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Tevads

Mausdiena, attelu klasifikacijas uzdevumi ir aktuali vairakos virzienos (kriminalistika, seju atpazisana,
medicina, teksta atpaziSana, utt.). Eksisté vairakas att€lu klasifikacijas pieejas. Dotaja darba, tiek
izmantoti maksligo neironu tiklu komiteju 1émumi att€lu klasifikacijai.

Attela 1 (1. att., Fig. 1) paradita tieSas izplatiSanas neironu tikla arhitekttra, kura realiz€ komiteju
lemumu. Komiteju 1émums sastav no T, neatkarigo neironu tiklu kopu, kuri paraditi pirmos tris slanos
attéla 1. Katram i-tam, i € [1:T], neironu tiklam ir nejausi izvélétas sakotngjas parametru matricas W',
v . Parametru matricas W, v’ nejausi izvéletas intervala no 0 Iidz 1. Pirma slépta slana neironi
realiz€ sigmoidalo funkciju, bet otra slépta slana neironi realizé slickSna vai logistisko funkciju,
atkarigi no komiteju 1€émuma. Katrs i-tais neironu tikls apmacits ar kliidas atgriezeniskas izplatiSanas
algoritmu (back-propogation algorithm). Izejas slanis realiz€ komiteju [émumu péc R,(X) , i € [1:T],
kuriem vispariga gadijuma atbilst:

1, if iziRi(X)ze;

R*(X)= i:Tl

0, if D z,R,(X)<0;
pary (1)

kur z; - risingjuma R;(X) svars, @ - uzdotais slieksnis.
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4 Komiteju lemumu algoritmi

Dazadu komiteju lémumu variantu var veidot atkarigi no z;, R;(X) , & vértibam.

4.1 Vienlidzigas balso$anas algoritms [3,4]

Saja gadijuma, z; = 1 un slieksnis g_ 7 (T - nepara skaitlis), izejas R;(X) var pienemt vértibas 0 vai 1.
Tas nozime, ka neironi sléptaja slani rgalizé sliek$na funkciju:
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8.att. Tiesas izplatiSanas neironu tikla arhitektiira
Fig.8. The arhitecture of neural networks ensemble

4.2 Svértas balsoSanas algoritms [5]

Svertas balsoSanas algoritmam izejas R;(X) var pienemt vértibas 0 vai 1, slieksnis g_ 1 un vértibas z;
2

normg&jas tada veida, lai izpilditos nosacijums:

T
Yz =1z>0ie[l:T]
pn (3)
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Vertibas z; tiek noteiktas $ada veida:

= (4)

kur g; — i-ta neironu tikla apmacosas izlases attelu klasifikacijas droSums. Komiteju [émums veidojas
sada veida:

T
L i Yz R () >
R*(X)= i=1 2

r 1
0, i R(X)<=;
if X aR ()< “

4.3 Ansambla vidgjais algoritms [6]

Saja gadijuma , R,(X) e [0:1], tas nozime, ka neironi otraja sléptaja slani realizé logistisko funkciju,

svari z; = 1 un slieksnis ¢ = 1 . Balstoties uz augstak minéto, komiteju lémums veidojas $ada veida:
T 2
1 1
Lif D R(X)2
R* ( X) — i=1

1< 1
0, if —Y R(X)<=;
’ TZ 2 (6)

5 Piedavatais algoritms

Saja gadijuma, i-ta neironu tikla apmacosas izlases attélu klasifikacijas droSums ¢, pienem vértibu
intervala 0.5 < ¢; < 1. Piedavata svérta balsosanas algoritma svari z; tiek noteikti tada veida, lai
izpilditos nosacijums

z =(qi—-0.5)%2, ie[l:T] (7)

Savukart, svari pienem vertibas intervala 0.5 < z; < 1, ta lai izpildas nosacijums

53
O0=—) 1z
245 (3

Neironi otraja sl€ptaja slani realiz€ sigmoidalo funkciju, R(X) € [0:1] un piedavata algoritma
komiteju lemums veidojas $ada veida:
T
r Zzi
Lif 2 zR (X)) 24—
i=1

T
T Zzi

0, if D 2R (X) <=
i=1

R*(X) =

)

4 Eksperimentu rezultati
Piedavatais algoritms aprobéts divas sferas: kriminalistika un medicina.

4.1 Kriminalistika
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Attelu klasifikacijai izmantots 64 attelu masivs — cilvéku sejas (dvini), masiva fragmenti paraditi att.2

2.att. Apmacosas izlases objekti — cilveku sgjas
Fig.2. Examples of two classes of faces

Katrai klasei pieder 32 atteli. Att€lu mastvs sadalits uz divam dalam: apmacosa izlase 20 atteli (10

atteli no katras klases) un eksaminacijas izlase 44 attéli (22 atte€li no katras klases). Katrs attéls

aprakstits ar matricas palidzibu 200x133. Katrs ieejas vektors X sastav no 26600 elementiem.

Savukart, komiteju 1@mums sastav no T = 45 neironu tikliem. Matricas elementi W;, V; pienem

nejausas vertibas intervala 0+0.01 un i € /1:45]. Katrs ieejas vektora elements x; un j € [1:26600],
aprakstits ar attieciga piksela intensitati un veidojas:

256°*R, +256*G, + B,

X» — J J J

’ 256

b

(10)

Kur R;,G;,B; — attieciga piksela j intensitate RGB sisteéma. Katrs T-ais neironu tikls apmacits ar back-
propogation algoritma palidzibu. Katrs attéls kod&éts ar 26600 elementiem.

Ka varam secinat no att.3. un att.4. apmacosa un eksaminacijas izlas€ klasifikacijas drosums katram
neironu tiklam var atSkirties. Piem&ram, 300-ta iteracija ir ka jau apmactti neironu tikli, ta arT ar
klasifikacijas droSumu 60%.

Att.5. redzams, ka piedavatais svertas balsoSanas algoritms dod klasifikacijas drosumu lielaku neka
pargjie komiteju lémumi, Tpasi tajos gadijumos kad, apmacibas laiks ir ierobeZots.
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3.att. Apmacosas izlases klasifikacijas droSums
Fig.3. Reliability of the learning set
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4.att. Eksaminacijas izlases klasifikacijas droSums
Fig.4. Reliability of the examination set
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5.att. Komiteju 1émuma klasifikacijas drosums

Fig.5. Committee decision reliability
4.2 Medicina

Attelu klasifikacijai izmantots 56 att€lu masivs — cilvéku smadzenu medicinas atteli, kuri iegtti ar
datortomografijas vai magnétiskas rezonanses palidzibu, fragments no masiva paradits att.6

6.att. Apmacosas un eksamenacijas izlases objekti
Fig.6. Examples of two classes of medical images

Katrai klasei pieder 28 atteli. Att€lu mastvs sadalits uz divam dalam: apmacosa izlase 30 atteli (15
atteli no katras klases) un eksaminacijas izlase 26 atte€li (13 att€li no katras klases). Katrs attels
aprakstits ar matricas palidzibu 512x512. Katrs ieejas vektors X sastav no 262144 elementiem.
Savukart, komiteju 1@mums sastav no T = 25 neironu tikliem. Matricas elementi W;, V; pienem
nejausas vertibas intervala 0+0.0001 uni € [1:25].
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7.att. Komiteju I1émuma klasifikacijas drosums
Fig.7. Committee decision reliability
Katrs ieejas vektora elements x; un j e [1: 262144/, aprakstits ar attieciga piksela intensitati un
veidojas:

_ J
* 256° (11)
Kur R attieciga piksela j intensitate. Katrs T-ais neironu tikls apmacits ar back-propogation algoritma
palidzibu. Katrs attéls kodgts ar 262144 elementiem.
No att.7. var secinat, ka apmacibas laika visi komiteju 1émumi dod vienadu klasifikacijas droSumu un
izmantot var jebkuru.

Secinajumi

e Kriminalistika
Ka var secinat no iegiitajiem eksperimentalajiem rezultatiem, komiteju l€émumi ar pazistamiem
algoritmiem, izmantojot lidzigus att€lus klasifikacijai, ir sliktaki neka komiteju lémums ar piedavato
sverto balsoSanas algoritmu, kura ieklauta apmacosas izlases vesture.

e Medicina
Ka var secinat no iegiitajiem eksperimentalajiem rezultatiem komiteju 1@mums ar piedavato svérto
balsosanas algoritmu, nedod nekadas prieksrocibas un parada klasifikacijas droSumu, kas neatskiras no
pazistamiem algoritmiem, bet rezultati ir labaki, neka nejausi izv€l€tajam neironu tiklam, kuram
eksaminacijas izlas€ klasifikacijas droSums var biit robezas no 88 11dz 96%.
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Alekseicevs M., Glazs A. Neironu tiklu komiteju lémumu izmantosana attélu klasifikacija

Maksligie neironu tikli tiek plasi izmantoti attélu klasifikdacijas uzdevumos. Eksamindcijas izlases klasifikdacijas
drosums, izmantojot atsevisku 3-slanu neironu tiklu var svarstities diezgan liela diapazond. Lai sasniegt
komiteju metode un ta tiek eksperimentali salidzindata ar eksistéjosam metodem, tadam ka vienlidzigas
balsosanas algoritms, svertas balsoSanas algoritms un ansambla vidéjais algoritms.

Eksperimenti tika veikti divos virzienos: kriminalistika un medicina. Kriminalistikas virziena tika izmantotas
cilvéku sejas fotografijas. Uzdevumu komplicéSanai bija panemtas dvinu fotogrdafijas, kuras cilvekam biitu griti
atskirt.

Eksperimentos medicinas virziena tika izmantoti cilveku smadzenu medicinas atteli, kas tika iegiti ar
datortomografijas vai magnétiskas rezonanses palidzibu.

Eksperimentali paradita piedavatas metodes prieksrocibas salidzinot ar eksistejosam metodém cilveku sejas
atpaziSand. Piedavatais algoritms parddija visaugstiako drosuma limeni, visa neironu tiklu apmdcibas laika.
Medicinas diagnostikas uzdevumad piedavata metode paradija rezultatus, kas neatSkiras no pazistamajam
metodeém. Tas varetu biit saistits ar patologijas zonas segmentacijas nepieciesamibu.

Alekseichevs M., Glazs A. Using Neural networks committee decisions for image classification

Artificial neural networks are widely used in image classification tasks. The reliability of examination set image
classification by individual three-layered neural network can vary in great diapason. To achieve examination set
classification reliability’s stability neural network committees are used. In this work, a new neural network
committee method is proposed. The proposed method is experimentally compared with the existing methods
(plurality voting algorithm, weighted voting algorithm, ensemble average algorithm).

The experiments were conducted in two areas: criminal and medical. In criminal area, photographs of human
faces were used to test the proposed method. To complicate the task, faces of twins, which are hard to
distinguish for by human eyes, were used.

In medical area of the experiment, medical images of a brain, acquired with help of computer tomography or
magnetic resonance were used.

Experiments show that the proposed method has advantages over the known methods in the task of face
recognition. The proposed algorithm showed greater reliability in classification during all time of neural
network learning. In the task of medical image recognition the proposed method showed results that did not
differ from the existing methods. This result can be connected with the need to segment the pathology zone on the
image.

AuekceiiueB M., I'taz A. Ucnosib30BaHNe KOMHUTETOB HePOHHBIX ceTeil B 3a1a4ax Kiacupukauuu
u300paxeHUit

Hckycmeennvie HelupoHuble cemu WUPOKO UCHOJB3VIOMCSA 6 3a0a4ax —KIACUQDUKAyuU uU300paxceHull.
Haoeoicnocmy knacuguxayuu uzodpasicenuti IK3aMeHaAYUOHHOU 8bl00PKU OMOETbHOU 3-X CIOUHOU HEUPOHHOU
cemblo MoJHcem Koaebamcs 6 0080AbHO 00IbUIOM Ouanasone. Jis 00CmudiceHus. CmaduIbHOCu Kiacugpurayuu
U30OPANCEHUT IK3AMEHAYUOHHOU BbIO0OPKU UCTIOAb3YIOMCSL KOMUMEmbl HeUPOHHbIX cemell. B O0annot cmamve
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npeonazaemcst HOGwlll KOMUMEMHbIU MeMo0 U IKCHEPEMEHMANbHO CPAGHUBAEMCSL C U3BECMHBIMU MEMOOaMU,
MAKUMU KaK aieOpumm pagHONPABHO20 20JI0COBAHUA, (NICOPUTIM  636CULEHHO20 20]I0COBAHUA, ANCOPUTM
cpeodnezo no awcamonio.

Oxcnepumenm npou3eoouncs 6 08yxX 00IACmAX. KpuMuHaiucmuxke u meouyunme. B 3adaue ¢ obracmu
KPUMUHAIUCTHUKY 0TI KAACCUDUKAYUY UCTONb308ANIUCL U300DAdICEHUS. HeNo8edeCcKUX uy. s YCrodiCHeHus
omotl 3a0auu OvlaU 838Mbl pomozpaghuu auy OIU3HEYOB, KOMOPble MPYOHO PA30eTUMb YEL0BEK).

B 3a0aue meouyunckou OuacHOCMUKU UCHONBL3OBANUCL MEOUYUHCKUE U300padxcenus 207108H020 Mo32d,
HONYYeHHbLE NPU NOMOWU KOMNbIOMEPHOU MOMO2PADUU UTU MASHUMHO20 PE30HANCA.

DKChepumMeHmanbHo  NOKA3AHO NPEUMYWEeCm8o UCNONb30BAHUSL  NPEONONCEHHO20 —ANOpUmmMa 8 3adaue
pacnosnasanus yerogedeckux auy. IIpeonosrceHnvlil aneopumm noKazan 60abuyio Ha0elCHOCMb Kiacu@urayuu
00beKMO8 IK3AMEHAYUOHHOU BbIOOPKU HA NPOMANCEHUU 6Ce20 BpeMeHU 00yYeHus Heliponnblx cemel. B 3adaue
MEOUYUHCKOU  OUACHOCMUKU — NPEONONCEHHBIN  AN2OPUMM — NOKA3AL — HAOEHCHOCMb  Kiacugukayuu  He
OMAULAIOWYIOCS O U3BECHIHBIX MEMO008. DMom pe3yabmam Modcem Oblmb C6A3AH ¢ MeM UMO UMEemcs.
HeobX00UMOCHb Ce2MeHMayuy NAmoI02UYECKOU 30Hbl.
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