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STRESZCZENIE: W artykule przedstawiono przykladyomlizacji struktury jednokierunkowej
wielowarstwowej sztucznej sieci neuronowej metatborytméw genetycznych. Zaproponowano
funkcje przystosowania pozwailgia ocent jakos¢ proponowanej struktury. Obliczenia wykonano
dla sieci neuronowej rozpozaegj cyfry pisane odcznie.
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Przedstawiony w artykule problem optymalizacji ktary sztucznej sieci
neuronowej jest zagadnieniem istotnym dla projaktansysteméw sztucznej
inteligencji  wykorzystujcych jednokierunkowe  wielowarstwowe  sieci
neuronowe. Sietego typu realizuje odwzorowanid-wymiarowego wektora
wegciowego w M-wymiarowy sygnat wepiowy. Z teorii Kofmogorowa
wynika, ze aproksymacja taka jest piwva przy zastosowaniu jednej warstwy
ukrytej 0 N+1 neuronach [3]. W praktyce konstruuje sieci o co najwyej
dwoch warstwach ukrytych, a liczba neuronéw w waash ukrytych waha si
od Ndo 3.

Do optymalizacji struktury sieci neuronowej stosoea s dwa
podstawowe podgjia: redukcji sieci oraz rozbudowy sieci. W pierysg
przyjmuje s¢ nadmiarow architektug, ktéra w trakcie procesu uczeniadb po
jego zakaczeniu jest upraszczana poprzez reduk@jmniej znaczych wag.
Do najpopularniejszych metod redukcji sieci mglezaliczye: metodz OBD
(Optimal Brain Damageoraz metod z funkcy kary. W drugim podégiu, na
wskpie przyjmuje si struktue sieci o niewielkiej liczbie neurondéw, ktéra
w miar uplywu procesu uczenia jest zWszana. Spood wielu metod

31



L. Grad

rozbudowywania sieci wymiehi naley algorytmy: Mezarda-Nadala,
Marchanda, Li-Tuftsa, kaskadowej korelacji Fahinj8ha

W artykule przedstawiony zostat przykliad wykorzyssa algorytmow
genetycznych do optymalizacji struktury sieci neuneej rozwizujacej zadanie
rozpoznawania znakéw (cyfr) pisanych gdmie.

1. Si& neuronowa nieliniowa wielowarstwowa jednokierunkova

Jednokierunkowa wielowarstwowa nieliniowa ¢sieneuronowa jest
narzdziem pozwalajcym na znajdowanie zwikow (funkcji, relacji) pomidzy
danymi wejciowymi, a wynikami dziatania systemu na podstapésiadanych
czsciowych danych empirycznych. Wykorzystywana jesticrgciej do
rozwiazywania zada klasyfikacji. Sktada si z elementarnych elementéw
przetwarzajcych zwanych neuronami. Neuron realizuje odwzordevpnstaci:

y= f(WTX)
gdzie:x - sygnat wejciowy, w - wektor wagy - wyjscie neuronuf - nieliniowa
funkcja przejcia (aktywacji).
Na rys.1. przedstawiono schemat neuronu nieliniayweg na rys.2.

logistyczry funkcje aktywacji. Pozaat funkcp czeste zastosowanie znajduje
funkcja tangensa hiperbolicznego [2][4].

Rys. 1. Neuron nieliniowy

Sie¢ wielowarstwowa sktada iz warstw neuronéw. Neurony zige
w tej samej warstwie nieagpohczone ze sab Wysylap sygnaly do wszystkich
neuronéw leacych w warstwie kolejnej (poza neuronami warstwyaose)).
Ostatnia warstwa sieci, ktérej wgja s wyjsciami calej sieci, nosi nazw
warstwy wyfciowej. Pozostale warstwy nazywang wkrytymi. Schemat sieci
wielowarstwowej przedstawiony zostat na rys.3.
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Rys. 2. Logistyczna funkcja aktywacji
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Rys. 3. Jednokierunkowa wie lowarstwo wa siene uronowa

Zanim si€¢ neuronowa &dzie zdolna do realizacji zadania klasyfikacji
musi zostd odpowiednio przygotowana. Przygotowanie sieci odbysé
w procesie treningu, w trakcie ktérego ustalamewartosci wag wszystkich
neuronéw sieci. Trening oparty jest o zgromadzoegaiowe dane wzorcowe
(macierz X), dla ktérych tworzy giodpowiadajca (pozadary) macierz wy§é
(macierz Z). Skutecanmetod, treningu sieci jest metoda wstecznej propagaciji
bledéw. Jest to metoda gradientowa poszukiwania kierunajszybszego
spadku funkcji lddu. Schematyczne ggjie procesu treningu wielowarstwowej
sieci neuronowej pokazano narys.4.

W metodzie gradientowej trening polega na wielokyot podawaniu
wszystkich elementéw ggu ucacego. Po podaniu wajiowego sygnatu
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wzorcowego nagpuje korekcja wag sieci. Jednokrotne podanie wkinfst
wzorcéw z cigu uczcego na sie nazywane jest epak Funkcja okrélajaca
bfad sieci jest w metodzie gradientowe]j furké&ryterium. Sié uznaje si za
nauczon w przypadku, kiedy htl na wyjciu sieci jest mniejszy od zadanego.
Najpopularniejsz miag bkdu sieci jest sumaryczny duk sredniokwadratowy
(SSE - Sum Square Error) obliczany jako pierwiagtskimy kwadratéw tic
wartdsci zadanych g) i otrzymywanych ¥) na wszystkich wygpiach sieci dla
calej epoki.

<X,Z>

Rys. 4. Trening wielowarstwowe j sieci ne uronowej

2. Sformulowanie zadania klasyfikacji

W punkcie tym oméwione zostanie zadanie klasyfikazczwiazywane
przez sié neuronow. Bedzie to zadanie rozpoznawania cyfr arabskich pisany
odrcznie. Zakladamyze dysponujemy zbiorem wzorcow cyfr zapisanych
w formie obrazéw binarnych.

Rozpoznawanie z wykorzystaniem sieci neuronoweze przebiegaio
zgodnie ze schematem przedstawionym na rys.5.

Do rozpoznawania cyfr zastosowanoésigjwarstwow z mazliwoscia
redukcji do warstw dwéch przez mechanizm optymajizaVarstwa ostatnia
jest warstw wyjsciowa, zawierajca na stale 10 neuronéw. K@y neuron tej
warstwy reaguje warkcia 1 na jedn, przypisan mu cyfr;, a wartécia O na
pozostate.

Obrazy podawane na weje sieci § poddawane procesowi ekstrakcji
cech (redukcji wymiaru wektora wiejowego). W rozpatrywanym rozgzaniu
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przygto rozpoznawanie na podstawie wektora zawjeegjo informag
0 stopniu zaczernienia wierszy i kolumn. Wymiar well opisujcego obraz po
procesie ekstrakcji cech wyniost 75 (rozmiar obré&x30 pikseli)( rys 6).
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Rys. 5. Schemat uktadu rozpoznawania cyfr
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Rys. 6. Wynik ekstrakcji cech z obrazu, opis cyfra pomog stopnia zacze mienia w
wierszach i kolumnach obrazu
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3. Metoda algorytméw genetycznych

Algorytmy genetyczne nate do metod optymalizacji. Zasada ich
dzialania oparta jest na doborze naturalnym i dzizeniu.

Pierwszym krokiem algorytmu jest wybor podzbioruzwizah
dopuszczalnych zwanych populacpocatkows. Kazdy element populacji
zwany chromosomem kodowany jest za pogndiczby binarnej o stalej
diugasci. Jeden bit tej liczby nazywany jest genem. ¥arsie dla catej populaciji
obliczana jest wartg tzw. funkcji przystosowania (funkcji kryterium). &ktos¢
tej funkcji stanowi podstawprzeprowadzenia zmian w populacji na drodze
selekcji i krzyowania. Selekcja jest operacjiyboru do naspnej populacji
(tzw. rodzicielskiej) osobnikow (chromosoméw). W t@peracji do nagpnej
generacji wjksze szanse praeja maj osobniki lepiej przystosowane
(w rozpatrywanym przypadku o mniejszej wadiofunkcji przystosowania). Na
etapie krzgowania naspuje wymiana genéw portzy dwoma losowo
wybranymi osobnikami. Wymiana genoéw ngmtje w sposéb takizidla losowo
wybranego punktu krzpwania (genu w chromosomie) ngstje "rozcgcie"
osobnikéw i wymiana c#ci chromosomoéw porailzy osobnikami. Dla
zapewnienia mdiwosci wyjscia z podzbioru rozwzan generowanych przez
populac¢ pocatkowa wprowadza gi do populacji nowe osobniki na drodze
zmiany losowej pewnej liczby genéw w chromosomigawisko to, jak
w genetyce, nazywane jest mutacjOperacje: oceny populacji, selekcji,
krzyzowania i mutacji przeprowadza ¢sicyklicznie do osigniccia
satysfakcjonujcego rozwjzania. Rozwizanie okréla najlepiej przystosowany
osobnik z populacji kicowej. Warunkiem zaki@zenia obliczé moze by
przykladowo brak pogpoéw w ocenie osobnikéw (wagb funkcji
przystosowania nie zmienig}ki

Przedstawiony wiej algorytm mana zapisé nas¢pupaco:

wybor populacji pocztkowej;// rozwigzai ze zbioru rozwizai dopuszczalnych
ocena populaciiy/ obliczenie wart. funkcji przystosowania dla vesich osobnikow
while (not stop)

{

selekcjay/ okrelenie populacji rodzicielskiej

krzyzowanie;// wymiana genéw

mutacja;/ losowa modyfikacja genéw (z matym prawdopodisiigem)

ocena populaciji;

}
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4. Rozwizanie zadania optymalizacji struktury sieci neuroneve]

Formutujemy zadanie optymalizacji struktury siecturonowej jako
dobor liczby neuronéw w warstwach ukrytych siecunomowej. Warstwa
wyjsciowa nie podlega optymalizacji z tej raci, jest warstw sygnalizacyja
(decyzyjm) (rys.7).
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Czs¢ sieci podlegajca optymalizacji co do liczby wars
i liczby neurondw w poszczegdlnych warstwach

Rys. 7. Okreslenie czsci sieci neuronowej podlegajcej opty malizacji struktury

Kodowanie struktury sieci neuronowej
Na potrzeby algorytmu genetycznego istnieje potzetakodowania
struktury sieci neuronowej (warstw ukrytych sieai)postaci liczby binarnej.
Przygto, ze struktura sieci zostanie zakodowana przy pomazpy binarnej
o diugaci k*N, gdzie:
- k- liczba warstw ukrytych sieci,

- N- liczba bitéw na ktérych zakodowana jest liczbanmaéw w jednej
warstwie.
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Przyktadowo, dlak=2, N=8 kodujemy strukiwr sieci o maksymalnie dwéch
warstwach ukrytych i maksymalnej liczbie neuronéwwarstwie rownej 255
(rys.8). W takim przypadku liczebgdb zbioru rozwazar dopuszczalnych
WYynosi:

2%"® _256=65280

01101011 10010001

107 514
warstwa pierwsza warstwa druga

Rys. 8. Spos6b kodowania struktury sie ci neuronowey postaci liczby binamej

Okreslenie funkcji przystosowania

W celu wykorzystania metody algorytméw genetycznpalezy okresli¢
funkck przystosowania (kryterium oceny rozwénia). Ocena jakoi dziatania
sieci mae by przeprowadzona w zasadzie na podstawie ocenyczgei np.
stopy bédu w zadaniu rozpoznawania. Jedimakziazoncs¢ obliczeniowa
pelnego procesu treningu jest na tyleajue dyskwalifikuje ten sposéb oceny.

Przyjmiemy ocea jakosci sieci poprzez ocenpostpu treningu po
L epokach, mierzonego wafitia SSE, z dodatkoavkara za dua zlozonosé
sieci. Dla dwoch warstw ukrytych funkct; okresla wzér:

nl+n2
22" -1)
gdzie:

nl, n2 - liczby neuronéw w warstwach pierwszej i drugiej

SSE - sumarycznyredniokwadratowy bl na wy§ciu sieci osigniety
po L epokach treningu,

2(2-1) - maksymalna liczba neuronéw w sieci,

N - liczba bitbw na ktérych kodowana jest liczba medw
w warstwie.

f(nLn2) = SSE(nLn2)+a SSE(nLn2), 0O<a<1

Wyniki obliczen
W przeprowadzonym eksperymencie pe&xyjnasgpujace parametry dla
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algorytmu genetycznego:
- wielkos¢ populacji — 15,
- liczba iteracji algorytmu — 10,
- metoda selekcji — turniejowa.
W wyniku optymalizacji dla:
- 2 warstw ukrytych sieci neuronowej,
- maksymalnej liczby neuronéw w warstwie réwnej 255
- liczby epok treningu L=1000,
- wspoiczynnikaa = 0.2,

otrzymano struktursieci on1=10 neuronach w pierwszej warstwie ukrytej oraz
n2=60 neuronach w warstwie drugiej.
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Rys.9. Prze bieg procesu uczenia sie ci zwyskiej [10 60 10] (przebieg gémy) oraz sieci o
strukturach [ 30 100 10]i [ 100 30 10], wykresy e dstawiaj spadek
bledu SSE w trakcie ok. 10000 epok

Na rysunku 9 przedstawiono przebiegi procesu uazeieci o strukturze
bedacej wynikiem dziatania algorytmu genetycznego ne ihnych sieci,
0 strukturach bardziej zionych. Sieci, zgodnie z prayp funkcp
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przystosowania, byly oceniane po 1000 epokachagDgity blad po tej liczbie
epok stanowit jeden sktadnik oceny (drugi stanowdaa za zleonas¢ sieci).

Przedstawione przebiegi procesu uczenia na odcioku 10000 epok
potwierdzag stuszné¢ przygtego sposobu oceny sieci. Si@ceniona jako
zwyckska na podstawie pegoOw w treningu w pierwszym tygiu epok,
uzyskala najlepszy wynik po dziesiokrotnie dhzszym procesie uczenia.

5. Podsumowanie

Przedstawiona w artykule metoda optymalizacji strogk sztucznej sieci
neuronowej oparta na algorytmie genetycznym prziyredowalajce rezultaty.

Dla zadania klasyfikacji cyfr pisanych edenie realizowanego przez &ie
neuronow najlepsz struktum, bedaca wynikiem dzialania algorytmu
genetycznego, okazatxsiec o dwdch warstwach ukrytych i strukturze [10 60
10]. W oméwionym przypadku zrezygnowano z ocenycisiguronowej na
podstawie stopy biinych rozpozna cyfr, co byloby miax najlepsza lecz
czasochlonp Wybrano sposdb oceny sieci odzwiercieghgj podatné¢ na
uczenie, mierzapblgdem SSE, po ustalonej liczbie epok treningu.
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An example of feed forward neural network structure
optimisation with genetic algorithm

ABSTRACT: An example of feed forward neural netwaatkucture optimisation with genetic
algorithm is presented. In genetic algorithm agioalil fitness function is applied. All calculations
have been realized for a feed forward neural ndétywshich recognizes hand-written signs.

KEYWORDS: Neural network, genetic algorithm, op8aiion.
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