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Bevezetés

A mesterséges neurdlis halézatok (Artificial
Neural Networks — ANNs) alkalmazasai napjaink-
ban egyre szélesebb korben jelentkeznek. A mes-
terséges neurdlis hdlézatok otlete, miikodési elve
az idegsejtekbdl épitkezd, bioldgiai neurdlis hals-
zatokbodl szdrmaztathatd. Az els6 neuron modellt
1943-ban publikalta W. S. McCullogh és W. Pitts.
A réluk elnevezett egyszerid neuron a beérkez§ in-
formdaciodkat silyozva dsszegzi, és ezt az értéket az
aktivacios fiiggvénnyel vizsgélja. Az utébbi évek-
ben jelentds eldrelépések torténtek a mesterséges
intelligencia — pl. alakfelismerés, hangfelismerés
— megval6sitasdban. A ,neurdlis halézatok™ in-
kabb egyfajta modell csalddot jelentenek, mint
konkrét eljardst. A mesterséges neurdlis hal6za-
toknak egy nagyon fontos tulajdonsdga az, hogy
adaptivak, a problémit nem ,,programozdssal”,
hanem a példdkbdl, tanuldssal oldjdk meg. [4] Az
adatokbdl nyert informaciokbdl képeznek ered-
ményt, melynek el6nye, hogy a megolddshoz
sziikséges koztes informdcidk szdma csokkenthe-
t6. Ennek megfelelGen neurdlis hdldzatot akkor
célszerd alkalmazni, ha a probléma explicit mo-
don nem irhaté le; ha valamilyen (sejtett) kapcso-
lat 4ll fenn a bemend (input: x) adatok és a kime-
nd (output: y) adatok kozott: y=£(x), de az f fiigg-
vény ismeretlen. A megoldds itt nem az f fiigg-
vény lesz, hanem egy olyan hdl6zat, amely hason-
16 kimend§ adatokat szolgdl, mint az f fiiggvény,
ugyanolyan bemend adatok mellett. A [2] szerint
a neurdlis halézatok harom legfontosabb tulajdon-
saga:

— a neuronok rendezett topolégidju, osszekap-
csolt rendszerébdl all;

— rendelkezik tanuldsi algoritmussal,

— rendelkezik a megtanult informaci6 felhasz-
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ndldsat lehet6vé tevs informacié elShivasi algorit-
mussal.

A rendezett topologidban a rétegekbe szervezett
neuronok kozott — akar a rétegen beliil is — kap-
csolatok vannak. Ezen kapcsolatok segitségével
adddnak at az értékek a neuronok kozott.

A neurdlis halézatok alkalmazdsa a térinforma-
tikdban nem ujdonsdg hazdnkban sem, példa ra
Barsi A. cikke [1], és az, hogy kisebb modulok-
ként megjelentek a térképészeti szoftverekben is
(pl. Surfer 7). Feladatuk szerint a neurdlis haléza-
tok egyik nagy csoportjat képezik azon haldzatok,
melyekkel adatok kozotti interpolaciét hajthatunk
végre.

A cikkben egy valasztott halézattipuson €s egy
egyszeri geodéziai példan keresztiil megproba-
lom bemutatni egy interpoldciét végz8 neurdlis
hdlézat el6nyeit, hatranyait. A feladatot 1ényegé-
ben skaldr terek interpoldciéjara lehet visszavezet-
ni, ahol a skaldrokat a z koordinatédk jelentik. Két
behatarolhat6 teriileten ismert X, y, z koordinatdju
pontokbdl kell meghataroznunk tetsz6leges vagy
ismert X, y koordindtdkhoz tartozé z értékeket. A
meghatarozandd z értékek a behatdrolt teriileten
(szelvényben) helyezkednek el.

Kulcsszavak: RBF, mesterséges neurdlis halo-
zatok, interpol4ci6.

Az RBF halozat felépitése

A radidlis bazisfiiggvény hdlézatoknak (Radial
Basis Function networks) egy bemeneti, egy rej-
tett és egy kimeneti rétege van. Az RBF halézatok
két aktiv réteget tartalmaznak, a bemeneti réteget
nem szoktuk aktivnak nevezni. Az els§ aktiv ré-
tegbeli aktivald fiiggvények (®,) dltaldban kor-
szimmetrikus fliggvények, innen kaptdk neviiket.
Egy halézatban altalaban egyfajta kdrszimmetri-
kus fiiggvényt hasznédlnak, de azok paraméterei
neurononként valtozhatnak. A mésodik aktiv ré-
tegbeli elemek a rajuk jutd értékek linedris kombi-




naciobol képezik a kimeneti értékeket (1). A be-
meneti réteg neuronjainak szdma adja meg a be-
meneti halmaz dimenzidjat, a kimeneti réteg neu-
ronjainak szdma a kimeneti halmaz dimenzidjat.
Altalinos RBF hal6zat felépitését az 1. dbra mu-
tatja.

Bemeneti Rejtett Kimeneti
réteg éteg 1éteg
(aktiv) (aktiv)
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X2
Xn
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1. dbra. Altaldnos RBF hdlézat

Egy 4ltalanos RBF hédlézat esetén a kimeneti ér-
tékek a kovetkezdképpen alakulnak:
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ahol a @, (x) az aktivdcios fiiggvény; x, pedig az
aktivacios fliggvény kozéppont paramétere. A
P (x) fiiggvényként alkalmazhaté minden kor-
szimmetrikus nemlinedris fiiggvény, amelyben a
valtoz6 a fent lathaté tavolsag fiiggvény — az euk-
lideszi tévolsdg: ||x—x||. A neuralis hdlézatok-
ban lehetdség van tovabbi tdvolsdg definiciok
haszndlatara is. Az RBF halézatokban elterjedt
korszimmetrikus fliggvény példdul a multik-
vadratikus (3) vagy az inverz multikvadratikus (4)
fliggvény, azonban legtobbszor a Gauss fiiggvé-
nyeket (5) alkalmazzdk [2].
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A Gauss fiiggvények esetén egy Uj meghatdro-
zand6 paraméter is jelentkezik, a szélességpara-
méter (G,). A szélességparaméterek megvalaszta-
sara Gauss fiiggvények esetén az interpolacié nem
érzékeny, ebbdl adéddan esetleg minden rejtett ré-
tegbeli neuronnak ugyanazt a szélesség paramé-
tert is adhatjuk [2]. Az RBF halézat kialakitasdban
alapvet$ fontossdgd az aktivalo fiiggvények sza-
manak (a rejtett rétegbeli processzdlo elemek) és
azok helyzetének megvalasztasa. A rejtett rétegtdl
elvarjuk, hogy ,.helyileg”, azaz egy lehatarolt be-
meneti tartomdnyra legyen aktiv [3]:

®—>0ha ||x|]| > (6)

Az aktivdl6 fiiggvények helyzetét és szélessé-
gét legtobbszor egy klaszterez$ eljarassal hatdroz-
zuk meg. Itt hasznalhatunk algoritmikus eljarast
(példaul: K-means) vagy akar nem ellendrzott ta-
nuldsu eljardsokat (példaul: versengd tanulds).

A K-means algoritmus olyan klaszter-kdzép-
pontokat hatdroz meg, ahol a tanité pontok és a
hozzdjuk legkdzelebb esd klaszter-kdzéppontok
négyzetes tavolsdgainak Osszege minimalis. Vé-
letlenszerien meghatdrozunk K klaszter-kozép-
pontot, majd az egyes tanitépontokat besoroljuk a
hozz4juk legkozelebb esd klaszterbe. Ezek utdn az
egyes klaszterekbe sorolt elemek atlagdbdl j
klaszter-kozéppontokat képeziink, és djra megha-
tarozzuk az elemek klaszterbe tartozasat. Mindezt
addig folytatjuk, amig az elemek klaszterba soro-
lasa nem valtozik.

A nem ellendrzott tanitast a neurdlis hal6zatok-
ban széleskorden alkalmazzak. Ilyen eljarés a ver-
sengl tanulds. A nem ellenGrzott tanitds sordn
nem allnak rendelkezéstinkre az adott bemenethez
tartoz6 kivant valaszok [2]. A verseng$ tanulds
sordn a klaszterekbe sorolds egy sulymatrix meg-
hatdrozasat jelenti. Az els6 1épésben a véletlensze-
rifen felvett silymatrixra kiszamitjuk az egyes ki-
meneti értékeket. A kimeneti értékek alapjan kiva-
lasztjuk a legnagyobb értékkel szolgald elemet, a
gyoztest. A gyGztes elem kivalasztdsa utdn hajtjuk
végre a sulymoddositast. A silymddositds csak a
gyOztes értéket meghatarozo sulyokat érinti (win-
ner-takes-all), és a bemeneti érték felé modosit:

AS,.(H=h(x-S;-), (7
ahol S, a silymatrix; X, a bementi vektor;  az ite-
racié szama; h alkalmasan vdlasztott ,,batorsagi*
tényezd, értéke 0 és 1 kozott van; k* a gydztes e-



lem indexe. A kezdeti silymatrix és a szélességi pa-
raméter megvalasztasaban alkalmazhatunk feltéte-
leket is, pl. szérds és varhaté érték megadasa. A
sz€lességi paraméterek is valtozhatnak az iteracié
soran, de haszndlhatunk végig dlland6 paramétere-
ket is. Kell6en nagy szdmu iterdcid utdn a sulyérté-
kek mdr csak nagyon kicsit valtoznak, és egy eldre
megadott silymddosité értéket vagy iterdcid sza-
mot elérve az eljaras befejezddik. A versengd tanu-
14s eljarasai a gy6ztes kivalasztasban kiilonboznek,
de mindig az aktudlis iterdcié kimeneti értékeibsl
keriilnek meghatarozasra. Legegyszer(ibb esetben
kivélasztjuk a legnagyobb értéket:

k*=max(b,), (8)
ahol b, az egyes elemekhez tartozé kimeneti érték.

A teljes halézat mikodése két vagy harom f6
Iépésre bonthaté. Jelen alkalmazasban kétlépcsds
miikodést hasznélok. Az elsd 1épcsd a haldzat ta-
nitdsa, vagyis az optimdlis — vagy annak vélt —
sulymadtrix megtalédldsa, a masodik a konkrét halo-
zat ,haszndlata", mely utdn megkapjuk a keresett
értékeket. A tanitdsi fazis nagysdgrendekkel sza-
mitdsigényesebb, mint a hilézat alkalmazdsa.

Az alkalmazott halozat

Az alkalmazott halézat bemeneti rétegében két
neuron taldlhatd, mivel a bementi halmaz dimen-
zi6ja: 2, a kimeneti réteg neuronjainak szdma: 1.
Az alkalmazott RBF hdlozat felépitését a 2. dbra
mutatja.
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2. dbra. Az alkalmazott RBF hdlozat

A 2. dbrdn a bemend X, y vektorok (az 1. dbrdn
X, €s Xx,) az adatdllomany x, y koordinatdit repre-
zentaljak, a kimené z vektor (az /. dbrdn 0,) a z
koordinatdkat. A bemend koordinatdk kozéppon-

tokhoz valo rendelése és a kozéppontok szélesség-
paraméterének meghatdrozdsa nem ellendrzott ta-
nitdsi modszerrel (versengd tanulds) tortént. A
maximadlis iteracié szdma 1000 volt, a sulymddo-
sitds minimuma pedig 0,001. A szélesség-paramé-
terek dllandéak (valamennyi neuronra 0,707), a
kezdeti sdlyokat véletlenszerden vettem fel. A fel-
tigyelt tanitdst a médsodik, kimend réteg végzi. A
stulymédositasi médszer (Momentum) kivalaszta-
sa utdn ez két paraméter meghatarozasat igényli: a
tanuldsi ardnytényezdét €s a momentum egyiittha-
toét. A stilymodositds a kovetkezd Osszefliggéssel
irhat6 le:

w(k+D)=p[-V (k) [+nw(k) ©))
ahol w(k) a k-adik iterdci6 sulymatrixa; ( a tanu-
lasi ardnytényezd; n a momentum egyiitthato,
amelynek értéke 0 és 1 kozott van; V(k) a gradi-
ens modszerrel meghatarozott silymddosité érték.
A gradiens mddszer sordn a hibafeliilet minimu-
mat keressiik. A sziikséges paraméterek megva-
lasztasa (u: 2,0 ; n: 0,9) utan azok dllandéak ma-
radtak valamennyi kés&bb alkalmazott halézat
esetén. A U tanuldsi ardnytényez6 megvalasztisa
fontos pontja a halézat kialakitasanak. Sz¢EIsd es-
tekben: nagy érték esetén a konvergenciit kockaz-
tatjuk; kis érték esetén a haldzat lassui és szdmitas-
igényes lesz. A paraméterek kivalasztdsa a minta-
tér segitségével, tapasztalati Gton tortént.

A mintaterek

Az els6 mintatér kivdlasztasandl az adathalmaz
,kellg* valtozékonysdga volt az elsddleges szem-
pont. Az egyes interpolacids eljarasok hasznalha-
tésdga nyilvan jobban megmutatkozik egy valto-
z€kony felszin esetén. Ezért a Sziklds-hegység
egy kis szelvényébdl indultam ki. A szelvény
31x31, azaz 961 pontot tartalmazott, a pontok
egymadstol egy 30 m-es négyzetracs racspontjain
helyezkednek el. A legalacsonyabb magassagu
pont 2767, a legmagasabb 2922 méter volt, az ér-
tékek (torzitatlan) szordsa: 38,1. A mintatérbdl vé-
letlenszertien kivalasztott 81, 181, 281, 381, 481,
580, 680, 780, 880 pontokat kivéve a halmazbdl
kaptam a 880, 780, 680, 580, 480, 381, 281, 181,
81 tanitépontot tartalmazé halmazokat. A 880 ta-
nitépontot tartalmazé halézatokhoz a kivélasztott
81 pontot tesztpontként hasznéljuk fel, ugyanigy a
780 tanitépontot tartalmazé hdlézatokhoz a kiva-
lasztott 181 pont lesz a teszt alapja.

Az x és y koordinatdk esetén a valds értékeket a
halmazban el6forduld minimum értékkel csok-
kentettem, tehat a mintateret a sikban eltoltam.
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Ennek célja a felesleges szdmitdsok elkeriilése
volt. A hat és hétjegy( sikkoordinatdk csak a sz4-
mitasi kapacitast novelik, jelen esetben érdemi je-
lentésiik nincs. Nyilvan a keresett érték, a magas-
sag tekintetében mar nem tehetjiik meg, hogy ki-
valasztjuk a magassag ,.értékes és optimélis* in-
tervallumét. Alkalmazhatunk durva becslést,
azonban az interpolacié ,,finomitdsa", az értékes
régié kihaszndldsa ellentétben van azzal, hogy a
lehet6 legkevesebb feltevést szeretnénk tenni a
feladat megolddsa sordn. A ,;z értékek hatdrok
kozé szoritdsaval elveszthetjiik a halézat azon tu-
lajdonsdgat, hogy esetleg a tanitépontok kozott
nem taldlhaté minimumot vagy maximumot elérje
halézatunk, ami a valésdgban is el6fordulhat. Az
RBF halézatok alkalmazasa esetén célszerd min-
dig az értékek valamilyen normalizalt alakjaval (O
és 1 vagy -1 és 1 kozé esd szamokkal) dolgozni.
Ezzel tovabb csokkenthetd a szamitasi igény, és az
euklideszi tavolsag definicijabdl levezethet§ hi-
bakat is kikiiszobolhetjiik.

Eredmények

tekintetében beigazolddott, hogy a rejtett rétegben
taldlhat6 elemek szdmanak novelése alapvetSen
megnoveli a szamitasi igényt, mig a 3. dbrdn fel-
tiintetett optimum ,,hatart™ (a 3. dbrdn kis korok-
kel jeloltem) tillépve a tesztpontok alapjan mért
eltérések értéke érdemben nem csdkken, s6t rom-
lik [2].

A valés és a tesztpontokra kapott ,,z* értékek
eltérését a A értékkel jellemezve:

_ 7 RBF)2
szign(zi ’flRBF)

ahol n a tesztpontok szdma az egyes hélézatok
esetén, igy a 3. dbrdn lathat6 hibafeliiletet kapjuk.

A hibdkat (A) a tanitépontok szdmdnak (Tpsz.)
és a rejtett rétegbeli neuronok szaimanak (H) fiigg-
vényében dbrazoltam. Tanitépont-halmazonként
kis korrel jeloltem a legkedvezdbb A értéket ad6
halézatot. Az abrabdl azt az alapvet§ trendet fi-
gyelhetjiik meg, hogy minél tobb tanitépontunk
van, anndl kisebb lesz a rejtett rétegbeli neuron-
szamtdl fiiggd legkedvezébb A érték. Erdemes
megfigyelni azonban, hogy ez nem mindig igaz
(pl. a 680 és a 780 tanitéponthoz tartozé legked-
vezObb A értékek: 6,26; 6,53), itt kevesebb adat-

(10)

3. dbra. Hibafeliilet az elsé mintatérre

bdl kiindulva jobb eredményhez jutunk! Ez azzal
magyarazhatd, hogy az egyik bemend adathalmaz
jobban klaszterizdlhat6. Szintén a klaszterizalds-
sal fiigg 0ssze egy tanitépont-halmaz rejtett réteg-
beli neuronszamtdl fiiggd, felvett A értékek jelleg-
gorbéje. Az dbran a 880, 780, 680, 580 tanitépont-
halmazhoz tartozé jelleggorbékbsl hasonldsag fi-
gyelhet6 meg.

A 3. dbrdn, ahol a tanitépontok szdma meg-
egyezik a rejtett rétegben taldlhaté neuronok sza-
madval, valdjdban egy linedris egyenletrendszer
megoldasait keressiik, ahol az egyenletek szdma
megegyezik az ismeretlenek szimaval. Ez a meg-
oldas f6leg kevés tanitopont esetén indokolt. Nagy
szamu tanitépont esetén, ha minden tanitépont
egyben egy fliggvénykodzéppont, akkor a szamita-
si igényt Oridsira novelhetjiik, tulajdonképpen fe-
leslegesen, ahogy azt nemsokara latjuk. Ilyenkor a
halézat tanité pontok kozott végez interpolacidt,
ugy, hogy a tanité pontokban pontosan eldallitja a
betanitott értéket [2].

A rejtett rétegbeli neuronok szdmanak megva-
lasztdsara bizonyos becsléseket tehetiink, azonban
altalaban prébalgatassal, tapasztalati iton hataroz-
zak meg a feladatra optimalis értéket. A rejtett ré-
tegbeli neuronok szdmdnak novelésével — egyéb
halézati paraméter véltozatlanul hagydsdval — a
tanitds szamitdsi igénye gép idGben mérve jelents-
sen nétt, mig a A érték masfélszeresére emelke-
dett. A 880, 780 tanitépontu hil6zatokra a szami-
tasi igényt (t) és a rejtett rétegbeli neuronok nove-
1ésével elért A értékeket az 1. tdbldzat mutatja. (A
szamitasi igény a kovetkezd konfiguracié mellett
értendS, gépidSben: PIII, 900MHz, 128 Mb
RAM)

A 1. tdbldzatbdl megfigyelhetjiik, hogy a leg-
kedvezdbb A értéket szolgdltatd rejtett rétegbeli
neuronok szama mellett a legrosszabbhoz képest a



Tanitopontok  Rejtett rétegbeli t [ms] A

szama  neuronok szdma (H)

880 100 3:02 8,12
880 200 4:30 6,64
880 300 6:15 6,05
880 400 8:18 7,05
880 500 10:26 8,77
880 600 13:15 8,27
880 700 15:46 8,40
880 800 17:30 8,31
880 880 19:24 10,54
780 100 2:43 7,65
780 200 4.08 6,89
780 300 5:35 6,62
780 400 7:27 6,53
780 500 9:10 7,55
780 600 10:52 7,61
780 700 12:46 791
780 780 14:19 9,11

1. tabldzat

szamitasi igény mintegy haromszorosara, illetve
kétszeresére valtozik. Hozza kell tenni, hogy a ha-
16zatok tanitasa utan a tesztek lefutdsa (a halozat
alkalmazdsa) mindig 1 masodperc alatt volt!

Felmeriil a kérdés, hogy mennyire ,,jok* az 1.
tdbldzatban taldlhatd A értékek. A kapott ered-
mény nagysagrendileg nem jobb, mint egyes, mar
ismert interpoldciés eljardsok, azonban minden-
képpen ,életképesek". A feladatra példaul
krigeléssel kapott eredményeket megvizsgalva ta-
pasztaljuk, hogy egyes esetekben a neurdlis halo-
zatokkal kapott értékek kicsivel kedvezdbbek,
azonban ez nem altalanos, s6t széls§ esetben a
krigeléssel kapott A érték akar a fele is lehet az
RBF hdlézat eredményének. Az RBF hdlézatra
kapott értékek a nagy ismeretlenszamud feladat
esetén alakulnak inkdbb kedvez&bben. Mig példa-
ul a krigelésnél egyértelmien megfogalmazhat6
az eljaras [5], ugyanolyan bemenetnél, ugyan-
olyan lesz a kimenet, addig a neurdlis hdl6zatok-
ndl ez legtobbszor nem igaz, a véletlenszerd kiin-
dulds miatt.

A hélézat alkalmazdsa a mdsodik mintatéren
(stknak tekinthet$ teriileten) egy madsik tulajdon-
sagra hivja fel figyelmiinket. A szelvény 30x30,
azaz 900 pontot tartalmazott, a pontok egymastél
egy 30 m-es négyzetracs racspontjain helyezked-

nek el. A siknak tekinthet§ mintatér z értékeinek
(torzitatlan) szérdsa 1,77 volt. Az igy vizsgalt
RBF halézatok azt mutattdk, hogy a tanitépontok-
nak az egyes kozéppontokhoz valé rendelése joval
gyorsabb és hatékonyabb. A sik mintatérre alkal-
mazott halézatok a megadott hibahatart jéval ha-
marabb érték el. A 3. dbra analdgidjara a sik terii-
letre a tanitopontok szdmdnak (Tpsz.) és a rejtett
rétegbeli neuronok szamanak (H) fiiggvényében
abrazolt A értékeket a 4. dbra mutatja. Tanitépont
csoportonként a legkedvezdbb A értékeket itt is
kis korok jelolik.

A 4. dbrdn 1athatd, hogy az igen kedvez§ A ér-
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4. dbra. Hibafeliilet a mdsodik mintatérre

tékek kevés kozépponthoz tartoznak, szemben az
el6z8 mintatérnél mutatott dtlagos 300 kézéppont
szdmhoz. A 4. dbrdn a 400 rejtett rétegbeli neuron
szam felett madr nem 4brdzoltam a A értékeket. Az
egyes hal6zatoknak a kivant pontossdg mellett
legtobbszor sikeriilt az értékeket 30-50 kozép-
csokkenti. Kozel azonos tanitopont és azonos rej-
tett rétegbeli neuron szdm mellett a szadmitdsi
igény kevesebb, mint hetede, mig a A érték keve-
sebb, mint harmincada az el6z6 (hegyvidéki) min-
tatérben tapasztalt értékeknek.

A bevezetSben emlitett behatarolhaté teriiletrdl
érdemes megemliteni, hogy az interpolacié a terii-
lettS] csak nagy tdvolsdgban (kb. 3000 m) sziinik
meg és alakul sikkd. Tapasztalatom szerint ezen
sik magassdga a magassag koordinitdk szamtani
atlaga felé kozelit.

Osszefoglalis

Az adatok kozotti interpoldcié megvaldsitdsara
a neurdlis halézatok 1uj eszkozzel szolgdltak. Az
egyik ilyen kedvezd tulajdonsdggal rendelkezd
mesterséges neurdlis halézat az RBF (Radial Ba-




sis Function). A neurélis hal6zatok adaptiv médon
oldjak meg az interpolacids feladatokat is. A halé-
zatok kialakitdsa sordn szdmos eljarasi lehet&ség
koziil valaszthatunk. A bemutatott tanitott haléza-
tok paramétereinek szdma 3*H+3, melybdl 4 pa-
ramétert kell meghatdroznunk, a tobbi az eljaras
sordn adodik. Az RBF hdl6zat paramétereinek
megvalasztidsidra becsléseket tudunk alkalmazni,
de azok fliggnek a bemend adathalmaztdl. A para-
méterezés, iterativan, tapasztalati dton tortént. Két
eltérd jellegli mintatéren keresztiil bemutattam az
RBF hdlézat f6bb tulajdonsigait. Megfeleld para-
méterezéssel a hdlézatok interpolacids és extrapo-
l4cids képessége jO. A sziikséges pontossagi para-
métereket néha kevesebb tanitoponttal is el lehet
érni, ami a jobb klaszterbesorolds eredménye.
Osszességében megfogalmazhaté, hogy az RBF
neurdlis hdlézat interpolaciés képessége alkal-
massd teszi magassdg koordindtdk meghatiroza-
sara.
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Using RBF neural network for determining
altitude coordinates

G. Veres
Summary

For performing interpolation among data, neur-
al networks have developed a new tool. A major
feature of Artificial Neural Networks is that they
are adaptive by nature, solving problems not by
using algorithms but through a learning process
using examples. Radial Basis Function is consid-
ered to be one of the artificial neural networks
having such favourable features. It is a character-
istic feature of neural networks to perform tasks of
interpolation in an adaptive way. When setting up
networks you have the possibility to choose from
among several approaches. A major feature of the
said RBF network is that it can determine the pa-
rameters, — namely the centre of location and
spread of the corresponding Gauss function — by
competitive learning. In the hidden layer you can
find Gauss functions from which you can get the
output values by weighting and adding the values
obtained. For selecting the parameters for RBF
network you can use estimation, but the outcome
of such estimations depends, of course, on the in-
put data mass. Parameters are normally deter-
mined by experience, in an iterative way.

So, what I really wanted to do in this short de-
scription was to demonstrate, through two sample
spaces of different feature, the major characteris-
tics of RBF network. By properly selected para-
meters the interpolation and extrapolation capaci-
ties of such networks are considered to be good.
Sometimes the required precision parameters can
be achieved even by a lower number of teaching
points — a result attributable to better clustering.

In summary, it can be concluded that RBF neut-
ral network, by its favourable interpolation capac-
ity, can be applied as a suitable method for deter-
mining altitude coordinates.
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