
WYDZIAŁ INFORMATYKI I TELEKOMUNIKACJI

Instytut Telekomunikacji Multimedialnej

Praca dyplomowa inżynierska

ROZPOZNAWANIE PISMA ODRĘCZNEGO

Z WYKORZYSTANIEM SIECI

NEURONOWYCH

Jakub Siejak

Promotor

dr inż. Adrian Dziembowski

POZNAŃ 2022



Tutaj będzie karta pracy dyplomowej;

oryginał wstawiamy do wersji dla archiwum PP, w pozostałych kopiach wstawiamy

ksero.



Spis treści

1 Wstęp 1

1.1 Wprowadzenie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.2 Cel pracy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

1.3 Zakres pracy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1

2 Sieci neuronowe 3

2.1 Sztuczny neuron . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2 Rodzaje sztucznych neuronów . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.1 Neuron liniowy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.2.2 Neuron radialny . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.3 Neuron sigmoidalny . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

2.2.4 Neuron Kohonena . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.5 Neuron Hebba . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 Rodzaje sztucznych sieci neuronowych . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.3.1 Jednokierunkowa sieć neuronowa . . . . . . . . . . . . . . . . 10

MLP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

RBFN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

GRNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

PNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

2.3.2 Rekurencyjne sieci neuronowe . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

Sieć Hopfielda . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2.3.3 Samoorganizująca się sięć neuronowa . . . . . . . . . . . . . . 14

Sieć Kohonena . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.4 Sieć klasyfikacyjna . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.3.5 GNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.3.6 CNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.4 Metody uczenia sieci neuronowych . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.4.1 Uczenie z nadzorem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.4.2 Uczenie bez nadzoru . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

2.4.3 Uczenie częściowo nadzorowane . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.4.4 Uczenie ze wzmocnieniem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

I



II

2.5 Algorytmy uczenia sieci neuronowych . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

2.5.1 Podstawowe algorytmy uczenia . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

Algorytm wstecznej propagacji bª¦du . . . . . . . . . . . . . . 21

Algorytmy gradientowe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

2.5.2 Odporne algorytmy uczenia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

Odporny algorytm z kryterium LMLS . . . . . . . . . . . . . . 22

2.6 Wa»ne zjawiska zwi¡zane z sieciami neuronowymi . . . . . . . . . . . 22

2.6.1 Epoka . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.6.2 Przeuczenie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2.6.3 Podziaª przypadków ucz¡cych na podgrupy . . . . . . . . . . . 23

2.6.4 Hiperparametry . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

3 Algorytmy widzenia komputerowego 24

3.1 SIFT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

3.2 KAZE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3 BRISK . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

4 OCR 29

4.1 Metoda deterministyczna . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

4.1.1 Porównanie algorytmów . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

Badania i wyniki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

Obserwacje i wnioski . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 36

4.1.2 Budowa programu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Baza danych . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Wykorzystane biblioteki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

Kod programu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.1.3 Wydajno±¢ metody . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2 Metoda sieci neuronowych . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2.1 Baza danych . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

4.2.2 Wykorzystane biblioteki . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42

4.2.3 Badania . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

Wybór sztucznej sieci neuronowej . . . . . . . . . . . . . . . . 44

Wybór metody uczenia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

Dobór parametrów uczenia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

4.2.4 Kod programu . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

4.2.5 Test zbudowanej sieci . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Wyniki gra�czne . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

Wnioski . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

5 Aplikacja 56

5.1 Layout i funkcjonalno±¢ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 56



III

6 Podsumowanie 58

Literatura 59

Spis rysunków 60

Spis tablic 62



IV

Streszczenie
W niniejszej pracy in»ynierskiej omówiona i zrealizowana zostaªa metoda rozpo-

znawania znaków alfanumerycznych przy pomocy dwóch rozwi¡za«: metody deter-

ministycznej (u»ytej jako punkt odniesienia) oraz metody wyuczania sieci neurono-

wych, która byªa gªównym celem bada«. Przedstawione zostaªy aspekty teoretyczne

jak i wyniki przeprowadzonych bada« eksperymentalnych.



V

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.



Rozdziaª 1

Wst¦p

1.1 Wprowadzenie

Praca ta porównuje ró»ne sposoby rozwi¡zania problemu wykrywania znaków

pisanych na obrazach. Porównaniu podlegaj¡ metody deterministyczne oparte o al-

gorytmy deterministyczne oraz metody wykorzystuj¡ce sieci neuronowe, czyli wyko-

rzystanie uczenia maszynowego i gª¦bokiego uczenia. tematyka ta jest do±¢ szeroko

opisana jednak, brakuje jej wykorzystania w wielu gaª¦ziach przemysªu oraz »ycia

codziennego. Powodem wyboru tej tematyki byªa próba znalezienia optymalnego

rozwi¡zania i osi¡gni¦cia jak najlepszych wyników dla mo»liwie szerokiego zbioru

znaków. Zamieszczone w pracy badania mog¡ zosta¢ wykorzystane do dalszych ba-

da« z wykorzystaniem najnowszych architektur sieci neuronowych oraz doª¡czenia

kolejnych zbiorów znaków rozpoznawanych.

1.2 Cel pracy

Celem pracy byªa implementacja programu rozpoznaj¡cego tekst na obrazie oraz

zapisuj¡cego wyniki w formie pliku tekstowego.

1.3 Zakres pracy

Badania miaªy odpowiedzie¢ na pytanie jaka jest maksymalna wydajno±¢ ka»-

dej z metod po optymalizacji i przedstawienia tej warto±ci w formie procentowej

skuteczno±ci. Optymalizacja metod polegaªa na dobraniu odpowiedniego aparatu

matematycznego wykazuj¡cego si¦ najlepszymi wynikami oraz dobieraniu odpowied-

nich warto±ci liczbowych do parametrów algorytmów.

W drugim rozdziale przedstawiony zostaª przegl¡d literatury opisuj¡cy rodzaje

sztucznych neuronów oraz sieci, z których s¡ zbudowane, a tak»e metody i algorytmy

1



1.3. Zakres pracy 2

uczenia. Dopeªnieniem tego rozdziaªu s¡ informacje na temat najwa»niejszych poj¦¢

zwi¡zanych z uczeniem sieci neuronowych.

Trzeci rozdziaª odnosi si¦ do wiedzy na temat obecnie stosowanych algorytmów

widzenia komputerowego. W szczególno±ci do zastosowanych nich aparatów mate-

matycznych.

Rozdziaª czwarty opisuje caªy proces badawczy od wyboru sposobu rozwi¡zania

problemu poprzez dobór parametrów i ko«cow¡ optymalizacj¦. Jest to najwa»niejszy

z rozdziaªów podsumowuj¡cy cz¦±¢ praktyczn¡ wykonanej pracy wraz z wnioskami

pªyn¡cymi z ka»dego badania i wyboru.

Baz¡ caªego projektu jest aplikacja w postaci prostego edytora zdj¦¢, któremu

zostaª po±wi¦cony rozdziaª pi¡ty. Opisane s¡ w nim funkcje programu oraz wygl¡d

panelu gªównego.



Rozdziaª 2

Sieci neuronowe

Sieci neuronowe zwane te» sztucznymi sieciami neuronowymi mimo swojej dªu-

giej obecno±ci w badaniach i nauce stosunkowo niedawno zyskaªy swoj¡ popularno±¢.

Obecnie potencjaª sztucznych sieci neuronowych jest implementowany do pracy we

wszystkich gaª¦ziach gospodarki oraz aspektach »ycia codziennego. Systemy i apli-

kacje zbudowane z wykorzystaniem modeli sieci neuronowych mo»emy znale¹¢ wsz¦-

dzie wokóª nas, s¡ to mi¦dzy innymi:

ˆ Rozpoznawanie tekstu,

ˆ Prognozowanie warto±ci np. pogody, in
acji, gieªdy,

ˆ Rozpoznawania twarzy (blokada ekranu telefonu) i innych obiektów na obra-

zach (medycyna) i obrazie ruchomym (równie» na »ywo),

ˆ Optymalizacja produkcji,

ˆ Modelowanie optymalnych rozwi¡za« np. karoserii samochodów,

ˆ Algorytmy reklamowe ucz¡ce si¦ na podstawie przegl¡danych przez nas tre±ci,

a tak»e portale ukazuj¡ce tre±ci, które mog¡ nam si¦ spodoba¢.

Powodem tak du»ego zainteresowania sieciami neuronowymi i stosowania ich do

rozwi¡zywania wszelkich problemów, zarówno tych, które pojawiªy si¦ niedawno jak i

tych, które dotychczas byªy uznawane za nierozwi¡zywalne przez czªowieka lub algo-

rytmy deterministyczne jest brak potrzeby gª¦bokiego zrozumienia rozwi¡zywanego

problemu przez osob¦ tworz¡c¡ model sieci neuronowej. To co powinien wiedzie¢

i posiada¢ u»ytkownik to zestaw danych wej±ciowych i ewentualnie odpowiadaj¡cy

mu zestaw danych wyj±ciowych oraz mie¢ podstawowe poj¦cie o rozwi¡zywanym

problemie w celu doboru optymalnej architektury sieci neuronowej. Na rysunku 2.1

mo»emy zobaczy¢ ogólny schemat sieci neuronowej.

Podczas caªego procesu budowy modelu i wyuczania sieci neuronowej najwi¦cej

czasu nale»y po±wi¦ci¢ na dobór oraz dostosowanie danych pocz¡tkowych. Nale»y je

3



Sieci neuronowe 4

Rysunek 2.1: Schemat ogólny sieci neuronowej

nie tylko zdoby¢, przeksztaªci¢ do jednakowej formy, ale tak»e sprawdzi¢ czy posiada

si¦ ich wystarczaj¡c¡ liczb¦ oraz czy nie ma danych brakuj¡cych lub uszkodzonych.

Przy maªej ilo±ci danych mo»emy powieli¢ posiadane próbki tak by otrzyma¢ opty-

maln¡ ilo±¢. Analogicznie mo»na post¡pi¢ z próbkami, które znacz¡co przewa»aj¡

nad innymi wtedy nale»y usun¡¢ odpowiednie jednostki danych ze zbioru wej±cio-

wego. Dlatego te» podczas doboru danych wej±ciowych mo»emy wykorzysta¢ ró»ne

metody ich selekcji:

ˆ Metoda siªowa (Brute Force) { wykorzystywanie wszystkich posiadanych

danych,

ˆ Usuwanie danych silnie skorelowanych { usuwanie jednego elementu z

pary, dla której warto±¢ korelacji jest wi¦ksza ni» warto±¢ zaimplementowana

jako progowa,

ˆ Usuwanie danych o niskiej wariancji { niska wariancja ±wiadczy o tym,

»e warto±¢ informacji przenoszona przez próbk¦ danych jest znikoma,

ˆ Przycinanie (Pruning) { usuwanie danych, które wyst¦puj¡ w nadmiernej

ilo±ci w zbiorze wej±ciowym, najcz¦±ciej wykorzystywane podczas tworzenia
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sieci klasy�kuj¡cych dane na kategorie,

ˆ Powielanie { wykorzystywane przy maªej ilo±ci danych wej±ciowych, zdupli-

kowanie danych mo»e poszerzy¢ zestaw danych.

2.1 Sztuczny neuron

Podstawow¡ jednostk¡ sztucznej sieci neuronowej jest sztuczny neuron b¦d¡cy

odpowiednikiem neuronów znajduj¡cych si¦ w biologicznym mózgu. W celu symu-

lacji uczenia podobnego do tego, które zachodzi w ludzkim mózgu nale»y zbudo-

wa¢ sie¢ odpowiednio poª¡czonych ze sob¡ neuronów uszeregowanych w warstwy.

Sztuczny neuron jest podobny do biologicznego zarówno pod wzgl¦dem budowy jak

i dziaªania.

Neuron wyst¦puj¡cy w ludzkim mózgu skªada si¦ z trzech gªównych elementów:

ciaªa komórki, dendrytów i aksonu.

ˆ Ciaªo komórki { zawiera j¡dro neuronu, odchodz¡ od niego równie» dendryty

i akson,

ˆ Dendryty { wypustki odbiorcze umo»liwiaj¡ce odbiór sygnaªów od innych

komórek nerwowych, neuron mo»e posiada¢ jeden lub wi¦cej dendrytów,

ˆ Akson { wypustka wyj±ciowa, wyst¦puj¡ca pojedynczo w ciele neuronu, od-

powiada za wysyªanie impulsów do innych komórek nerwowych.

Rysunek 2.2: Model neuronu biologicznego [1]

Porównuj¡c schematy neuronów mo»emy zauwa»y¢ analogie w budowie. Wej±cia

odpowiadaj¡ dendrytom, a wyj±cie aksonowi.
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Rysunek 2.3: Model sztucznego neuronu,x i { sygnaªy na wej±ciach,wi { wagi
wej±¢, s { agregacja danych, F(s) { oznacza funkcj¦ aktywacji, y { wyj±cie

Proces jaki zachodzi w jednym neuronie mo»emy opisa¢ nast¦puj¡co: sygnaª tra-

�aj¡cy na wej±cie jest przemna»any przez wag¦ tego wej±cia, a nast¦pnie sumowany

z iloczynami sygnaªów i wag z innych wej±¢ tego neuronu. Z sumy tworzona jest

nieliniowa funkcja sumy, która jest przekazywana przez wyj±cie na inne neurony.

Opis ten mo»emy prze±ledzi¢ na rysunku 2.3. W uproszczeniu proces zachodz¡ce w

sztucznym neuronie mo»emy opisa¢ za pomoc¡ dwóch czynno±ci: agregacji danych

wej±ciowych oraz obliczania warto±ci funkcji agregacji.

2.2 Rodzaje sztucznych neuronów

Biologiczne neurony ró»ni¡ si¦ od siebie mi¦dzy innymi ksztaªtem, wielko±ci¡

oraz liczb¡ wypustek w zale»no±ci od peªnionej przez nie funkcji. Analogicznie taki

podziaª mo»emy zauwa»y¢ podczas porównywania ze sob¡ sztucznych neuronów.

2.2.1 Neuron liniowy

Zarówno agregacja danych jak i funkcja aktywacji s¡ liniowe. Zastosowanie ta-

kiego neuronu da nam dobre wyniki jednak rozwi¡»e tylko podstawowe problemy.

Przez swój brak zªo»ono±ci nie nadaje si¦ do rozwi¡zywania bardziej zªo»onych za-

da«. Schemat tego neuronu znajduje si¦ na rysunku 2.4.

Poni»szy wzór opisuje warto±¢ agregacji liniowej, która dla neuronu liniowego

jest równie» warto±ci¡ wyj±ciow¡ tego neuronu:

sl = b+
X

i

x i wi ; (2.1)
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y = sl ; (2.2)

gdzie: sl { warto±¢ agregacji liniowej, y { wyj±cie neuronu, b { wyraz wolny (BIAS),

x i { warto±¢ na i-tym wej±ciu,wi { waga i-tego wej±cia.

Rysunek 2.4: Model neuronu liniowego [2]

BIAS { wyraz wolny, do którego nie jest przypisywany »aden sygnaª wej±ciowy ze

zbioru wej±ciowego. Cz¦sto BIAS jest oznaczany jako wej±cie 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

Dziaªanie neuronu radialnego opiera si¦ na radialnej agregacji danych wej±cio-

wych oraz funkcji aktywacji w postaci funkcji Gaussa.

Warto±¢ agregacji radialnej obliczana jest za pomoc¡ nast¦puj¡cego wzoru:

sr =
X

i

(x i � wi )2; (2.3)

gdzie: sr { warto±¢ agregacji radialnej,x i { warto±¢ na i-tym wej±ciu,wi { waga

i-tego wej±cia.

Neurony radialne znajduj¡ 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 neuronów sigmoidalnych mo»na zauwa»y¢ w sieciach neuronowych stworzo-

nych do rozwi¡zywania problemów w rozmaitych dziedzinach gªównie w warstwach

ukrytych. Ma to swoje podªo»e najprawdopodobniej w zbli»onej budowie tego neu-

ronu do biologicznego odpowiednika wyst¦puj¡cego w ludzkim mózgu.

Agregacja danych wej±ciowych jest obliczana za pomoc¡ wzoru 2.1, wynika to z

wykorzystania tej samej metody agregacji co neuron liniowy.

Rysunek 2.6: Model neuronu sigmoidalnego [2]

Rzadziej stosowan¡ odmian¡ neuronu sigmoidalnego jest neuron tangensoidalny.

Ró»nica pomi¦dzy nimi kryje si¦ w warto±ciach funkcji aktywacji, mimo »e wy-

kresy obu wygl¡daj¡ 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» zbiór warto±ci funkcji nale»y do

przedziaªu< � 1; 1> .

2.2.4 Neuron Kohonena

Charakterystyka neuronu Kohonena jest zbli»ona do neuronu radialnego. Ró»-

nica polega na zastosowaniu odwrotno±ci sygnaªu sumarycznego pobudzenia jako

funkcji aktywacji. Zatem wzór na agregacj¦ danych wej±ciowych jest zgodny ze
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wzorem 2.1. Oznacza to, »e funkcja aktywacji dziaªa odwrotnie proporcjonalnie do

warto±ci uzyskanej po obliczeniu agregacji.

Rysunek 2.7: Model neuronu Kohonena [2]

Neurony te u»ywane s¡ gªównie w sieciach Kohonena.

2.2.5 Neuron Hebba

Typ neuronu powstaªy dzi¦ki badaniom Donalda Hebba. W trakcie swoich ob-

serwacji zauwa»yª, »e komórki nerwowe ulegaj¡ wzmocnieniu je±li zostan¡ powi¡zane

ze sob¡ b¦d¡ aktywowane jednocze±nie

Rysunek 2.8: Model neuronu Hebba
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Neurony Hebba mog¡ by¢ uczone metod¡ z nauczycielem lub bez. Wzór na

zmian¦ wagi sygnaªu wyj±ciowego:

� wij = �y j yi ; (2.4)

gdzie: � wij { zmiana wagi, � { staªa uczenia o warto±ci w przedziale< 0; 1 >

Dla uczenia z nauczycielem wzór wygl¡da nast¦puj¡co:

� wij = �y j di ; (2.5)

gdzie: di { warto±¢ zadana

Sygnaª wyj±ciowyyi zostaª zast¡pionydi warto±ci¡ zadan¡.

2.3 Rodzaje sztucznych sieci neuronowych

2.3.1 Jednokierunkowa sie¢ neuronowa

Podstawowy rodzaj sieci gdzie przepªyw danych nast¦puje od warstwy wej±ciowej

do wyj±ciowej w jednym kierunku wª¡cznie z warstwami ukrytymi, cz¦sto u»ywa si¦

na nie okre±lenia sieci typu "feedforward".

Rysunek 2.9: Model sieci jednokierunkowej
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MLP

Wielowarstwowy perceptron (Multilayer Perceptron) jest jedn¡ z popularniej-

szych struktur sieci neuronowych. Typowy model tej sieci skªada si¦ z warstwy

wej±ciowej i wyj±ciowej oraz do dwóch warstw ukrytych. Warstwa wyj±ciowa mo»e

by¢ zbudowana z neuronów sigmoidalnych lub liniowych. Natomiast warstwy ukryte

oparte s¡ tylko o neurony sigmoidalne.

Rysunek 2.10: Model perceptronu wielowarstwowego

Najcz¦stsz¡ metod¡ uczenia sieci MLP jest wsteczna propagacja bª¦du.

RBFN

Sie¢ radialna (Radial Basis Function Network) zªo»ona tylko z jednej warstw

ukrytej, na któr¡ skªadaj¡ si¦ neurony radialne wyst¦puj¡ce w du»ej liczbie. Na

model sieci radialnej skªada si¦ równie» warstwa wej±ciowa sªu»¡ca do wprowadzania

danych oraz warstwa wyj±ciowa, która najcz¦±ciej wyst¦puje w postaci pojedynczego

neuronu liniowego.

GRNN

Sie¢ uogólnionej regresji (Generalized Regression Neural Network) zostaªa za-

projektowana tak by ª¡czy¢ zalety poznanych powy»ej sieci MLP i radialnej co

przekªada si¦ bezpo±rednio na jej budow¦. Oprócz warstw wej±ciowej i wyj±ciowej

(pojedynczy neuron) sie¢ ta skªada si¦ z warstwy radialnej i regresyjnej. Warstwa

radialna tak jak w sieci radialnej posiada du»¡ liczb¦ neuronów radialnych, nato-

miast warstwa regresyjna to jedynie dwa neurony. Dwa neurony skªadaj¡ce si¦ na

warstw¦ regresyjn¡ to neuron mianownikowy i licznikowy.

Neuron mianownikowy to neuron obliczaj¡cy iloczyn wektora sygnaªów wej±cio-

wych i wektora wªasnych wag, które ustalane s¡ na drodze uczenia i zale»ne od liczby

neuronów radialnych, które zostaªy aktywowane w trakcie uczenia sieci GRNN.
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Rysunek 2.11: Model sieci uogólnionej regresji

Neuron licznikowy podobnie jak neuron mianownikowy oblicza iloczyn wektora

wªasnych wag jednak drugim czynnikiem iloczynu jest wektor sygnaªów z warstwy

radialnej.

PNN

Probabilistyczna sie¢ neuronowa ma podstawow¡ budow¦ to znaczy posiada war-

stw¦ wej±ciow¡ i wyj±ciow¡ oraz jedn¡ warstw¦ ukryt¡.

Jej cechami charakterystycznymi s¡:

ˆ Warstwa ukryta skªadaj¡ca si¦ z neuronów radialny w liczbie równej liczbie

przypadków ucz¡cych,

ˆ Liczba wyj±¢ sieci równa liczbie mo»liwych rozwi¡za« zadanego problemu,

ˆ Suma warto±ci wszystkich wyj±¢ równa 1.

Kluczowe dla tej sieci jest normalizowanie wyników wyj±ciowych warstwy ukry-

tej w taki sposób aby suma warto±ci wyj±¢ warstwy wyj±ciowej byªa równa 1. Dzi¦ki
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Rysunek 2.12: Model probablistycznej sieci neuronowej

temu liczby znajduj¡ce si¦ na wyj±ciach sieci PNN odpowiadaj¡ prawdopodobie«-

stwu rozpoznania danej kategorii.

2.3.2 Rekurencyjne sieci neuronowe

S¡ to sieci, w których wyst¦puje sprz¦»enie zwrotne w postaci podawania sygnaªu

z wyj±cia sieci na wej±cie. Efektem takiego poª¡czenia s¡ nagªe i silne pobudzenia

neuronów, natomiast wynik mo»e by¢ ró»ny. W zale»no±ci od budowy sieci oraz

danych wej±ciowych, sygnaªy tej sieci mog¡ gwaªtownie wzrosn¡¢ d¡»¡c do niesko«-

czono±ci, ale tak»e wygasi¢ si¦.

W sieciach tych mo»na zauwa»y¢ procesy zwi¡zane z powstawaniem i rozwojem

chaosu [2].

Sie¢ Hop�elda

Szczególny przypadek sieci rekurencyjnej zªo»onej tylko z jednej warstwy neu-

ronów poª¡czonych ze sob¡ na zasadzie ka»dy z ka»dym. Zasada ª¡czenia zabrania

jednak podawania na wej±cie neuronu jego wyj±cia. Natomiast je±li architektura
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miaªaby charakter ogólny i takie poª¡czenie zostaªoby w niej uj¦te, to wtedy takiemu

poª¡czeni przypisywana jest waga 0. Kolejnym wa»nym zaªo»eniem jest symetria

wag poª¡cze«, oznacza to, »e wyj±cie i-tego neuronu podª¡czone do neuronu j-tego

musi mie¢ tak¡ sam¡ wag¦ jak poª¡czenie ª¡cz¡ce wyj±cie j-tego neuronu i wej±cie

i-tego neuronu.

Rysunek 2.13: Model sieci Hop�elda

Gªównym zastosowaniem sieci Hop�elda s¡ rozwi¡zania optymalizacyjne, zna-

nym przykªadem jest wykorzystanie tej sieci do rozwi¡zania problemu komiwoja»era

[2].

2.3.3 Samoorganizuj¡ca si¦ si¦¢ neuronowa

Sie¢ oparta na samoorganizuj¡cym si¦ odwzorowaniu (SOM). Ten typ sieci wyko-

rzystuje uczenie bez nauczyciela inaczej zwane uczeniem nienadzorowanym. Po±ród

innych sieci wykorzystuj¡cych uczenie bez nauczyciela sieci samoorgaizuj¡ce wyró»-

niaj¡ si¦ metod¡ zmian wag zachodz¡cych podczas procesu uczenia.
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Sie¢ Kohonena

Jest najpopularniejszym przykªadem sieci samoucz¡cej si¦. Skªada si¦ z war-

stwy wej±ciowej, która jest znana u»ytkownikowi oraz warstwy (mapy) topologicz-

nej, która pozostaje ukryta, a» do zako«czenia procesu uczenia. Mo»na prze±ledzi¢

sposób jej dziaªania jednak jest to skomplikowane, poniewa» mapy te s¡ zªo»one i

wielowymiarowe co utrudnia ich zobrazowanie. Poni»ej pokazany rysunek b¦dzie

zatem du»ym uproszczeniem w stosunku do rzeczywistych modeli.

Rysunek 2.14: Model sieci Kohonena

2.3.4 Sie¢ klasy�kacyjna

Model sieci, której zadaniem jest wybór najbardziej prawdopodobnej klasy z

podanych przez u»ytkownika. Struktura takiej sieci jest charakterystyczna tylko

pod wzgl¦dem liczby neuronów w warstwie wyj±ciowej. Ich liczba musi odpowiada¢

liczbie klas zwanych te» kategoriami.

Najcz¦±ciej wykorzystywanym rodzajem sieci klasy�kacyjnej jest sie¢ klasy�ku-

j¡ca obrazy, jest to jednocze±nie sie¢ splotowa, która jest w stanie wydajnie uczy¢

si¦ na obiektach dwuwymiarowych jakimi s¡ obrazy.
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