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РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ КЛАССИФИКАЦИИ С ПОМОЩЬЮ ИСКУССТВЕННОЙ 
НЕЙРОННОЙ СЕТИ НА ОСНОВЕ ТЕОРИИ АДАПТИВНОГО РЕЗОНАНСА 

1. Введение 

Классификация является мощным инструмен- 
TOM, используемым для категоризации больших 

объемов данных. Необходимость в определении 

категорий возникает, например, тогда, когда тре- 

буется установить коды опознавания классов со- 

стояний сложных систем или выделить по харак- 

терным сходствам различные подмножества из 

группы данных («data mining»). 

Обычноискусственные нейронныесети (ИНС) 
используют тогда, когда стандартные статистичес- 

кие методы кластеризации не позволяют получить 

приемлемые результаты при интерпретации задан- 
ного набора данных по причине низкой их произ- 

водительности или завышенных требований ксис- 

темным ресурсам. В тоже время ИНС, следуя своим 

собственным правилам, MOTYT быть с успехом при- 

менены для решения поставленной задачи. 
ИНС на основе теории адаптивного резонанса 

(ART) относит входное изображение K одному U3 

известных классов, если OHO вдостаточной степени 

подобно или резонирует с прототипом этого клас- 
са. Если найденный прототип с определенной точ- 

ностью, задаваемой специальным параметром сход- 
ства, соответствует входному изображению‚ то он 

модифицируется, чтобы стать более похожим на 

предъявленное изображение. Когда входное изоб- 

ражение недостаточно ПОдОбНО ни одному M3 име- 

ющихся прототипов, на его основе создается новый 

класс. Это возможно благодаря тому, что сетьимеет 

большое количество избыточных или нераспреде- 
ленных элементов, которые не используются до тех 
пор, пока в этом нет необходимости (если нет не- 

распределенных нейронов, то входное изображе- 

ние не вызывает реакции сети). Таким образом, 

новые образы могут создавать новые классы, но не 
могут искажать запомненную информацию. 

Серьезная проблема для ИНС — правильное 

соотношение стабильности и пластичности при за- 

поминании образов [1]. 

Существуют наборы эталонов (даже состоящие 

всего из 4-X векторов), которые при циклическом 

предъявлении в ПбУЧЕНИИ дают никогда не сходя- 

щиеся наборы лараметров сети. Предъявление всё- 
го одного нового образа в обучающем множестве 
часто приводит K долгому переобучению. Если сеть 

работает B реальном времени, например, обрабаты- 

вает сенсорную информацию, то обучающее мно- 

жество может все время меняться. дПЯ большин- 

ства моделей ИНС это приводит к отсутствию обу- 

чения вообще. 

Человеческая память, напротив, эффективно 

хранит и корректирует Запоминаемые образы. Ни 

предъявление HOBOTO образа, ни изменение старых 

не приводит куничтожению памяти или невозмож- 

ности запоминания. Даже удаление части нервной 

ткани чаще всего He прерывает работу сети и не 

стирает запомненные ОбрВЗЫ, а лишь делает их ме- 

нее четкими. 

Сеть ART — попытка приблизить механизм за- 

поминания образов в ИНС к биологическому. Ре- 

зультатом работы ART является устойчивый набор 
запомненных образов и возможность выборки «по- 

хожего» вектора по произвольному предъявленно- 

му на входе вектору. Важное качество АВТ — дина- 

мическое запоминание новых ОбрВЗОВ без полного 

переобучения и отсутствие потерь уже запомнен- 
ных образов при предъявлении новых. 

Основные свойства сетей ART отражены в ряде 

TeopeM [2], наиболее важными из которых являют- 

ся следующие: 
После стабилизации процесса обучения 

предъявление одного из обучающих векторов (или 

вектора с существенными характеристиками обра- 

за) будетактивировать требуемый нейрон слоя рас- 

познавания без поиска. Эта характеристика «пря- 
мого доступа» определяет быстрый доступ к 
предварительно изученным образам. 

Процесс поиска является устойчивым. После 

определения нейрона-победителя в сети не будет 

возбуждения других нейронов B результате измене- 
ния векторов выхода слоя сравнения; только сиг- 
нал сброса может вызвать такие изменения. 

МПроцесс обучения является устойчивым. Обу- 
чение не будет вызывать переключения с одного 

активированного нейрона слоя распознавания на 

другой. 
Процесс обучения конечен. Любая последова- 

тельность произвольных входных векторов будет 

формировать стабильный набор весовпосле конеч- 

ного количества ОбУЧаЮЩИХ серий; повторяющие- 

ся последовательности обучающих векторов не бу- 
дут приводить к циклическому изменению весов. 

2. Структура и обучение сетей ART 

В зависимости от вида входных переменных и 
способа их обработки различают следующие моде- 

ли сетей ART: 
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1) ART 1, использующая двоичные входные век- 

торы; 

2) ART 2, использующая как двоичные, так и 

непрерывные векторы входов; 

3) ART 3, используемая для моделирования био- 

логических процессов; 

4) АКТ МАР, представляющая собой комбина- 

цию двух АКТ-сетей; 

5) Fuzzy ART, использующая нечеткую логику. 

Структура любой сети ART включает слой срав- 

нения Fl, слой распознавания F2, приемник, моду- 

ли весовых матриц и модуль сброса. Отличительной 

особенностью сети является то, что непрерывно из- 

меняющийся вектор входных образов / = (i, iy, +I,) 

передается B прямом и обратном направлениях (ре- 

зонирует) между слоями сети. 

АКТ2является обобщением сети ART 1, способ- 
ным обрабатывать как двоичные, так и непрерыв- 

ные сигналы. Архитектура сети ART 2 аналогична 

архитектуре сети ART 1, однако нейроны слоя срав- 

нения сети ART 2 имеют более сложную структуру и 

представляют собой небольшую CETh, состоящую U3 

шести нейроновислужащую буфернымустройством. 

Начальная обработка B любой сети ART 2 вы- 
полняется B модуле, представляющим собой обучае- 

мую конкурентную сеть, как показано на рис. 1 [1]. 

Входные т нейронов слоя F1 хранят входной образ 

I =(i,iy,i,) . На каждый нейрон выходного слоя 

Е2 поступает восходящая сетевая активность 1, фор- 

мируемая U3 всех выходов S = / слоя F1. Элементы 
вектора Т =(д,!),-!,) можно рассматривать как 
результат сравнений между входным образцом / 

и прототипами И/ =(w;;, W, ), W, = (та у) - 
Эти прототипы являются весами синаптических 

связей между слоями F1 и F2. На выходе только 

одного нейрона J слоя F2, получившего наиболь- 

шую восходящую сетевую активность / устанавли- 

вается единица, на выходах остальных НСЙРОНОВ 

остаются нули 

1, если / > max(l : & * /) 

0, иначе. (0 

Одним из возможных путей вычислить сетевую 

активность / и таким образом определить степень 

сходства между векторами [ u И/, является взве- 

шенная сумма 

;“’.‚ &, (2) 

Большое влияние величины / на результаты 
классификации привело K возникновению множес- 
тва вариантов ее определения. После.того как 
определен нейрон / слоя Ё2, победивший 
в соревнованиях, соответствующий ‚прототип 
И/, =(w,,+*W,,;) адаптируется к входному образу /. 

Одним из методов подобной адаптации. является 
изменение вектора И/ в соответствии с ВходныМ 
образом /1o правилу 

12 

Wi = п 1+(1-т) И, ©) 
где пе[0,1] — константа, называемая показателем 

обучения (предотвращает слишком быстрое изме- 

нение прототипа щ и, как следствие, дестабилиза- 

цию процесса обучения). 

выходы U 

4 и ig !, — входной образ / 

Рис. 1. Обучаемая конкурентная сеть 

Прототипы для данной конкурентной сети 

могут быть инициализированы как случайными 
величинами, так и значениями M3 произвольно 
выбранных входных образов обучающей последо- 

вательности. 
Обучаемая конкурентная сеть такого типа име- 

еттенденцию K неустойчивой классификации, ког- 

да сходство между входными образами изменяется 
в слишком широких пределах [3]. К тому же, нет 
возможности управлять количеством классов со- 
здаваемых сетью, или минимальным сходством об- 
разов в одном классе. В сетях АВТ эта проблема 

решается путем расширения обучаемой конкури- 
рующей сети как это показано на рис. 2. Как видно 
из рисунка, добавлена обратная связь, объединяю- 
was выход (/слоя F2 со слоем F1. Синаптические 
нисходящие веса Wj; этих связей, кроме возможно- 
го коэффициента масштабирования, идентичны 

восходящим весам Wj;. Нисходящая сетевая актив- 
ность Иобычно определяется как 

4) 

ИЛИ 

VUMW, =W, ( 
Поскольку все выходы слоя F2, кроме ц, равны 

нулю (рис. 2), то входной слой F1 получает прото- 

тип W), который представляет текущий класс J, по- 

бедивший в соревнованиях. Далее выполняется са-



РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ КЛАССИФИКАЦИИ С ПОМОЩЬЮ ИСКУССТВЕННОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ... 

Рис. 2. Упрощенная архитектура сети ART 2 

мая сложная B сетях ART 2 часть обработки данных — 

сравнение прототипа И) с входным образом 1/. 
Минимальное сходство между входным образом и 
прототипом соответствующего класса задается Be- 
личиной чувствительности P . Если степень совпа- 
дения меньше, чем р ‚ текущий нейрон-победитель 

из слоя F2 исключается из соревнований сигналом 

сброса. Сигнал сброса устанавливаетактивный ней- 

рон J слоя Р2 в нульи таким образом дает возмож- 

ность другому нейрону победить в соревнованиях, 

тем самым на выходе слоя F2 получаем восходя- 
щую сетевую активность / еще не сброшенных вы- 
ходных нейронов. Как только будет 

обнаружен прототип, у которого 

степень сходства с входным обра— 

зом Г, по крайней Mepe, такая же как 

чувствительность Р, сигнал СбрОС& 

‘HE возникнет и сеть достигнет резо- 

нанса. Позиция последнего нейро- 
на-победителя слоя F2 указывает 
класс входного образа /, после чего 

происходитадаптация соответству- 
ющего прототипа. 

Начальная инициализация Be- 
личин прототипов, с которыми не 

ритмом &-средних [4]. Оба используют MO одному 

прототипу, для представления каждого динамичес- 
киизменяющегося класса. Алгоритм &-средних раз- 

бивает заданный набор входных образов на Кгрупп. 

Параметр &, таким образом, определяет грубость 

раздела. В отличии от алгоритма К-средних, ART 

использует в качестве критерия минимальное тре- 
буемое сходство между образами, называемое чув- 
ствительность р, которые будут классифицирова- 

нывпределах одной группы. Результирующее число 

& групп, B этом случае,. зависит от расстояния (C 

точки зрения определяющего показателя) между 
всеми входными образами, представленными всеть 
в течение обучающих циклов. Рис. 3 иллюстрирует 

основные этапы упрощенного алгоритма работы 
сети ART. 

На этапе предварительной обработки создается 

входной образ как массив с постоянным числом т 
элементов. ART работает с входным образом фик- 
сированного размера, определяемого размерностью. 

входного пространства, в котором должны быть ус- 

тановлены все кластерные области. Любой из уже 

сформированных прототипов имеет один и TOT же 
размер т. 

Кроме того, элементы входного образа должны 
удовлетворять различным ограничениям относи- 
тельно, например, границ входных величин или гео- 
метрической длины массива как вектора. Эти огра- 

т 
Создание входного 

был связан ни один входной образ, 

лдолжнаудовлетворять двум услови- 
ям: 

1) прототипы, B которых хранят- 

ся прежде сформированные клас- 

сы, должны участвовать в сравне- 

нии C входНЫМ образом ‘раньше, чем 

неиспользованные прототипы. 
2) если ни один из сформиро- 

ванных классов HE подходит K вход- 

ному образу достаточно хорошо, 
поиск заканчивается ЕЫбОрОМ не- 

фиксированного прототипа. 
Алгоритм, используемый для 

классификации в любом типе сети 

ART TecHO CBSI3aH с известным алго- 

Предварительная 
образа 1 обработка 

_—'—_'1 + Т 

Активация не 
сброшенного Выбою 

нейрона в слое Е2 

Пояск 

Сравнение входного ос нейрона. ›ставле! 
e образа ¢ прототипом а -L e 

HeT 
Сходство › 

m ¥ 

Ацаптация Адаптация 
прототипа і 

Рис. 3. Обработка входных образов сетью ART 
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ничения являются характеристиками различных 

типовсетей ART 2 и позволяют сравнивать входные 

данные с кластерными прототипами. Как только 

входной образ будет сформирован, он подается на 

вход нейронной сети для обработки. 

В настоящее время существуют следующие раз- 

новидности нейросетей ART 2: ART 2А, ART 2A-C 

и ART 2A-E. В ряде работ отмечается, что ИНС 
Fuzzy ART также относится к сетям ART 2, т. K. она 

обрабатывает как двоичные, так и непрерывные 

входные вектора. 

Сеть ART 2А является базовым и самым про- 

стым вариантом реализации сети, HO имеет ряд не- 

достатков. 

Основной недостаток ART 2А для многих pea- 

лизаций — потеря всей информации, хранящейся в 

длине вектора входного образа, поскольку все об- 

разы приведены к единичной евклидовой длине. 

Другими словами, ART 2А He может найти отличия 

между двумя входными образами A4 и A,, если 

A =c Ay, где с> 0. Используя комплементарное 
кодирование, вся ИНФОРМЗЦИЯ, находящаяся вдли- 

не некодированного вектора. A, помещается в на- 

правление результирующего вектора /=(4,4с). 

Данный метод реализован в сети ART 2А-С и ис- 

пользуется для расширения возможности распоз- 
навания сетями ART 2A сенсорных аналоговых сиг- 

налов [5]. 

Другой вариант сохранить информацию, нахо- 

дящуюся в длине вектора при обработ'ке ВходНыХ 

образов всети ART 2А, состоит B замене показателя 

расстояния ART 2А, евклидовой мерой сходства и 

исключения нормализации длины входных обра- 
зов на этапе предварительной обработки и адапта- 

ции. Это вариант реализован в сети ART 2A-E. 

В сети Fuzzy ART для повышения помехоустой- 

чивости на всех этапах обработки используются 

операторы нечеткой логики. 
В табл. 1 представлены основные этапы обра- 

ботки для описанных выше нейронных сетей. 

3. Моделирование 

В качестве данных для исследования использо- 
валась база образов животных, состоящая из 100 

животных, каждое M3 которых, обладая 16 свой- 

ствами, относится к одному из 7 классов (млекопи- 
тающие, птицы, пресмыкающиеся, рыбы, земно- 
водные, насекомые, ракообразные). Эта база соз- 

дана Richard Forsyth и доступна всем желающим [6]. 

'Таблица базы данных (БД) содержит 16 полей, 

описывающих различные признаки, и одно поле, 

определяющее класс, к которому принадлежит об- 

раз. Поля признаков следующие: 
1) hair. Имеет ли животное шерсть. Возможные 

значения: {0, 1}; 

2) feathers. Имеет ли животное перья. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

3) eggs. Откладывает ли животное яйца. Воз- 

можные значения: {0, 1}; 

4) milk. Кормит ли животное'` детей молоком. 

Возможные значения: {0, 1}; 

Таблица 1 
Основные этапы обработки образов в сетях ART 

Fuzzy ART | ART 2A-C ART 2A-E ART 2A 

5 $ 
5 I =~i=N(A) 
® 1=(4,4°) I=4 I 

| ® а е[0,] Vi а, Е[0,1] У ! 420V i 

& l4]>0 

g N W, 
8 < =TI ё Wil МН 

8 | 
5 
2 / AW, 

£ = - Pl 8 
5 
O | 

= W e = 
Е Ы уе = т уе (т T 
Ё | =AW D)+ d ) ;/:I:; (I ) W(:”’; 
8 | +1-т): +(1-m)- 
2| e ’ й 

=14
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5) airborne. Способно ли животное летать. Воз- 

можные значения: {0, 1}; 

6) aquatic. Обитает ли животное в воде. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

7) predator. Хищное ли животное. Возможные 

значения: {0, 1}; 

&) toothed. Имеет ли животное зубы. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

9) backbone. Имеет ли животное позвоночник. 
Возможные значения: {0, 1}; 

10) breathes. Дышит ли животное. Возможные 

значения: {0, 1}; 
11) venomous. Ядовито ли животное. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

12) fins. Имеет ли животное плавники. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

13) legs. Количество конечностей у XUBOTHOTO. 

Возможные значения: {0, 2, 4, 6, 8}; 

14) tail. Имеет ли животное XBOCT. Возможные 

значения: {0, 1}; 

15) domestic. Домашнее ли животное. Возмож- 

ные значения: {0, 1}; 

16) catsize. Сравнимо ли животное по размеру ¢ 
кошкой. Возможные значения: {0, 1}. 

Некоторые из полей базы данных позволяют 
почти однозначно идентифицировать класс (напри- 
мер, наличие свойства milk говорит O TOM, что это 

животное — млекопитающее). Другие — даютлишь 

косвенные данные (например, catsize). 

В базу данных занесены следующие классы: 

1) млекопитающие (наиболее многочисленный 

класс, содержит 41 представителя); 
2) птицы (21 представитель); 
3) пресмыкающиеся (5 представителей); 

4) рыбы (13 представителей); 

5) земноводные (3 представителя); 

6) насекомые (8 представителей); 

7) ракообразные (10 представителей). 
Особенностью этой БД является TO, что некото- 

рые животные трудно дифференцируемы: напри- 

мер, дельфин должен быть отнесен к млекопита- 

ющим, несмотря на сходство с рыбами. Класс 
ракообразных состоит из очень сильно различаю- 
щихся между собой животных, которые зачастую 

не имеют между собой ничего общего (червяк и 

краб). База использовалась в исходном виде, HO бо- 

лее корректно с точки зрения биологии было бы 

разделить класс. РЗКООБРЗЗНЫХ, He являющихся та- 

ковыми, на несколько других классов. 

Для исследования особенностей работы сетей 

ART была разработана программа, способная обу- 

чаться на TECTOBOM наборе данных, и классифици- 
ровать эти данные, используя различные значения 

параметров. При обучении образы многократно 

подавались на вход нейронной сети в случайном 

порядке. Результаты классификации на основе раз- 
личных сетей АВТ 2 приведены в табл. 2—5. 

Таблица 2 
Результаты классификации на основе сети ART 2А, 

Параметры 

Р т 

0.67 | 0.253 7 

п Распознаны неверно 

Дельфин и морская свинья были: 

оторваны от млекопитающих и 
примкнули K рыбам. 

Черепаха отнесена к птицам. 
Ракообразные разделены 

Ha 3 группы: 
— червяк, личинка; 
— скорпион; 
— моллюск, краб, лангуст, омар, 
OCBMHHOT. 
Земноводные и 
пресмыкающиеся объединены 
Дельфин и морская свинья были 
оторваны от млекопитающих и 

| примкнули K рыбам. 
Черепаха отнесена к птицам. 
Ракообразные разделены 

ы на 3 группы: 
— червяк, личинка; 
— скорпион; 
— моллюск, краб, лангуст, омар, 
OCHMHHOT 
Ueperiaxa отнесена K птицам. 
Ракообразные разделены 
на 3 группы: 
— червяк, личинка; 

— скорпион; 
— моллюск, краб, лангуст, омар, 
OCBMHHOT. 
Млекопитающие разделены 
на 2 группы il 

0,693 10,182 | 8 

0,717 | 0,308 | 11 

Таблица 3 
Результаты классификации на основе сети ART 2A-C 

Параметры 

Р n 

0.67 [0.253 | & 

n Распознаны неверно 

Утконос отделен от 
млекопитающих и выделен в 
отдельный класс. 
Черепаха OTHECEHA к птицам. 
Ракообразные разделены на 3 
группы: 
— червяк, личинка; 
— скорпион; 
— моллюск, краб, лангуст, омар, 
OCEMHHOT 
Черепаха отнесена K птицам. 
Ракообразные разделены на 3 
труппы: 
— червяк, личинка; 
— скорпион; 

— моллюск, краб, лангуст, омар, 
осьминог. 
Земноводные и 
пресмыкающиеся объединены 
Yepenaxa отнесена K птицам 

0,693 | 0,182 | 7 

0,717 1 0,308 | 12 
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Таблица 4 
Результаты классификации на основе сети АВТ 2A-E 

Параметры 
Р Ы 

0.78 | 0.331 [ 8 | Морская змея была оторвана от 
1 млекопитающих и примкнула 

к рыбам. 
| Черепаха отнесена K птицам. 

Ракообразные разделены 
на 3 группы: 
— червяк, личинка; 

— скорпион; 

— моллюск, краб, лангуст, омар, 
осьминог 

Морская змея была оторвана от 
млекопитающих и примкнула 
крыбам. 
Черепаха отнесена к птицам. 
Ракообразные разделены 

на 3 группы: 
— червяк, личинка; 
— скорпион; 

— моллюск, краб, лангуст, омар, 
OCBMMHOT. 

Земноводные и 
пресмыкающиеся объединены 

Черепаха отнесена K птицам. 

n Распознаны неверно 

0,722 | 0,331 [ 7 

0,811 | 0,394 | 9 

Таблица 5 
Результаты классификации на основе сети Fuzzy ART 

Параметры 

Р n 
0.289 [ 0.253 | 8 

л Распознаны неверно 

Червяк и личинка отнесены 
к насекомым 
Осьминог и пингвин выделены. 
в отдельный класс. 
Скат и гремучая змея выделены 
отдельный класс 
Черепаха отнесена K птицам. 
Скати гремучая змея выделены 
B отдельный класс. 

0,324 10,292 [ 7 

0,717 1 0,284 | 13 

4. Выводы 

Как показали исследования, сети АВТ2 вполне 
пригодны для задач классификации, эффектив- 

ностьрешения которых зависитот расстояния меж- 
ду классами. Из приведенных таблиц видно, что 
основные проблемы возникли с классификацией 
класса членистоногих, T. K. его некоторые его чле- 
ны различаются между собой очень сильно, исбио- 
логической точки зрения членистоногими не явля- 
ются. При увеличении числа классов до 9, сеть 
ART 2А-Е классифицировала остальные классы 
корректно, а членистоногих разбила на 3 класса. 
Другие сети ART 2А показали сходные, хотя и He 
так ярко выраженные результаты — разделению 
подвергались и другие классы животных. Кроме 
того, ошибки возникали в случаях с водоплаваю- 
щими млекопитающими (дельфин, морская сви- 
нья, морская змея) и черепахой (все сети относили 
ее к птицам). Следует отметить, что при использо- 
вании сети Fuzzy ART количество ошибок класси- 
фикации значительно уменьшилось. В целом, кар- 
динальных различий между результатами для 
различных сетей He наблюдается. 

„ Большое влияние на результат имеют значения 
параметров сходства P и адаптации 1, используе- 
мыепри обучении сети. Очевидно, разработка фор- 
мальных методов определения оптимальных зна- 
чений этих параметров представляет собой важную 
проблему, на решение которой должны быть на- 
правлены основные усилия исследователей. 
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