sloju. Problem
pa se pojavi zato, ker algoritem nakljucno izbira zacCetne utezi. Ker pa je izbira vrednosti
zacetnih utezi eden od kriterijev kvalitete koncnega rezultata, Smo postopek ucenja oziroma
testiranja veckrat ponavljali, da bi pridobiti ¢im boljSe vrednosti izbrane statistike oziroma

kon¢nih rezultatov.

Zadnjo smo testirali radialno bazi¢no umetno nevronsko mrezo. Algoritem umetne nevronske
mreze je po strukturi in uénimi parametri enostavnejsi od predhodnih dveh. Edini parameter,
ki smo ga med testiranjem spreminjali, je bil parameter spread, ki doloc¢a Sirino obmocja
vhodnih podatkov, na katerega je obcutljiv posamezen nevron v skritem sloju. Za vse vzorce
kombinacij u¢nih in testnih toc¢k (25/100, 50/75, 75/50 in 99/26) niso bile izkori§¢ene vse
mozne ponovitve oziroma iteracije, ki jih omogoca algoritem, ki pravi, da je lahko le toliko
ponovitev, kot je vhodnih podatkov oziroma u¢nih tock. Proces ucenja se je vedno koncal, ko
je statistika vsote kvadratov napake SSE dosegla mejno definirano vrednost. Med testiranjem
se je izkazalo, da so tako pridobljeni rezultati bolje generalizirani. Pri ve¢jem Stevilu u¢nih
tock (75 in 99) se je Stevilo ponovitev priblizalo mejni vrednosti ponovitev. Tudi parameter
spread ni dosegel vrednosti 1: pri 25-ih u¢nih podatkih je bil 0,8, pri 50-ih je bil 0,6 ter pri 75-
ih in 99-ih u¢nih podatkih dosegel vrednost 0,4, kar pomeni, da se je obcutljivost na sosednje
nevrone zmanjSevala z veCanjem ucnih podatkov. Radialna bazi¢na umetna nevronska mreza

nam ni povzrocala vecjih tezav, testiranje je bilo hitro koncano.

Zaporedje kvalitete kon¢nih rezultatov je bilo do neke mere pricakovano. NajslabSe rezultate
smo dobili z Kohonenovo protitocno umetno nevronsko mrezo, ki pa je Ze v svoji osnovi
namenjena Klasifikaciji in zato manj primerna za taksne naloge. Glavna prednost te mreze je v

njeni vizualni predstavitvi rezultatov. Drugi dve mrezi sta namenjeni napovedovanju oziroma
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aproksimaciji neznane funkcije, zato smo pricakovano dobili boljSe rezultate. Levenberg-
Marquardtova umetna nevronska mreza se je izkazala malo slabSe kot radialna bazi¢na
umetna nevronska mreZza. Prednosti Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze so v
hitrem ucenju in lahki razumljivosti delovanja. Pomanjkljivosti pa so v njeni nestabilnosti
(problem lokalnih minimumov), kjer ob poteku u€enja prihaja do velikih nihanj v natan¢nosti,
zato je pomembno, da ucenje pravocasno prekinemo. Najboljse rezultate smo dobili z radialno
bazino umetno nevronsko mrezo. Prednosti te umetne nevronske mreze so Vv njeni
enostavnosti v kreiranju, ter lazji interpretaciji dogajanja v mrezi, slabost pa v pocasnejSem

ucenju oziroma vec¢jemu Stevilu ponovitev (iteracij).

Na rezultate aproksimacije lokalnega geoida moc¢no vpliva Stevilo u¢nih tock. Kot mero za
kvaliteto aproksimacije smo uporabili korelacijski koeficient. Ta je pri uporabi Kohonenove
protito¢ne umetne nevronske mreze narasel iz 0,9641, ko smo imeli 25 ucnih tock, na
vrednost 0,9958, ko smo imeli 99 uc¢nih tock. Korelacijski koeficient je pri uporabi
Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze bil 0,9726, ko smo imeli 25 uénih tock,
0,9873, ko smo imeli 50 u¢nih tock, 0,9949, ko smo imeli 75 u¢nih toc¢k in 0,9964, ko smo
imeli 99 ucénih tock. Pri uporabi radialne bazicne umetna nevronske mreze pa se je
korelacijski koeficient povecal od 0,9845, 0,9936, 0,9963 do 0,9974, ko smo imeli 25, 50, 75

in 99 uénih tock.

Kljub nekaterim teZavam in zahtevnem postopku ucenja umetnih nevronskih mrez
ocenjujemo, da bo v bodo¢e uporaba umetnih nevronskih mrez za aproksimacijo lokalnega
geoida dobra alternativa geoidnim modelom, predvsem na slabo ocenjenih obmocjih
geoidnega modela. Rezultate umetnih nevronskih mrez je tako mozno izboljsati z uvedbo
postopka kolokacije oziroma posploSene izravnave po metodi najmanjSih kvadratov, Ki

obsega skupne probleme izravnave, filtriranja in predikcije.

Cilj diplomske naloge smo dosegli, saj smo raziskali, v kolikSni meri so razlicne umetne
nevronske mreze, pri razli¢éni kombinaciji vzorcev u¢nih in testnih tock, primerne za reSevanje

problema aproksimacije lokalnega geoida.
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PRILOGE:

e Priloga A: Program Kohonenove protitocne umetne nevronske mreze,

e Priloga B: Program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze,
e Priloga C: Program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze,

e Priloga D: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 100 testnih tock,

e Priloga E: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 75 testnih tock,

e Priloga F: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 50 testnih tock,

e Priloga G: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 26 testnih tock.
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Priloga A: Program Kohonenove protitone umetne nevronske mreze

%6%%%6%%%%6%%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%% %6 %6%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%% % %6%6% % %6%6% % %6%6% % Y%6%6% % % %6%
% KOHONEN SELF-ORGANIZING MAP (SOM)

% COUNTER-PROPAGATION ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Y m = = — -
% KOHONENOVA SAMOORGANIZAJOCA Z VNOSOM PODATKOV Z NASPROTNE SMERI

% UMETNA NEVRONSKA MREZA

Y — — —
%

% PRVI DEL PROGRAMA: v njem so programirane vse funkcije, ki so potrebne

% za ucenje, verifikacijo in testiranje podatkov;

Y — — —
% Uporabljena knjiznica funkcij : SOM_TOOLBOX_ 2:

% som_autolabel, som batchtrain, som_bmus, som_lininit, som_randinit,

% som_set, som_topol_struct, som_train_struct;

%

% Avtorji: Juha Vesanto, Johan Himberg, Esa Alhoniemi, Juha Parhankangas

% Helsinki University of Technology

% http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/

%6%%%6%%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%% %6 %6%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%% % %6%6% % %6%6% % %%6% % %6 %6%% %6 %6%
%
function [rmsec, rmsep, sM, tren_pred, test pred] =...
som_counter_prop(sD, sDtest, width, length, rough, fine, mask, init,...
lattice, shape, neighf, learnf, labels)

%
%Vhodni podatki:
%

% sD - Ueni podatki;

% sDtest - Testni podatki ;

% width - Sirina nevronske mreze;

% length - DolZina nevronske mreze;

% rough - Stevilo iteracij pri grobem uceniju ;

% Fine - Stevilo iteracij pri finem ucenju ;

% mask - Parametri maske - dolocuje pomembnost razliénih vhodnih

% podatkov. Ce je maska nastavljena na O, je spremenljivka

% prepoznana kot odvisna, ¢e pa 1 pa je neodvisna.

% Init - Utezi instalirane funkcije (1 - linearne; 2 - nakljuc&ne)

% Dlattice - Definiranje topologije nevrona (1 - Sestkoten; 2 - kvadraten)
% shape - Mejni pogoji (1 - ploskev; 2 - cilinder; 3 - toroid)

% neighf - Sosedske funkcije (1 - gaussian; 2 - cut gaussian; 3 - ep;
% 4 - bubble);

% Babels - Oznacevanje vizualnih podob;

%

%lzhodni podatki:

%

% rmsep_train Koren srednje kvadratne napake za ucéni niz;

% rmsep_test Koren srednje kvadratne napake za testirani niz;
% sM - Struktura mreze;

% tren_pred Napovedane vrednosti ucénega niza;

% test_pred Napovedani vrednosti testnega niza;

%%%0%%%%%6%%%6%%%%%6%%%6%%6%%%6%% 0% %% % 6% % %% %% % %% % %% Y6%% %% % %% Y% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %%
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%Definiranje meril treniranja:
%
poc_rad = round(min([width length])/3);

o\

faza)

tr_len = [rough fine]"; %
rad_ini = [poc_rad 2]"; %
rad_fin = [1 1]°; %
alfa_ini = [0.10 0.01]"; %

%

% Definiranje lokalne topologije mreze:

%

if lattice
sTopol

"rect");

else
sTopol

"hexa®);

end

som_topol_struct(sD,

som_topol_struct(sD,

%
% Definiranje globalne topologije mreze:
%

if shape ==

sTopol = som_topol_struct(sTopol, “shape
elseif shape ==

sTopol = som_topol_struct(sTopol, "shape
else

sTopol = som_topol_struct(sTopol, "shape
end

Definiranje utezne inStalirane funkcije:
1 - linearne in 2 - nakljucne

nit ==

% nakljucne

sM = som_randinit(sD, sTopol);
else

% linearne

sM = som_lininit(sD, sTopol);

% Definiranje sosedskih funkcij

1 - gaussian; 2 - cut gaussian; 3 - ep;

%
if neighf == 2

sM = som_set(sM,
elseif neighf ==

"neigh”, “cutgauss”);

sM = som_set(sM, "neigh®, “ep”);
elseif neighf == 4

sM = som_set(sM, "neigh®, “bubble™);
else

sM = som_set(sM, "neigh®, "“gaussian®);
end

Zacetni radij sosedov (I ucna
DolZina treniranja

ZaCetni radij v obeh uc¢nih fazah
Kon¢ni radij v obeh uénih fazah
Zacetna ucna mera

"msize”, [width length], "lattice”,

"msize”, [width length], "lattice”,

“toroid");

T, TeylT);

"sheet™);

4 - bubble
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%%%6%%%%%6%%%6%%%%%6%%%6%%6%%Y6%% 6% %% % 6% % %% %% % 6% % %% Y% % %% % %% Y% % %% % %% 6% % %% %% % %% % %% %%

I FAZA UCENJA (grobo u&enije)
(dolo¢itev ucnih parametrov)

RN o0 o0 R

sT1l = som_train_struct(sM, sD, "rough®);
sTl.alpha_ini = alfa_ini(1);

sTl.radius_ini = rad_ini(1);

sTl.radius_fin = rad_fin(1);

sTl.alpha_type = "lin"; % inv, exp, lin
sTl.trainlen = tr_len(l);

sTl.mask = mask;

if learnf ==
sT1l.alpha_type
elseif learnf ==
sT1l.alpha_type "inv"; % inverzna aktivacijska funkcija
else
sTl.alpha_type = "lin"; % linearna aktivacijska funkcija

1
®
X

©
|
=4

» eksponentna aktivacijska funkcija

I
=)
<

%%%0%%%%%6%%%6%% %% %% % %6%%%%%6%% %% %% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% 6% % %% % %% 6% % %% % %% %% % %% %%

%

$ II FAZA UCENJA (zaklju&no oziroma fino uc&enje)
% (doloc¢itev uc¢nih parametrov)

%

sT2 = sT1;

sT2.alpha_ini = alfa_ini(2);

sT2.radius_ini rad_ini(2);

sT2.radius_fin rad_fin(2);

sT2.alpha_type “lin~; % inv, exp, lin
sT2.trainlen = tr_len(2);

sT2.mask = mask;

if learnf ==
sT2.alpha_type = "exp”;
elseif learnf ==
sT2.alpha_type = "inv";
else
sT2.alpha_type = "lin";
end

¢ 7ZACETEK UCENJA V II FAZI

= som_set(sM, "neigh®, "gaussian®);
sM = som_batchtrain(sM, sD, sT2, "tracking®, 1);

%%%0%%%%%6%%%0%%%%%6%% 6% %% %%6%% %% %% % 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %%
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% ISKANJE ZMAGOVALNEGA NEVRONA ZA. ..
%

% ...uéni niz

[Bmus_tr, Qerrors_tr] = som bmus(sM, sD, [1], mask®);
%

% ...testirani niz

[Bmus, Qerrors] = som_bmus(sM, sDtest, [1], mask®);

% OZNACEVANJE KARTE
sM = som_autolabel (sM, sDtest, “freq®, [labels]);

%
tren_pred = sM.codebook(Bmus_tr,:) % uc¢ni niz - napoved
test_pred = sM._codebook(Bmus,:); % testirani niz - napoved

% Izracun standardne napake ucenja

rmsec = rmsep_cpnn(tren_pred - sD.data(l:size(Bmus_tr,1),:), mask)

%

$ Izracun standarne napake napovedi

%

rmsep = rmsep_cpnn(test _pred - sDtest.data(l:size(Bmus,1),:), mask)

%

function perf = rmsep_cpnn(e,mask)

%

% RMSEP_CP Standardna napaka za napoved
%

perf=0;

mask = sign(mask);

mask = -1*(mask -1);

for i=1l:size(e,l)
for j=l:size(e,2)
perf = perf + sum(sum(e(i,j)-"2)) * mask(,1l);
end
end
perf = sqrt(perf/size(e,1));

%%%0%%%%%6%%%0%% %% %% % %6%%%%%6%% %% %% % 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %% %% %% % %% %% % %% %%
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96%%%6%%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%% %6 %6%% % %% %% %% %% %% %% %%% % %%% % %6%6% % %6%6% % %%6% % %% % % %6%
% KOHONEN SELF-ORGANIZING MAP (SOM)

% COUNTER-PROPAGATION ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Y — — —
% KOHONENOVA SAMOORGANIZAJOCA Z VNOSOM PODATKOV Z NASPROTNE SMERI

% UMETNA NEVRONSKA MREZA

Y m = = — -
%

% DRUGI DEL PROGRAMA: namenjen pripravi podatkov, izbiri parametrov, ter

% vizualni in numericni predstavitvi podatkov.

Y m = = — -
% Uporabljena knjiZznica funkcij : SOM_TOOLBOX 2:

% som_cplane, som data struct, som_denormalize, som label,

% som_modify dataset, som_norm variable, som _normalize, som read data,

% som_recolorbar, som_show, som unit _coords, som unit _dists,

% som_vis_coords, vis_footnote, vis_patch, vis_PlaneAxisProperties,

% vis_planeGetArgs, vis_som show data, vis_valuetype;

%

% Avtorji: Juha Vesanto, Johan Himberg, Esa Alhoniemi, Juha Parhankangas

% Helsinki University of Technology

% http://www.cis.hut.fi/projects/somtoolbox/

%9%6%%%%%%% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %%
%

clc

clear all

% zapri vse

echo on

%
% Branje podatkoOv iz datoteke:
%

% sDall = som_read data("testnelO0 ucne25 som.dat");
% sDall = som_read data("testne75 ucne50_som.dat");
% sDall = som_read_data("testne50_ucne75 som.dat®);

sDall = som_read_data("testne26 ucne99 som.dat®);

%

% Normiranje podatkov

%

sball = som_normalize(sDall, "var");
echo off

disp(® Pritisni katerokoli tipko")
echo on

%

% Odstranitev 4 IN 5 stolpca

%

sball = som_modify dataset(sDall, "“removecomp®, [4 5]);
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% PRIPRAVA PODATKOV ZA:

% Uéni niz

% sD = som_modify_dataset(sbDall,
% sD = som_modify_dataset(sbDall,
% sD = som_modify_dataset(sbDall,

"extractsamp®,[101:125]);
"extractsamp®,[76:125]);
"extractsamp®,[51:125]);

sD = som_modify dataset(sDall, “extractsamp”,[27:125]);

% Testirani niz

% sDtest

som_modify dataset(sDall, "removesamp®,[101:125]);

% sDtest = som modify dataset(sDall, "removesamp®,[76:125]);

% sDtest
sDtest = som_modify_ dataset(sDal

%

echo off

disp(®" Pritisni katerokoli tipko
echo on

pause

%

% PRIPRAVA NEODVISNIH IN ODVISNIH

%

¢ Izbira odvisnih (0) in neodvisn

%

mask = [1; % x - vhodni podatki
1; % y - vhodni podatki
0]1; % z - izhodni podatki

X

=

%

echo off

disp(® Pritisni katerokoli tipko
echo on

pause

clc

%
% Velikost mreze
%

width
length

30;
30;

%
% Dolzina treniranje
%

rough
fine

47;
24;

init
latice
shape
neighf

1; % oblika mreze (1 -
1; % sosedske funkcije

som_modify dataset(sDall, “removesamp®,[51:125]);

1, “removesamp®,[27:125]);

D)

PODATKOV

ih (1) podatkov.

D)

% Izbira razliénih parametrov nevronske mreze

1; % utezne inStalacijske funkcije (1 - linearne; 2 - nakljucne)
1; % sosedstvo (1 - Sest-koten; 2 - Stiri-koten)

ploskev; 2 - cilinder; 3 - toroid)
(1 - gaussian; 2 - cut gaussian;
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% 3 - triangular; 4 - bubble)

learnf = 1; % u&ne funkcije (1 - linearna; 2 - eksponentna; 3 - inverzna)
labels = 1; % Stevilo stolpcev z oznacbo
% stolpec 1: Stevilo primerov
% stolpec 2: oznacCbe glede na podroclje
Y m = = — -
%
echo off
disp(®" Pritisni katerokoli tipko®)
echo on
pause
clc

% UCenje nevronske mreZe

%

[rmsec rmsep sM tren_pred test pred] = ...

1 _del _programa(sD, sDtest, width, length, rough, fine, mask,...
init, latice, shape, neighf, learnf, labels);

%

% Vizualne prikaz umetne nevronske mreze

%

figure(l)

som_show(sM, “comp”,[1:3], "norm™,"d", "edge”,"on");

%
% Odnormalizirane vrednosti treniranega in testnege niza
%

tren_pred
test_pred

som_denormalize(tren_pred,sM.comp_norm);
som_denormalize(test_pred,sM.comp_norm);

%
% Geoidna viSina treniranega in testnega niza
%

z_pred_tren
z_pred_test

tren_pred(:,3)";
test_pred(:,3)";

% Odnormalizirane pricakovane geoidne viSine

sDtest = som_denormalize(sDtest);
z_expect_test = sDtest.data(:,3)";

%

% Graf napovedanih in pridakovanih vrednosti
%

figure(3d);

[m,b,r] = postreg(z_expect_test,z pred_test);

%%%0%%%%%6%%%6%%%%%6%%%6%%6%%Y6%% 0% %% % 6% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %% Y% % %% % %% %% % %% %% % %% % %% %%
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Priloga B: Program Levenberg-Marquardtove umetne nevronske mreze

96%%%%%%%6%6%%%% %% %6%6%6%%%% %% %6%6%%% %% % %%6%6%% %% % % %6%6%% %% %% % %6%6%% %% % % %%6%6%% %% % % %%%% %% % %
¢ FEED-FORWARD BACK-PROPAGATION OF ERRORS ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Y — — —
6 NAPREJ USMERJENA Z VZVRATNIM RAZSIRJANJEM NAPAKE UMETNA NEVRONSKA MREZA

Y m = = — -
%

% ALGORITE TRENIRANJA: Levenberg-Marquardt

Y — = —
% 1 DEL PROGRAMA: namenjen pripravpi podatkov, definiranju parametrov,
% treniranju, simuliranjem in kontroliranju rezultatov;

=

=S

=

%6%%%6%%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%% %6 %6%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %%% % %%6% % %a%6% % %6%6% % %%6% % % %6%
0,

éunction [a, tts, bnt] = ff_igord(hdd)

0,

ﬁidennode = hdd; % hidennode - skriti nevron

0,
Q%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%
0,

Q Branje podatkov iz datoteke

0,

' data = load("testnelO0 ucne25.dat")"

% data = load("testne75 ucne50.dat")";
% data = load("testne50 ucne75.dat")";
% data = load("testne26_ucne99.dat")";

%

% Razporeditev prebranih podatkov

%

p = data(1:2,:); % vhodni podatki (geografska Sir
tn = data(3,:); % izhodni podatki (geoidna visina)

%
% Dimenzija izbranih podatkov
%

[inputnode, number_p]
[outputnode,number_tn

ize(p);
size(tn);

I n

e ||

%

% Normiranje podatkov
%

pn = mapstd(p);
[tn,ts] = mapstd(tn);

%

% Testirani niz podatkov (uporabljeno za testiranje)
%

iitst = [1:100];

% iitst = [1:75];
% iitst = [1:50];
% iitst = [1:26];
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% Verifikacijski niz podatkov (uporabljeno v izogib pretreniranju)
%

= [2:2:25]+100;

[2:2:50]+75;

[2:2:75]+50;

[2:2:99]+26;

< <<
DD QY =
I

%
% Trenirani niz podatkov (uporabljeno za testiranje)
iitr = [1:2:25]+100;

% iitr = [1:2:50]+75;
% iitr = [1:2:75]+50;
% iitr = [1:2:99]+26;

% Priprava normiranih verifikacijskih, testnih in ucénih podatkov

v.P = pn(:,iival);
v.T = tn(:,iival);
t.P = pn(:,iitst);
t.V = tn(:,iitst);
tts = tn(:,l1itst);
ptr = pn(:,iitr);
ttr = tn(:,1itr);

%

% Ustvarjanje "Feed-Forward"™ umetne nevronske mreze
%
net = newfF(minmax(pn),[hidennode outputnode],..-.

{"tansig” “purelin®},“"trainim®);

% Funkcije meril natanc¢nosrti in zanesljivosti ocene

% net.performFcn = "mse”; % Srednji kvadrat napake
net._performFcn = "sse”; % Vsota kvadrata napake

% net.performFcn = "mae”;
% net.performFcn = "msereg-;
% net.performParam.ratio = 0.5;

%

% Parametri pri treniranje
%

net.trainParam.epochs =
net._trainParam.show = 1;
net._trainParam.goal = 1.0e-3;
net.trainParam.min_grad = 1.0e-10;
net.trainParam.max_fail 10;
net.trainParam.mem_reduc = 1;
net._trainParam.time = inf;
net_trainParam.mu = 1.0e-10;

100;

net.trainParam.mu_dec
net.trainParam.mu_inc
net.trainParam.mu_max

= 0.1;
= 10;
= 1.0e10;

% Srednja absolutna napaka
% Srednji kvadrat napake z regulacijo
% Zmogljivostno razmerje za msereg

Maksimalno Stevilo iteracij

Prikaz razvoja med iteracijami
Minimalna vrednost statistike
Minimalna vrednost gradienta
Maksimalna napaka verifikacije
ZmanjSanje spominskega faktorja
Maksimalni ¢as treniranja v sekundah
Zacetna konstanta sigma

ManjSanje konstante sigma

Vecanje konstante sigma

Maksimalna vrednost konstante sigma
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% Treniranje mreze
%
[net,tr] = train(net,ptr,ttr,[]1.[1,V.1);

%
% Simuliranje mreze
%

%
e0 = an(:,iitst)-tn(:,iitst); % Napaka = napovedane - pricakovane

% a0 = mse(e0); % Vrednost mse

a0 = sse(e0); % Vrednost sse
% a0 = mae(e0); % Vrednost mae
% a0 = msereg(e0); % Vrednost msereg

bnt = [a0]; % Vrednost izbrane funkcije pogreskov

a = an(:,litst); % Normirane testirane (napovedane)vrednosti

% Odnormirane napovedane in pricakovane vrednosti

a = mapstd(“reverse”,a,ts);
tts = mapstd(“reverse”,tts,ts);

$Graf regresijske premice med napovedanimiin pricakovanimi vrednostmi
%

figure(3);

[m,b,r] = postreg(a,tts);

%%%6%%%%%6%%%6%%%%%6%%%6%%6%%Y6%% 6% %% % 6% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %% Y% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %%
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%%%%6%%%%6%%%%6%%%%6%6%%%6%6%%%6%6%%%6%6%% %6 %6%% % %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %6%% % %%%% %%6%% % %% % % %%
¢ FEED-FORWARD BACK-PROPAGATION OF ERRORS ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Y — = —
» NAPREJ USMERJENA UMETNA NEVRONSKA MREZA Z VZVRATNIM RAZSIRJANJEM NAPAKE

)
%

6 ALGORITE TRENIRANJA: Levenberg-Marquardt

Y — — —
% 11 DEL PROGRAMA: namenjen izbiri Stevila nevronov v skritem sloju ter
vizualnem in numeric¢nim predstavitvam rezultatov;

X

=

X

o°

96%%%%%%%6%6%%%%% % %6%6%6%%%% %% %6%6%%%% %% % %6%6%% %% % % %6%6%%% %% % % %6%6%% %% % % % %%6%% %% % % %%%%%% %%
%
for nhn = 5:5

[predicted, expected, vrednost statistike] = 1_del_programa(nhn);

disp("napovedane & pricakovane vrednosti za testni niz')
[predicted® expected”]

% disp(“srednja kvadratna napaka®)
disp(“vsota kvadratne napake®)
% disp(“srednja absolutna napaka®)
% disp(“srednja kvadratna napaka z regulacijo®)
vrednost_statistike

Q

% Graf napovedanih in pricakovanih vrednosti
figure(2)
scatter(predicted”, expected”)

=

¢ treniranje UNM
% nhn = 20;
% [predicted, expected, vrednost statistike] = 1 _del programa(nhn)

%%%0%%%%%6%%%6%%%%%6%%%6%%6%%Y6%% 0% %% % 6% % %% %% % 6% % %% Y% % %% % %% Y% % %% % %% %% %% %% % %% % %% %%
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Priloga C: Program radialne bazi¢ne umetne nevronske mreze

%%%0%%%%%6%%%6%% %% %% % %6%%%%%6%% %% %% % 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% 6% % %% % %% Y% % %% % %% %% % %% %%
% RADIAL BASIC ARTIFICIAL NEURAL NETWORK (RBF)

o\°
g
=
@
@]
el
H—
3
al
3
el
gl
=
—
sl
>
=z
&
>
el
>
g
H
g
=
Z
Eal
o
pd
N
H
(@4
Z
Eal
o
(@)
Z
=
@]
(&)
m

% VSEBINA PROGRAMA: namenjen pripravpi podatkov, definiranju parametrov,
% treniranju, simuliranjem, kontroliranju rezultatov ter vizualnim in

[)

% numeric¢nim prikazom rezultatov;

90%%%%%%%6%6%%%% %% %6%6%6%%%% %% %6%6%% %% % % %%6%6%% %% % % %6%6%% %% %% % %6%6%% %% % % %%6%6%% %% % % %%6%% %% % %
%

% Branje podatkov iz datoteke

%

% data = load("testnelO0 ucne25.dat")";
% data = load("testne75 ucne50.dat")";
% data = load("testne50 ucne75.dat")";

data = load("testne26_ucne99.dat")";

%

% Razporeditev prebranih podatkov

%

p = data(1:2,:); % vhodni podatki (geografska
tn = data(3,:); % izhodni podatki (geoidna vi

%
% Normiranje podatkov
%
pn = mapstd(p);
[tn,ts] = mapstd(tn);

%
% Testirani niz podatkov (uporabljeno za testiranje)
%

% Eitst = [1:100];
% iitst = [1:75];
% iitst = [1:50];

iitst = [1:26];

%
% Trenirani niz podatkov (uporabljeno za testiranje)
%
% Eitr [1:25]+100;
% 1itr [1:50]+75;
% iitr = [1:75]+50;
iitr = [1:99]+26;

% Priprava normiranih testnih in ucé¢nih podatkov

tts = tn(:,l1itst);
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%
% Parametri pri treniranje
%
spread
goal

0.4;
1.0e-3;

%

% Simuliranje mreze
%

an = sim(net,pn);

e0 = an(:,iitst)-tn(:,iitst); % Napaka = napovedane - pricakovane

a0 = sse(e0); % Vrednost sse

statistika = [a0]; % Vrednost izbrane funkcije pogreskov

a = an(:,ilitst); % Normirane testirane (napovedane)vrednosti

% Odnormirane napovedane in pricakovane vrednosti

a = mapstd(“reverse”,a,ts);
tts = mapstd(“reverse”,tts,ts);

%
% Graf regresijske premice med napovedanimi in pricakovanimi vrednostmi
%

figure(3);

[m,b,r] = postreg(a,tts);

%%%0%%%%%6%%%0%%%%%6%% 6% % %% %% % %% %% % 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% 6% % %% % %% %% %% % %% %% % %% %%
%

o

Graf napovedanih in pricakovanih vrednosti
%
figure(2)
scatter(a®, tts")
0 —
%
o Vrednost statistike
%
disp(“vsota kvadratne napake®)
statistika

X

% Napovedane in pricakovane vrednosti geoidnih vis$in

disp('napovedane & pricakovane vrednosti za testni niz")
[a® tts"]

%%%0%%%%%6%%%0%%%%%6%% 6% %% %%6%% %% %% % 6% % %% %% % %% % %% %% % %% % %% Y% % %% % %% %% % %% % %% %% % %% %%
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Priloga D: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 100 testnih to¢k

(723
—t

o | Ay | npmp | AN NImE AN [m] | Nm] | AN[m] | N [m]

tocke K CP | KCP |LM_BP|LM_BP| RBF | RBF
2 | 49,648 | 9,808 | 48,200 | -0,143 | 48,057 | -0,023 | 48,177 | -0,112 | 48,088
3 | 49,527 | 8,629 | 47,496 | -0,450 | 47,046 | -0,169 | 47,327 | -0,186 | 47,310
4 | 495550 | 9,251 | 48,414 | -0,055 | 48,359 | 0,222 | 48,636 | 0,002 | 48,416
5 | 49,552 | 9,528 | 48,459 | 0,122 | 48,581 | 0,250 | 48,709 | 0,009 | 48,468
6 | 49,522 | 9,791 | 48,334 | -0,033 | 48,302 | 0,113 | 48,447 | -0,137 | 48,198
8 | 49,463 | 9,049 | 48,369 | 0,007 | 48,376 | 0,190 | 48,559 | 0,001 | 48,370
10 | 49,480 | 9,976 | 48,329 | -0,032 | 48,297 | 0,095 | 48,424 | -0,082 | 48,248
11 | 49,355 | 8,542 | 47,394 | -0,406 | 46,988 | -0,438 | 46,956 | -0,095 | 47,300
12 | 49,304 | 8,978 | 48,358 | 0,111 | 48,469 | 0,122 | 48,480 | 0,027 | 48,385
13 | 49,371 | 9,444 | 48,505 | 0,052 | 48,557 | 0,287 | 48,792 | -0,021 | 48,484
14 | 49,343 | 9,696 | 48,491 | 0,077 | 48,568 | 0,272 | 48,763 | -0,078 | 48,413
16 | 49,250 | 8,678 | 47,963 | -0,012 | 47,951 | -0,206 | 47,757 | -0,003 | 47,960
17 | 49,213 | 8,880 | 48,363 | 0,103 | 48,466 | 0,085 | 48,448 | 0,079 | 48,442
18 | 49,245 | 9,220 | 48,439 | -0,007 | 48,432 | 0,196 | 48,635 | 0,017 | 48,456
19 | 49,224 | 9,452 | 48,485 | 0,041 | 48,526 | 0,257 | 48,742 | 0,004 | 48,489
20 | 49,209 | 9,762 | 48,488 | 0,146 | 48,634 | 0,265 | 48,753 | -0,038 | 48,450
21 | 49,258 | 9,923 | 48,443 | 0,169 | 48,612 | 0,216 | 48,659 | -0,032 | 48,411
22 | 49,219 | 10,069 | 48,233 | 0,053 | 48,286 | -0,003 | 48,230 | -0,082 | 48,151
24 | 49,101 | 9,968 | 48,173 | 0,034 | 48,207 | -0,057 | 48,117 | -0,170 | 48,003
25 | 49,088 | 8,563 | 48,089 | -0,070 | 48,019 | -0,224 | 47,865 | -0,086 | 48,003
27 | 49,086 | 9,742 | 48,318 | 0,070 | 48,388 | 0,089 | 48,407 | -0,136 | 48,182
28 | 49,002 | 10,032 | 48,030 | -0,013 | 48,017 | -0,198 | 47,832 | -0,165 | 47,865
29 | 48,900 | 8,298 | 48,187 | -0,241 | 47,946 | -0,149 | 48,038 | -0,172 | 48,015
30 | 48,997 | 8,486 | 48,256 | 0,109 | 48,365 | -0,140 | 48,116 | -0,126 | 48,130
31 | 48,933 | 8,708 | 48,623 | 0,082 | 48,705 | 0,103 | 48,726 | -0,037 | 48,586
33 | 48,938 | 9,159 | 48,255 | -0,176 | 48,079 | -0,068 | 48,187 | 0,005 | 48,260
34 | 48,933 | 9,432 | 48,208 | -0,083 | 48,125 | -0,059 | 48,149 | -0,077 | 48,131
35 | 48,931 | 9,635 | 48,251 | 0,004 | 48,255 | 0,005 | 48,256 | -0,105 | 48,146
37 | 48,837 | 9,425 | 48,142 | -0,090 | 48,052 | -0,146 | 47,997 | -0,120 | 48,022

w
oo

48,878 | 9,839 | 48,066 | -0,033 | 48,033 | -0,168 | 47,899 | -0,212 | 47,854

w
(o]

48,806 | 10,274 | 47,856 | -0,070 | 47,786 | -0,257 | 47,599 | 0,157 | 48,013
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41 | 48,753 | 8,259 | 48,636 | 0,120 | 48,756 | 0,059 | 48,695 | -0,088 | 48,549
43 | 48,721 | 8,638 | 49,003 | 0,178 | 49,181 | 0,232 | 49,235 | 0,001 | 49,004
44 | 48,750 | 8,792 | 48,751 | 0,023 | 48,774 | 0,126 | 48,877 | 0,016 | 48,767
45 | 48,787 | 9,084 | 48,352 | -0,074 | 48,278 | -0,057 | 48,296 | 0,059 | 48,411
47 | 48,764 | 9,664 | 48,067 | -0,071 | 47,996 | -0,193 | 47,874 | -0,227 | 47,840
48 | 48,709 | 9,898 | 48,135 | 0,127 | 48,262 | -0,058 | 48,077 | 0,051 | 48,186
49 | 48,791 | 10,088 | 48,015 | 0,149 | 48,164 | -0,156 | 47,859 | 0,085 | 48,100
50 | 48,796 | 10,047 | 48,035 | 0,074 | 48,109 | -0,150 | 47,885 | 0,046 | 48,081
51 | 48,657 | 7,925 | 48,177 | -0,179 | 47,998 | 0,030 | 48,207 | 0,268 | 48,445
52 | 48,614 | 8,491 | 49,309 | 0,427 | 49,736 | 0,319 | 49,628 | 0,116 | 49,425
53 | 48,635 | 9,071 | 48,460 | -0,049 | 48,411 | -0,039 | 48,421 | 0,039 | 48,499
54 | 48,661 | 9,301 | 48,172 | -0,181 | 47,991 | -0,202 | 47,970 | -0,144 | 48,028
55 | 48,684 | 9,552 | 48,121 | -0,050 | 48,071 | -0,171 | 47,950 | -0,182 | 47,939
57 | 48,609 | 10,047 | 47,899 | 0,193 | 48,092 | -0,098 | 47,802 | 0,152 | 48,051
58 | 48,596 | 8,218 | 49,224 | 0,475 | 49,699 | 0,373 | 49,597 | 0,289 | 49,513
60 | 48,510 | 9,517 | 48,506 | 0,318 | 48,824 | 0,206 | 48,712 | 0,187 | 48,693
61 | 48,446 | 7,894 | 48,567 | -0,161 | 48,406 | 0,043 | 48,610 | 0,076 | 48,643
62 | 48,499 | 8,033 | 48,768 | 0,234 | 49,002 | 0,062 | 48,830 | 0,084 | 48,852
63 | 48,480 | 8,277 | 49,522 | 0,569 | 50,091 | 0,348 | 49,870 | 0,300 | 49,822
64 | 48,482 | 8,506 | 49,361 | 0,306 | 49,667 | 0,186 | 49,547 | 0,101 | 49,462
65 | 48,424 | 8,805 | 48,928 | -0,061 | 48,867 | 0,005 | 48,933 | -0,052 | 48,876
66 | 48,475 | 9,051 | 48,592 | -0,181 | 48,411 | -0,027 | 48,565 | -0,082 | 48,510
67 | 48,486 | 9,327 | 48,561 | 0,096 | 48,657 | 0,145 | 48,706 | 0,077 | 48,638
68 | 48,476 | 9,734 | 48,153 | 0,170 | 48,323 | 0,058 | 48,211 | 0,154 | 48,307
69 | 48,471 | 9,947 | 47,772 | 0,050 | 47,822 | -0,042 | 47,730 | 0,125 | 47,897
71 | 48,380 | 8,128 | 49,279 | 0,112 | 49,391 | 0,085 | 49,364 | 0,035 | 49,314
72 | 48,308 | 8,535 | 49,457 | 0,131 | 49,588 | 0,069 | 49,526 | 0,067 | 49,524
73 | 48,307 | 8,770 | 49,126 | -0,016 | 49,110 | 0,044 | 49,170 | -0,015 | 49,111
75 | 48,354 | 9,212 | 48,770 | 0,242 | 49,012 | 0,258 | 49,028 | 0,086 | 48,856
76 | 48,370 | 9,443 | 48,421 | 0,247 | 48,668 | 0,146 | 48,567 | 0,064 | 48,485
77 | 48,336 | 9,591 | 48,104 | 0,123 | 48,227 | 0,082 | 48,186 | 0,074 | 48,178
78 | 48,368 | 9,802 | 47,777 | -0,086 | 47,691 | 0,019 | 47,796 | 0,101 | 47,878
79 | 48,224 | 7,785 | 48,960 | -0,110 | 48,850 | 0,168 | 49,128 | -0,217 | 48,743
82 | 48,273 | 9,952 | 47,243 | 0,002 | 47,245 | 0,074 | 47,317 | 0,014 | 47,257
83 | 48,110 | 7,603 | 48,922 | -0,372 | 48,550 | 0,267 | 49,189 | -0,177 | 48,745
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84 | 48,181 | 8,031 | 49,586 | 0,172 | 49,758 | 0,127 | 49,713 | -0,229 | 49,357

85 | 48,184 | 8,545 | 49,452 | 0,126 | 49,578 | -0,050 | 49,402 | -0,012 | 49,440

86 | 48,136 | 8,918 | 49,130 | 0,451 | 49,581 | 0,276 | 49,406 | 0,172 | 49,302

87 | 48,165 | 9,128 | 48,696 | 0,156 | 48,852 | 0,224 | 48,920 | -0,002 | 48,694

88 | 48,158 | 9,553 | 47,643 | -0,093 | 47,550 | 0,073 | 47,716 | -0,064 | 47,579

89 | 48,186 | 9,790 | 47,290 | -0,165 | 47,125 | 0,091 | 47,381 | 0,002 | 47,292

91 | 48,027 | 7,798 | 49,269 | -0,217 | 49,053 | 0,029 | 49,298 | -0,644 | 48,625

92 | 48,098 | 8,268 | 49,957 | 0,301 | 50,258 | 0,176 | 50,133 | 0,016 | 49,973

93 | 48,027 | 8,558 | 49,388 | 0,170 | 49,558 | -0,119 | 49,269 | 0,049 | 49,437

94 | 48,027 | 8,802 | 49,049 | 0,259 | 49,308 | 0,076 | 49,125 | 0,156 | 49,205

95 | 48,020 | 9,093 | 48,346 | 0,244 | 48,590 | 0,163 | 48,509 | -0,021 | 48,325

96 | 48,042 | 9,340 | 47,752 | -0,166 | 47,586 | 0,111 | 47,863 | -0,116 | 47,636

97 | 48,050 | 9,598 | 47,288 | -0,183 | 47,105 | 0,123 | 47,411 | -0,014 | 47,275

98 | 48,013 | 9,907 | 46,999 | -0,075 | 46,924 | 0,225 | 47,224 | 0,084 | 47,083

99 | 47,941 | 7,618 | 49,037 | -0,489 | 48,548 | 0,084 | 49,121 | -0,475 | 48,562

100 | 47,952 | 8,241 | 50,032 | 0,408 | 50,440 | 0,183 | 50,215 | 0,045 | 50,077

101 | 47,914 | 8,399 | 49,527 | 0,264 | 49,791 | -0,138 | 49,389 | 0,025 | 49,552

103 | 47,818 | 7,837 | 49,962 | 0,365 | 50,327 | 0,333 | 50,295 | -0,075 | 49,887

105 | 47,824 | 8,668 | 48,589 | 0,146 | 48,735 | -0,205 | 48,384 | 0,150 | 48,739

107 | 47,859 | 9,177 | 47,542 | -0,021 | 47,521 | 0,080 | 47,622 | 0,014 | 47,556

108 | 47,846 | 9,362 | 47,213 | -0,196 | 47,017 | 0,092 | 47,305 | 0,107 | 47,320

109 | 47,892 | 9,752 | 46,933 | -0,154 | 46,779 | 0,115 | 47,048 | 0,091 | 47,024

110 | 47,875 | 9,973 | 46,986 | -0,087 | 46,899 | 0,253 | 47,239 | 0,040 | 47,026

112 | 47,735 | 8,158 | 49,604 | 0,457 | 50,061 | -0,046 | 49,558 | 0,030 | 49,634

113 | 47,789 | 8,478 | 48,886 | 0,226 | 49,112 | -0,320 | 48,566 | 0,061 | 48,947

114 | 47,766 | 8,811 | 47,922 | -0,260 | 47,663 | -0,227 | 47,695 | 0,053 | 47,975

115 | 47,715 | 9,089 | 47,147 | -0,468 | 46,679 | -0,217 | 46,931 | -0,005 | 47,143

116 | 47,764 | 9,527 | 46,786 | -0,185 | 46,601 | -0,119 | 46,667 | 0,066 | 46,852

117 | 47,761 | 9,762 | 46,867 | -0,091 | 46,776 | 0,064 | 46,931 | 0,077 | 46,944

119 | 47,626 | 7,809 | 49,368 | -0,049 | 49,319 | -0,182 | 49,186 | -0,010 | 49,358

120 | 47,661 | 7,963 | 49,586 | 0,156 | 49,742 | -0,047 | 49,540 | 0,033 | 49,619

122 | 47,668 | 9,350 | 46,695 | -0,504 | 46,191 | -0,307 | 46,388 | 0,020 | 46,715

124 | 47,628 | 9,749 | 46,797 | -0,062 | 46,736 | -0,026 | 46,771 | -0,016 | 46,781

125 | 47,561 | 8,082 | 48,779 | -0,368 | 48,411 | -0,414 | 48,365 | -0,136 | 48,643
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Priloga E: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 75 testnih to¢k

St. AN[M]| N[m] |4N[m] | N[m] | AN[m] | N[m]
ocke| LT | AT N (] K CP | KCP |[LM BP|LM BP| RBF | RBF
5 | 49,552 | 9,528 | 48,459 | 0,126 | 48,585 | 0,080 | 48,539 | 0,074 | 48,533
6 |49,522 | 9,791 | 48,334 | 0,065 | 48,399 | -0,073 | 48,261 | 0,014 | 48,348
7 149,421 | 8,748 | 47,916 | 0,084 | 48,000 | 0,145 | 48,061 | 0,122 | 48,038
8 |49,463 | 9,049 | 48,369 | -0,020 | 48,349 | 0,209 | 48,578 | 0,088 | 48,457
9 149,402 | 9,245 | 48,490 | 0,037 | 48,527 | 0,168 | 48,658 | -0,014 | 48,476
11 | 49,355 | 8,542 | 47,394 | -0,298 | 47,096 | -0,239 | 47,155 | -0,124 | 47,270
15 | 49,369 | 9,907 | 48,466 | 0,116 | 48,582 | 0,125 | 48,591 | 0,108 | 48,574
17 | 49,213 | 8,880 | 48,363 | 0,050 | 48,413 | -0,022 | 48,341 | 0,014 | 48,377
18 | 49,245 | 9,220 | 48,439 | 0,042 | 48,481 | 0,063 | 48,502 | -0,101 | 48,338
19 | 49,224 | 9,452 | 48,485 | 0,026 | 48,511 | 0,102 | 48,587 | -0,069 | 48,416
20 | 49,209 | 9,762 | 48,488 | 0,088 | 48,576 | 0,206 | 48,694 | 0,029 | 48,517
21 | 49,258 | 9,923 | 48,443 | 0,203 | 48,646 | 0,192 | 48,635 | 0,105 | 48,548
22 | 49,219 | 10,069 | 48,233 | -0,007 | 48,226 | 0,063 | 48,296 | 0,060 | 48,293
25 | 49,088 | 8,563 | 48,089 | -0,083 | 48,006 | -0,127 | 47,963 | 0,006 | 48,095
27 | 49,086 | 9,742 | 48,318 | 0,047 | 48,365 | 0,114 | 48,432 | -0,062 | 48,257
28 | 49,002 | 10,032 | 48,030 | 0,005 | 48,035 | -0,085 | 47,945 | -0,007 | 48,023
29 | 48,900 | 8,298 | 48,187 | -0,028 | 48,159 | -0,039 | 48,149 | 0,018 | 48,205
30 | 48,997 | 8,486 | 48,256 | 0,084 | 48,340 | -0,095 | 48,161 | 0,043 | 48,299
31 | 48,933 | 8,708 | 48,623 | -0,032 | 48,591 | -0,106 | 48,517 | 0,017 | 48,640
34 | 48,933 | 9,432 | 48,208 | -0,071 | 48,137 | -0,028 | 48,180 | -0,008 | 48,200
37 | 48,837 | 9,425 | 48,142 | -0,028 | 48,114 | -0,074 | 48,068 | 0,003 | 48,145
38 | 48,878 | 9,839 | 48,066 | -0,050 | 48,016 | -0,071 | 47,995 | -0,068 | 47,998
39 | 48,806 | 10,274 | 47,856 | -0,086 | 47,770 | -0,027 | 47,829 | -0,044 | 47,812
41 | 48,753 | 8,259 | 48,636 | 0,219 | 48,855 | 0,161 | 48,797 | -0,056 | 48,580
43 | 48,721 | 8,638 | 49,003 | 0,005 | 49,008 | -0,085 | 48,918 | -0,012 | 48,992
44 | 48,750 | 8,792 | 48,751 | 0,056 | 48,807 | 0,028 | 48,779 | 0,032 | 48,783
45 | 48,787 | 9,084 | 48,352 | 0,067 | 48,419 | 0,007 | 48,359 | 0,069 | 48,421
48 | 48,709 | 9,898 | 48,135 | 0,068 | 48,203 | 0,050 | 48,185 | 0,066 | 48,201
49 | 48,791 | 10,088 | 48,015 | 0,002 | 48,017 | -0,004 | 48,012 | 0,059 | 48,074
51 | 48,657 | 7,925 | 48,177 | 0,044 | 48,221 | 0,017 | 48,194 | 0,055 | 48,232
54 | 48,661 | 9,301 | 48,172 | -0,027 | 48,145 | -0,122 | 48,050 | -0,087 | 48,085
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55 | 48,684 | 9,552 | 48,121 | -0,204 | 47,917 | -0,104 | 48,018 | -0,082 | 48,039
57 | 48,609 | 10,047 | 47,899 | -0,002 | 47,897 | 0,087 | 47,986 | -0,042 | 47,858
58 | 48,596 | 8,218 | 49,224 | -0,127 | 49,097 | 0,399 | 49,623 | 0,071 | 49,295
62 | 48,499 | 8,033 | 48,768 | -0,111 | 48,657 | 0,114 | 48,882 | -0,082 | 48,686
64 | 48,482 | 8,506 | 49,361 | 0,092 | 49,453 | -0,098 | 49,263 | -0,056 | 49,305
65 | 48,424 | 8,805 | 48,928 | -0,071 | 48,857 | -0,024 | 48,904 | -0,040 | 48,888
67 | 48,486 | 9,327 | 48,561 | -0,087 | 48,474 | 0,130 | 48,691 | 0,013 | 48,574
68 | 48,476 | 9,734 | 48,153 | 0,180 | 48,333 | 0,081 | 48,234 | 0,003 | 48,156
70 | 48,348 | 7,855 | 48,800 | 0,017 | 48,817 | 0,154 | 48,954 | 0,115 | 48,915
71 | 48,380 | 8,128 | 49,279 | -0,004 | 49,275 | 0,065 | 49,344 | -0,067 | 49,212
73 | 48,307 | 8,770 | 49,126 | 0,109 | 49,235 | 0,050 | 49,176 | -0,064 | 49,062
74 | 48,301 | 8,996 | 48,982 | 0,126 | 49,108 | 0,038 | 49,020 | -0,043 | 48,939
76 | 48,370 | 9,443 | 48,421 | -0,005 | 48,416 | 0,051 | 48,472 | -0,055 | 48,366
78 | 48,368 | 9,802 | 47,777 | 0,157 | 47,934 | 0,021 | 47,798 | -0,016 | 47,761
79 | 48,224 | 7,785 | 48,960 | -0,069 | 48,891 | 0,083 | 49,043 | 0,081 | 49,041
81 | 48,210 | 9,401 | 48,122 | -0,084 | 48,038 | -0,021 | 48,101 | -0,054 | 48,068
82 | 48,273 | 9,952 | 47,243 | -0,091 | 47,152 | 0,010 | 47,253 | 0,027 | 47,270
85 | 48,184 | 8,545 | 49,452 | 0,064 | 49,516 | -0,069 | 49,383 | -0,042 | 49,410
87 | 48,165 | 9,128 | 48,696 | 0,047 | 48,743 | 0,005 | 48,701 | -0,011 | 48,685
88 | 48,158 | 9,553 | 47,643 | 0,034 | 47,677 | -0,003 | 47,640 | -0,049 | 47,594
91 | 48,027 | 7,798 | 49,269 | -0,070 | 49,199 | -0,226 | 49,043 | -0,381 | 48,888
92 | 48,098 | 8,268 | 49,957 | 0,197 | 50,154 | -0,080 | 49,878 | 0,067 | 50,024
93 | 48,027 | 8,558 | 49,388 | -0,229 | 49,159 | -0,051 | 49,337 | -0,001 | 49,387
94 | 48,027 | 8,802 | 49,049 | -0,026 | 49,023 | -0,028 | 49,021 | 0,002 | 49,051
95 | 48,020 | 9,093 | 48,346 | 0,122 | 48,468 | -0,162 | 48,184 | -0,033 | 48,313
97 | 48,050 | 9,598 | 47,288 | 0,055 | 47,343 | 0,007 | 47,295 | -0,007 | 47,281
98 | 48,013 | 9,907 | 46,999 | -0,072 | 46,927 | 0,050 | 47,049 | 0,147 | 47,146
99 | 47,941 | 7,618 | 49,037 | -0,149 | 48,888 | -0,187 | 48,850 | -0,357 | 48,680
101 | 47,914 | 8,399 | 49,527 | 0,323 | 49,850 | -0,197 | 49,330 | -0,029 | 49,499
103 | 47,818 | 7,837 | 49,962 | 0,337 | 50,299 | 0,109 | 50,071 | -0,036 | 49,926
105 | 47,824 | 8,668 | 48,589 | 0,194 | 48,783 | 0,134 | 48,723 | 0,114 | 48,703
106 | 47,885 | 8,947 | 48,153 | 0,269 | 48,422 | -0,192 | 47,962 | -0,031 | 48,122
108 | 47,846 | 9,362 | 47,213 | -0,161 | 47,052 | -0,006 | 47,207 | 0,077 | 47,290
109 | 47,892 | 9,752 | 46,933 | -0,097 | 46,836 | 0,024 | 46,957 | 0,011 | 46,944
110 | 47,875 | 9,973 | 46,986 | -0,065 | 46,921 | 0,162 | 47,148 | 0,015 | 47,001
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112 | 47,735 | 8,158 | 49,604 | 0,054 | 49,658 | -0,048 | 49,557 | -0,027 | 49,577
115 | 47,715 | 9,089 | 47,147 | -0,494 | 46,653 | -0,196 | 46,951 | -0,129 | 47,018
116 | 47,764 | 9,527 | 46,786 | -0,061 | 46,725 | -0,043 | 46,743 | -0,007 | 46,779
117 | 47,761 | 9,762 | 46,867 | -0,044 | 46,823 | 0,165 | 47,032 | 0,034 | 46,901
119 | 47,626 | 7,809 | 49,368 | 0,020 | 49,388 | -0,152 | 49,216 | 0,141 | 49,509
120 | 47,661 | 7,963 | 49,586 | 0,119 | 49,705 | 0,004 | 49,590 | 0,134 | 49,720
121 | 47,648 | 8,386 | 48,482 | -0,406 | 48,076 | 0,146 | 48,628 | -0,124 | 48,358
122 | 47,668 | 9,350 | 46,695 | -0,202 | 46,494 | -0,188 | 46,507 | -0,062 | 46,633
124 | 47,628 | 9,749 | 46,797 | -0,052 | 46,745 | 0,334 | 47,131 | 0,078 | 46,875
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Priloga F: Rezultati umetnih nevronskih mrez za 50 testnih tock

St. AN[m] | N[m] [AN[m] | N[m] [AN[m] | N[m]

L o[ | M°] | N[m]
tocke K CP | KCP |LM_BP|LM BP| RBF | RBF

7 49.421| 8,748| 47,916| -0,021 | 47,895 | 0,040 | 47,956 | 0,086 | 48,002

9 49.402| 9,245| 48,490| 0,089 | 48,579 | -0,077 | 48,413 | -0,021 | 48,469

12 | 49,304| 8,978| 48,358| -0,003 | 48,356 | 0,168 | 48,526 | -0,029 | 48,329

13 | 49,371| 9.444| 48505| 0,040 | 48,545 | -0,126 | 48,379 | -0,014 | 48,491

15 | 49369| 9,907| 48,466| 0,069 | 48,535 | -0,020 | 48,446 | -0,007 | 48,459

20 | 49,209| 9,762| 48,488| 0,086 | 48,574 | 0,024 | 48,512 | 0,048 | 48,536

22 | 49,219| 10,069| 48,233| -0,074 | 48,159 | 0,027 | 48,260 | -0,009 | 48,224

24 | 49101| 9,968| 48,173| 0,013 | 48,186 | 0,017 | 48,190 | 0,000 | 48,173

25 | 49,088| 8,563| 48,089| -0,025 | 48,064 | -0,033 | 48,056 | -0,080 | 48,009

34 | 48,933| 9,432| 48,208| -0,088 | 48,120 | -0,104 | 48,104 | -0,115 | 48,093

39 | 48,806| 10,274| 47,856| -0,102 | 47,754 | -0,172 | 47,684 | -0,025 | 47,831

40 | 48,762| 8,064| 48,095| -0,138 | 47,957 | -0,114 | 47,981 | -0,212 | 47,883

41 | 48,753| 8,259| 48,636 0,099 | 48,735 | -0,095 | 48,541 | -0,137 | 48,499

42 | 48,795| 8,488| 48,941| 0,089 | 49,030 | 0,004 | 48,945 | 0,145 | 49,086

43 | 48,721| 8,638| 49,003| -0,075 | 48,928 | 0,070 | 49,073 | 0,086 | 49,089

44 | 48,750| 8,792| 48,751| -0,083 | 48,668 | 0,076 | 48,827 | 0,013 | 48,764

45 | 48,787| 9,084| 48,352 0,029 | 48,381 | -0,036 | 48,316 | 0,028 | 48,380

46 | 48,770| 9,295| 48,137| -0,036 | 48,102 | -0,071 | 48,066 | 0,034 | 48,171

47 | 48,764| 9,664| 48,067 | -0,080 | 47,987 | -0,009 | 48,058 | 0,015 | 48,082

48 | 48,709| 9,898| 48,135| 0,073 | 48,208 | 0,036 | 48,171 | 0,080 | 48,215

50 | 48,796| 10,047| 48,035 0,031 | 48,066 | -0,010 | 48,025 | 0,005 | 48,040

57 | 48,609| 10,047| 47,899| 0,024 | 47,923 | -0,040 | 47,859 | 0,005 | 47,904

61 | 48446| 7,894| 48567| -0,229 | 48,338 | 0,088 | 48,655 | 0,030 | 48,597

63 | 48480| 8,277| 49,522| 0,089 | 49,611 | 0,084 | 49,606 | 0,061 | 49,583

64 | 48482| 8,506| 49,361| 0,032 | 49,393 | -0,039 | 49,322 | -0,074 | 49,287

65 | 48,424| 8,805| 48,928| -0,144 | 48,784 | -0,064 | 48,865 | 0,015 | 48,943

66 | 48,475| 9,051| 48,592| -0,014 | 48,578 | -0,061 | 48,531 | -0,082 | 48,510

68 | 48,476| 9,734| 48,153| 0,011 | 48,164 | 0,093 | 48,246 | -0,064 | 48,089

71 | 48,380| 8,128| 49,279| -0,013 | 49,266 | -0,055 | 49,224 | 0,017 | 49,296

76 | 48,370| 9,443| 48,421| -0,039 | 48,383 | 0,013 | 48,434 | -0,052 | 48,369

78 48,368| 9,802| 47,777| 0,066 | 47,843 | 0,102 | 47,879 | -0,013 | 47,764
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79 | 48,224| 7,785| 48,960| 0,018 | 48,978 | 0,263 | 49,223 | -0,042 | 48,918
82 | 48,273| 9,952| 47,243| -0,076 | 47,167 | 0,055 | 47,298 | -0,016 | 47,227
85 | 48,184| 8,545| 49,452| 0,006 | 49,458 | -0,126 | 49,326 | -0,029 | 49,423
87 | 48,165| 9,128| 48,696| 0,279 | 48,975 | -0,003 | 48,693 | -0,069 | 48,627
88 | 48,158| 9,553| 47,643| 0,036 | 47,679 | -0,071 | 47,572 | 0,051 | 47,694
92 | 48,098| 8,268| 49,957| 0,325 | 50,282 | -0,017 | 49,940 | 0,118 | 50,075
94 | 48,027| 8,802| 49,049| -0,088 | 48,961 | -0,028 | 49,022 | 0,002 | 49,051
96 | 48,042| 9,340| 47,752| 0,041 | 47,793 | -0,043 | 47,709 | -0,061 | 47,691
98 | 48,013| 9,907| 46,999| 0,006 | 47,005 | -0,118 | 46,881 | 0,056 | 47,055
99 | 47941| 7,618 49,037| -0,120 | 48,918 | -0,071 | 48,966 | -0,077 | 48,960
100 | 47,952| 8,241| 50,032| 0,249 | 50,281 | 0,028 | 50,060 | 0,052 | 50,084
102 | 47,909| 9,555| 47,055| -0,076 | 46,979 | -0,059 | 46,996 | -0,059 | 46,996
106 | 47,885| 8,947| 48,153| -0,115 | 48,038 | -0,064 | 48,089 | 0,118 | 48,271
107 | 47,859| 9,177| 47,542 -0,173 | 47,369 | -0,021 | 47,521 | 0,076 | 47,618
113 | 47,789| 8,478| 48,886| -0,172 | 48,714 | 0,009 | 48,895 | -0,030 | 48,856
116 | 47,764| 9,527 | 46,786| -0,006 | 46,780 | 0,023 | 46,809 | -0,016 | 46,770
120 | 47661| 7,963| 49,586| 0,152 | 49,738 | -0,035 | 49,551 | -0,003 | 49,583
122 | 47,668| 9,350| 46,695| -0,118 | 46,577 | -0,067 | 46,628 | -0,059 | 46,637
124 | 47628| 9,749| 46,797 | 0,062 | 46,859 | -0,018 | 46,779 | -0,027 | 46,770
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Priloga G: Rezultati umetnih nevronskih mreZ za 26 testnih tock

St. AN[m] | N[m] [AN[m]| N[m] [AN[m] | N [m]

) o[ | AT | N[m]
tocke K CP | KCP |LM_BP|LM_BP| RBF | RBF

6 | 49522 | 9,791 | 48,334 | 0,041 | 48,375 | 0,068 | 48,402 | -0,055 | 48,279

9 |49,402 | 9,245 | 48,490 | 0,055 | 48,545 | -0,073 | 48,417 | -0,029 | 48,461

12 | 49,304 | 8,978 | 48,358 | -0,018 | 48,340 | -0,022 | 48,336 | -0,060 | 48,298

16 | 49,250 | 8,678 | 47,963 | -0,050 | 47,913 | 0,044 | 48,007 | 0,044 | 48,007

19 | 49,224 | 9,452 | 48,485 | 0,011 | 48,496 | 0,030 | 48,515 | -0,042 | 48,443

21 | 49,258 | 9,923 | 48,443 | 0,128 | 48,571 | 0,068 | 48,511 | -0,019 | 48,424

28 | 49,002 | 10,032 | 48,030 | -0,001 | 48,029 | -0,129 | 47,901 | 0,061 | 48,091

30 | 48,997 | 8,486 | 48,256 | 0,068 | 48,324 | -0,049 | 48,207 | -0,041 | 48,215

34 | 48,933 | 9,432 | 48,208 | -0,053 | 48,155 | 0,036 | 48,244 | -0,101 | 48,107

41 | 48,753 | 8,259 | 48,636 | 0,087 | 48,723 | -0,034 | 48,602 | -0,051 | 48,585

43 | 48,721 | 8,638 | 49,003 | -0,018 | 48,986 | -0,010 | 48,993 | 0,031 | 49,034

45 | 48,787 | 9,084 | 48,352 | 0,048 | 48,400 | 0,057 | 48,409 | -0,021 | 48,331

47 | 48,764 | 9,664 | 48,067 | -0,079 | 47,988 | -0,024 | 48,043 | -0,030 | 48,038

62 | 48,499 | 8,033 | 48,768 | 0,001 | 48,769 | 0,019 | 48,787 | -0,060 | 48,708

64 | 48,482 | 8,506 | 49,361 | 0,099 | 49,460 | -0,010 | 49,351 | -0,059 | 49,302

66 | 48,475 | 9,051 | 48,592 | -0,069 | 48,523 | 0,015 | 48,607 | -0,126 | 48,466

78 | 48,368 | 9,802 | 47,777 | 0,006 | 47,783 | 0,032 | 47,809 | 0,009 | 47,786

84 | 48,181 | 8,031 | 49,586 | 0,059 | 49,645 | -0,085 | 49,501 | 0,125 | 49,711

85 | 48,184 | 8,545 | 49,452 | 0,036 | 49,488 | -0,103 | 49,349 | -0,052 | 49,400

96 | 48,042 | 9,340 | 47,752 | 0,020 | 47,772 | -0,063 | 47,689 | -0,031 | 47,721

98 | 48,013 | 9,907 | 46,999 | 0,032 | 47,031 | 0,105 | 47,104 | 0,056 | 47,055

100 | 47,952 | 8,241 | 50,032 | 0,135 | 50,167 | -0,026 | 50,006 | -0,039 | 49,993

103 | 47,818 | 7,837 | 49,962 | 0,252 | 50,214 | -0,055 | 49,907 | 0,040 | 50,002

106 | 47,885 | 8,947 | 48,153 | 0,053 | 48,206 | -0,004 | 48,150 | 0,069 | 48,222

113 | 47,789 | 8,478 | 48,886 | 0,216 | 49,102 | 0,032 | 48,918 | -0,001 | 48,885

116 | 47,764 | 9,527 | 46,786 | -0,112 | 46,674 | -0,185 | 46,601 | -0,002 | 46,784




