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METODY SZTUCZNEJ INTELIGENCJI W ZASTOSOWANIU DO
PRZEKSZTALCENIA UKLADU WSPOtRZ EDNYCH

Streszczenie

W tresci artykutu rozpatrywano zagadnienie transformagijipostaci funkcji f 'R?, R?
jako zalenaosci migdzy wspotrzdnymi [x, y] uktadu pierwotnego a wspokdnymi [X,Y] uktadu
docelowego. Zadanie transforma@(,Y]= f(x, y) technicznie rozumianej jako przeksztalcenie

ukladu wspotrzdnych, zrealizowano za pompc sieci neuronowych jednokierunkowych
dwuwarstwowych typu sigmoidalnego, sieci neurondwycadialnych, sieci neuronowych
kaskadowych rekurencyjnych i systeméw neuronowongdych z zastosowaniem modelu Takagi-
Sugeno-Kanga. Zastosowane procedury numerycznezlwi@a uzyskanie poziomu doktadém
zadania odpowiadagej doktadnéci kartometrycznej obrazéw w Systemach InformaczieBtrzennej.

1. Wstep

Transformacja wspétezinych jest istotnym zagadnieniem z dziedziny gejpdez wzgkdu
wprowadzenia jednolitego, zgodnego ze standardefadukwspotrzdnych w dobie integracji
europejskiej. Przeksztatcenie wspéttmych uktadéw kartograficznych funkcjogajch w ré&nych
systemach odniesienia jest #iwe woéwczas, gdy znana jest formuta ctagaca wzajemne zwiki
miedzy wspotrzdnymi punktow gcznych o znanych wspoéydnych w obu systemach. Metpd
najczsciej stosowai do tego rodzaju oblicagest transformacja Helmerta (transformacja afiniz
ktorej estymacja parametrow jest realizowana pedgzeniu minimalnej waonej diugdci wektora
poprawek wspétrgdnych punktéw dopasowania

v Pv=min (1)

gdzie: V- wektor poprawek wspoteznych

P - macierz wagowa wspokdnych.
Transformacja ta stosowana jest w zadaniach:

- transformacji wspotednych geodezyjnych i fotogrametrycznych,

- kalibracji afinicznej,

- wyznaczenia parametréw odksztalcenia elementacgkmego obiektu

inzynierskiego.

W procesie wyznaczania parametrow transformacjiodetHelmerta wykazuje niestety istptn
niedoskonat& w postaci braku odporgoi na btdy grube.
W odniesieni do wspomnianej wsj metody, autorka proponuje alternatywne pgaiej
przeksztalcenia wspogdnych za pomag sieci neuronowych jednokierunkowych systemoéw
neuronowo-rozmytych. Wyniki realizacji numeryczrzedania transformacji wspoéanych punktow
Z ukfadu pierwotnego na uktad docelowy, poréwnanaspekcie poziomu doktadéed z wynikami,
jakie uzyskano z pomaalgorytmow profesjonalnych.

dr inz., Wydziat Inzynierii Ladowej i Srodowiska, Zaktad Geotechniki i Geodezji, Uniweesyt
Zielonogorski
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2. Wybrane metody przeksztatcania wspotrgdnych
2.1. Algorytmy gradientowe uczenia sieci jednokiemkowych dwuwarstwowych

Sztuczne sieci neuronowe odznagzagic mocnymi podstawami teoretycznymi oraz
uzyteczndcia w praktyce. Dowolny problem, ktory me by rozwiagzany za pomag klasycznego
modelowania lub metodami statystycznymi, daje izwiazat przy wyciu sieci neuronowych
(Osowski 2006). Zdecydowana ekszag¢é zastosowa sieci neuronowych dotyczy sieci
jednokierunkowych wielowarstwowych typu sigmoidaoe Z matematycznego punktu widzenia
petnia role aproksymacji stochastycznej funkcji wielu zmienmycktéra odwzorowuje zbior

zmiennych wejciowych X [ RN w zbior zmiennych wygiowych y [ RM
W celu dokonania oblicde dotyczcych z przeksztalceniem wspddnych z uktadu

pierwotnego na uklad wtérny wykorzystano ¢sieneuronowy dwuwarstwow  (perceptron
dwuwarstwowy), ktorej ogolny schemat przedstawinaays. 1.

input

©
Rys. 1. Sié neuronowa dwuwarstwowaijrada et al. 1996)

Okreslenie relacji jako zwjzku przyczynowo — skutkowego ¢dizy wefciem i wyjsciem sieci o
ustaloneja priori topologii jest procesem uczenia sieci, ktory paleg adaptaciji parametrow sieci
zwanych wagami.

Technika uczenia sieci neuronowych wykorzystuj@dgmtowe metody optymalizaciji.
Podstaw algorytméw uczenia sieci stanowi funkcja celu Kcja energetyczna), definiowana z
wykorzystaniem metryki euklidesowej jako suma kveaidw ré&nic miedzy wartéciami sygnatéw
wyjsciowych sieci a wartiami zadanymi w postaci:

L& iy g0 P
=523 -apf, @

i=1j=1
gdzie:
p - liczba wektorow wegiowych,
M - liczba wsp6trzdnych wektora wégiowego,

z?) - wspétrzdna wektora wyjciowego ( =1,2,...,p), (] =1,2,..M),

dj(i) - wsp6trzdna wektora zadaneg{(x(i),y(i)) (i=1,2,...p), (] =1,2,..M)
Minimalizacja funkcji celu (2) z uwzgtinieniem sigmoidalnej funkcji aktywacji, poleganakdnaniu
korekcji wag Vj oraz W (rys. 1) na podstawie informacji, ktére zawieradijent funkcji celu

DE(W), zgodnie z zalaoscia

Aw = -n0E(w), 3)
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w ktorej —DE(W) oznacza globalny kierunek minimalizacji,$zg jest wspotczynnik uczenia
(wspotczynniki kroku iteracyjnego).

Wiekszas¢ gradientowych metod optymalizacji wykorzystuje rab#wadratowy funkcji w
sasiedztwie W(t) (rozwiniccie w szereg Taylora), w celu pozyskania informagjitemat krzywizny
funkcji zawartej w hesjanie w kolejnym kroku aktysiat. W celu uzyskania zhieosci do
rozwigzania optymalnego wykorzystano w pracy powszechmi@ane z teorii optymalizacji
gradientowe metody uczenia sieci, a mianowiciel{&s2006):

- najwickszego spadku (liniowe przybénie funkcji E(W))’

- quasi—newtonowskie: zmiennej metrgkadientow sprzonych, Levenberga—Marquardta
oraz algorytnRPROP(Resilient backPropagation

2.2. Sieci neuronowe radialne

Aproksymacja stochastyczna funkcji wielu zmiennyecbalizowana za pomac sieci
neuronowych wielowarstwowych ma charakter globalpgniewa odwzorowanie estymowanej
funkcji w dowolny punkt przestrzeni naptije w wyniku 4cznego pobudzenia wielu neuronow.
Komplementarnym sposobem odwzorowania zbioru $ei@jvego w zbior wyciowy jest
dopasowanie wielu pojedynczych funkcji aproksysough do elementéw zbioru wasth zadanych w
ograniczonym obszarze przestrzeni wielowymiarow&dwzorowanie ma charakter lokalny,

natomiast odwzorowanie petnego wektora saiejvego Xx JR" w wektor wyfciowy yOR™

stanowi rezultat w postaci odwzorofivéokalnych, realizowany przez sieci o radialnycimkcjach
bazowych (rys.2), zimne z neurondw, ktére w warstwie ukrytej realizoflwzorowanie (Osowski
2006):

X - ¢mx—o||), xOR". 4)

Rys. 2. Sié o radialnych funkcjach bazowych

Jezeli na wefciu podamy M wektoréw wejciowych X(l),...,x(M), ktore mag zosta
odwzorowane w zbior liczb rzeczywisty(d'(l),...,d(M) wowczas problem polega na poszukiwaniu
estymatora funkcji odwzorowania

F(x;)=d;. (5)

Wprowadzajc liczbe neurondw M jako znacznie mniejgz od liczby wzorcéw uccych
p (M << p), wowczas estymowana funkcja odwzorowania przyjrpojsta

Fx)= iw #ix—cil). (6)
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Symbole zawarte we wzorze (6) oznagzaj
Wo,W,..., Wy - wspotczynniki skalarne zwane wagami,

C1,Co,...,C U RY - wektory nazywane centrami, nad centrami lokowarfenkcje ¢

xORY - wektor wejc.
Najczsciej stosowasp funkcja radialp @ (obok wielu innych, niektore doskonate) jest fuakc

Gaussa (postauproszczona)

g69=ofc-cl)=ero L2 o

ktora wprawdzie nie ma nic wspodlnego z zalmem rozktadu normalnego, lecz spetnia warunki
metody Parzena i w praktyce daje dobre wyniki. Nadgpawie odpowiedniej procedury
minimalizujacej funkcg celu

S C—

P
i=1

wyznaczamy wspéterdne wektora wagw oraz wartéci parametrowc i g funkcji radialnych.
Jezeli znane s parametry, woéwczas rozyzanie minimalizacji jest realizowane technik
pseudoinwersji macierzy Grena

w=G"d. (9)

Uzyskanie zadawalgjych rezultatow przeksztatcenia wspétimych za pomagsieci neuronowych
o radialnych funkcjach bazowych zajeod odpowiedniej architektury sieci, liczby radigth funkciji
bazowych i ich szerokei oraz wartéci wspoétczynnikdéw uczenia (Barsi 2001; Gil 2006).

2.3. Sieci neuronowe kaskadowe rekurencyjne

Sieci neuronowe kaskadowe rekurencyjRedurrent Cascade MultiLayer Perceptyagpu
perceptronowego powstaj poprzez dodanie odpowiednich spen zwrotnych do  sieci
jednokierunkowych. Spezenia zwrotne $ wyprowadzane z warstwy wjiowej neurondw i
kierowane do neuronéw warstwy Wepwej. Jest to zatem uktad dynamiczny, ktéry zgledu na
sposob tworzenia sygnatu wgjowego dziata jak séejednokierunkowa wielowarstwowa.

Dziatlanie sieci neuronowej kaskadowe]j dzigdi s dwa etapy. W etapie pierwszym zgodnie
ze struktug przedstawiom na rys. 3 zostata wykorzystana c¢sieneuronowa kaskadowa
nierekurencyjna. Architektersieci kaskadowej nierekurencyjnej jako sieci jddeunkowej stanowi
jednostopniowy wzrost wymiaru wektora wapwego i wygciowego. W fazie poatkowej pierwsza
warstwa sieci otrzymuje pobudzenie z warstwysaiejvej w postaci wektorax o wspotrzdnych

(x, y) punktu w uktadzie pierwotnym, gaazadanym sygnatem wygiowym jest wspéhedna xq
punktu w ukladzie docelowym. Po dokonaniu procespenia nagpuje wzrost wymiaru wektora
wejsciowego, ktéry zawiera zarbwno wsp@dne (x, y) w uktadzie pierwotnym oraz wspoidng
X uzyskam na wyjciu , czyli X' = [x, Y, xi] . Przylazenie tego wektora na weju uruchamia kolejny
cykl uczenia z pmdanym sygnatem wygiowym w postaci wspétezinej y; w uktadzie docelowym.
W rezultacie takiego pagtowania otrzymujemy wektoy’ =[x, Y, Xi'Yi]- Liczba cykli uczacych
odpowiada liczebrimi zbioru uczacego.



Metody sztucznej inteligencji w zastosowaniu ... 211

X, o
Rys. 3. Sié neuronowa kaskadowa nierekurencyjna

W ramach etapu drugiego pgsvwanie koncentruje i na doborze struktury sieci
neuronowej kaskadowej rekurencyjnej (rys. 4).

Rys. 4. Sié neuronowa kaskadowa rekurencyjna (Osowski 2006)

W drugim etapie budujemy sieneuronow kaskadow rekurencyja (rys. 4), w ktorej wektor
wejsciowy tworz wspotrzdne punktow w uktadzie pierwotnym i wtornyid = (x, Y, X, y') oraz
istniejg polaczenia zwrotne porailzy warstvg wyjsciowy i wejsciowa. Nalezy zauwaty¢, ze w trakcie
procesu uczenia aktualizowany jest wektor$aiepvy. Dla iteracji k +1 w wektorze wejciowym
wystepuja wspotrzdne punktéw w uktadzie wtérnym uzyskane w iterdcjiAlgorytmy uczenia sieci
rekurencyjnej wykorzystdj omowione wczéniej gradientowe metody optymalizacji i tak jak w
przypadku sieci neuronowej jednokierunkowej oblingagradient funkcji celu (2) wzgllem kadej
wagi. Szczegoétowa postavzoru rekurencyjnego untiwiajgca obliczenie gradientu w dowolnej
chwili k na podstawie jego waia w chwilach poprzednich zostat zawarty w pracgd@ski 2006).

3. System neuronowo rozmyty typu adaptacyjnego

Systemy neuronowo rozmytey $0 sieci neuronowe, ktore charakteryzigie zdolnccia
przetwarzania zbioréw rozmytych. Systemy neuronewmzmyte umgliwiajg interpretag wiedzy
zgromadzonej w wagach poker neuronowych, ktéra stanowi podstaiormutowania zbioréw
rozmytych regut warunkowych jeli — to”. Jedna z podstawowych metod pozyskiwdraia wiedzy
ztozonej z regut ,jeeli — to” polega na ekstrakcji regut na podstawienerycznych danych na temat
wejs¢ i wyjs¢ modelowanego zjawiska.

W tym przypadku zazwyczaj stosowany jest systekadia— Sugeno — Kanga (TSK), ktérego
zalety jest maly naktad obliczeniowy zydany z wyznaczeniem wakt wyjsciowej systemu. Baz
wiedzy systemu TSK stanowM regut wnioskowania ,jeeli — to” w pohczeniu z liniovs funkcja
(wielomian pierwszego stopnia) w konkluzi-tej reguty wnioskowania, zapisanw relacji
(Markowska-Kreczmar,2006)
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N
M®©=jezeli L x: jest ¥ toy= f,(x) diak=1,2,.. 10
Jezell | o 1 IeStAT oy k(x) dla M (10)
przy czym funkcja liniowa
N
f(X) =P+ 12:1 P X (11)

gdzie py oznacza(N +1) - wymiarowy wektor parametréw. Zbior prostych fajikiniowych fk(x)
stwarza maliwo$¢ modelowania skomplikowanych zatesci miedzy wegciem a wyfciem systemu.
Zbiory rozmyte jako uogolnienie zbiorow zwykitychharakteryzuyj sie ,czesciowy”
przynalenaoscia elementow do danego zbioru. Podobnie jak zbiogsydzne opisane za pomoc
funkcji charakterystycznych, tak zbiory rozmyte sapemy za pomag funkcji przynaleéncsci o
wartasciach z zakreSlEO,l] (Zadeh 1965). Jedrz najczsciej stosowanych funkcji przynaeosci do
reprezentacji rozmytej liczb jest funkcja gaussayskefiniowana dla zmiennefo centrum wc i
odchyleniu standardowynu okreilonej dla zbioru A w postaci (posta ogélna) (Duch 2001;

Osowski 2006)
x-c\?
HA() = ex;{- (—j } | 12
g

W pracy funkcja (12) zostata zagiona funkcy gaussowsk wymierrg (funkcja dzwonowa) opisgn
wzorem

1
X—C 2b !
w{*3°)

g
gdzie parametrbwptywa na ksztait uogdlnionej funkcji gaussowsk{@jnkcja Gaussa, funkcja
trojkatna oraz trapezoidalna). Wypadkowa funkcji przymadéci u,(X) stanowi agregacja
informacji zawartych w przestankach implikacji. @g@r agregacji reprezentuje odwzorowanie
O :[O,I]N w celu uzyskania warfoi xD[O,l] czyli x = D(xl, x2,...,xN).

Zgodnie z operagj rozmyt, agregag przestanek implikacji ggziemy interpretowa w
postaci iloczynu algebraicznego, kalak-tej reguty wnioskowania wyta zalenosé

Ha(X) = (13)

W00 =1 : a9

I k)
= x; —ct )
1+ J J
o

Wyjsciowa wartas¢ systemu uzyskujemy jakwedni wazong wartasci wyjsciowych poszczegoélnych
regut
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Mk
2 i () Fic (%)
y(x) =42 : (15)
gl/xik) (X)

Architektura sieci neuronowo rozmytej zostata pstadiona na rys. 4.
*

X. o
: W=, (x)

:

<
w=,%(x) ">

X,0

X\ ©

Rys. 5. Struktura sieci neuronowo rozmytej TSK

W sieci wyr@niamy pi¢ warstw. W warstwie pierwszej wast wejsciowe x; podlegaj rozmyciu

oraz wyznaczane gsparametry cgk),a}k),bl('q (centra, szerokmi i ksztatty) z zastosowaniem
gradientowych metod uczenia. W warstwie drugiejtgpage agregacja przestanek implikacji. W
warstwie trzeciej generowane svartaici funkcji f (x) (funkcja TSK) na podstawie adaptaciji
parametréw p; (k=1,2,...,M), j=1,2,...,N ). Dwa neurony sumacyjne twaravarstwg czwart, z
ktorych jeden oblicza swnwazong sygnatéw y, (X), a drugi surma wag (wagi maj interpretacj

wartaici agregowanejugf)(x) ). Ostatnia warstwa wargo agregowaneju(Ak)(x) ). Ostatnia warstwa
czyli pigta zawiera tylko jeden neuron, ktéry generuje syanygsciowy sieci y(x) wedtug zalenosci
(15).

System rozmyty Takagi — Sugeno —Kanga i normal@wmvradialne sieci neuronowe przy

spetnieniu okrdonych warunkéw s rownowane przy spetnieniu okénych warunkow (eski,
2008).

4. Przykiad liczbowy
Transformagj wspoéirzdnych z ukfadu pierwotnego na uklad docelowy zrealano z

zastosowaniem odpowiedniej struktury sieci neurogmdwdopasowanych do danego zadania. W
pracy podito préke doboru struktury i parametréw sieci tak, aby apyokowa wartcci zadane w
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sposob optymalny w sensie statystycznym, czyli kayakceptowalnie maty poziomdutu na danych
testowych.

Rozwigzanie zadania transformacji przeprowadzono nha podkst zbioru ucgcego i
testowego, przy czym liczebfiokazdego zbioru wynosita 1600 punktow. Punkty zbiorzagego
reprezentowaly punkty dostosowania, natomiast wypikeksztalcenia wspokdnych punktéw
zbioru testowego z uktadu pierwotnego na uklad khweoe stanowi rezultat dziatania sieci na danych
nie uczestnicxcych w procesie uczenia. Dlazkj z wymienionych i zaimplementowanych struktur
sieci wyszczegdlnionych w tablicachB zostala okrdona dla danej metody minimalizacji optymalna
wartas¢ funkcji celu, ktorej miag wyraza warté¢ pierwiastka bidu sredniokwadratowegoRMSH.
Jako kryterium zatrzymania procesu iteracyjnegoyjpta zmiarg wartasci gradientu w dwoéch
kolejnych iteracjach na poziomie 1e-10.

W uzupetnieniu informacji dotygeej procesu uczenia sieci nafedod&, ze dla sieci
perceptronowych wielowarstwowych zastosowano zmieliczbe warstw ukrytych oraz zmiegn
liczbe neuronéw w poszczegolnych warstwach. Trening sidialnych uwzgldniat zmienn liczbe
radialnych funkcji bazowych oraz zmiennych wacigarametruo w doborze ich ksztattu.

Skuteczny sposob pozyskania wynikow transformacjivgsokiej dokladnéci polega na
wykorzystaniu wynikow odwzorowanie[X,Y]= f(x, y) za pomog sieci neuronowych, ktére
stanowy zmienne wyjciowe sieci neuronowo — rozmytepr(g. neuro-fuzzy netwobkgakagi —
Sugeno — KangaTSK). Istotnym zagadnieniem budowy struktury siecimaowo — rozmytejTSK
jest okrdlenie liczby regut wnioskowania rozmytego, kiémwyznaczono na podstawie minimalnej
wartasci globalnej miary statystycznej

Minimum lokalne tej funkcji opisanej w pracy (Bakas and Verbruggen 1998) udiiovia
wyznaczenie suboptymalnej liczby klastrow dla danezpioru danych. Wspélczynniki skali
g (i = :L2,3,4) wyznaczono za poma@calgorytmu genetycznego z zastosowaniem turniejowej
selekcji chromosomow, dla prawdopodatsiva krzyowania jednopunktowego réwnego 0,77 i
prawdopodobigstwa mutacji réwnego 0,0077.

Skuteczné¢ dziatania poszczegoélnych algorytméw do romenia zadania transformacii

wspotrzdnych ilustrup wyniki zawarte w tablicach b, w postaci kidu sredniokwadratowego
RMSEobliczanego jako

1 P
RMSE= \/F pzz‘,l(dp -7,)?. (17)

Tablica 1. Charakterystyka dok+adnbodwzorowanie{x ,Y] = f(x, y) za pomog
sieci neuronowych

Gradientowe metody Architektura sieci Btad transformacjRMSE[m]
optymalizaciji zbior ucacy zbior testowy
Levenberga — 0.011 0.012

Marquardta
algorytmRPROP 2521 0.012 0.013
zmiennej metryki 0.012 0.013
gradienty sprgzone 0.132 0.158
najwickszego spadku 0.794 0.975
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Tablica 2. Charakterystyka dok’radnbodwzorowanie{x ,Y] = f(x, y) za pomog sieci radialnych
w zaleznosci od liczby funkcji radialnych.

Liczba radialnych funkcji Btad transformacjRMSE[m]
bazowych zbior uczcy zbidr testowy
60 0.034 0.029
90 0.013 0.014
100 0.057 0.092

Tablica 3. Charakterystyka dok’radnbodwzorowanie{x ,Y] = f(x, y) za pomog sieci radialnych
w zalezndéci od zastosowanych radialnych funkcji bazowych

Rodzaj radialnej funkcji bazowej Btad transformacjRMSE[m]

zbior uczcy zbior testowy

funkcja Gaussa 0.013 0.014
funkcja sklejana czwartego stopnia 0.015 0.022
funkcja sklejana trzeciego stopnia 0.013 0.024

funkcja bicentralna 0.008 1.124

funkcja potgowa Hardy'ego 0.045 189.271

funkcja liniowa 0.099 220.404

funkcja potgowa 0.020 227.510

Tablica 4. Charakterystyka dok’radnbodwzorowanie{x ,Y] = f(x, y) Za pomog sieci

neuronowych rekurencyjnych o strukturze kaskadowej
Gradientowe metody Architektura sieci Btad transformacjRMSE[m]
optymalizacji (w pierwszej iteraciji) zbior ucacy zbior testowy
Levenberga — 2 10 1 0.007 0.008
Marquardta
gradienty sprgzone 215 1 0.009 0.011
zmiennej metryki 210 1 0.022 0.034
najwickszego spadku 215 1 0.594 0.684

Tablica 5. Charakterystyka dok%adnbodwzorowaniz{X ,Y] = f(x', y') uzyskana w wyniku
zastosowania systemu TSK na bazie wynikéw @&rgch za pomagsieci neuronowych

Gradientowa metoda Btad transformacjRMSE[m] (zbidr testowy)
optymalizacji Siet neuronowa System TSK
Levenberga — Marquardta 0.012 0.008
algorytmRPROP 0.013 0.008
zmiennej metryki 0.013 0.010
gradienty sprgzone 0.158 0.092
najwickszego spadku 0.975 0.729

5. Podsumowanie

Zastosowane metody przeksztatcania wspdhigch punktéw z systemu pierwotnego do
systemu wtornego umnitiwiaja petniejsze wykorzystanie potencjatu obliczeniowegptucznej
inteligenciji. Optymalizowas miarg jakosci sieci neuronowych i zastosowanych algorytméw do
przeksztatcenia wspokdnych z jednego systemu do drugiego jest powszecprgferowany kit

sredniokwadratowy na wsgiu, traktowany jako podstawowa miargdd o czysto matematycznej
konstrukcji.
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Przeghdajac dane zawarte tablicack3 mazna poréwna efektywna¢ algorytméw uczcych
sieci neuronowych o okénej strukturze na podstawie przeprowadzonychovesStosujc sieci
neuronowe z zastosowaniem gradientowych algorytmmzenia, najbardziej korzystne wyniki
optymalizacji uzyskano z zastosowaniem metody Lbeaga — Marquardta, metody zmiennej metryki
oraz algorytmuRPROP Pozostate metody gradientowe okazaly sieskuteczne do rozgdania
postawionego zadania (tabl. 1). Kokeprocedus wykorzystaa do transformacji wspétezinych sié
typu radialnego jako naturalne uzupelnienie siedgmsidalnych. Zadawalgge rezultaty
przeksztatcenia wspdgdnych mana uzyské przy odpowiednim doborze architektury sieci, tiga
rodzaju radialnych funkcji bazowych i ich szerékiooraz jak zawsze waro wspotczynnikow
uczenia. (tabl. 2 i 3).

Zdecydowan poprave jakasci dopasowania uktadow wspdddnych uzyskano w wyniku
zastosowania sieci neuronowych o strukturze kaskegdoraz systemu neuronowo rozmytegsK
dziatagcego na bazie wynikbw uczenia sieci neuronowychodshi gradientowymi. Wyniki
optymalnej aktywizacji heurondw wigiowych zawarte w tabl. 4 i 5 dowagzze silnie nieliniowe
uktady ztone z duej liczby zmiennych nafy optymalizowa przez wytworzenie wynikoéw
posrednich, ktére nagpnie przetworzone d@ ostatecznie bardziej doktadne rezultaty
przeprowadzonych oblicae
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METHODS OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE USED FOR
TRANSFORMING A SYSTEM OF COORDINATES

Summary

The article discusses the problem of transformaitiothe form of the functionf : R> . R? as a
dependence between the coordindtesy] of the original system and the coordinafe§, Y] of the
secondary system. The task of the transformatiopXafY] = f (X,y) technically understood as the

transformation of a system of coordinates has lsebred by means of one direction two layer neural
networks of the sigmoidal type, radial neural netsprecurrent cascade neural networks, and neuro-
fuzzy systems with the use of the Takagi-SugenogKanodel. The numerical procedures applied
make it possible to obtain a level of accuracyhef task equivalent to the cartographic accuracy of
pictures in the Land Information Systems.

Keywords: neural networks, fuzzy networks, coordinate tramaftion



