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Streszczenie

W niniejszej pracy in»ynierskiej omOwiona i zrealizowana zosta®a metoda rozpo-
znawania znakéw alfanumerycznych przy pomocy dwdch rozwijza«: metody deter-
ministycznej (u»ytej jako punkt odniesienia) oraz metody wyuczania sieci neurono-
wych, ktora by?a g2ownym celem bada«. Przedstawione zosta?y aspekty teoretyczne
jak i wyniki przeprowadzonych bada« eksperymentalnych.



Abstract

In this thesis, a method of recognizing alphanumeric characters using two solu-
tions was discussed and implemented: a deterministic method (used as a reference
point) and a method of learning neural networks, which was the main goal of the
research. Theoretical aspects as well as the results of the experimental research were
presented.
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Wstip

1.1 Wprowadzenie

Praca ta poréwnuje ré»ne sposoby rozwijzania problemu wykrywania znakéw
pisanych na obrazach. Poréwnaniu podlegajj metody deterministyczne oparte o al-
gorytmy deterministyczne oraz metody wykorzystujjce sieci neuronowe, czyli wyko-
rzystanie uczenia maszynowego i g2jbokiego uczenia. tematyka ta jest dot¢ szeroko
opisana jednak, brakuje jej wykorzystania w wielu ga2jziach przemys@u oraz »ycia
codziennego. Powodem wyboru tej tematyki by?a proba znalezienia optymalnego
rozwijzania i osijgni;cia jak najlepszych wynikow dla mo»liwie szerokiego zbioru
znakéw. Zamieszczone w pracy badania mogj zosta¢ wykorzystane do dalszych ba-
da« z wykorzystaniem najnowszych architektur sieci neuronowych oraz do?jczenia
kolejnych zbiorow znakow rozpoznawanych.

1.2 Cel pracy

Celem pracy by2a implementacja programu rozpoznajjcego tekst na obrazie oraz
zapisujjcego wyniki w formie pliku tekstowego.

1.3 Zakres pracy

Badania mia®y odpowiedzie¢ na pytanie jaka jest maksymalna wydajno+¢ kax»-
dej z metod po optymalizacji i przedstawienia tej wartoxci w formie procentowej
skutecznozci. Optymalizacja metod polega®a na dobraniu odpowiedniego aparatu
matematycznego wykazujjcego si} najlepszymi wynikami oraz dobieraniu odpowied-
nich wartozxci liczbowych do parametrow algorytmow.

W drugim rozdziale przedstawiony zosta? przeglid literatury opisujjcy rodzaje
sztucznych neurondw oraz sieci, z ktérych sj zbudowane, a tak»e metody i algorytmy
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uczenia. Dope?nieniem tego rozdzia?u sj informacje na temat najwa»niejszych poj;¢
zwijzanych z uczeniem sieci neuronowych.

Trzeci rozdzia® odnosi sij do wiedzy na temat obecnie stosowanych algorytmow
widzenia komputerowego. W szczegoélnozci do zastosowanych nich aparatéw mate-
matycznych.

Rozdzia? czwarty opisuje ca®y proces badawczy od wyboru sposobu rozwijzania
problemu poprzez dobor parametréw i ko«cow;j optymalizacj;. Jest to najwa»niejszy
z rozdzia®éw podsumowujijcy cz|x¢ praktycznj wykonanej pracy wraz z wnioskami
p2ynjcymi z ka»dego badania i wyboru.

Bazj ca?ego projektu jest aplikacja w postaci prostego edytora zdj;¢, ktéremu
zosta? poxwijcony rozdzia? pijty. Opisane sj w nim funkcje programu oraz wyglid
panelu g2bwnego.
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Siecl heuronowe

Sieci neuronowe zwane te» sztucznymi sieciami neuronowymi mimo swojej d2u-
giej obecnozci w badaniach i nauce stosunkowo niedawno zyska2y swojj popularnoz¢.
Obecnie potencja? sztucznych sieci neuronowych jest implementowany do pracy we
wszystkich ga?jziach gospodarki oraz aspektach »ycia codziennego. Systemy i apli-
kacje zbudowane z wykorzystaniem modeli sieci neuronowych mo»emy znale¢ wsz;-
dzie woké? nas, sj to mildzy innymi:

A

Rozpoznawanie tekstu,
Prognozowanie wartoci np. pogody, in acji, gie2dy,

Rozpoznawania twarzy (blokada ekranu telefonu) i innych obiektéw na obra-
zach (medycyna) i obrazie ruchomym (réwnie» na »ywo),

Optymalizacja produkciji,
Modelowanie optymalnych rozwijza« np. karoserii samochodéw,

Algorytmy reklamowe uczjce si} na podstawie przegljdanych przez nas trezci,
a tak»e portale ukazujjce trexci, ktdre mogj nam si; spodoba¢.

Powodem tak du»ego zainteresowania sieciami neuronowymi i stosowania ich do
rozwijzywania wszelkich problemow, zaréwno tych, ktére pojawidy si} niedawno jak i
tych, ktore dotychczas by2y uznawane za nierozwijzywalne przez cz®owieka lub algo-
rytmy deterministyczne jest brak potrzeby g@bokiego zrozumienia rozwijzywanego
problemu przez osob; tworzjcj model sieci neuronowej. To co powinien wiedzie¢
I posiada¢ u»ytkownik to zestaw danych wejtciowych i ewentualnie odpowiadajjcy
mu zestaw danych wyjtciowych oraz mie¢ podstawowe pojicie 0 rozwijzywanym
problemie w celu doboru optymalnej architektury sieci neuronowej. Na rysunku 2.1
mox»emy zobaczy¢ ogoélny schemat sieci neuronowej.

Podczas ca®ego procesu budowy modelu i wyuczania sieci neuronowej najwijcej
czasu nale»y pozwi;ci¢ na dobor oraz dostosowanie danych poczjtkowych. Nale»y je

3
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Rysunek 2.1: Schemat ogdlny sieci neuronowej

nie tylko zdoby¢, przeksztaci¢ do jednakowej formy, ale tak»e sprawdzi¢ czy posiada
si; ich wystarczajjcj liczb} oraz czy nie ma danych brakujjcych lub uszkodzonych.
Przy ma2ej iloxci danych mo»emy powieli¢ posiadane prébki tak by otrzyma¢ opty-
malnj ilox¢. Analogicznie mo»na postjpi¢ z probkami, ktGre znaczjco przewa»ajj
nad innymi wtedy nale»y usunj¢ odpowiednie jednostki danych ze zbioru wejtcio-
wego. Dlatego te» podczas doboru danych wejtciowych mo»emy wykorzysta¢ ro»ne
metody ich selekcji:

" Metoda si®owa (Brute Force) { wykorzystywanie wszystkich posiadanych
danych,

Usuwanie danych silnie skorelowanych { usuwanie jednego elementu z
pary, dla ktorej warto+¢ korelacji jest wijksza ni» warto+¢ zaimplementowana
jako progowa,

Usuwanie danych o niskiej warianciji { niska wariancja twiadczy o tym,
»e wartox¢ informacji przenoszona przez prébk; danych jest znikoma,

Przycinanie (Pruning) { usuwanie danych, ktére wystlpujj w nadmiernej
iloxci w zbiorze wejtciowym, najcz,tciej wykorzystywane podczas tworzenia



2.1. Sztuczny neuron 5

sieci klasy kujjcych dane na kategorie,

" Powielanie { wykorzystywane przy ma2ej ilotci danych wejxciowych, zdupli-
kowanie danych mo»e poszerzy¢ zestaw danych.

2.1 Sztuczny neuron

Podstawow; jednostkj sztucznej sieci neuronowej jest sztuczny neuron bjdjcy
odpowiednikiem neurondéw znajdujjcych sil w biologicznym médzgu. W celu symu-
lacji uczenia podobnego do tego, ktore zachodzi w ludzkim mozgu nale»y zbudo-
wac¢ sie¢ odpowiednio po?jczonych ze sobj neurondw uszeregowanych w warstwy.
Sztuczny neuron jest podobny do biologicznego zaréwno pod wzglidem budowy jak
i dzia®ania.

Neuron wystipujicy w ludzkim mézgu sk®ada si} z trzech g2éwnych elementow:
cia?a komorki, dendrytow i aksonu.

" Cia®o komérki {zawiera jjdro neuronu, odchodzj od niego rownie» dendryty
i akson,

" Dendryty { wypustki odbiorcze umosxliwiajjce odbiér sygna?éw od innych
komérek nerwowych, neuron mox»e posiada¢ jeden lub wijcej dendrytow,

" Akson { wypustka wyjtciowa, wystipujjca pojedynczo w ciele neuronu, od-
powiada za wysy2anie impulséw do innych komorek nerwowych.

Rysunek 2.2: Model neuronu biologicznego [1]

Poroéwnujjc schematy neuronéw mo»emy zauwa»y¢ analogie w budowie. Wejtcia
odpowiadajj dendrytom, a wyjtcie aksonowi.
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Rysunek 2.3: Model sztucznego neuronuy; { sygna2y na wejxciachw; { wagi
wejx¢, s { agregacja danych, F(s) { oznacza funkcj; aktywacji, y { wyjxcie

Proces jaki zachodzi w jednym neuronie mo»emy opisa¢ nastjpujjco: sygna? tra-
ajicy na wejtcie jest przemna»any przez wag, tego wejtcia, a nast;pnie sumowany
z iloczynami sygna®0w i wag z innych wejt¢ tego neuronu. Z sumy tworzona jest
nieliniowa funkcja sumy, ktora jest przekazywana przez wyjtcie na inne neurony.
Opis ten mo»emy przezledzi¢ na rysunku 2.3. W uproszczeniu proces zachodzijce w
sztucznym neuronie mo»emy opisa¢ za pomocj dwdch czynnozxci: agregacji danych
wejtciowych oraz obliczania wartoxci funkcji agregaciji.

2.2 Rodzaje sztucznych neurondéw

Biologiczne neurony ré»nij sii od siebie mijdzy innymi kszta®tem, wielkozcij
oraz liczbj wypustek w zale»nozci od pe?nionej przez nie funkcji. Analogicznie taki
podzia® mo»emy zauwa»y¢ podczas pordwnywania ze sobj sztucznych neurondw.

2.2.1 Neuron liniowy

Zaréwno agregacja danych jak i funkcja aktywacji sj liniowe. Zastosowanie ta-
kiego neuronu da nam dobre wyniki jednak rozwij»e tylko podstawowe problemy.
Przez swoj brak z2o»onozci nie nadaje si} do rozwijzywania bardziej z2o»onych za-
da«. Schemat tego neuronu znajduje si} na rysunku 2.4.

Poni»szy wzor opisuje warto+¢ agregacji liniowej, ktéra dla neuronu liniowego
jest rownie» wartoxcij wyjtciow;j tego neuronu:

X
S = b+ XiWi; 2.1)
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y=S5; (2.2)

gdzie: s, { wartox¢ agregacji liniowej, y { wyjxcie neuronu, b { wyraz wolny (BIAS),
xi { wartox¢ na i-tym wejtciu,w; { waga i-tego wejcia.

Rysunek 2.4: Model neuronu liniowego [2]

BIAS { wyraz wolny, do ktorego nie jest przypisywany »aden sygna? wejtciowy ze
zbioru wejtciowego. Cz;sto BIAS jest oznaczany jako wejtcie zerowe, a jego warto+¢
ustala si; jako 1. Nie ka»da sie¢ neuronowa korzysta z wyrazu wolnego, mimo to
jego warto£¢ mo»e ulec zmianie na drodze uczenia.

2.2.2 Neuron radialny

Dzia?anie neuronu radialnego opiera si; na radialnej agregacji danych wejtcio-
wych oraz funkcji aktywacji w postaci funkcji Gaussa.
Wartox¢ agregacji radialnej obliczana jest za pomocj nastjpujjcego wzoru:

X 2
ss= (X wy)5 (2.3)
gdzie: s, { wartox¢ agregacji radialnej,x; { wartot¢ na i-tym wejtciu,w; { waga
i-tego wejtcia.

Neurony radialne znajdujj zastosowanie w Radialnych sieciach neuronowych
(RBFN) oraz w drugiej warstwie sieci Kohonena, regresyjnej, probabilistycznej i
regresyjnej.

2.2.3 Neuron sigmoidalny

Popularny neuron nieliniowy o liniowej agregacji danych oraz sigmoidalnej funk-
cji aktywacji. Neuron ten cz;sto u»ytkowany jest wraz z elementem BIAS. Wyst;-
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Rysunek 2.5: Model neuronu radialnego [2]

powanie neuronéw sigmoidalnych mo»na zauwa»y¢ w sieciach neuronowych stworzo-
nych do rozwijzywania problemoéw w rozmaitych dziedzinach g2éwnie w warstwach
ukrytych. Ma to swoje pod@o»e najprawdopodobniej w zbli»onej budowie tego neu-
ronu do biologicznego odpowiednika wystjpujicego w ludzkim moézgu.

Agregacja danych wejtciowych jest obliczana za pomocj wzoru 2.1, wynika to z
wykorzystania tej samej metody agregacji co neuron liniowy.

Rysunek 2.6: Model neuronu sigmoidalnego [2]

Rzadziej stosowanij odmianj neuronu sigmoidalnego jest neuron tangensoidalny.
Roé»nica pomijdzy nimi kryje sii w wartotciach funkcji aktywacji, mimo »e wy-
kresy obu wyglidajj prawie identycznie to wykres sigmoidalny przyjmuje jedynie
warto+ci dodatnie dlatego te» neuron ten nazywany jest tak»e "unipolarnym”. Neu-
ron tangensoidalny jest natomiast "bipolarny"gdy» zbi6r wartoxci funkcji nale»y do
przedzia®u< 1;1>.

2.2.4 Neuron Kohonena

Charakterystyka neuronu Kohonena jest zbli»ona do neuronu radialnego. Ré»-
nica polega na zastosowaniu odwrotnoxci sygna?u sumarycznego pobudzenia jako
funkcji aktywacji. Zatem wzor na agregacj, danych wejtciowych jest zgodny ze
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wzorem 2.1. Oznacza to, »e funkcja aktywacji dzia?a odwrotnie proporcjonalnie do
wartoxci uzyskanej po obliczeniu agregacji.

Rysunek 2.7: Model neuronu Kohonena [2]

Neurony te u»ywane sj g20wnie w sieciach Kohonena.

2.2.5 Neuron Hebba

Typ neuronu powsta?y dziiki badaniom Donalda Hebba. W trakcie swoich ob-
serwacji zauwa»y?, »e komorki nerwowe ulegajj wzmocnieniu jexli zostanj powijzane
ze sobj bidj aktywowane jednoczeznie

Rysunek 2.8: Model neuronu Hebba
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Neurony Hebba mogj by¢ uczone metod;j z nauczycielem lub bez. Wzér na
Zmian; wagi sygna2u wyjtciowego:

Wi = Y;Vi; (2.4)
gdzie: w; { zmiana wagi, { sta®a uczenia o warto*ci w przedziale 0;1 >

Dla uczenia z nauczycielem wzor wyglida nastjpujjco:

Wi = y;d; (2.5)
gdzie: d; { wartox¢ zadana

Sygna? wyjtciowyy; zosta? zastjpionyd, wartoxcij zadan;.

2.3 Rodzaje sztucznych sieci neuronowych

2.3.1 Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Podstawowy rodzaj sieci gdzie przep2yw danych nast}puje od warstwy wejtciowej
do wyjxciowej w jednym kierunku w2jcznie z warstwami ukrytymi, czjsto u»ywa si|
na nie okrexlenia sieci typu "feedforward".

Rysunek 2.9: Model sieci jednokierunkowe;j
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MLP

Wielowarstwowy perceptron (Multilayer Perceptron) jest jednj z popularniej-
szych struktur sieci neuronowych. Typowy model tej sieci sk®ada si} z warstwy
wejtciowej i wyjtciowej oraz do dwoch warstw ukrytych. Warstwa wyj+ciowa mo»e
by¢ zbudowana z neuronéw sigmoidalnych lub liniowych. Natomiast warstwy ukryte
oparte sj tylko o neurony sigmoidalne.

Rysunek 2.10: Model perceptronu wielowarstwowego

Najcz|stszj metodj uczenia sieci MLP jest wsteczna propagacja b?,du.

RBFN

Sie¢ radialna (Radial Basis Function Network) z?o»ona tylko z jednej warstw
ukrytej, na ktorj sk®adajj si; neurony radialne wystjpujjce w dux»ej liczbie. Na
model sieci radialnej sk®ada si} rownie» warstwa wejtciowa s2u»jca do wprowadzania
danych oraz warstwa wyjtciowa, ktéra najcz}tciej wystipuje w postaci pojedynczego
neuronu liniowego.

GRNN

Sie¢ uogodlnionej regresji (Generalized Regression Neural Network) zosta®a za-
projektowana tak by 2jczy¢ zalety poznanych powy»ej sieci MLP i radialnej co
przek®ada si} bezpozrednio na jej budow;. Oprocz warstw wejtciowej i wyjtciowej
(pojedynczy neuron) sie¢ ta sk®ada si; z warstwy radialnej i regresyjnej. Warstwa
radialna tak jak w sieci radialnej posiada du»j liczb} neuronéw radialnych, nato-
miast warstwa regresyjna to jedynie dwa neurony. Dwa neurony sk®adajjce si} na
warstw, regresyjnj to neuron mianownikowy i licznikowy.

Neuron mianownikowy to neuron obliczajjcy iloczyn wektora sygna?ow wejtcio-
wych i wektora w2asnych wag, ktore ustalane sj na drodze uczenia i zale»ne od liczby
neurondéw radialnych, ktore zosta?y aktywowane w trakcie uczenia sieci GRNN.
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Rysunek 2.11: Model sieci uogoélnionej regres;ji

Neuron licznikowy podobnie jak neuron mianownikowy oblicza iloczyn wektora

waasnych wag jednak drugim czynnikiem iloczynu jest wektor sygna®ow z warstwy
radialnej.

PNN

Probabilistyczna sie¢ neuronowa ma podstawow;j budow} to znaczy posiada war-
stw; wejtciow; i wyjtciowj oraz jednj warstw; ukryt;j.
Jej cechami charakterystycznymi sj:

" Warstwa ukryta sk®adajjca sii z neuronow radialny w liczbie réwnej liczbie
przypadkéw uczijcych,

" Liczba wyjx¢ sieci réwna liczbie mo»liwych rozwijza« zadanego problemu,

" Suma wartoxci wszystkich wyjx¢ réwna 1.

Kluczowe dla tej sieci jest normalizowanie wynikow wyjtciowych warstwy ukry-
tej w taki sposob aby suma wartoxci wyj+¢ warstwy wyjtciowej by?a réowna 1. Dziki
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Rysunek 2.12: Model probablistycznej sieci heuronowej

temu liczby znajdujjce si; na wyjtciach sieci PNN odpowiadajj prawdopodobie«-
stwu rozpoznania danej kategorii.

2.3.2 Rekurencyjne sieci neuronowe

Sj to sieci, w ktorych wyst|puje sprz}»enie zwrotne w postaci podawania sygna2u
Z wyjtcia sieci na wejtcie. Efektem takiego po?jczenia sj nag?e i silne pobudzenia
neuronéw, natomiast wynik mo»e by¢ réo»ny. W zale»nozxci od budowy sieci oraz
danych wejtciowych, sygna2y tej sieci mogj gwa?townie wzrosni¢ dj»jc do niesko«-
czonozci, ale tak»e wygasi¢ si.

W sieciach tych mo»na zauwa»y¢ procesy zwijzane z powstawaniem i rozwojem
chaosu [2].

Sie¢ Hop elda

Szczegolny przypadek sieci rekurencyjnej z2o»onej tylko z jednej warstwy neu-
rondéw po?jczonych ze sobj na zasadzie ka»dy z ka»dym. Zasada 2jczenia zabrania
jednak podawania na wejtcie neuronu jego wyjtcia. Natomiast jexli architektura
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mia2aby charakter ogolny i takie po®jczenie zosta?oby w niej ujjte, to wtedy takiemu
podjczeni przypisywana jest waga 0. Kolejnym wa»nym za2o»eniem jest symetria
wag podjcze«, oznacza to, »e wyjtcie i-tego neuronu pod?jczone do neuronu j-tego
musi mie¢ takj samj wag; jak po?jczenie 2jczjce wyjtcie j-tego neuronu i wejtcie
i-tego neuronu.

Rysunek 2.13: Model sieci Hop elda

Gabwnym zastosowaniem sieci Hop elda sj rozwijzania optymalizacyjne, zna-
nym przyk?®adem jest wykorzystanie tej sieci do rozwijzania problemu komiwoja»era

[2].

2.3.3 Samoorganizujjca si; sij¢ neuronowa

Sie¢ oparta na samoorganizujjcym si; odwzorowaniu (SOM). Ten typ sieci wyko-
rzystuje uczenie bez nauczyciela inaczej zwane uczeniem nienadzorowanym. Pozréd
innych sieci wykorzystujjcych uczenie bez nauczyciela sieci samoorgaizujjce wyro»-
niajj sij metodj zmian wag zachodzjcych podczas procesu uczenia.
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Sie¢ Kohonena

Jest najpopularniejszym przyk®dem sieci samouczjcej si;. Sk2ada sij z war-
stwy wejtciowej, ktora jest znana u»ytkownikowi oraz warstwy (mapy) topologicz-
nej, ktéra pozostaje ukryta, a» do zako«czenia procesu uczenia. Mo»na przezxledzi¢
sposOb jej dzia®ania jednak jest to skomplikowane, poniewa» mapy te sj z%o»one i
wielowymiarowe co utrudnia ich zobrazowanie. Poni»ej pokazany rysunek bjdzie
zatem du»ym uproszczeniem w stosunku do rzeczywistych modeli.

Rysunek 2.14: Model sieci Kohonena

2.3.4 Sie¢ klasy kacyjna

Model sieci, ktorej zadaniem jest wybdr najbardziej prawdopodobnej klasy z
podanych przez u»ytkownika. Struktura takiej sieci jest charakterystyczna tylko
pod wzglidem liczby neuronéw w warstwie wyjtciowej. Ich liczba musi odpowiada¢
liczbie klas zwanych te» kategoriami.

Najcz|tciej wykorzystywanym rodzajem sieci klasy kacyjnej jest sie¢ klasy ku-
jica obrazy, jest to jednoczeznie sie¢ splotowa, ktéra jest w stanie wydajnie uczy¢
si} na obiektach dwuwymiarowych jakimi sj obrazy.
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