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Aplikacja realizujaca:
Rozpoznawanie pisma odrecznego z wykorzystaniem sieci neuronowych
Wersja 2 (dodatkowe informacje o ramce znaku)

Oznaczenia:

- SSN — Sztuczna Sie¢ Neuronowa

- Ten kolor oznacza informacje dotyczace tego konkretnego problemu, z ktdrym ma poradzi¢ sobie SSN
(rozpoznawanie znakdéw).

- Uzywam zapisu 0,0 i 1,0 aby zaznaczyé, ze sg to liczby rzeczywiste a nie catkowite — odpowiednio 0i 1.
- Ramka znaku — prostokat opisany na znalezionym znaku w obrazie

Zatozenia:

1. SSN bedzie rozpoznawac nastepujgce znaki:

- gwertyuiopasdfghjklzxcvbnm ed3astzzén - 35 znakow x2 dla wielkich liter — tj. 70 oraz

- 10 cyfr oraz

- znaki specjalne: spacja, przecinek, kropka, dwukropek, srednik, wykrzyknik, pytajnik, kreska, 2 nawiasy okragte -
10 znakéw

Razem 90 znakow.

2. Pliki zeskanowanych obrazéw podawane na wejscie bedg w formacie BMP (bitmapa) w 256 kolorach szarosci
(8bpp).

(Bardzo wygodny program do przeprowadzenia tego konwersji plikow graficznych, to np. IrfanView
www.irfanview.com)

Obraz z bitmapy moze by¢ réznych rozmiaréw (maksymalnie 900x160 pikseli).

3. Kolejne znaki do rozpoznawania bedg na obrazie w jednym wierszu. Znaki nie mogg stykac sie ze sobg!
4. Maksymalna liczba znakéw, od lewej, brana pod uwage to 25.
5. Znaki muszg by¢ narysowane ciemng ling na jasnym tle.

SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Wynikowy obraz znaku podawany na wejscie SSN jest rozmiaru 16x16 pikseli o wartosciach koloréw 0 — 255.
Kolory sg poddane inwersji, tzn. wartosci bliskie O reprezentujg tto, a wartosci bliskie 255 reprezentujg linie znaku.
Wektor podawany na wejscie SSN, to wartosci jasnosci pikseli wynikowego obrazu, przeskalowane do przedziatu
[0,0; 1,0] oraz dodatkowe informacje o ramce znaku (wielko$¢ i potozenie) — 5 wartosci.

Dzieki inwersji koloréw pikseli wiecej bedzie wartosci bliskich 0,0 a mniej wartosci bliskich 1,0. Przyspieszy to i
utatwi proces nauki SSN.

Mamy zatem 16*16 = 256 oraz 5 wartosci, to jest razem 261 neuronéw w warstwie wejsciowe;j.

Warstwa wyjsciowa zawiera tyle neurondw, ile réznych znakdéw ma rozpoznawac — po jednym neuronie na kazdy
znak, czyli u nas 90 neuronow.

Mozna by niektore obrazy danego znaku podzieli¢ na kilka grup, gdyz np. litere mate s réznie sie zapisuje: podobnie
do wielkiego S lub tak jak dzieci uczg sie w szkole — typowe mate s.
Podobnie jest z literg mate p.
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Te rdzne style zapisu tego samego znaku mozna by traktowad jako osobne znaki i przydzieli¢ im osobne neurony w

SSN w warstwie wyjsciowe;.
By¢ moze to utatwito by SSN nauke i rozpoznawanie tych liter.




Jednak uwazam, ze SSN o odpowiedniej wielkosci (liczbie neuronéw) poradzi sobie w takich przypadkach i da sie jg
nauczy¢ dawania tej samej odpowiedzi na wyjsciu dla catkiem odmiennych sposobdw rysowania tego samego
znaku.

Oprocz informacji o jasnosciach kolejnych pikseli obrazu, na wejscie SSN podawanych jest 5 liczb o potozeniu i
wielkosci ramki danego znaku.

S to wartosci z przedziatu [0.0 ; 1.0] i reprezentujg informacje o ramce danego znaku:

1. Srodek pozycji pionowej ramki wzgledem srodka wysokosci ramki ciggu znakdéw; Def. 0.5-srodek ramki; 0-wyzej;
1-nizej

2. srodek pozycji pionowej ramki wzgledem sredniej srodkéw wysokosci wszystkich znakow; Def. 0.5-$rednia
sSrodkéw; 0-wyzej; 1-nizej

3. wysokos¢ ramki wzgledem wysokosci ramki ciggu znakéw; Def. 0.5; 1-taka sama; 0-duzo mniejsza

4. wysokos¢ ramki wzgledem maksymalnej wysokosci ramek wszystkich znakéw; Def. 0.5; 1-maks. wysokos¢; 0-
duzo mniejsza

5. wysokos¢ ramki wzgledem sSredniej wysokosci ramek wszystkich znakéw; Def. 0.5-Srednia wysokos$¢; 1-wieksza
od s$redniej; 0-duzo mniejsza

Zatem:
Wektorem wejsciowym jest 256+5=261 liczb rzeczywistych, o wartosciach z przedziatu [0,0 ; 1,0].

Wektorem wyjsciowym jest 90 liczb z przedziatu [0,0 ; 1,0].

W przypadku rozpoznania obrazu znaku przez SSN, jedna liczba, ktérej numer reprezentuje dany znak ma wartos¢
rowng 1,0. Pozostate majg wartosc 0,0.

Jezeli obraz nie zostanie rozpoznany, to wszystkie liczby majg wartosc 0,0.

Przyktadowe wektory wyjsciowe:

- [1,0,0,0,..,0] oznacza odpowiedz ,znak nr 0”
-[0,0,1,0,..,0] oznacza odpowiedz ,znak nr 2”

- [0,0,0,0,..,1] oznacza odpowiedz ,znak nr - ostatni”
- [0,0,0,0,..,0] oznacza odpowiedz ,nieznany znak”

Wzorcami w nauce SSN, dla odpowiedzi ,,nieznany znak” — bedg wygenerowane losowe obrazy (tzn. losowe kolory
pikseli) oraz pewne szablonowe np. caty czarny — wszystkie wartosci pikseli réwne 255 lub caty biaty — wszystkie
wartosci rowne O.

ELEMENTY PROJEKTU:

1. Baza obrazéw znakdéw wyodrebnionych z przyktadowych obrazéw zeskanowanych do pliku BMP w 256-
kolorach (szarosci lub zwyktych).

Baza zawarta jest w pliku BazaObrazowZnakow.boz:

Struktura pliku bazy:

Baza zawiera obrazy znakow w rozdzielczosci 16x16 pikseli oraz dodatkowe informacje o ich ramce.
Kazdy rekord sktada sie z 297 bajtow:

- pierwsze 256 bajtéw to kolejne wartosci pikseli (0-tto (biaty kolor), 255-linia znaku (czarny kolor))
ustawione wierszami od gory.

- nastepnie mamy 5 liczb typu double (po 8 bajtéw) z informacjg o ramce znaku, czyli w sumie 40 bajtow
- ostatni bajt, to etykieta — nr znaku w kodzie ASCII.

2. Program do edycji bazy obrazéw znakéw: Umozliwia:
- nadawanie etykiet obrazom znakow (czyli ustalanie jaki znak przedstawia dany obraz)
- usuwanie obrazu znaku z bazy



3. Program do nauki SSN rozpoznawania znakéw na podstawie wzorcéw z bazy obrazéw znakéw.
Jezeli SSN zostanie nauczona poprawnie, jej parametry (rozmiary sieci, wagi, wspotczynniki Beta) sg
zapisywane do pliku ‘parametry.ssn’, ktéry pdzniej jest wczytywany przez program do rozpoznawania
obrazow.

4. Program do rozpoznawania kolejnych liter na formularzu.
Program powinien rozpoznawaé obrazy znakdw, ktdre nie zostaty uzyte do nauki SSN.
Program przy uruchamianiu tworzy na podstawie pliku ‘parametry.ssn” odpowiednich rozmiaréw SSN i
wczytuje tam zapisane parametry nauczonej wczesniej SSN. Plik ten musi by¢ w katalogu z programem.
Program ten wyodrebnia poszczegdlne obrazéw znakéw z pliku BMP zeskanowanego formularza oraz
przeksztatca je na posta¢ gotowg dla SSN.
Umozliwia dopisanie, dodanie wyodrebnionych znakéw do bazy obrazow.
W ten sposdb nierozpoznane przez program znaki, mozna dopisa¢ do bazy znakéw aby potem nauczyé
ponownie SSN.

PROBLEMY DO ROZWIAZANIA:
Wejscie: plik zeskanowanego formularza.

l. Wyodrebnié poszczegdlne obrazy znakow z catego obrazu.
1. Ustali¢ ramki poszczegdlnych znakdw, tzn. prostokaty opisane na kolejnych znakach.
2. Przeksztatci¢ obraz znaku to standardowej wielkosci 16x16 pikseli.
3. Przygotowac obraz na wejscie SSN

I. Nauczy¢ SSN rozpoznawac znaki

Wyijscie: cigg rozpoznanych znakéw (identyfikatory w kodzie ASCII).

Szczegotowy proces przygotowania obrazu do wejscia SSN:

1. Rozmycie wczytanego obrazu BMP dla zamazania ewentualnych zabrudzen, plamek itp. Zapisanie wyniku
przetworzenia w obrazie roboczym.

2. Znalezienie w obrazie roboczym ramki ciggu znakéw i ramek pojedynczych znakow, tzn. potozenia
prostokatow opisanych na tych znakach. Wtasny algorytm (skanowanie liniami).

3. Wopisanie zawartosci danej ramki znaku z obrazu zrédtowego do kwadratu — dla zachowania proporcji
rozmiaréw.

4. Normalizacja obrazu znaku — przeskalowanie koloréw do catego przedziatu [0 — 255].

5. Kontrast obrazu znaku — rozjasnienie jasnych pikseli i sSciemnienie ciemnych — wzgledem granicy - Sredniej
jasnosci koloréw w ramce (korekcja Gamma)

6. Skalowanie kwadratu ze znakiem do wielkos$ci 16x16: Wtasny algorytm o najlepszej jakosci skalowania
(zwtaszcza przy zmniejszaniu). Potrzebny aby uzyskaé, jak najlepszej jakosci obraz na wejsciu SSN.

7. Ponowna normalizacja koloréw.

8. Ponowny kontrast — (wzgledem sredniej jasnosci kolorow w ramce).

9. Inwersja kolorow.

10. Przeskalowane wartosci kolorow pikseli do przedziatu [0,0 ; 1,0].

Dzieki temu, ze bierzemy do skalowania obraz znaku w rozmiarze wyznaczonym przez jego ramke (punkty 2.i3.) (a
nie w jakims statym rozmiarze) wynikowe obrazy, po przeskalowaniu bedg zawsze wypetniaty caty kwadrat 16x16
pikseli. Nie bedg one wtedy rdznity sie rozmiarem a tylko ksztattem!

SSN rozrdznia znaki na podstawie ksztattu oraz na podstawie pozycji i wielkosci ramki znakdw. Przez to SSN moze
miec tatwiej rozréznieniu np. znaki: gi9 lub pi P.

Inne trudnosci rozpoznawania znakow:
Z powodu sposobu zapisywania w pismie recznym niektdrych znakéw, zapewne bedg trudnosci w odrdznieniu przez
program nastepujgcych grup znakoéw:
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PROGRAMY WCHODZACE W SKtAD APLIKACII:
Oznaczenie: [Przycisk] — etykieta przycisku w programie

Uwaga.

Baza obrazéw znakdéw powinna zawierac obrazy ,reprezentacyjne” - wzorcowe, tzn. takie, na podstawie ktorych SSN
bedzie mogta rozpoznawac inne, nie zawarte w bazie obrazy.

Zatem do bazy znakéw warto zapisywacd jedynie odpowiednio poprawnie narysowane znaki (tzn. takie, ktore
samemu mozna bez problemu jednoznacznie rozpoznac). Nie powinno by¢ w bazie jakie$ bardzo niezgrabnie
narysowanych znakow.

Program 2 — EdycjaBazyZnakow.exe

- wezytuje plik z Bazg znakéw

- pozwala na przegladanie obrazéw znakow i ich etykiet [<<], [>>]

- umozliwia zmiane etykiety znaku [Zmien etykiete na]

- umozliwia usuniecie znaku z bazy [Usun element]

- Zapisuje dokonane zmiany w bazie znakéw [Zapisz baze]

- Usuniecie z bazy kopii takich samych obrazéw w bazie [Usun kopie takich samych obrazow]

Program 3 — UczenieSSNObrazow.exe

Implementacja SSN i uczenie jej wzorcami z bazy obrazow (plik BazaObrazowZnakow.boz).
W trakcie dziatania programu, pokazywany jest proces uczenia sie SSN.

Pozwala to sledzi¢ jak zmieniajg sie niektdére kluczowe wartosci sieci.

Kolejne wiersze zawierajg:

Epk - Numer kolejnej epoki

LB — liczba btedéw w ostatniej epoce

Nrp — nr ostatniego wzorca w tej epoce, dla ktorego byt btagd (Uwaga: nr wzorca, od ktdrego zaczynamy epoke jest
losowy, wiec ten ostatni, to nie musi by¢ ostatni w kolejnosci jak w bazie danych)
NrpMaxB - nr wzorca o maks. btedzie w epoce

MaxB: - maks. wartos¢ btedu w epoce

SumB — Suma bteddow ze wszystkich wzorcow w catej epoce

SO-SE — rdznica miedzy sumg btedéw w poprzedniej epoce i obecnej



EtaUk1, EtaUk2, EtaWy — biezgce wartosci parametrow eta dla kazdej warstwy (zmienia sie dynamicznie; zalezy od
liczby btedéw w ostatniej epoce)

Po poprawnym nauczeniu SSN program zapisuje do pliku ParametryNaukiSSN.txt wszystkie parametry SSN i wiele
innych informacji o nauce.

Uwaga. Jesli SSN nie chce sie nauczy¢ i czesto wystepuje btad dla wzorca nr Nrp (wyswietlany w kolejnych liniach
pola tekstowego programu do nauki), to by¢ moze warto taki wzorzec usungc z bazy znakow.

Program 4 — RozpoznawanieObrazow.exe

Ostateczny program do rozpoznawania znakdéw z podanego obrazu z pliku BMP.

Program przy uruchamianiu od razu tworzy na podstawie pliku parametry.ssn odpowiednich rozmiaréw SSN i
wczytuje, tam zapisane, parametry nauczonej wczesniej SSN. Plik ten musi by¢ w katalogu z programem.
Program:

- Wczytuje plik BMP z obrazem znakéw [Wczytaj BMP]

- Wyszukuje w obrazie z podanego pliku BMP obrazy znakéw (tzw. ramki znakdéw) [Szukaj ramek]

- Obrazy znakéw transformuje (skalowanie, kontrast, normalizacja itp.) do standardowej postaci gotowe] dla wejscia
SSN

-Umozliwia dopisanie obrazu znaku wraz z podang etykietg i informacjami o jego ramce do wskazanego pliku
(BazaObrazowZnakow.boz) [Dopisz do bazy]

DZIAtANIE SZTUCZNEJ SIECI NEURONOWEJ

—
—
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Uproszczony schemat jednokierunkowej sieci neuronowej

Sieci jednokierunkowe to sieci neuronowe, w ktorych nie wystepuje sprzezenie zwrotne, czyli pojedynczy wzorzec
lub sygnat przechodzi przez kazdy neuron doktadnie raz w swoim cyklu. Najprostszg siecig neuronowa jest
pojedynczy perceptron progowy, opracowany przez McCullocha i Pittsa w roku 1943.

W programie uczgcym SSN zaimplementowano czterowarstwowag nieliniowg sztuczng sie¢ neuronowg
jednokierunkowg (wielowarstwowa sie¢ perceptronowa (ang. Multi-Layered Perceptron MLP)).

Zgodnie z teorig sie¢ o dwdch lub trzech warstwach perceptronowych moze by¢ uzyta do aproksymacji wiekszosci
funkgji.

Kolejne warstwy sieci, to: warstwa danych wejsciowych, dwie warstwy ukryte (wewnetrzne) i warstwa danych
wyjsciowych. Uzycie dwdch warstw ukrytych zamiast tylko jednej znaczgco poprawia uczenie sie SSN i jej mozliwosci
generalizacji. Trzy warstwy to juz przesada, a dwie w zupetnosci wystarczajg do poprawnej nauki.

Potgczenia neurondw miedzy warstwami - kazdy z kazdym.

Wektorem uczgcym sg nastepujgce dwa ciggi danych: uczacy (wejsciowy) i weryfikujacy (wyjsciowy).



Warstwy ukryte (wewnetrzne) zawierajg po okoto 160 i 110 neurondw — w tym wypadku sie¢ wydaje sie uczyc
najszybciej.

Liczbe neuronéw w kazdej warstwie ukrytej mozna ustala¢ w programie uczgcym SSN.

Dla wielu warstw ukrytych stosuje sie zwykle metode piramidy geometrycznej, ktora zaktada, ze liczba neuronéw w
kolejnych warstwach tworzy ksztatt piramidy i maleje od wejscia do wyjscia. Zatem liczba neuronéw w kolejnych
warstwach powinna by¢ coraz mniejsza (wieksza liczba neuronéw w kolejnej warstwie nie zwieksza mozliwosci
nauki SSN).

Nieraz przyjmuje sie, ze liczba neuronéw w warstwie ukrytej wynosi okoto:

sqrt(Liczba wejsé * Liczba wyjsc), czyli pierwiastek z iloczynu liczb neuronéw sgsiednich warstw.

U nas sqrt(261*90)=153, stagd 261 > L. neuronéw 1 warstwy ukr. >~ 153 >~ L. neurondéw 2 warstwy ukr. < 90
Zatem SSN moze ostatecznie mie¢ rozmiar np.: 261 - 160 - 110 - 90.

Generalnie jednak uczenie rozpoczyna sie z matg liczbg neuronéw w warstwach ukrytych a nastepnie, obserwujac
postepy tego procesu, doswiadczalnie zwieksza sie ich liczbe.

Funkcjg aktywacji neuronu jest funkcja sigmoidalna unipolarna.

Wartos¢ funkcji aktywacji jest sygnatem wyjsciowym neuronu i propagowana jest do neurondw warstwy nastepne;.
Funkcja aktywacji moze przybierac¢ jedng z trzech postaci:

- nieliniowa

- liniowa

- skoku jednostkowego tzw. funkcja progowa

Argumentem funkcji aktywacji neuronu sg zsumowane iloczyny sygnatéw wejsciowych i wag tego neuronu (tzw.

suma wazona).
H]

Wybér funkcji aktywacji zalezy od rodzaju problemu, jaki stawiamy przed siecig do rozwigzania. Dla sieci
wielowarstwowych najczesciej stosowane sg funkcje nieliniowe, gdyz neurony o takich charakterystykach wykazujg
najwieksze zdolnosci do nauki, polegajgce na mozliwosci odwzorowania w sposob ptynny dowolnej zaleznosci
pomiedzy wejsciem a wyjsciem sieci. Umozliwia to otrzymanie na wyjsciu sieci informacji ciggtej a nie tylko postaci:
TAK - NIE.

Wymagane cechy funkcji aktywacji to:

- ciggte przejscie pomiedzy swojg wartoscig maksymalng a minimalng (np. 0.0 - 1.0),

- tatwa do obliczenia i ciggta pochodna,

- mozliwos$¢ wprowadzenia do argumentu parametru beta do ustalania ksztattu krzywe;j.

B 1.0
Uzyta funkcjg aktywacji neuronu jest funkcja sigmoidalna unipolarna: f(x,beta) = 1,04 ¢ Pt € [0.0;1.0];

gdzie x = uy*wi+...+ Un*wp,
Funkcja ta charakteryzuje sie tym, ze wartos¢ jej pochodnej mozna obliczy¢ z obliczonej jej wartosci:
f’(x,beta) = beta*F*(1.0-F); gdzie F = f(x,beta).



B (biate) beta = 1.0;
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Funkcja sigmoidalna unipolarna — ma wartosci € [0.0 ; 1.0]

Kazda warstwa sieci ma wtasny wspotczynnik beta dla funkcji aktywacji (mozna go ustala¢ w programie uczagcym
SSN; np. na kolejno: 1.0; 1.0; 1.0).
Jest to wspodtczynnik determinujgcy nachylenie sigmoidalnej funkcji aktywacji.

Uwaga. Wptyw parametru beta moze by¢ zastgpiony odpowiednim doborem innych parametréw i wielkosci. W
przypadku przetwarzania zmiennych wejsciowych na zmienne wyjsciowe, efekt jaki powoduje zmiana nachylenia

krzywej mozna uzyskaé¢ mnozgc wartosci wag sieci przez wielkos¢ parametru beta.

Przyktadowa wielowarstwowa sie¢ neuronowa wyglgda nastepujgco:

]

'l 'l
2

£ w2 M T f 33 D o
i3 v

il
[N
w3 E e T

il
(e
e E e W3

AN

w2 Y|
]

Po obliczeniu wyniku SSN, neurony na wyjsciu majg wartosc¢ z przedziatu [0.0; 1.0].

Numer neuronu o najwiekszej wartosci, o ile ta wartos¢ jest > 0.5 oznacza numer znaku. Gdy wszystkie neurony
majg wartosci < 0.5 (w tym i najwieksza), to oznacza odpowiedz ,nie rozpoznany”.

UCZENIE SSN

Dziatanie SSN polega na tym, ze sygnaty pobudzajgce zawarte w wektorze wejsciowym podawane na wejscia sieci,
przetwarzane sg w poszczegoélnych neuronach. Po tej projekcji na wyjsciach sieci otrzymuje sie wartosci liczbowe,

ktore stanowig odpowiedz sieci na pobudzenie i stanowig rozwigzanie postawionego problemu.

Sie¢ uczymy ,,na przyktadach”.

Celem jest uzyskanie oczekiwanych zadawalajgcych (tzn. nie przekraczajgcych dopuszczalnego btedu) wartosci na

wyijsciu przy danych wartosciach wejsciowych.

Gdy btad jest zbyt duzy nalezy skorygowaé odpowiednio wagi.



== Wyjscia

+— Warstwa wyjsciowa

€— Pierwsza warstwa neuronéw

+— Rozwidlone wejscia

4+ Warstwa wejsciowa

&— Wejscia

Jednak, aby takie rozwigzanie uzyska¢, nalezy przejs¢ zmudng droge uczenia sieci. Jedng z metod jest uczenie
metodqg wstecznej propagacji btedéw — EBP (ang. Error Back Propagation). Jest to podstawowa (i jedna z
najskuteczniejszych) metoda uczenia sieci wielowarstwowych. Zostata opracowana w 1974 roku przez P. J. Werbosa
jako uczenie z nadzorem lub inaczej - z nauczycielem. Taka tez metode zastosowatem w programie.

Algorytm opiera sie na sprowadzeniu wartosci funkcji btedu sieci ponizej pewnego zatozonego minimum. Jako miare
btedu stosuje sie btad sSredniokwadratowy na neuronach wyjsciowych (E).

Poprawianie wag odbywa sie po prezentacji kazdego wzorca, o ile btagd dla tego wzorca jest za duzy (parametr
epsilon).

Nie jest natomiast uzyta tutaj inna metoda, tzw. reguta skumulowanej delty, czyli poprawianie wag po prezentacji
wszystkich wzorcow, (czyli po catej epoce) — tzw. BATCH propagation.

OD STRONY MATEMATYCZNE)J
Proces uczenia SSN to minimalizacja funkcji btedu, ktorej dokonujemy za pomoca gradientu.

Gradient w analizie matematycznej — operator rézniczkowy, ktéry polu skalarnemu przyporzadkowuje pole
wektorowe. Owo pole wektorowe ma kierunek i zwrot wektora najwigkszego wzrostu funkcji w danym punkcie, a
wartos$¢ jest proporcjonalna do szybkosci wzrostu (wzrost na jednostke dlugosci) funkcji. Wektor przeciwny
gradientowi nazywany jest antygradientem.

Gradient oznaczany jest przez grad lub symbolem nabla V, ktory jest odwrdcong grecka litera delta.

Intuicyjnie gradient jest wektorem, ktérego zwrot wskazuje kierunek najszybszego wzrostu wartosci funkcji,
natomiast dtugos¢ odpowiada wzrostowi tej funkcji na jednostke dtugosci.

W uktadzie wspotrzednych kartezjanskich wektor gradientu jest okre§lony jako:
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Gradient F - wektor utworzony z pochodnych funkcji F po wszystkich jej zmiennych.

Kierunek najwiekszego spadku dowolnej funkcji wskazuje ujemny gradient tej funkcji.

Dlatego wektor wag neuronu jest przesuwany w kierunku ujemnego gradientu. Dodatkowo wektor ten jest
przemnazany przez wspoétczynnik eta, ktory nazywany jest wspétczynnikiem szybkosci uczenia (wspétczynnik
korekgji).




Zatézmy, ze mamy SSN zfozong z 3 warstw:

- wejsciowa: U: u[0] + u[m-1], to dane wejsciowe, a u[m] — to stata wartos¢ = 1.0 — tzw. bias
- jedna ukryta: X: x[0] + x[n-1] oraz state x[n] = 1.0 — tzw. bias

- wyjsciowa: Y: y[0] + y[r-1]

Rozmiary sieci:

m — liczba danych wejsciowych

n — liczba neuronéw w warstwie ukrytej

r — liczba neurondéw w warstwie wyjsciowej

U, X, Y — wektory danych

Mamy zatem tutaj dwie warstwy wag:

- miedzy warstwag wejsciowgq i ukrytg: wl[i,jl; i — nr neuronu warstwy ukrytej; j — nr danej wejsciowej;

czyli W[i]: W[0] + W[m]

- miedzy warstwag ukrytg i wyjsciowa: s[i,jl; i — nr neuronu warstwy wyjsciowe;j; j — nr neuronu warstwy ukrytej; czyli
S[i]: S[0] + S[n]

WIil, S[i] — wektory wagwis

Mamy osobne funkcje aktywacji dla kazdej warstwy sieci:
ka(x) = f(x, BetaUk) — funkcja aktywacji w warstwie ukrytej
fY(x) = f(x, BetaWy) — funkcja aktywacji w warstwie wyjéciowej

Sygnaty w SSN ptyng od wejscia do wyjscia, czyli wynik SSN jest obliczany kolejno:
Najpierw:

x[i] = fU*WI[i]) = f*(u[0]*W[i,0] + u[1]*W[i,1] + ...+ u[m-1]*w[i,m-1] + 1*w[i,m])
(x[n] =1)

czyli wektor X = ka(U*W)

Potem:

yli] = £YY(X*s[i]) = £Y(x[0]*s[i,0] + x[1]*s[i,1] + ...+ X[n-1]*s[i,n-1] + 1*s[i,n])

czyli wektor Y = f¥Y(X*S)

Niech P —zbidr wszystkich wzorcéw; yAL oczekiwany wynik dla danego wzorca p € P
Dla ustalonego p niech z = z® x = x?), y = y®\.

r—1
Nasz cel: Dla kazdego wzorca p € P minimalizacja wartosci: Z(y[k] -z[k])* =E
k=0

E= rz_ll(fwy (X *S[k]) - z[k])* , czyli
k=0

E = F(S[0], S[1], ..., S[r-1], X, Z) — funkcja r zmiennych S[i] oraz X i Z

Chcemy znalez¢ minimum funkgji F, czyli odpowiednich wartosci zmiennych S[i].
Uzywamy metody gradientu:

oF OF oF
0S[0] aS[1]" aS[r—1]
Oznaczmy potencjat wejéciowy neuronu warstwy wyjéciowej i jako PotWej"V[i] = X*S][i]
Zatem:

Gradient F = ] t.j. wektor pochodnych F po wszystkich zmiennych S[i]

oF =N L O (X * STk - z[kD)
—=2% E (X *S[k]) — z[k]) * =
3s[0] k:()(f ( (k] —zlk]) 35[0]

=2* (fWV(X*S[O])— z[k]) * fwy'(X*S[O]) *X=(bodlak=z0 deV(X*S[k] —z[k])/ 8S[0] = 0)
=2 * (y[0] — z[0]) * £*V*(x*S[0]) * X

=2 * (y[0] - 2[0]) * V" (PotWej""[0]) * X.

fYY’(x) — pochodna funkcji f*¥(x)



Zatem w celu minimalizacji F zmieniamy argumenty z szybkoscig eta:
S :=S—eta * Gradient F, czyli

oF
S[i] = S[i]—eta* 31’ czyli np. dla neuronu nr 0 i wagi nr i mamy:
i

s[0,i] := s[0,i] - eta * 2 * (y[0] - z[0]) * fY’(PotWej"¥[0]) * x[i] =
s[0,i] := s[0,i] + eta * 2 * (z[0] - y[0]) * fV’(PotWej"[0]) * X[i].

W celu przyspieszenia obliczeri, mozna dla danego neuronu k obliczyé na poczatku statg wartos¢ (mata delta):
8(k) = 2 * (z[k] - y[k]) * Y’(PotWej"V[K]), jest to wartos$é btedu neuronu k, wtedy

s[k,i] := s[k,i] + eta * 6(k) * x[i]

Zatem aktualizacja wag neurondw odbywa sie zgodnie ze wzorem (to wersja bez cztonu momentum):

s[k,i] = s[k,i] + As[k,i],

gdzie As[k,i] = eta * (k) * x[i] — dla warstwy wyjsciowej

Aby zmiany byty nieco tagodniejsze mozna As[k,i] nieco zmieni¢ tzn. sugerowac sie bardziej znakiem gradientu niz
jego wartoscig (podobnie jak w metodzie Resilient BackPropagation RPROP) np.
0.5 1 x

As[k,i] = eta * sign(6(k) * x[i]), gdzie np. si - 4=
[k,i] gn(8(k) * x[i]), g p. sign(x) SR

y=sign(x)
Minimalizacja funkcji F powinna odbywac sie takze poprzez zmiane X, czyli poprzez zmiane wag W[i]: W[0] + W[n-1].

Okazuje sie, ze dla dowolnej warstwy (L) 6(k) = sumie wazonej 6 (delt) z warstwy nastepnej (L+1) razy pochodna
funkcji aktywacji, tzn.:
W naszym przypadku dla warstwy ukrytej i wyjsciowej:

8 (i) = i(é'wy(j)*s[j,i])*ka'(PotWerk[i]) ; 6Y40) + 8% (n-1)
=0
Ogdlnie i:lla warstw Li L+1:
&™) = (Z) (81 * w g i) * £ (Potwej i)
r(L+1) — Ii;(r:a neuronéw w warstwie L+1
w‘“l)[j,i] — waga miedzy neuronem j w warstwie L+1 a neuronem i w warstwie L



Kod C++:
for (i=0; i < LNeuronowUK; i++) //po wszystkich neuronach z warstwy UK; licz d(i) dla NeuronUk
{E = 0.0; //suma wazona d z warstwy nastepnej
for (j=0; j < LNeuronowWy; j++) E += dWYy[j] * WagaWy[j][i];
dUK2[i] = FunP(PotWejUKk[i], BetaUk) * E; //d(i) i-ty neuron
}

Kod C++ poprawy wag dla dwéch warstw:
for (i=0; ixkLNeuronowUK2; ++i) //po wsz. neuronach z warstwy Uk2; licz d(i) dla NeuronUk2

E = 0.0; for (j=0; j<LNeuronowWy; ++j) E += DaneWy[j] * WagaWy([j][i]; //suma wazona d[] z warstwy nastepnej
DaneUk2[i] = FunP(PotWejUK2[i], BetaUk2) * E; //d(i) i-ty neuron

//--Korygowanie wag neuronu [i] warstwy Uk2 (dopiero teraz mozna!, bo WagaUk2[K][i] jest wczesniej czytana)
for (j=0; j<LNeuronowUk1; ++j) //po wsz. wagach neuronu z Uk2

{delta = etaUk2 * sign(DaneUk2[i] * DaneUk1[j]) + alfaUk2 * WagaUk2S][i][j];

WagaUkZ2[i][j] += delta; //zmiana wag

}
delta = etaUk2 * sign(DaneUk2][i]) + alfaUk2 * WagaUk2S[i][LNeuronowUk1];
WagaUk2[i][LNeuronowUk1] += delta; //oraz Bias <mate znaczenie>

PROCES UCZENIA SSN
Zastosowany sposob uczenia SSN wyglagda w ogdlnosci nastepujaco:
Petla po wszystkich wzorcach (tzw. epoka):

- Oblicz btad dla danego wzorca.

- Jezeli btad ten jest wiekszy niz parametr epsilon, to poprawiaj wagi (i sprawdzaj btagd dla tego wzorca) nie wiecej
niz MaxLPoprawWCyklu razy lub gdy nie ma juz btedu dla tego wzorca (tzw. cykl)

- Sprawdz nastepny wzorzec.
Powtarzaj te petle, az nie bedzie btedu wiekszego niz ‘epsilon’ dla kazdego wzorca (w catej epoce) oraz suma tych
btedow nie bedzie wieksza od parametru ‘Suma epsilon’.

MaxLPoprawWCyklu - zmienia sie i zalezy od liczby wzorcéw i biezgcej liczby btedéw, tzn.
MaxLPoprawWCyklu = Liczba wszystkich Wzorcéw / (Liczba Btedéw+1) * ParamCykl; gdzie ParamCykl — mozna
ustawi¢ w programie, na np. wartos¢ = 0,7.

Zatem tutaj w cyklu na poczatku catej nauki, gdy jest duzo btedédw, poprawiamy wagi tylko raz lub matg liczbe razy.
Potem dopiero, wraz z malejaca liczba bteddw, liczba popraw wag w cyklu zwieksza sie.

Taki sposéb uczenia okazuje sie w praktyce szybszy w catym procesie nauki, niz stosowanie za kazdym razem
petnych cykli, czyli poprawiania wag, az nie bedzie btedu dla danego wzorca.

Btad sieci to suma po wszystkich neuronach wyjsciowych kwadratéw réznicy miedzy obliczonym wynikiem sieci y[]
(dla podanych danych wejsciowych — wzorzec p) a oczekiwanym wynikiem z[] (dla tych danych) czyli:

r—1
E=Z(y[k] -z[k])*> Wymagamy aby btad sieci E < epsilon.

k=0

Np. Dla pewnych danych wejsciowych i dwdch neurondw w warstwie wyjsciowej sie¢ daje na wyjsciu wartosci 0.4 i
0.9, a powinna dawa¢ wartosci odpowiednio: 0.0 i 1.0. Zatem btad dla tego wzorca wynosi (0.4-0.0)?+(0.9-1.0)* =
0.4°+0.1°=0.16 + 0.01 = 0.17.



PARAMETRY UCZENIA SSN
Implementacja SSN zostata napisana od podstaw na podstawie wfasnej wiedzy i doswiadczen. Zawarta jest w
plikach: KlasaSiecNmom2H.h/cpp

Liczba wzorcéw — to liczba obrazéw znakdw, ktdrych SSN ma sie uczyc¢ i na ich podstawie rozpoznawac inne obrazy.
Dodatkowo jako wzorce dla odpowiedzi ,nie rozpoznano” — generowane sg losowe obrazy (tzn. losowe kolory
pikseli) oraz pewne szablonowe np. caty czarny — wszystkie wartosci pikseli rowne 255 lub caty biaty — wszystkie
wartosci rowne 0.

eta — wspoétczynnik szybkosci uczenia — okresla jak bardzo w danym kroku zmieniane sg wagi (kierunek uczenia
sieci).

Zbyt mata jego warto$¢ powoduje zwiekszenie sie liczby potrzebnych iteracji i tym samym czasu wymaganego na
zakonczenie treningu. Algorytm ma ponadto w takim przypadku tendencje to wygasania w minimach lokalnych
funkcji celu. Ustalenie z kolei zbyt duzej wartosci kroku grozi wystgpieniem oscylacji wokdt poszukiwanego
minimum, prowadzgcej ostatecznie do zatrzymania procesu uczenia bez osiggniecie wymaganej wartosci funkgcji
celu.

Zwiekszenie tej wartosci moze zwiekszac szybkos$¢ uczenia sie SSN pojedynczych wzorcéw, ale moze to powodowad,
ze w znajdowaniu globalnego minimum funkcji, algorytm wpadnie w minimum lokalne i nie bedzie mozliwe
nauczenie sie wszystkich wzorcow.

Mata wartos¢ powoduje, ze SSN uczy sie matymi kroczkami, ale za to konsekwentnie dazy do celu i nierzadko przez
to zwieksza sie catosciowa szybkos$¢ nauczenia sie wszystkich wzorcow.

W programie zastosowano dynamiczne ustalanie parametru eta proporcjonalnie od aktualnej liczby btedow sieci.
Ponadto mozna ustali¢ wartosci eta dla kazdej warstwy osobno, przyktadowo:

EtaUk1l =0.3, A_EtaUkl = 10, AlfaUk1 = 0.8,

EtaUk2 = 0.2, A_EtaUk2 = 8, AlfaUk2 = 0.8,

EtaWy =0.1, A_EtaWy =6, AlfaWy=0.8,

A_Eta — okreéla jak bardzo ma male¢ wartos$¢ Eta w zaleznosci od liczby bteddw w ostatniej epoce.
Im wieksza warto$é A_Eta tym eta bardziej maleje, proporcjonalnie do liczby bteddw.

A_Eta musi by¢ >=1.0. Gdy A_Eta = 1.0, Eta nie zmienia sie.

Doktadnie obliczanie koncowego parametru eta wyglada nastepujgco:

— %
eta = Eta * F(LBtedéw/Wzorcéw, A_Eta), gdzie F(x, n) = I+(n—-1D*x
n
Wykresy funkcji F(x, A_Eta)
F(o2)= Flx4)= F(x8)= |

z=F(x,n); 0<=x<=1; 1<=n<=6

Alfa — parametr okreslajgcy wptyw cztonu meomentum dla kazdej z warstw osobno.

Im wieksza jego wartosé¢, tym wiekszy wptyw na kierunek uczenia majg poprzednie wartosci popraw wag sieci.
Odpowiednio uzyty moze bardzo poprawic¢ szybkos¢ uczenia. Najczesciej przyjmuje sie wartos¢ 0.7 - 0.95, np. 0.88.
Wartos¢ réowna 0.0 oznacza brak wptywu cztonu momentum na zmiane wag.

epsilon — maksymalny btgd SSN dla pojedynczego wzorca. Zwykle ustala sie jego wartos¢ na nie wiekszg niz 0,5.



Zmniejszanie tej wartos$ci powoduje zwiekszanie doktadnosci sieci i co za tym idzie precyzji predykcji lub
generalizacji, ale tez nieuchronnie wydtuza czas trwania procesu uczenia lub catkowicie uniemozliwia poprawna
nauke SSN przy duzej liczbie wzorcéw do nauczenia.

Zwiekszanie wartosci tego parametru powoduje natomiast szybsze zakoriczenie uczenia sieci, ale tak nauczona sie¢
moze dawac zte odpowiedzi nawet dla uczonych wzorcéw.

Suma epsilon — maksymalna suma btedéw SSN dla wszystkich uczonych wzorcéw. Dodatkowy parametr okreslajacy
jakos$¢ nauczonej SSN. Jezeli nie interesuje nas ten parametr, to nalezy go ustawi¢ na odpowiednio duzg wartosé (>
liczby wzorcow).

Maksymalna liczba popraw wag — okresla maksymalng liczbe krokdw, tzn. popraw wag sieci, jakg mozna
przeprowadzi¢ w procesie uczenia, po to, aby proces mogt sie zatrzymac, gdy SSN nie chce sie nauczyc¢ (, bo np.
wpadta w minimum lokalne).

Maksymalna liczba epok — okresla maksymalng liczbe epok, jaka moze byé w procesie uczenia — rowniez dla
zatrzymania tego procesu.

Dla przyspieszenia procesu uczenia zastosowatem nastepujace zabiegi:

1. Dodanie cztonu momentum, czyli przy poprawianiu wag branie pod uwage poprzedniej wartosci poprawy
danej wagi. Daje to bardzo duze przyspieszenie uczenia.

2. Dynamiczne ustalanie parametru eta: zmniejszanie jego wartosci proporcjonalnie do liczby btedéw w

ostatniej epoce. Dodatkowy parametr A_Eta okresla stopien tej zaleznosci.

Losowo wybierany numer wzorca, od ktérego zaczyna sie epoka.

4. Odpowiednio dobrane poczatkowo wylosowane wagi. Losowanie wag z pewnego zakresu (okreslane
parametrami: rUk1, ruk2, rWy, mUk1, mUk2, mWy).
Okazuje sie, ze najlepiej jest gdy sg z przedziatu [-0.5; 0.5].

5. Ustalenie odpowiednio matych wartosci poczagtkowych biaséw. Parametry: PoczBiasUk1 = 0.01, PoczBiasUk2
=0.01, PoczBiasWy = 0.01

6. Mozliwos¢ zaburzenia wag podczas nauki, czyli pewnej niewielkiej losowej zmiany wag sieci, gdy sie¢ nie
chce sie uczyé, bo ugrzezta w minimum lokalnym. Zaburzenie to jest okreslane przez parametry: MaxG = 20;
MinR = 0.05; zaburzenie = 0.6, co oznacza, ze jezeli przez ostatnie 20 krokéw popraw wag Suma epsilon nie
zmienita sie o wiecej niz 0.05, to nalezy zaburzy¢ wagi sieci o wartosci losowe z przedziatu [-0.6 ; 0.6].

7. Dodatkowy cykl popraw wag na koncu epoki dla jednego wzorca, ktéry uporczywie powoduje btgd SSN.

8. Odpowiednio dobrana maksymalna liczba popraw wag w cyklu — rosnie proporcjonalnie do liczby btedéow w
ostatniej epoce. Dodatkowy parametr okresla te proporcje (Parametr dla cyklu popraw).

w

Momentowa metoda wstecznej propagacji btedéw (MBP)

Klasyczna metoda wstecznej propagacji btedéw wymaga duzej liczby iteracji by osiggnac zbieznos¢ oraz jest
wrazliwa na wystepowanie minimow lokalnych. Podstawowy algorytm BackPropagation moze sie okazac¢ zbyt
wolny, jezeli przyjmie sie za maty wspdtczynnik uczenia, z kolei zbyt duza jego wartos$¢ grozi wystgpieniem oscylaciji.
Jednym z rozwigzan umozliwiajgcych bezpieczne zwiekszenie efektywnego tempa uczenia bez pogarszania
stabilnosci procesu jest zastosowanie momentowej metody wstecznej propagacji btedu — MBP lub MEBP (ang.
Momentum Error BackPropagation).

Istotg metody jest wprowadzenie do procesu uaktualniania wagi pewnej bezwtadnosci tzw. "momentu”,
proporcjonalnego do zmiany tej wagi w poprzedniej iteracji. Pojawienie sie gradientu wymuszajgcego ruch w
kierunku innym, niz aktualny nie od razu wptywa na zmiane trajektorii w przestrzeni wag. W przypadku, gdy kolejne
gradienty sg przeciwnie skierowane ich oddziatywanie czesciowo sie znosi.

Powoduje to, ze zmiana potozenia w przestrzeni wag jest bardziej ptynna i chwilowe zbyt duze zmiany sg w
rezultacie kompensowane.

Sktadnik momentu ma duze znaczenie dla ptaskich odcinkdw funkcji btedu, dla ktérych zwykle obserwuje sie
zmniejszenie szybkosci uczenia. Dla ptaskiego obszaru hiperptaszczyzny funkcji miary btedu w przestrzeni wag, gdzie
gradient w kolejnych iteracjach jest w przyblizeniu staty, przyrost wag w kolejnych iteracjach jest rowniez staty. Gdy
kolejne wektory gradientu majg ten sam kierunek ich dziatanie kumuluje sie.



Moment odgrywa réwniez pozytywna role w przypadku wystepowania na powierzchni funkcji btedu tzw. wawozow,
to znaczy waskich obszarow o stromych Scianach bocznych i gtebokich dnach. Moment petni tu niejako role filtru
dolnoprzepustowego dla zmian gradientu. Zmiany gradientu o wysokiej czestotliwosci (oscylacje w poprzek Scian
wawozu) sg eliminowane, a wzmacniany jest sktadnik gradientu wymuszajacy ruch w strone dna. Modyfikacja
momentowa BP ma ponadto korzystny wptyw na problem miniméw lokalnych. W poblizu takiego minimum
sktadnik momentu, nie bedac zwigzany z aktualng wartoscia gradientu, moze spowodowaé zmiane wag prowadzaca
do chwilowego wzrostu wartosci funkcji btedu i w efekcie opuszczenia strefy "przyciggania" tego minimum.
Algorytm ten w rzeczywistosci wykonuje wygtadzanie poprawek zbioru wag, uzaleznione od wartosci wspétczynnika
wygtadzania - momentu.

Modyfikacja momentowa algorytmu propagacji wstecznej powoduje zatem przyspieszenie procesu uczenia przy
pewnych statych tendencjach zmian w przestrzeni wag jednoczesnie, przynajmniej czeSciowo, chronigc przed
wystgpieniem oscylacji i utknieciem w minimum lokalnym.

punkt poruszajacy sie po powierzchni funkcji bledu
moze wykonywad mate krokd, albo duze skok

minimum globaing

\

minima lokaing  —%




TESTOWANIE POPRAWNOSCI NAUKI SSN
Zakonczenie sie procesu nauki SSN moze wystgpic¢ z dwdch powodow
a) SSN nauczyta sie, tzn. osiggneta wymagane parametry, tzn. wartos¢ epsilon i Suma epsilon. W tym wypadku
program podaje liczbe przeprowadzonych krokéw nauki.
b) SSN nie nauczyta sie a osiggnieto juz maksymalng liczbe iteracji (krokdw nauki: popraw wag lub liczby epok).
W tym wypadku program podaje liczbe bteddw, tzn. przypadkdw, dla ktdrych btad jest > epsilon.

Zakonczenie procesu nauki nie musi oznaczaé, ze SSN nauczyfa sie poprawnie, tzn. ze daje poprawne odpowiedzi dla
uczonych wzorcéw (, bo np. parametr epsilon byt za duzy — np. >0,5).

Zatem po zakonAczeniu procesu nauki, sprawdzana jest POPRAWNOSC rozpoznawania uczonych wzorcéw, tzn. czy
SSN poprawnie sie ich nauczyta.

Polega to na podaniu na wejscie sieci kolejno wszystkich uczonych wzorcéw i sprawdzaniu czy sie¢ daje oczekiwane
wyniki.

Nastepng sprawg jest test mozliwosci generalizacji SSN, tzn. jak sie¢ radzi sobie z rozpoznawaniem nieuczonych
przypadkéw. Takiego testu nie przeprowadzam, gdyz ucze SSN wszystkich dostepnych wzorcéw (ponad 1000).
Jezeli sie¢ jest nauczona poprawnie, jej parametry (rozmiary sieci, wagi, wspdtczynniki Beta) sg zapisywane do pliku
‘parametry.ssn’, ktory pdiniej jest wczytywany przez program do rozpoznawania obrazow.

IMPLEMENTACIJA - KODY ZRODLOWE w skrdcie:

Aplikacja zostata napisana w srodowisku Borland C++ Builder 6.0 w sposéb obiektowy.

Dlaczego w jezyku C++:

Uczenie SSN jest procesem wymagajacym bardzo duzej liczby obliczen a jezyk C++ zapewnia najszybszy kod
wynikowy z jezykdw wysokiego poziomu

* Wiele wspdlnych funkcji operujgcych na obrazie zostato zebranych w jednym pliku: UnitFunkcjeObraz.h/cpp

* Funkcja szukajgca ramki ciggu znakdw to:
SzukajRamkiR(unsigned char *QObraz, int RozX, int RozY, unsigned char Prog, int Roznica, int MinX, int MinY, TRamka
&Ramka, char *&info)

* Po znalezieniu ramki ciggu znakéw, szukamy w niej ramek poszczegdlnych znakéw, funkcja:
SzukajZnakOdLewejR(unsigned char *Obraz, int RozX, int RozY, //wsk. na obraz; jego rozmiary
TRamka RamkaO, //ramka obrazu
unsigned char ProgB, //prog bezwzgledny jasnosci
int Roznica, //prog roéznicy max-min na catej wysokosci ramki
TRamka &RamkaZ, char *&info) //wynik

* Po wyznaczeniu ramki danego znaku jej obraz podawany jest do funkcji:
PobierzObrazDoSSN(unsigned char *Obrazz, int ObrazRozX, int ObrazRozY, unsigned char *ObrazBuf, TRamka
Ramka, unsigned char *ObrazZnak, int ZnakRozX, int ZnakRozY, char *&info)

** plik KlasaBazaZnakow.h/cpp zawiera definicje klasy odpowiedzialnej za wczytanie obrazéw znakow z
przygotowanego wczesniej pliku bazy.
Baza obrazéw zapamietywana jest w obiekcie klasy KlasaBazaZnakow.

** Oto wazniejsze elementy programu do uczenia SSN:
W programie uczagcym SSN zdefiniowano w pliku KlasaSiecNmom2H.h/cpp klase SIECN2H, ktéra tworzy, uczy SSN i
ma mozliwos¢ zapisu i wezytywania parametréw nauczonej sieci.



W gtéwnym pliku UnitFormMain.cpp, gdzie jest tworzony obiekt klasy SIECN2H s3 dwie funkcje przygotowujgce
dane do wejscia i oczekiwanego wyjscia SSN:

double* FunPX(int n) //zwraca wskaznik na tablice danych wEjsciowych n-tego wzorca

double* FunPZ(int n) //zwraca wskaznik na tablice danych wYjsciowych n-tego wzorca

* Utworzenie SSN nastepuje przez utworzenie obiektu klasy SIECN2H konstruktorem:
SIECN2H(int _LDanychWe, int _LNeuronowUk1, int _LNeuronowUk2, int _LneuronowWy)
Parametrami sg rozmiary w liczbach neuronéw kolejnych warstw SSN.

* Po utworzeniu SSN nalezy jg zresetowa, tzn. ustali¢ wspdtczynniki Beta dla kazdej z warstw oraz ustali¢ wartosci
wag na losowe. Zaczynajac od losowo ustalonych wartosci wag, SSN uczy sie najszybciej!
Dokonujemy tego metoda:
Siec.Resetuj(BetaUk1, BetaUk2, BetaWy, PoczBiasUk1, PoczBiasUk2, PoczBiasWy,
ruk1,rUuk2,rwWy, mUkl,muUk2, mWy)
Parametry funkgcji, to:
BetaUk1, BetaUk2, BetaWy — wartosci beta funkcji aktywacji kolejnych trzech warstw sieci
PoczBiasUk1, PoczBiasUk2, PoczBiasWy — poczgtkowe wartosci bias dla wag kolejnych warstw sieci
ruk1,rUuk2,rWy, mUk1,mUk2,mWy — okreslajg sposdb losowania wag: zakres i przesuniecie

* Proces nauki SSN rozpoczynamy wywotaniem funkgc;ji:

Siec.LearnAll(LWzorcow, FunPX, FunPZ, EtaUk1, A_EtaUk1, AlfaUk1, EtaUk2, A_EtaUk2, AlfaUk2, EtaWy, A_EtaWy,
AlfaWy, mC, MinR, MaxG, zaburzenie, eps, Sum_eps, MaxLPopraw, MaxLEpok, void PokazOpis(char *info))

Kolejne parametry, to:

- Lwzorcow — liczba wzorcéw do nauczenia

- FunPX, FunPZ — funkcje przygotowujace wartosci wejsciowe i wyjsciowe funkcji

- EtaUk1, A_EtaUk1, AlfaUkl, EtaUk2, A_EtaUk2, AlfaUk2, EtaWy, A_EtaWy, AlfaWy — wektor nauki i sposéb jego
dynamicznej modyfikacji

- mC — (dla eksperymentu) zmienia wektor uczenia (tu ustalono na = 0.0 — nic nie zmienia)

- MinR, MaxG, zaburzenie — okreslajg, kiedy i jak ma by¢ dokonane zaburzenie na wagach sieci, (gdy sie¢ ugrzeznie w
jakim$ minimum lokalnym i nie chce sie dalej uczy¢)

- eps, Sum_eps — epsilon i suma episolon — warunki, jakie ma spetni¢ nauczona siec¢

- MaxLPopraw, MaxLEpok — kryterium zatrzymania procesu uczenia (aby przerwac nauke, gdy nie chce sie nauczy¢)
- PokazOpis(char *info) — funkcja ktdéra bedzie wywotywana po kazdej epoce; parametr info bedzie zawierat faricuch
opisujacy aktualny stan nauki SSN

Losowanie wartosci wag

Proces nauki SSN polega na odpowiednim zmienianiu wag sieci, tzn. liczb oznaczajacych potaczenie miedzy
neuronami (stopienf wptywu jednego sygnatu na inny). Wartosci tych wag ustala sie poczatkowo losowo, aby mdc
rozpocza¢ nauke od jakiegos miejsca. Wptyw na sposob losowania tych wartosci uzyskujemy przez ustalanie
parametréow: rUk1, rUk2, rWy oraz mUk1, mUk2, mWy. Wptywajg one na wartosci losowanych poczgtkowo wag
sieci dla kazdej warstwy osobno:

Uk1- pierwsza warstwa ukryta

Uk2 - druga warstwa ukryta

WYy - warstwa wyjsciowa

Sam proces poprawiania wag wzgledem obliczonych przez SSN danych wyjsciowych a oczekiwanych odbywa sie w
funkcji:

PoprawWagi(const double *DaneOcz, double etaUk1, double alfaUk1, double etaUk2, double alfaUk2, double
etaWy, double alfaWy, double mC)

Jest to najwazniejsza funkcja (jadro) sktadajgca sie na nauke SSN. Tutaj zaimplementowany jest wazny algorytm
minimalizacji funkcji btedu - metoda delty i tu obliczany jest gradient tej funkcji.



Funkcja obliczajgca wynik SSN dla ustawionych wczesniej funkcjg FunPX(nr_wzorca) danych wejsciowych, to:
Wynik(void) — ustala wyjscie SSN, tzn. wartosci w tablicy DaneWy][]

** W programie do samego rozpoznawania obrazéw (bez nauki) uzyto nieco zmienionej klasy SIECN2H, tzn. bez
metod: LearnAll i stuzgcej do zapisywania parametrow sieci.
Deklaracja i definicja tej kasy sg zawarte w plikach KlasaSiecNmom2HRozp.h/cpp.

* *

Samo znalezienie ramki ciggu znakdw nie jest takie proste i nie wystarczy zwykte rozréznianie pikseli ciemnych od
jasnych, gdyz obraz znakéw moze by¢ na ciemnym tle lub znaki mogg by¢ wyblakte, rozjasnione. Jest jeszcze wiele
innych putapek. Dlatego tak duzo jest uzytych réznych funkcji i kazda z nich jest rozbudowana. Jednak tez nie sg one
w stanie rozpozna¢ wszystkich mozliwych przypadkéw. Wzigtem pod uwage tylko te najczesciej wystepujace.

k%

Wszystkie kody zrodtowe zostaty napisane od podstaw. Oprdcz tej dokumentacji wiele opiséw i wyjasnien jest w
samych komentarzach w kodach zrédtowych.

PROBLEMY
1. Nieraz pojedynczy znak zostaje potraktowany jak dwa znaki, np. dla liter: i, j; poniewaz kropka moze by¢
narysowana poza prawg krawedzig ramki znaku (bez kropki).
2. SSN nieraz ma trudnosci w nauczeniu sie przez wzorce znaku srednika, ktdry po przeskalowaniu jest podobny
do matej litery i. Wtedy najlepiej usungc taki znak srednika z bazy znakdw, gdyz lepiej zeby SSN dobrze
rozpoznawata znaki liter niz znakow specjalnych.

Szybkos¢ nauczenia SSN - przykfady:
e Uczenie z cyklami o jednokrotnej poprawie wag:

* 634 wzorcow znakéw oraz 15 nie-znakdw, Epsilon = 0.28
- 389 epok; 22650 popraw; Czas: 470 s

*646 wzorcow znakdéw + 12 nie-znakdw, Epsilon = 0.28
-275 epok; 20477 popraw; Czas: 305 s

® Uczenie z cyklami o wielokrotnych poprawach wag:

* 1142 wzorcow znakdéw; rozmiar SSN: 256- 160-110- 90
81 epok; 38918 popraw wag; Czas:6,63 min; Epsilon=0.26
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