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Streszczenie

W artykule przedstawione zostaty od strony teoretycznej i pordwnane od
strony praktycznej rézne metody uczenia sieci neuronowej Hopfielda.
Oproécz znanej i powszechnie stosowanej reguly Hebba, przedstawione
zostaty modyfikacje tej metody. W celu pordwnania regul uczenia sieci
Hopfielda napisana zostata specjalna aplikacja, w ktorej zaimplementowa-
ne zostaly przedstawione w artykule metody. Regula najlepiej rozpoznaja-
ca zapamigtane wzorce okazala si¢ metoda pseudoinwersji.

Stowa Kkluczowe: sieci neuronowe, Hopfield, reguty uczenia.

Learning methods for the Hopfield neural
network

Abstract

The Hopfield neural network can have many applications, such as
approximation, compression, association, steering or patterns recognition.
If the neural network is used for association, it is an associative memory.
This task consists in original patterns recognition even when the Hopfield
neural network is cued with distorted patterns. In this paper various
learning methods for the Hopfield neural network are presented from the
theoretical point of view and they are compared from the practical point of
view. Besides the well known and generally used Hebb rule, there are
presented its modifications as well. In order to compare the learning
methods for the Hopfield neural network, a special application in which
there are implemented the methods described in the paper is written.
Section 2 contains the Hopfield neural network model, the Hopfield neural
network definition and the neural network general schematic. There is also
de-scribed the activation function used for testing the Hopfield neural
network. Section 3 gives various Hopfield network learning rules, such as
the original Hebb method, its modifications, the Oja rule and pseudoinversion
rule. In Section 4 the testing process and its results are presented. The
main task of this neural network is patterns recognition. The Hopfield
neural network stored 10 patterns. Each of the stored patterns had 35 neurons.
Then the neural network was cued with distorted patterns. The tests proved
that the pseudoinversion rule recognized the patterns in the best way.

Keywords: neural networks, Hopfield, learning methods.
1. Wstep

W ciagu ostatnich dekad obserwuje si¢ gwaltowny rozwdj
badan nad sztucznymi sieciami neuronowymi, ktérych zadaniem
jest jak najwierniejsze odwzorowanie zachowan zachodzacych
w mozgu cztowieka. Sieci neuronowe moga spetnia¢ okreslone
funkcje, ktére mozna podzieli¢ na kilka grup: rozpoznawania
i klasyfikacji wzorcow, aproksymacji, kompresji, asocjacji, predy-
kacji, czy tez identyfikacji i sterowania. W niniejszym artykule
sie¢ neuronowa Hopfielda wykorzystana zostata do zadan asocja-
cji. W tym przypadku sie¢ neuronowa peni rol¢ pamigci skojarze-
niowej. Zadanie takiej sieci polega na odtworzeniu oryginalnego
wzorca mimo, ze na wejsciu podany zostal wzorzec zaszumiony
(znieksztalcony). Takie zachowanie sieci zwiazane jest z jedna
z ich najwazniejszych cech, czyli zdolnoscia do uczenia si¢
i generalizowania nabytej wiedzy. Celowym jest przyjrzenie si¢

réznym metodom uczenia sieci neuronowej, gdyz strategie te majg
wplyw na jakos$¢ rozpoznawanych wzorcow.

W niniejszym artykule zaprezentowane zostaly od strony teore-
tycznej i poréwnane od strony praktycznej rézne metody uczenia
sieci neuronowej Hopfielda. Uczenie sieci moze przebiegaé
z nauczycielem (gdzie oprécz sygnatéw wejsciowych znane sg
rowniez pozadane sygnaty wyjsciowe) lub bez nauczyciela (gdzie
na etapie adaptacji neuronu nie jesteSmy w stanie przewidzieé
sygnatu wyjsciowego). W artykule przedstawione zostaty wybrane
strategie trenowania sieci neuronowej Hopfielda bez nauczyciela.

Wszystkie zaprezentowane w artykule metody uczenia sieci
neuronowej sa bezgradientowe. Zwigzane jest to z zastosowaniem
nieciaglej funkcji aktywacji, gdyz w tym przypadku nie mozemy
wykorzysta¢ informacji o wartosci pochodnej. Znamy jedynie
aktualng wartos$¢ sygnatu wyj$ciowego neuronu.

2. Sie¢ neuronowa Hopfielda

Sie¢ Hopfielda jest przyktadem sieci rekurencyjnej. Taka architek-
tura sieci charakteryzuje si¢ sprzgzeniem zwrotnym miedzy warstwa-
mi sieci. Zaleznosci dynamiczne wystgpujg na kazdym etapie dziata-
nia, a zmiana stanu jednego neuronu przenosi si¢ na catg siec.

Sie¢ neuronowa Hopfielda sktada si¢ z n neurondéw, przy czym
w danej chwili czasu ¢ aktywny jest tylko jeden. Kazdy neuron
wybierany jest z jednakowym prawdopodobienistwem, a zmiany
stanu neuronu nastgpuja w dyskretnych chwilach czasu. Zatem
stan i-tego neuronu moze by¢ opisany nastepujaco:

yi(t+1) :f(g(wg,y_,uwb,- ), 0)

przy warunku poczatkowym y(0)=x; ,przy czym: x; oznacza wek-
tor wejsciowy, y{#+1) oznacza stan i-tego neuronu w chwili #+1,
w;; 0znacza macierz wag, b; oznacza bias, f oznacza funkcje akty-
wacji.

Rys. 1. Schemat ogdlny sieci neuronowej Hopfielda
Fig. 1. General schematic of the Hopfield neural network

Jako funkcj¢ aktywacji przyjmiemy funkcje signum zdefinio-
wana nastgpujaco:

\:_.

gdy Zwijyj(t) +b;>0
F(0) = i=0

L

n
gdy sz]'yj(t)+bi <0
i=0
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W dalszej czgsci rozwazan bedziemy zaktadaé, ze bias wynosi
zero (nie jest uwzgledniony na rysunku 1).

W dziataniu sieci Hopfielda wyrdznia si¢ dwa tryby: uczenia
i odtwarzania. W pierwszym z nich na podstawie dostarczonych
do sieci wzorcow uczacych x; dobierane sa wagi w;;. Proces ucze-
nia sieci ksztattuje obszary przyciagania (atrakcji) poszczegolnych
punktow réwnowagi, ktére odpowiadaja danym uczacym. Po
ustaleniu wartosci wag nastgpuje przejscie do drugiego trybu, w
ktérym nastepuje proces przebiegajacy wedlug zaleznosci (1),
konczacy si¢ w okreslonym minimum lokalnym, w ktorym
HE D).

W przypadku schematu sieci Hopfielda zaktada si¢ symetrycz-
no$¢ macierzy wag (co w zapisie macierzowym oznacza, ze
W=W") oraz brak sprzezenia zwrotnego neuronu z samym sobg
(co oznacza, ze w;#0).

Na rodzaj i ilo$¢ atraktorow wplywa dobdr wag, czyli proces
uczenia sieci Hopfielda. W dalszej czgsci artykutu przyjrzymy sie
réznym metodom uczenia sieci neuronowej Hopfielda.

3. Metody uczenia sieci neuronowej Hopfielda

Przyjrzyjmy si¢ teraz réznym algorytmom uczenia sieci neuro-
nowej Hopfielada.

3.1. Metoda Hebba

D. Hebb, ktéry badat zachowanie komdrek nerwowych zauwa-
zyt, ze polaczenie migdzy dwoma komdrkami jest wzmacniane,
jesli obie komorki sa w stanie pobudzenia w tym samym czasie.
Jesli j-ta komorka o sygnale wyjsciowym y; jest powiazana z i-tg
o0 sygnale wyjsciowym y; przez wage w; to wowczas na stan po-
wiazan tych komérek wptywaja wartosci sygnatéw wyjsciowych
yjorazy;

Dla jednego wzorca wagi dobierane sg wedlug nastgpujacego

1 L .
wzoru: Ww; = ;ff,»f ;> gdzie n jest liczba neuronéw, natomiast &

oraz ¢&; stanowia odpowiednio i-ta i j-ta wspdlrzedna wektora
uczacego ¢ Natomiast przy prezentacji wielu wzorcdw uczacych
&P dla k=1,2,...,p wagi dobierane sa wedtug wzoru:

12 ey
W;,-Z*ZSE,- i ()

=]

przy czym p stanowi liczbg wszystkich zapamigtanych wzorcow.

Taki tryb uczenia sieci neuronowej sprawia, ze wagi przyjmuja
wartosci wynikajace z usrednienia wielu probek uczacych. Warto
zwroci¢ uwage na fakt, ze wzor (2) daje dodatnia zmiang wag
nawet w przypadku, gdy zaden neuron nie jest w stanie pobudze-
nia, tj. gdy &/'¢&f =-1. Prawdopodobnie to zjawisko jest nieuza-
sadnione z fizjologicznego punktu widzenia. Co wigcej, rOwnanie
(2) moze nawet spowodowaé¢ zmiane rodzaju danego potaczenia
z pobudzajacego na hamujace i odwrotnie w przypadku dodawa-
nia nowych wzorcoéw, co takze wydaje si¢ nie mie¢ uzasadnienia
w rzeczywistych synapsach.

3.2. Modyfikacje metody Hebba

Zaprezentowany oryginalny wzor Hebba posiada istotng wadg.
W trybie uczenia warto$ci wag rosna w sposob nieograniczony, co
moze prowadzi¢ do bardzo duzych wartosci. Z tego wzgledu
stosuje si¢ pewng modyfikacj¢ reguty Hebba. Modyfikacja ta
polega na zwigkszaniu wartosci synapsy, gdy wyjscie jest aktywne
oraz na jej ostabieniu, w przypadku, gdy wyjscie jest nieaktywne.
Zatem formuta uczenia sieci Hopfielda moze by¢ zapisana
w iteracyjnej formie:

wi = w4 n& (28, - 1),
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gdzie &, ¢ stanowia tak jak poprzednio odpowiednio i-ta i j-ta
wspolrzedng wektora uczacego, natomiast # jest wspotczynnikiem
uczenia. Wspoltczynnik ten dobierany jest najczesciej z przedziatu
[0.7,0.9].

W kolejnej modyfikacji wzoru Hebba wartos$ci synapsy sa
wzmacniane niezaleznie od tego, czy wyjscie jest aktywne, czy
nieaktywne. Wowczas wagi dobierane sg zgodnie z iteracyjnym
wzorem:

Wi =il (28 -D2E; 1),

przy czym &, & oraz  okreslone sa jak poprzednio.
3.3. Metoda Oji

Aby zapobiec rozbieznosci metody Hebba, mozna ograniczy¢
wzrost wektora wag. Oja zaproponowat podejscie polegajace na
pewnej modyfikacji reguty Hebba. Otéz wykazat on, ze wektorom
wag mozna nadaé statg dtugosc réwna 1, czyli

wi=1,

gdzie w oznacza wektor wag.
Reguta Oji polega na dodaniu do oryginalnej metody Hebba
wyrazu zanikania wagi, ktéry jest proporcjonalny do V2, przy

czym:
n

V= 2 W& -
i=1

Woéwczas wagi zgodnie z regula Oji dobierane sa w kolejnych
krokach wedhlug nastgpujacego wzoru iteracyjnego:

wit =WtV (& - W,

3.4. Metoda pseudoinwersji

Punktem wyjscia w metodzie pseudoinwersji jest zalozenie, Ze
kazdy wzorzec podany na wejscie, generuje na wyjsciu samego siebie.
Takie zalozenie prowadzi oczywiscie do stanu ustalonego. W zapisie
macierzowym oznacza to, ze:

WX=X,

przy czym W jest macierza wag o wymiarach nxm natomiast X
macierza prostokatng o wymiarach nxp gdzie p oznacza kolejne
wektory uczace, czyli X: =[x, xI,..., xXP]. Rozwiazaniem takiego
uktadu réwnan jest macierz

W=Xx"

gdzie "+" oznacza pseudoinwersje.

Jesli natomiast wektory uczace sg liniowo niezalezne, pseudo-
inwersj¢ macierzy o wymiarach nxp mozna zastapi¢ zwykly in-
wersjg macierzy o wymiarach pxp. Wowczas wagi dobierane sg
wedhug wzoru:

w=xxTx)'xT.

Powyzszy wzor mozna zapisa¢ w postaci iteracyjnej, ktora nie
wymaga klopotliwego wyznaczania macierzy odwrotnej. W tym
przypadku wagi dobierane sg w kolejnych krokach zgodnie
z zaleznoscia:

(W(i)x(i) _ x(i))(W(i)x(i) _x(i))T

(i+1) _ 337(0)
(N G N GNP N )

przy warunku poczatkowym W”=0. Zaleznoé¢ ta wymaga jedno-
krotnej prezentacji wszystkich p wzorcdw uczacych. W wyniku
tych operacji macierz wag przyjmuje wartos¢ ustalong W=W®.
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4. Przebieg testow

W celu praktycznego poréwnania zaprezentowanych w artykule
metod uczenia sieci neuronowej Hopfielda, napisana zostata apli-
kacja, w ktorej zaimplementowane zostaly opisane metody.

Zadanie, jakie zostato postawione przed siecig Hopfielda, pole-
gato na zapamigtaniu 10 cyfr (0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 oraz 9),
a nastegpnie, po dostarczeniu do sieci zaburzonych wzorcow, proba
odtworzenia wzorcow zapamigtanych. Cyfry zapamigtane zostaty
w ukladzie pikselowym, o wymiarze 5x7. Liczba neurondéw
wynosi zatem 35. Czarnemu pikselowi odpowiada 1 (czyli gdy
neuron jest w stanie wzbudzonym), natomiast biatemu 0 (gdy
neuron jest nieaktywny).

Rys. 2. Zapamigtane wzorce
Fig. 2.  Stored patterns

W celu przetestowania opisanych metod uczenia sieci neuro-
nowej Hopfielda dobrane zostaly wzorce testujace o réznym
stopniu zaszumienia.

E%EQEEE%EE
11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Rys. 3. Zaszumione wzorce uzyte w testowaniu sieci Hopfielda
Fig.3. Distorted patterns used to test the Hopfield neural network

Tab. 1. Pordwnanie dziatania metod uczenia sieci Hopfielda.
Wzorce ponumerowane kolejno zgodnie z rys. 3

Tab. 1. Comparison of learning methods for the Hopfield neural network.
Patterns are numbered as in Fig. 3

Zaburzony Numer rozpoznanego wzorca metoda:
wzorzec
podany na Hebba modyfikacjami Oji pseudoinwersji
wejscie sieci Hebba
1 x x x 1
2 x x x 2
3 x x X 3
4 4 4 4 4
5 X X X X
6 6 6 6 6
7 6 6 6 6
8 X X X X
9 x x x 9
10 10 10 10 10
11 x x x 3
12 10 10 10 9
13 4 4 4 x
14 10 10 10 10
15 10 10 10 10
16 X X X X
17 6 6 6 6
18 X X X X
19 X X X X
20 X X X X

Znak x w tabeli oznacza, ze zaden z zapamigtanych wzorcow
nie zostal poprawnie rozpoznany, co oznacza, ze dana metoda
utkneta w jednym z minimow lokalnych.

5. Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych testow widaé, ze oryginalna
metoda Hebba oraz jej modyfikacje (opisane w rozdziale 3
w punkcie b) dajg te same wyniki, tj. umozliwiajg rozpoznanie
tych samych wzorcodw po zaprezentowaniu takich samych danych
zaburzonych. Spowodowane jest to niewielkimi modyfikacjami
danych regut, ktore tylko nieznacznie réznig si¢ odpowiednio
wzmacnianiem, badz tez ostabianiem sygnatéw pochodzacych
z danej synapsy. Podobnie zachowuje si¢ metoda Oji, ktora bazuje
na oryginalnej metodzie Hebba. Metody te pozwolity na rozpo-
znanie jedynie 9 na 20 dostarczonych do sieci zaburzonych da-
nych wejsciowych. Skuteczniejsza okazata si¢ metoda pseudoin-
wersji, ktora umozliwita rozpoznanie 13 z 20 zaprezentowanych
zaburzonych wzorcow. Warto zwrdci¢ uwage na fakt, ze metoda
pseudoinwersji nie odnajdywala Zzadnego ze wzorcoéw, podczas
gdy skuteczne okazaty si¢ reguty Hebba i jej modyfikacje, np. dla
wzorca o numerze 13. Zastosowanie do uczenia sieci neuronowe;j
Hopfielda reguty pseudoinwersji spowodowato rozpoznanie inne-
go wzorca, niz w przypadku uczenia sieci metoda Hebba. Sytuacja
ta ma miejsce dla wzorca numer 12. Zastosowanie w uczeniu
reguty Hebba spowodowato rozpoznanie przez sie¢ cyfry 9, nato-
miast w przypadku uczenia sieci metoda pseudoinwersji, spowo-
dowato rozpoznanie cyfry 8. Reguta Hebba i jej modyfikacje
pozwolita na rozpoznanie tylko 3 wzorcow (cyfry 9 — cztery razy,
cyfry 5 — trzy razy i cyfry 3 — dwa razy), natomiast reguta pseudo-
inwersji pozwolita na rozpoznanie (cyfry 5 — trzy razy, cyfry 9 — trzy
razy, cyfry 2 — dwa razy, cyfry 8 — dwa razy, cyfry 0 —jeden raz,
cyfry 1 —jeden raz oraz cyfry 3 — jeden raz). W sumie najczgsciej
rozpoznawanym wzorcem byla cyfra 9 (siedmiokrotnie) oraz 5
(szesciokrotnie). Przy tak wybranych zaburzonych wzorcach zadna
z regut uczenia nie pozwolita na rozpoznanie cyfr 4, 6 oraz 7.

Wszystkie z zaprezentowanych w artykule metod uczenia sieci
neuronowej Hopfielda poprawnie rozpoznaja zapamigtane wzorce
w przypadku mniej zaburzonych danych wejsciowych. Dane znie-
ksztalcone w duzym stopniu (18-20) powoduja, ze takze skutecz-
niejsza metoda pseudoinwersji konczy dziatanie w jednym z mini-
moéw lokalnych nie rozpoznajac zadnego z zapamigtanych wzorcow.
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