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1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie rgcznie pisanych znakow jest sztandarowym problemem klasyfikacyj-
nym stawianym przed sieciami neuronowymi (por. [1, 2, 4, 9, 11]). ZdolnoS$ci generalizacji
sieci pozwalaja na rozrdznianie przez sie¢ catkowicie nowych wzorcoOw na podstawie zgro-
madzonego wczesniej doswiadczenia w procesie uczenia, dzigki czemu sieci neuronowe
stanowia obecnie jeden z efektywniejszych klasyfikatorow (por. [3]). Ich efektywnos¢ zale-
zy od wielu czynnikdw, wsrdd ktorych wazna rolg odgrywa sposob uczenia.

Jako przyktad do sprawdzenia wplywu metody uczenia na wyniki rozpoznawania
wybrano problem rozpoznawania r¢eznie pisanych cyfr przez sie¢ neuronowa ze wsteczna
propagacja btedu, w przypadku uczenia metoda sekwencyjna. Sie¢ potraktowano tutaj jako
klasyczna ,,czarna skrzynke”, na ktorej wejécia podawano wybrane sekwencje obrazéw
cyfr. Na podstawie obserwacji wyj$¢ sieci neuronowej probowano wyciagna¢ wnioski
o dziatajacych w jej wnetrzu mechanizmach oraz starano sig¢ okresli¢ jakie informacje sa
potrzebne sieci, aby uczenie byto efektywniejsze, a zdolnosci do generalizacji wigksze. Do
celéow badawczych uzyto bazg obrazow recznie pisanych cyfr zgromadzona w Laborato-
rium Biocybernetyki AGH. Baza ta jest znacznie mniejsza od popularnej bazy cyfr MNIST
(zmodyfikowana baza National Institute of Standards and Technology (NIST) z 60 tys. cyfr
w zbiorze uczacym oraz 10 tys. w zbiorze testowym, por. [3, 6]). Wykorzystywana baza
liczy 2000 obrazéw recznie pisanych cyfr w zbiorze uczacym oraz tyle samo w zbiorze
testowym. Cyfry zapisane sa w skali odcieni szaro$ci, w rdznej rozdzielczosci.

Przyjeto kryterium decydujace o jakosci rozpoznania jako réznicg pomiedzy dwiema
warto$ciami wyj$¢ sieci: wartosci odpowiadajacej prawidtowemu rozpoznaniu cyfry oraz
najsilniej pobudzonemu neuronowi wyjsciowemu sposrdd rozpoznan biednych (por. [9]).
Latwo zauwazy¢, ze w przypadku pozytywnego rozpoznania danej cyfry wskaznik ten jest
dodatni i pokazuje, jak dalece sieé jest przekonana co do prawidlowos$ci swojej odpowiedzi.
Bledne rozpoznanie sprawia, ze wskaznik przyjmuje warto$¢ ujemna. Im silniej sie¢ prze-
konana jest, ze podana przez nia odpowiedZ jest wlasciwa, tym warto$¢ bezwzgledna
wskaznika jest wigksza.
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Do badan wybrano eksperymentalnie architekturg sieci 216-22-10, z sigmoidalna
funkcja przejicia w warstwie wyjsciowej oraz tangensoidalng w warstwie ukrytej. Srodo-
wiskiem programistycznym do przeprowadzania eksperymentow byt MATLAB w wersji
7.1.0.246 (R14SP3): uzyto biblioteki do przetwarzania obrazéw (Image Processing Tool-
box 5.1), jak rowniez biblioteki z sieciami neuronowymi (Neural Network Toolbox 4.0.6).

2. Przetwarzanie wstepne

Klasyczny schemat postgpowania w analizie i przetwarzaniu obrazu [1, 5, 11] wyod-
rgbnia szereg czynno$ci poprzedzajacych wilasciwe rozpoznawanie, obejmujacych prze-
twarzanie wstgpne (stuzace poprawie jakoSci obrazow wzorcowych oraz eliminacji zakto-
cen), redukcje wymiarowosci oraz segmentacje. Maja one na celu wyodregbnienie zespotu
cech, na podstawie ktorych przeprowadzone zostanie rozpoznanie — por. rysunek 1.
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Rys. 1. Klasyczny schemat analizy i przetwarzania obrazu (wg [1])

Zastosowano kilkuetapowy preprocessing, sktadajacy si¢ m.in. z filtracji medianowe;j,
wyodrebniania cyfry, szkieletyzacji oraz dylatacji — w celu wzmocnienia ksztattu cyfry.
Wiasciwe eksperymenty przeprowadzano na obrazach przeskalowanych do rozmiaru
18x12 pikseli.



Strategie poprawy efektywnos$ci uczenia sieci neuronowej 367

2.1. Korekcja nachylenia

Problemy z rozpoznawaniem pochytego pisma i celowo$¢ stosowania korekcji na-
chylenia omawiane sa w wielu pracach (m.in. [4] czy [11]), Prezentowany algorytm korek-
cji nachylenia cyfr powstat jako modyfikacja algorytmow uzytych w [3] oraz [8].

f=tan¢

» X

Rys. 2. Korekcja nachylenia (na podstawie [8])

Korekcjg nachylenia dokonuje si¢ poprzez adaptacje algorytmu z [8], w ktérym kat
nachylenia f wyznacza si¢ na podstawie informacji o pierwszym niezerowym lewym gor-
nym (x,, y,) 1 lewym dolnym (x,, ;) pikselu (por. rys. 2), wg wzoru
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Nastgpnie dla kazdego wiersza » = 1, 2, ... obliczana jest wspotrzedna przesunigcia
wedlug wzoru
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gdzie:
r — indeks wiersza obrazu,
m — $rodek obrazu w pionie.

Wykorzystanie informacji pochodzacej wytacznie z konturu cyfr dawaloby spora prze-
strzen do potencjalnych przektaman, postanowiono wigc opracowa¢ skuteczniejsze kryte-
rium do wyznaczania stopnia pochylosci cyfry. Rozwiazanie, ktore zaadaptowano z pracy
[3], polegato na wyznaczeniu dwdch obszarow, obejmujacych odpowiednio 25% gornej
oraz 25% dolnej czgSci obrazu, oraz wyznaczenia w kazdym z nich centrow grawitacji.
Poprzez poréwnanie wspotrzednych centréw grawitacji wyznaczano kat nachylenia cyfry,
a nastgpnie dokonywano ,,prostowania” cyfry, polegajacego na wyznaczeniu dla kazdego
wiersza warto$ci przesunigcia w poréwnaniu z obrazem pierwotnym.
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Efekt dziatania algorytmu dla przyktadowych danych przedstawia tablica 1.

Tablica 1
Przyktadowe cyfry przed i po korekcji nachylenia

Przed Po Przed Po

Ciekawa obserwacja jest wptyw korekcji nachylenia pojedynczych matryc z cyframi
na obrazy usérednionych cyfr danego rodzaju. Zauwazy¢é mozna, ze Srednie obrazy cyfr po
»Wyprostowaniu” sa duzo wyrazniejsze, zwlaszcza w gornym oraz dolnym obszarze (por.
tablica 2). W wyniku tej korekty ,,cechy cyfr”, czyli piksele, dzigki ktorym sie¢ rozpoznaje
dang cyfre, grupuja sig¢ dla poszczegdlnych cyfr w sasiednich sektorach.

Tablica 2
Usrednione obrazy cyfr przed oraz po korekcji nachylenia

Przed Po

OM1Z%% | OAZ5
E6783 | 56181

Konsekwencja zastosowania przetwarzania wstgpnego jest zwigkszenie skutecznos$ci
rozpoznawania cyfr dla wszystkich omawianych dalej metod o ok. 5% (z 86% do ok. 91%).

3. Strategie poprawiajace efektywnos¢

Jak wskazuje praca [10], sam sposdb prezentacji wzorcoOw sieci neuronowej moze zna-
czaco wplywacé na jej szybko$¢ uczenia oraz pozniejsza jakos$¢ rozpoznawania. Nie istnieja
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jednak gotowe schematy postgpowania, ktore gwarantowatyby lepsza skutecznos$¢. W pra-
cy [7] zaprezentowano kilka cieckawych rozwiazan, ktore prowadzi¢ maja do szybszego
uczenia si¢ sieci neuronowej z wsteczng propagacja btedu. Przedstawione pomysly zain-
spirowaly niektére eksperymenty, opisane w dalszej czgsci tego rozdziahu.

Proces uczenia moze przebiegac¢ na dwa zasadnicze sposoby [7]. W pierwszym z nich
(tzw. uczenie batchowe; batch learning) aktualizacja wag sieci neuronowej nastgpuje po
pelnym przegladnigciu zbioru uczacego. Kolejno$é pokazywania poszczegodlnych egzem-
plarzy sieci nie ma zadnego znaczenia. Drugi sposob (tzw. uczenie sekwencyjne, uczenie
on-line) r6zni si¢ tym, ze aktualizacja wag nastgpuje po kazdorazowej prezentacji wzorca.
Pojedyncza iteracja algorytmu uczenia to wybdr wektora wejsciowego wedtug okreslonego
schematu, zaprezentowanie go sieci, po czym nast¢puje modyfikacja wag sieci.

Aby odzwierciedli¢ przebieg procesu uczenia, po kazdej iteracji algorytmu sie¢ testo-
wano za pomocg zbioru uczacego oraz zapisywano do osobnego pliku parametry takie jak:
skutecznos$¢ rozpoznawania zbioru uczacego, odpowiedz sieci na egzemplarze cyfr oraz
poziom poszczegdlnych wyjs¢ sieci (determinujacych pewnos¢ rozpoznania). W trakcie
procesu uczenia obserwowano zaréwno skuteczno$¢ rozpoznania, jak rowniez pewno$é
klasyfikacji poszczegdlnych wzorcow, zarowno w przypadku zbioru uczacego, jak i testo-
wego. Aby sieci nie zostaly ,,przeuczone”, przerywano proces uczenia po 200 epokach.

3.1. Uczenie batchowe

Zaletami uczenia batchowego sa przede wszystkim dobrze poznane warunki zbiezno-
$ci oraz tatwiejsza analiza teoretyczna dynamiki wag oraz zbieznosci. Metoda prowadzi
W strong minimum po najbardziej stromym gradiencie.

Uzycie metody batchowej do przetwarzania duzych zbioré6w uczacych, zawierajacych
czestokro¢ nadmiarowe kopie wektorow wejsciowych, jest jednak mniej efektywne. Przy-
ktadowo, dla zbioru sktadajacego si¢ z 1000 wzorcow, w ktorym wystepuje 10 identycz-
nych kopii 100-clementowego zbioru, metodzie sekwencyjnej wystarczy pokazaé jedynie
100 wzorcow, podczas gdy batchowa wymaga przejrzenia calego zbioru.

3.2. Uczenie sekwencyjne losowe

Sztandarowym algorytmem sekwencyjnego uczenia sieci neuronowej jest prezentacja
cyfr w kolejnosci losowej. W kazdej epoce uczenia dokonywana jest permutacja zbioru
uczacego, wagi w sieci aktualizowane sa w procesie uczenia po kazdorazowym zaprezento-
waniu sieci wzorca.

3.3. Uczenie najgorzej rozpoznawanymi cyframi

Podstawa drugiego algorytmu byta hipoteza, ze sie¢ bedzie lepiej uczyta sig, jesli po-
kazywane jej beda tylko te wzorce cyfr, ktorych sie¢ nauczyla si¢ najgorzej. W kazdej itera-
cji algorytmu, przed wlasciwym procesem uczenia dokonywano wigc rozpoznawania cate-
go zbioru treningowego, w celu wylonienia najgorzej rozpoznawanych egzemplarzy cyfr.
Egzemplarze te nast¢pnie umieszczano w nowym zbiorze uczacym (bgdacym podzbiorem
catego zbioru treningowego), ktory to zbior wykorzystywano nastgpnie do nauczania sieci.
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Zastosowano rownoliczna reprezentacj¢ poszczeg6élnych cyfr w zbiorze uczacym, w celu
uniknigcia rozregulowania sieci poprzez prezentacj¢ wielu tych samych cyfr pod rzad.
Efektem ubocznym uczenia najgorzej rozpoznanymi cyframi moze by¢ pogorszenia rozpo-
znawania egzemplarzy pierwotnie lepiej rozpoznawanych, co ma miejsce w przypadku zbyt
czestego pokazywania sieci najgorzej rozpoznanych wzorcow [7].

3.4. WyKkorzystanie matrycy pomylek

Matryca pomytek (por. rys. 3) przedstawia iloSciowo, ktore cyfry z ktorymi zostaty po-
mylone w procesie rozpoznawania. Na przekatnej matrycy znajduja si¢ rozpoznania prawi-
dlowe, za$ we wszystkich polach poza przekatng — liczba egzemplarzy cyfr pomylonych
przez sie¢ z innymi w procesie rozpoznawania (kolorem szarym zaznaczono pomyiki).

Rozpoznane znaki
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Rys. 3. Przyktadowa matryca pomytek
Objasnienia w tekscie

Doktadniejsza analiza przebiegu zmian matrycy pomylek w procesie uczenia sieci
(a zwlaszcza zmian warto$ci kilku maksiméw w matrycy, odpowiadajacych btednym roz-
poznaniom) wykazala, ze najwicksze wartosci btednych rozpoznan (kolor ciemnoszary na
rys. 3) znikaja najwolniej w procesie uczenia sieci, przez co to gtdéwnie one generuja bledy
w klasyfikacji.

Do zbioru uczacego postanowiono wig¢c oddelegowywacé w kazdej iteracji wszystkie
egzemplarzy cyfr nalezacych do ,,blednych maksimoéw” oraz egzemplarzy tych cyfr, z kto-
rymi byly one mylone (,,symetryczne pomytki” — kolor szary). Catos¢ dopetniano egzem-
plarzami cyfr, ktore byty najgorzej rozpoznane. Zadecydowano, ze obserwacja zmian roz-
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pocznie si¢ w momencie czg§ciowego wyksztatcenia si¢ wag w sieci neuronowej. Posta-
nowiono zastosowaé krotki ,,rozbieg” przed rozpoczgciem obserwacji zmian — poczatkowe
20 iteracji przeprowadzono wg algorytmu losowego; podobnie czyniono takze w przypad-
ku w pelni poprawnego rozpoznania zbioru uczacego.

4. Eksperymenty i wyniki

Wyniki poszczegolnych eksperymentow pokazuje tabela 1, w ktorej zestawiono sku-
tecznos$ci rozpoznania zbioru uczacego oraz testowego wraz ze $rednia pewnoscia rozpo-
znania cyfr ze zbioru uczacego w 200 iteracji algorytmu. Proces uczenia celowo przerwano
wczesniej — aby nie dopusci¢ do przeuczenia sieci, czyli nadmiernego dopasowania si¢ do
wzorcOw. Przeuczenie sieci prowadzi¢ moze do znacznego pogorszenia zdolnosci genera-
lizacyjnych sieci i w efekcie spadku skuteczno$ci rozpoznawania [5].

Tabela 1
Skutecznos$¢ oraz pewno$¢ rozpoznania sieci neuronowych. Uczenie przerwano po 200 epokach

. Srednia pewnos¢ | Rozpoznawanie | Rozpoznawanie
Uczenie Algorytm .
rozpoznania zb. uczacego zb. testowego
batchowe - 0,7639 99,65% 90,07%
©
€'g losowy 0,8296 98,70% 91,25%
5§
[ ] H
5 & | sckwencyjne | EOZ 0,7387 92,00% 85,15%
%o egzemplarze
matryca 0,8280 100,00% 91,30%
pomytek

Najlepsze wyniki uzyskano w przypadku wykorzystania matrycy pomylek oraz
w uczeniu losowym. Obydwie te metody prezentuja zblizona jako$¢ rozpoznawania. Meto-
da z matryca pomylek nieco lepiej dostosowuje si¢ do zbioru uczacego, ale skutkuje to
nieznacznym ostabieniem pewno$ci rozpoznania.

Opierajac si¢ wylacznie na wynikach w 200 iteracji algorytmu, wolno bytoby postawié
hipotez¢ o catkowitym fiasku metody bazujacej na najgorzej rozpoznawanych egzempla-
rzach. Nie do$¢, ze skuteczno$¢ rozpoznania okazata si¢ by¢ fatalna, to jeszcze pewnosé
rozpoznania ksztaltuje si¢ najgorzej. Okazuje si¢ jednak, ze kontynuacja uczenia przy wy-
korzystaniu tej metody do ok. 500 epoki pozwala na osiagnigcie najwyzszej rozpoznawal-
nos$ci zbioru testowego (93,30%), podczas gdy skuteczno$é rozpoznawania przy uzyciu po-
zostatych metod nie przekracza 91,50%.

Interesujace jest obserwowanie ksztaltowania si¢ pewnosci rozpoznawania w trakcie
procesu uczenia. Przejscie z poziomu czysto losowego na uczenie z matryca pomytek spo-
wodowalo chwilowe pogorszenie wszystkich wyznacznikéw skutecznosci uczenia. Po
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stosunkowo krotkim czasie, zardbwno pewno$¢ jak i skuteczno$¢ rozpoznawania przy sieci
uczonej matryca pomytek okazata si¢ by¢ wigksza od metody czysto losowej (por. rys. 4d).
»Poszarpany” wykres uczenia metoda batchowa wynika z zastosowania metody uczenia
resilient backpropagation.
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Rys. 4. Przebieg pewnosci rozpoznawania w procesie uczenia sieci neuronowej:
a) metoda batchowa; b) losowa; ¢) najgorsze egzemplarze; d) macierz pomytek

Jeszcze ciekawsze wyniki uzyskuje si¢ analizujac skumulowane histogramy pewnosci
rozpoznania dla poszczegélnych metod w 200 epoce. (por. rys. 5). Wyniki pokazuja, Ze nie
ma sensu stosowanie metody odrzucania przypadkow co do ktorych skuteczno$é klasyfika-
cji jest watpliwa, wg algorytmu analogicznego do [9]. Odrzucaliby$my bowiem znacznie
wigcej poprawnie rozpoznawanych niz btednie. Rysunek Sc pokazuje, ze metoda najgor-
szych przypadkow pozwala na postawienie znacznie wyzszego progu odrzucen, przy za-
chowaniu skuteczno$ci rozpoznania. Efektem ubocznym jest wigksza podatnos¢ na biedna
klasyfikacj¢ wzorcow.

Metoda wykorzystujaca matryce pomylek jako jedyna poprawnie klasyfikowala
wszystkie wzorce ze zbioru uczacego (por. rys. 5d).
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Rys. 5. Skumulowane histogramy pewnosci poprawnych oraz btednych rozpoznan dla zbioru
uczacego: dla poprawnie i btednie sklasyfikowanych wzorcow: a) metoda batchowa; b) losowa;
¢) najgorsze egzemplarze; d) macierz pomytek

5. Podsumowanie

W pracy zaproponowano dwie niestandardowe metody uczenia sieci neuronowej,
oparte na analizie pewnosci rozpoznania cyfr ze zbioru uczacego oraz statystyce pomytek
klasyfikacyjnych sieci. W wyniku przeprowadzonych eksperymentow stwierdzono, ze
stosowanie niestandardowych technik uczenia sieci neuronowej moze prowadzi¢ do popra-
wy skutecznos$ci rozpoznawania wzorcow. Dowiedziono réwniez eksperymentalnie, ze
poprawie skutecznosci rozpoznawania wzorcOw nie musi towarzyszy¢é zwigkszenie pewno-
$ci rozpoznania.

Uczenie sekwencyjne sieci neuronowej prowadzi¢ moze do skuteczniejszego rozpo-
znawania wzorcow od klasycznych metod, niesie jednak za soba spore obciazenie czasowe.
Algorytmy bazujace na pewnosci rozpoznania w kazdej iteracji wymagaja niezwykle cza-
sochtonnego sprawdzania catego zbioru uczacego, daja jednak nadziej¢ na poprawe efek-
tywnosci rozpoznawania.
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Ciekawym tematem do dalszych prac jest kontrola na biezaco w procesie uczenia pew-
nosci rozpoznania poszczegoélnych wzorcow. Po zaprezentowaniu sieci kolejnego, mozna
obserwowa¢ zmiang pewnosci rozpoznawania wszystkich wzorcéw w zbiorze uczacym —
i na tej podstawie usitowaé stwierdzi¢, w jakim stopniu sa poszczegdlne wzorce przyswa-
jalne przez sie¢. W przypadku braku poprawy pewnosci rozpoznawania w przeciagu okre-
slonej liczby epok, rozwazy¢ nalezy czy dalsze forsowanie wzorca ma jakikolwiek sens
— 1 czy nie warto pogodzi¢ si¢ z jego btedna klasyfikacja. Btednie rozpoznawane przypadki
moga by¢ bowiem na tyle niestandardowe, ze ich poprawne rozpoznanie bytoby ktopotliwe
takze dla nauczyciela. Odrzucenie skrajnych przypadkéw w procesie uczenia prowadzi¢
wigc moze do polepszenia zdolno$ci generalizacyjnych.

Warto rozwazyé co jest lepsze: kontynuowanie uczenia po odrzuceniu najgorzej
przyswajalnych egzemplarzy, czy tez wycofanie spowodowanych przezen zmian — powro6t
do stanu sprzed prezentacji ztego wzorca i uczenie sieci ograniczonym juz zbiorem ucza-
cym.
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