Neuraaliverkot
Neuraaliverkkoja kohtaan tunnettu kiin-
nostus on kasvanut huomattavasti viimei-
sen kymmenen vuoden aikana. Tami tut-
kimus koskettelee asioita kuten aivojen
tiedonkisittely, rinnakkainen hajautettu
laskenta ja keinotekoiset neuroverkot.
Yhteiseni piirteeni niilli on periaate tar-
kastella aivoja esimerkkini hyvin toimi-
vasta hajautetusta tietojenkisittelyjirjes-
telmisti, joka eroaa huomattavasti taval-
lisen tietokoneen tiedonkisittelyn peri-
aatteista. Strategiana on ollut kehittii
aivoja jiljittelevid yksinkertaisia malleja
ja sitten tutkia, mihin niitd malleja voi-
daan kiyttid. Toisaalta timé toimii myods
toisin piin, ihmisen aivoja koskeva tutki-
mus on saanut uusia ideoita keinotekois-
ten neuraalivekkojen tutkimuksesta.
Vaikka eri mallit poikkeavat toisistaan
joskus varsin paljon, yhteiseni tekijini
niilld on neuronien ja niiden vilisten kyt-
kentojen kiyttod. Neuroni on verkon toi-
minnan perusyksikks. Se suorittaa ver-
kon tiedonkisittelyn ja vastaa ihmisen
lyhytkestoista muistia. Neuroni saa syot-
teensi kytkentdjen avulla muista neuro-
neista ja lihettiid vastaavasti ulostulonsa
muihin neuroneihin. Yksinkertaisessa ta-
pauksessa (kuva 1) neuroni laskee syot-
teiden x (n kappaletta) ja painojen w
painotetun summan. T#dmin jilkeen epi-
lineaarinen funktio muuntaa summan a
ulostuloksi y. Vakio T midrittii epiline-
aarisen funktion jyrkkyyden.
Tiedonvilitys neuronien vililli tapah-
tuu kytkenttjen avulla. Kytkenniit ovat
painotettuja ja kytkentdjen avulla neuro-
neihin tulevia syétteitd muunnetaan. Kyt-
kentdjen painoja taas muutetaan niiden
oppimislain avulla. Eli neuraaliverkon
kyky sopeutua uusiin ympiristdihin, oppi-
minen, perustuu kytkentdjen painojen
muuttamiseen siten, ettd verkko suoriu-
tuu tehtivistiin mahdollisimman hyvin.
Kiytetyin neuraaliverkko on kuvan 1
kaltaisista neuroneista koottu moniker-
ros-perceptron, jolle luonteenomaista ver-
kon arkkitehtuuria esittdd kuva 2. Téss
esimerkissi kolmesta neuronista koostu-
va syotekerros ottaa vastaan sydtteen X =
[x_1,x_2, x_3]. Toinen, "piilotettu” ker-
ros koostuu neljistid neuronista. Kerrok-
sen tarkoituksena on muodostaa syotteisti
oma esitys, jonka ansiosta verkko pystyy
ratkaisemaan hyvinkin vaikeita ongelmia.
Kolmas, ulostulokerros koostuu kahdesta
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neuronista, ja se vilittid syotettd x vas-
taavan ulostulon y = [y_1, y_2] verkon
kayttijille. Oppimislakina kiytetiin vir-
heen takaisinkorjausmenetelmii. Oppi-
mislain englanninkielisesti nimesti error
backpropagation johtuen verkkoa kutsu-
taankin yleisesti backpropagation-ver-
koksi. Oppiminen perustuu esimerkkien
kiyttoon, eli syote syotetiian verkkoon ja
se laskee koko verkon ulostulon. Sitten
laskettua ulostuloa verrataan haluttuun
ulostuloon ja kytkentdjen painoja muu-
tetaan siten, etti seuraavalla kerralla
verkko tekee pienemmiin virheen.

Backpropagation verkkoa on kiytetty
varsin menestyksellisesti ongelmiin kuten
kirjainten ja puheen tunnistamiseen,
backgammonin pelaamiseen, talouden
ennustamiseen ja yksinkertaisten lausei-
den jisentimiseen. Kaukokartoituksen
piirissd tillaista verkkoa voidaan kiyttii
luokitteluun (muunnetaan satelliittikuvan
pikseli pikselid vastaavaksi esim. maan-
kiyttoluokaksi) ja regressioanalyysin suo-
rittamiseen (muunnetaan satelliittikuvan
pikseli vastaavaksi esim. puuston kuutio-
madriksi).

Hyvistd kiytinnon tuloksista huoli-
matta backpropagation-verkon kiytossi
on myds ongelmia. Ensinnikin, vaikka
verkko on soveltunut hyvin kiytinnon
ongelmiin, ei voida matemaattisesti
todistaa aina kidyvin niin. Tahin liittyy
myds verkon arkkitehtuurin valinta, eli

ei ole teoreettista pohjaa neuronien luku-
maédrin valitsemiseksi. Kiytannossd sopiva
verkon arkkitehtuuri joudutaan kokeile-
maan yrityksen ja erehdyksen avulla.
Kokeileminen on lisiiksi varsin aikaa vie-
vid, koska kiytinnossd verkkoa joudu-
taan simuloimaan tavallisella tietoko-
neella. Vaihtoehtona on tietenkin kiyt-
tdd rahaa tietokoneen varustamiseen eri-
koiskorteilla, jotka hoitavat verkon vaa-
timan rinnakkaislaskennan. Lopuksi ver-
kolla pitiisi olla kyky yleisti, eli verkon
pitdisi antaa liheinen ulostulo liheisille
syotteille. Tamiin aikaansaaminen vaatii
suuren opetusjoukon kiyttimisti.

Kohosen itseorganisoituva
piirrekartta

Kirjoittajan mielenkiinnon kohteena on
hieman toisenlainen neuraaliverkko,
nimeltdin Kohosen itseorganisoituva piir-
rekartta. Kun backpropagation-verkko
opetetaan kiyttien esimerkkeji syotteisti
ja halutuista ulostuloista, niin Kohosen
itseorganisoituva piirrekartta muodostaa
oman esityksen syotteiden avulla ilman
tietoa halutusta ulostulosta. T4t ominai-
suutta kutsutaan itseorganisoinniksi ja se
saavutetaan kiyttden kilpailuoppimista.
Kilpailuoppimisessa verkon neuroneja kil-
pailutetaan, eli voittajaneuroni valitaan
sopivan kriteerin avulla. Esimerkiksi voit-
tajasolmuksi valitaan se, jonka painovek-
torin ja sydtevektorin vilinen etiisyys on



pienin. Voittajaneuronin l6ydyttyd sen
painoja muutetaan oppimislain avulla.
Oppimislain periaatteena on siirtdi neu-
ronin painovektoria sydtevektoria kohti.
Téti toistettaessa painovektorit oppivat
syotteiden tiheysfunktion ja loytiviit syot-
teiden tirkeimmit ominaisuudet. Toisin
sanoen, syotejoukon tiheimmille kohdille
tulee monta painovektoria ja harvemmille
kohdille vihemmin.

Neuronit jirjestetidin usein kaksiulot-
teiseksi hilaksi, kuten kuvassa 3 on tehty,
mutta my6s muita ulottuvuuksia voidaan
kayttda. Kuvassa 3 syotteestd x = [x_1,
x_2, x_3] lahtevit viivat kuvaavat pai-
noja, mustat pallot neuroneita ja viivat
yhdistidvit naapurineuronit toisiinsa.
Kohosen itseorganisoituvan piirrekartan
oppiminen eroaa perinteisesti kilpailu-
oppimisesta siten, ettid pelkin voittaja-
neuronin sijaan myos muita lihelld ole-
via naapurineuroneja opetetaan. Opetus-
prosessin alussa opetetaan suurta mairii
naapureita ja pidistiessd prosessissa pidem-
miille naapureiden méirii pienennetiin.
Prosessin loppupuolella suoritetaan kar-
tan hienosiito, jolloin vain voittajaneu-
ronia opetetaan.

Opetusprosessin tuloksena Kohosen
itseorganisoituva piirrekartta luo topolo-
gisesti jidrjestiytyneen muunnoksen syot-
teiden ja neuronien vilille. Topologinen
jérjestiytyneisyys tarkoittaa, etti tiettyyn
syOtteeseen suurimmat ulostulot saavat
neuronit ovat lihelld toisiaan kartassa.
Motivaationa Kohosen itseorganisoituvan
piirrekartan kehittimiselle on ollut huo-
mio, ettd erdit aistihavaintoja kisittele-
viit alueet ovat jirjestiytyneet samalla
tavalla.

Kuvassa 4 on pienen Spot-monikana-
vakuvan (kuva 11) pikseleiden jakauma.
Oikea vaaka-akseli tarkoittaa vihreds
kanavaa, vasen vaaka-akseli punaista
kanavaa ja pystyakseli infrapunakanavaa.
Kuvassa 5 on kuvattu yksiulotteisen kar-
tan painovektorien (81 kappaletta) pai-
kat tihdilld (*). Viivat yhdistivit kar-
talla lihinnd olevat painovektorit.
Kuvassa 6 on kuvattu kaksiulotteisen kar-
tan painovektorien (9x9 kappaletta) pai-
kat. Huomataan, etti oppimisprosessin
tuloksena painovektorit ovat sijoittuneet
siten, etti niilld alueilla, joissa on paljon
kuvapikseleiti, on my6s paljon painovek-
toreita lihelld toisiaan ja pdinvastoin.
Lisiksi lihelld toisiaan olevat painovek-
torit ovat myos ldhelld toisiaan kartalla.

Sovellutuksista

Yksinkertaisuudestaan huolimatta Koho-
sen itseorganisoituvalla piirrekartalla on
kidyttod analysoitaessa kuvia. Niiti
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Kuva I:
Yksinkertainen
neuroni, joka laskee
syotteiden x paino-
tetun summan ja saa
ulostulonsa y muunta-
malla summaa
epalineaarisen
funktion avulla.

Kuva 2:

Esimerkki monikerros-
perceptron-verkon
arkkitehtuurista.

Kuva 3:

Kohosen itseorga-
nisoituva piirrekartta
jarjestettyna kaksi-
ulotteiseksi hilaksi.
Syotteestd
x=[x_I,x_2,x 3]
lahtevat viivat
kuvaavat painoja,
mustat pallot
neuroneita ja viivat
yhdistavat naapuri-
neuronit toisiinsa.
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Kuva 4:
Spot-monikanavakuvan
pikseleiden jakauma.

Kuva 5:
Yksiulotteisen
kartan painovek-
torien paikat.

Kuva 6:
Kaksiulotteisen
kartan painovek-
torien paikat.
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Kuva 7:
Kainteinen
kasvillisuus-
indeksikuva,
tummat
alueet ovat
kasvillisuutta
ja vaaleat
kasvitonta.
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indeksikuvasta
otetuilla
5x5-kuvai-
kkunoilla
opetetun
kartan
painovektorit.
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Kuva 9:
Neuroneja (1,1) ja
(2,2) vastaavat
alueet on merkit-
ty valkoisella.
Kyseiset alueet
vastaavat alku-
peridisen kuvan
laajoja kasvilli-
suusalueita.
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Kuva 10:
Neuroneja
(7,4) ja (7,5)
vastaavat
alueet
merkittyna
valkoisella.
Kyseiset
alueet
vastaavat
alkuperdisen
kuvan laajoja
kasvittomia
alueita.
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Kuva I 1:
Spot-monikanavakuva. Tum-
manpunaiset alueet vastaavat
puustoa, vaaleamman punaiset
alueet peltoja, musta vetti ja
vaaleat alueet paljasta maata,
teitd tai ihmisen tekemia
kohteita.

Kuva 12:

Ryhmitelty Spot-kuva.
Kuusi ryhmai; ruskea ja
valkoinen vastaavat

paljasta maata ja ihmisen
tekemia kohteita, pelto
keltaista, tumman vihrea
puustoa, vaalean vihrea
muuta kasvillisuutta ja
sininen vettd.

sovellutuksia ovat piirteiden irrotus, ryh-
mittely ja luokittelu.

Piirteiden irrotus. Satelliittikuvan sisil-
tdmi tietomééird on valtava, joten sitd on
syyti tiivistdd ja hakea vain se tieto, miké
tarvitaan tehtivin suorittamiseen. Piir-
teiden irrotuksessa kuvaa tiivistetdin
siten, ettd muunnoksen avulla muodoste-
taan tiivistetty kuva. Jos kiytossi on yksi
kuva, kuvasta haetaan tarpeelliset asiat
(esimerkiksi alueiden reunaviivat). Moni-
kanavakuvan tapauksessa, eli kun kuva
sisiltid useamman eri aallonpituuksilla
otetun kuvan, pyritiin pienentimiin
kuvan ulottuvuutta eli yksittdisten kuvien
lukuméiiria samalla kuitenkin siilyttien
mahdollisimman paljon kuvien sisiltimii

Spot-monikanavakuva on saatu Maanmitta-
uslaitoksen Satelliittikuvakeskuksen esi-
merkkikuvapakkauksesta WWW-sivulta
http://lwww.nls.fi/sat/satelesi/allsat.zip,
copyright CNES, Satellitbild,
MML/Satelliittikuvakeskus.

Kuva 13:
Kartion parallaksikartta
kuvattuna kolmiulotteisena.

Kuva 14:

Vasemmalla ylhadilla parallak-
sikartta kaksiulotteisena
kuvana, oikealla ylhdilla
parallaksikartta on jaettu
viiteen eri orientoinnin
omaavaan ryhmain, vasem-
malla alhaalla seitsemdan
ryhmadain ja oikealla alhaalla
yhdeksdan ryhmaan.

informaatiota.

Kuvassa 7 on kinteinen kasvillisuus-
indeksikuva, eli kasvillisuutta olevat alu-
eet nikyvit tummina ja kasvittomat alu-
eet vaaleina. Kuvasta otettiin 5x5 pikse-
lin kokoisia kuvaikkunoita ja 7x5 neuro-
nin kokoinen kartta opetettiin kiyttien
ko. ikkunoita. Kuvassa 8 ovat neuronien
painovektorit opetuksen jilkeen. Kuvasta
huomataan, etti painovektoreilla on sel-
ke jirjestys ja ne vastaavat erilaisia alku-
periiselld kuvalla olevia asioita eli paino-
vektorit ovat suorittaneet piirteiden irro-
tuksen. Koordinaateiltaan (1,1) oleva pai-
novektori on kokonaan musta, eli kysei-
nen neuroni vastaa kasvillista aluetta.
Vastaavasti painovektori (7,5) on valkoi-



nen, eli kyseinen neuroni vastaa kasvi-
tonta aluetta. Suurin osa muista neuro-
neista vastaa siirtymisii kasvittomasta alu-
eesta kasvilliseen alueeseen ja piinvas-
toin. Esimerkiksi neuroni (7,1) vastaa siir-
tymisti kasvillisesta alueesta kasvittomaan
ja neuroni (1,5) kasvittomasta alueesta
kasvilliseen. Niamikin neuronit sijaitse-
vat vastakkaisilla puolilla karttaa. Kuvassa
9 on neuroneja (1,1) ja (2,2) vastaavat
alueet merkitty valkoisella. Kyseiset alu-
eet vastaavat alkuperiisen kuvan laajoja
kasvillisuusalueita. Kuvassa 10 on neuro-
neja (7,4) ja (7,5) vastaavat alueet mer-
kittynd valkoisella. Kyseiset alueet vas-
taavat alkuperiisen kuvan laajoja kasvit-
tomia alueita.

Kiytettiessd karttaa monikanava-
kuvan ulottuvuuden pienentimiseen kiy-
tetddn hyodyksi neuronien koordinaat-
teja. Haluttaessa muuntaa Spot-monika-
navakuvan kolme kuvaa kahdeksi kuvaksi,
ensin kaksiulotteisen kartan painovekto-
rit opetetaan kiyttien kuvapikseleiti, jol-
loin painovektorit oppivat kuvapikselien
jakauman (vertaa kuva 4, 5 ja 6). Tdmin
jilkeen kullekin kuvapikselille etsitiin
voittajaneuroni ja kyseisen pikselin koor-
dinaatteja kiytetddn pikselin uusina
arvoina. Jos kartta on pienikokoinen, voi-
daan pikselin uudet arvot laskea lihim-
pien painovektorien etiisyyksilld paino-
tettuna keskiarvona. Kokeiltaessa ulottu-
vuuden pienentimisti Landsat TM-kuvan
kuudelta kanavalta (limpokanavaa ei kiy-
tetty) otetut opetusalueet muunnettiin
kahdeksi kanavaksi kiyttien karttaa ja
piidkomponenttimuunnosta. Muunnetut
kanavat luokiteltiin kiyttien Bayesin
pidtossdintod pienimmiille virheelle ja
tiheysfunktiot estimoitiin k-lihimmin
naapurin menetelmilld. Alkuperiisen
opetusjoukon luokitteluvirhe oli 16 %,
piidkomponenttimuunnoksella pienenne-
tyn joukon luokitteluvirhe 18 % ja kartan
avulla muunnetun joukon luokitteluvir-
he 16 %. Eli tissi tapauksessa ulottuvuu-
den pienentiminen ei ilmeisesti vihenni
kuvien sisidltdmid informaatiota.
Ryhmittely. Ryhmittelyn eli ohjaamat-
toman luokittelun avulla haetaan data-
joukossa olevia kasautumia. Eli datajou-
kon luokat ovat tuntemattomia ja yleensi
myos luokkien lukumiird on tuntema-
ton. Tillaisessa tapauksessa yritetidn 16y-
tid ne kuvapikselit jotka ovat lihelli toi-
siaan ja liittid ne samaan ryhmiéin. Vas-
taavasti kaukana toisistaan olevat kuva-
pikselit kuuluvat eri ryhmiin

Kohosen itseorganisoituva piirrekartta
sopii vallan mainiosti ryhmittelyyn. Tal-
l6in yksinkertaisimmassa tapauksessa
kukin kartan neuroni vastaa omaa ryh-

mii. Jos neuroneita on paljon, niitd voi-
daan kasauttaa ja titen pienentdd ryh-
mien lukuméiirid. Kuvassa 11 on Spot-
monikanavakuva. Tummanpunaiset alu-
eet vastaavat puustoa, vaaleamman punai-
set alueet peltoja, musta vetti ja vaaleat
alueet paljasta maata, teitid tai ihmisen
tekemié kohteita. Kuvassa 12 on kysei-
nen Spot-kuva ryhmitelty kuuteen ryh-
miin; valkea ja ruskea vastaavat paljasta
maata ja ihmisen tekemi# kohteita, pelto
keltaista, tumman vihred puustoa, vaa-
lean vihred muuta kasvillisuutta ja sini-
nen vetta.

Toinen esimerkki ryhmittelystd kos-

kee parallaksikartan segmentointia pin-
nan orientoinnin mukaan. Parallaksi-
kartta on kahdesta tai useammasta kuvasta
laskettu kohteen matriisimuotoinen kor-
keusmalli. Kuvassa 13 on kartion paral-
laksikartta kuvattuna kolmiulotteisena.
Nyt tdmi pitdd segmentoida eli jaotella
ryhmiin pinnan orientoinnin mukaan.
Ensinnd tiytyy médirittid kullekin paral-
laksikartan pikselille paikallinen pinnan
orientointi. Tdmi tapahtuu ottamalla pik-
selin ympdriltd 3*3 kuvaikkuna ja vihen-
tamilld reunimmaisista pikseleistd kes-
kimmaéisin pikseli. Ndin saadaan tulok-
seksi 8-ulotteinen vektori, joka maarittad
pinnan orientoinnin kyseisen pikselin
kohdalla. Tdmin jilkeen yksiulotteinen
Kohosen itseorganisoituva piirrekartta
opetetaan kiyttden nditd vektoreita ja
vektorit ryhmitelldin lihimmin neuro-
nin mukaan. Kuvassa 14 on vasemmalla
ylh#illa parallaksikartta kaksiulotteisena
kuvana, oikealla ylh#illd parallaksikartta
on jaettu viiteen eri orientoinnin omaa-
vaan ryhméiin, vasemmalla alhaalla seit-
semddn ryhmiidn ja oikealla alhaalla
yhdeksiin ryhmiian. Kuvista huomataan,
ettd syntyneet ryhmit todella vastaavat
eri pinnan orientointeja eli Kohosen itse-
organisoituvan piirrekartan neuronit ovat
oppineet ne.
Luokittelu. Kohosen itseorganisoituvaa
piirrekarttaa voidaan kiyttid myos luo-
kitteluun. Tilloin kartta opetetaan taval-
liseen tapaan. Témin jilkeen kullekin
neuronille annetaan luokka opetusjoukon
avulla. Luokitteluvaiheessa kuvapikselille
etsitiéin lihin neuroni ja luokitellaan neu-
ronia vastaavaan luokkaan. Kartan luo-
kittelua voidaan hienos#itia kiyttamalla
oppivaa vektorikvantisointia. Niitid on
useampia hieman toisistaan poikkeavia
menetelmi, mutta yhteisend piirteeni on
hakea opetusjoukon vektorille yksi tai
kaksi lihintd painovektoria ja siirtdi pai-
novektoreita lihemmaiksi, jos ne kuulu-
vat samaan luokkaan, tai kauemmaksi,
jos ne kuuluvat eri luokkiin.

Testissd luokittelu tapahtui kiyttien
Kohosen itseorganisoituvaa karttaa, oppi-
vaa vektorikvantisointia ja Bayesin pdi-
tossddntdd pienimmille virheelle (k-li-
himmin naapurin tiheysfunktion esti-
mointimenetelmi). Varsin suuri opetus-
ja testijoukko saatiin ottamalla alueita 14
eri aikaan otetuista ERS-1 SAR-kuvista.
Kun luokittelu suoritettiin Kohosen itse-
organisoituvalla piirrekartalla, luokittelu-
virhe oli hieman yli 14,6 %. Titi luokit-
telua parannettiin oppivan vektorikvan-
tisoinnin avulla, jolloin luokitteluvir-
heeksi saatiin 11,2 %. Bayesin p#itos-
sédannon luokitteluvirhe oli hieman alle
10 %. Kohosen itseorganisoituvan piitre-
kartan ja oppivan vektorikvantisoinnin
etuna on nopeus, luokittelu niilld mene-
telmilld tissd tapauksessa kesti hieman
toista tuntia, kun luokittelu Bayesin pii-
tossadannolld kesti yli kymmenen tuntia.
Eli saadaan melkein yhtd hyvid tuloksia
huomattavasti lyhyemmiissi ajassa.
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laboratorio, Otakaari |, 02150 Espoo
Puh. (09) 451 3896, faksi (09) 465 077,
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