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Streszczenie

Niniejsza praca koncentruje si¢ na rozwoju systemu do rozpoznawania obrazéw
graficznych z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych, szczegdlnie sieci Hopfielda i
ART-1. Celem byto opracowanie i implementacja tych sieci w celu poprawy doktadnosci
rozpoznawania wzorcoOw. W ramach pracy zaimplementowano obie architektury oraz
przeprowadzono ich szczegotowe testy, analizujac ich zdolno$¢ do odtwarzania wzorcoéw
graficznych oraz wydajno$¢ w zaleznosci od liczby neuronéw i pojemnosci sieci.

Sie¢ Hopfielda wykazala szybki czas konwergencji, ale ograniczong dokladnos¢ przy
bardziej ztozonych zbiorach danych, podczas gdy sie¢ ART-1, dzigki duzej pojemnosci,
wykazala potencjal w tworzeniu licznych kategorii. Mimo to, doktadno$¢ ART-1 byta niska,
co wskazuje na potrzebe dalszej optymalizacji. Praca podkresla potrzebg dalszych badan i
usprawnien w zakresie parametrow, takich jak czujnos¢, aby zwiekszy¢ efektywnos¢ i

zastosowanie tych sieci w zadaniach analizy graficzne;.

Abstract

This thesis focuses on the development of a system for recognizing graphic images
using artificial neural networks, particularly the Hopfield and ART-1 networks. The aim was
to design and implement these networks to improve pattern recognition accuracy. Both
architectures were implemented and thoroughly tested, with analyses conducted on their
ability to restore graphic patterns and their performance depending on the number of neurons
and network capacity.

The Hopfield network demonstrated a fast convergence time but limited accuracy with
more complex datasets, while the ART-1 network, due to its high capacity, showed potential
in creating numerous categories. However, the accuracy of ART-1 was low, indicating the
need for further optimization. This study highlights the need for continued research and
improvements in parameters such as vigilance to enhance the efficiency and applicability of

these networks in graphic analysis tasks.
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Wstep

Rozw¢j technologii sztucznej inteligencji (Al) zrewolucjonizowat wiele dziedzin
zycia, w tym obszar rozpoznawania wzorcow, ktory odgrywa kluczowa role w analizie i
przetwarzaniu danych wizualnych. Systemy rozpoznawania obrazéw graficznych, oparte na
sztucznych sieciach neuronowych, staty si¢ nieodigcznym elementem nowoczesnych
aplikacji, od medycyny, przez przemyslt, po sztuke. W niniejszej pracy magisterskiej
skupiamy si¢ na badaniu 1 rozwoju systemu oprogramowania do rozpoznawania obrazow
graficznych, uwzgledniajac przy tym najnowsze osiagni¢cia w dziedzinie sztucznych sieci
neuronowych. Szczegdlny nacisk polozymy na adaptacyjng teori¢ rezonansu (ART).

Rozpoznawanie wzorcoéw, ktore mozna zdefiniowac jako proces identyfikacji struktur
i regularno$ci w danych jest fundamentalnym problemem w dziedzinie sztucznej inteligencji.
W ciagu ostatnich dekad wraz z rozwojem technik uczenia maszynowego, szczeg6lng uwage
poswiecono sieciom neuronowym, ktore nasladujg procesy zachodzace w ludzkim moézgu.
Zastosowanie sieci neuronowych do rozpoznawania obrazéw graficznych pozwala na
automatyzacj¢ 1 zwigkszenie efektywnosci procesow, ktore wczesniej byly zarezerwowane
wylacznie dla ludzkiego oka.

Praca ta ma na celu przeglad metod rozpoznawania wzorcow z uwzglednieniem
zarowno tradycyjnych podej$¢, jak 1 nowoczesnych technik bazujacych na sztucznych
sieciach neuronowych. Gléwnie skupimy si¢ na sieci neuronowej ART-1, ktorej adaptacja do
wspotczesnych systemoéw oprogramowania stanowi gldwny aspekt naukowy tej pracy. W
ramach badan przeprowadzimy implementacje i testowanie sieci ART-1, a takze
przeanalizujemy mozliwosci jej zastosowania w réznych dziedzinach, dazac do poprawy
jakos$ci rozpoznawania wzorcow.

Dzigki wykorzystaniu nowoczesnych modeli matematycznych oraz zaawansowanych
technik uczenia maszynowego, praca ta wniesie wktad w rozwoj systemoéw rozpoznawania
obrazow, otwierajac nowe mozliwosci dla ich praktycznych zastosowan. W niniejszej pracy
zaprezentowane zostang zarOwno teoretyczne aspekty rozpoznawania wzorcow, jak i

praktyczne wyniki badan nad rozwojem i adaptacja sieci neuronowej ART-1.



Rozdziat 1 Przeglad analityczny

1.1. Rozpoznawanie wzorcOw w Zyciu codziennym

Rozpoznawanie wzorcow jest jedng z najwazniejszych umiejetnosci zarowno dla
organizmow zywych, jak 1 dla systeméw sztucznej inteligencji. W konteks$cie biologicznym,
zdolnos¢ do identyfikacji 1 interpretacji wzorcow w $rodowisku byta 1 jest kluczowa dla
przetrwania. Dla ludzi oznacza to zdolno$¢ do rozpoznawania znajomych twarzy,
identyfikacji zagrozen, czy tez rozumienia skomplikowanych sygnaléw spotecznych i
jezykowych. W podobny sposob, sztuczna inteligencja, aby efektywnie funkcjonowac, musi
by¢ zdolna do identyfikacji wzorcéw w danych, co umozliwia jej podejmowanie decyz;ji,
przewidywanie oraz wykonywanie okreslonych zadan.

W zyciu codziennym rozpoznawanie wzorcOw odbywa si¢ na réznych poziomach.
Najbardziej oczywistym przyktadem jest rozpoznawanie twarzy, ktore jest mozliwe dzieki
zdolnosci mozgu do identyfikacji subtelnych réznic w strukturach twarzy, takich jak
odleglo$ci miedzy oczami, ksztatt ust, czy kontur linii szczeki. Proces ten zachodzi w
utamkach sekund i pozwala ludziom nie tylko na identyfikacj¢ konkretnych osob, ale roéwniez
na interpretacj¢ emocji i intencji na podstawie wyrazu twarzy.

Innym przyktadem jest rozpoznawanie mowy, gdzie mozg przetwarza dzwieki w
stowa, zdania 1 intencje. To umozliwia komunikacj¢ 1 wymian¢ informacji. Proces ten jest
niezwykle ztozony, poniewaz wymaga analizy réznych aspektow dzwigku — tonu, rytmu,
akcentu oraz kontekstu, co pozwala na rozrdznienie podobnych stéw i ich znaczen w
zaleznosci od sytuacji.

W systemach technologicznych, wzorce sg rozpoznawane za pomocg algorytmow,
ktore przetwarzaja dane wejSciowe 1 porOwnujg je z wzorcami zapisanymi w pamigci
systemu. W kontek$cie przetwarzania obrazu, systemy te moga identyfikowa¢ obiekty na
podstawie ich ksztattu, koloru, tekstury, a takze innych cech charakterystycznych. Na
przyktad, w medycynie, technologie rozpoznawania wzorcow sg wykorzystywane do analizy
obrazéw diagnostycznych, takich jak zdjg¢cia rentgenowskie, tomografie komputerowe, czy
obrazy MRI, w celu wykrycia anomalii, ktore moga wskazywaé¢ na obecno$¢ chordb.

Rozpoznawanie wzorcOw znajduje zastosowanie rOwniez w automatycznym
thumaczeniu tekstu 1 mowy. W systemach tych, analiza wzorcow gramatycznych,

semantycznych oraz kontekstualnych umozliwia przeklad tresci z jednego jezyka na inny.



Systemy technologiczne stale si¢ ucza, analizujac ogromne ilosci danych, zwigkszajac przy
tym precyzj¢ thumaczen.

W sektorze bezpieczenstwa, rozpoznawanie wzorcow odgrywa kluczowa rolg w
technologiach biometrycznych. Na przykiad, rozpoznawanie odciskow palcow, analizowanie
uktadu zyl, skanowanie tgczoéwki oka, czy analiza ukladu twarzy, to technologie
wykorzystywane w celu weryfikacji tozsamosci. Systemy te, bazujac na unikalnych wzorcach
biologicznych kazdego czlowieka, znajduja zastosowanie w roznych dziedzinach, od
zabezpieczania dostepu do urzadzen mobilnych po kontrole dostepu na lotniskach i w
instytucjach finansowych.

W bardziej zaawansowanych zastosowaniach, takich jak autonomiczne pojazdy,
rozpoznawanie wzorcoOw pozwala systemom na identyfikacj¢ pieszych, pojazdow,
sygnalizacji §wietlnej oraz innych elementow drogowych, co jest kluczowe dla bezpiecznego
poruszania si¢ w ruchu drogowym. Te systemy nie tylko rozpoznaja obiekty, ale takze
przewiduja ich ruch i podejmuja decyzje w czasie rzeczywistym, co wymaga niezwykle
zaawansowanych algorytmow 1 duzej mocy obliczeniowe;.

W  handlu elektronicznym, systemy rekomendacji wykorzystujace techniki
rozpoznawania wzorcOw analizuja zachowania zakupowe klientow, ich preferencje oraz
histori¢ przegladania, aby proponowaé produkty, ktore mogg ich zainteresowac. Algorytmy te
rozpoznaja wzorce w danych dotyczacych milionow uzytkownikdéw, co pozwala na
personalizacje oferty 1 zwigkszenie efektywnosci sprzedazy.

Wszystkie te przyktady pokazuja, jak wszechobecne jest rozpoznawanie wzorcoOw w
zyciu codziennym oraz jak réznorodne sg jego zastosowania w nowoczesnych technologiach.
W kontekscie sztucznej inteligencji, umiejetno$¢ ta jest kluczowa dla rozwoju systemow
zdolnych do samodzielnego uczenia si¢, adaptacji i podejmowania decyzji na podstawie
analizy duzych zbioréw danych. Niniejsza praca poswigcona jest badaniu tej umiejetnosci w
kontek§cie sztucznych sieci neuronowych, ktore nasladujagc biologiczne procesy
rozpoznawania wzorcOw, otwieraja nowe mozliwosci w dziedzinie automatyzacji i
przetwarzania informacji wizualnych. Szczegdlng uwage poswigcimy sieciom neuronowym
ART-1, ktore stanowig nowoczesne podej$cie do problemu rozpoznawania wzorcOw i maja
potencjat do znacznej poprawy jako$ci analiz w wielu dziedzinach zycia.

Rozpoznawanie wzorcOw jest obszarem intensywnie badanym w wielu dziedzinach
nauki, od biologii i neurobiologii po informatyke i1 sztuczng inteligencje. W ostatnich

dekadach pojawilo si¢ wiele prac naukowych, ktore przyczynily si¢ do zrozumienia



mechanizmow lezacych u podstaw tej kluczowej zdolnosci oraz do rozwoju technologii

umozliwiajacych jej zastosowanie w systemach sztucznej inteligencji.

W badaniach z zakresu neurobiologii, Grossberg (2013) przedstawit adaptacyjna
teori¢ rezonansu (ART) jako model, ktory wyjasnia, jak ludzki mozg przetwarza wzorce w
dynamicznym 1 czgsto niepelnym $rodowisku percepcyjnym. ART oferuje mechanizm
umozliwiajacy stabilne uczenie si¢ w odpowiedzi na nowe dane, co czyni ja szczegOlnie
atrakcyjng dla zastosowan w sztucznej inteligencji, gdzie stabilno$¢ uczenia 1 adaptacyjnos¢

sg kluczowe .

W dziedzinie sztucznej inteligencji, prace nad sieciami neuronowymi ART
przyczynity si¢ do znaczacego postgpu w rozpoznawaniu wzorcéw. Dmitrienko i
wspotpracownicy (2014) zaprezentowali nowy algorytm uczenia dla sieci ART, ktory
umozliwia rozwigzywanie problemow z wieloma mozliwymi rozwigzaniami. Algorytm ten
poprawia zdolno$¢ sieci do radzenia sobie z bardziej zlozonymi wzorcami, co ma

bezposrednie przelozenie na aplikacje w dziedzinie rozpoznawania obrazow .

W  kontekscie inzynierii, Silva, Elnabarawy 1 Wunsch (2019) przeprowadzili
szczegOlowy przeglad modeli sieci neuronowych ART, skupiajac si¢ na ich zastosowaniach
inzynieryjnych. Autorzy wskazali, ze sieci ART znalazly zastosowanie w rdznych
dziedzinach, takich jak diagnostyka medyczna, systemy rekomendacyjne oraz analiza
obrazéw satelitarnych. Ich badania podkreslaja, ze sieci ART, dzigki swojej zdolnosci do
stabilnego uczenia i adaptacji, oferujg istotne korzysci w konteks$cie systemow, ktoére musza

przetwarza¢ i interpretowac zlozone dane wzorcowe w czasie rzeczywistym .

Podsumowujac, dotychczasowe badania wykazaty, ze rozpoznawanie wzorcow jest
procesem kluczowym zar6wno w kontekscie biologicznym, jak i technologicznym. Prace nad
sieciami neuronowymi, szczegolnie nad sieciami ART, przyczynity si¢ do znacznego postepu
w tej dziedzinie, co otwiera nowe mozliwosci zastosowan w roznych sektorach przemystu i
nauki. W dalszej czgsci pracy skupimy si¢ na implementacji i testowaniu sieci ART-1 w
konteks$cie rozpoznawania wzorcoOw graficznych, co pozwoli na dalsze rozwinigcie wiedzy

zdobytej w dotychczasowych badaniach.



1.2.  Klasyfikacja metod rozpoznawania

Rozpoznawanie wzorcéw jest kluczowym zagadnieniem w dziedzinie sztucznej
inteligencji, informatyki oraz inzynierii danych wraz z szerokim zakresem zastosowan od
analizy obrazow po rozpoznawanie mowy. Aby zrozumie¢ i skutecznie rozwija¢ technologie
rozpoznawania wzorcOw, konieczne jest zbadanie i sklasyfikowanie istniejagcych metod
badania, analizy i identyfikacji wzorcow w danych. Klasyfikacja metod rozpoznawania
wzorcow obejmuje rozne podejScia, ktore mozna podzieli¢ na kilka gtownych kategorii:
metody oparte na statystyce, metody strukturalne, metody syntaktyczne oraz metody oparte na
sztucznych sieciach neuronowych. Kazda z tych kategorii ma swoje unikalne cechy, zalety

oraz ograniczenia, ktore determinujg ich zastosowanie w r6éznych kontekstach.

1.2.1. Metody statystyczne

Metody statystyczne nalezag do najstarszych 1 najczesciej stosowanych technik
rozpoznawania wzorcow. Ich podstawa jest analiza rozktadu prawdopodobienstwa danych
oraz wykorzystanie technik statystycznych do klasyfikacji i prognozowania. W ramach tych
metod, wzorce s3 reprezentowane jako wektory cech, a klasyfikacja polega na przydzieleniu
nowych danych do jednej z klas na podstawie prawdopodobienstwa warunkowego.
Klasycznym przykladem jest analiza dyskryminacyjna Fishera, ktéora minimalizuje
wewnatrzklasowa wariancje¢ przy jednoczesnym maksymalizowaniu r6znic mi¢dzyklasowych,
co prowadzi do optymalnej separacji danych (Fisher, 1936).

Inne popularne metody statystyczne obejmujg klasyfikacje Bayesowska oraz maszyny
wektorow nosnych (SVM). Klasyfikacja Bayesowska opiera si¢ na twierdzeniu Bayesa, ktore
pozwala na obliczenie prawdopodobiefstwa przynalezno$ci wzorca do okreslonej klasy na
podstawie dostepnych danych i wczesniejszych rozkladéow prawdopodobienstwa (Duda, Hart
& Stork, 2000). Maszyny wektoréw nosnych, zaproponowane przez Vapnika (1995), sa
natomiast technika, ktéra znajduje optymalng hiperptaszczyzne oddzielajaca klasy danych w
przestrzeni cech, co umozliwia efektywna klasyfikacj¢ nawet w przypadkach, gdy dane s3

lintowo nieoddzielne.

Zalety metod statystycznych:

® Prostota i efektywno$¢: Latwe do implementacji i skuteczne przy dobrze

zdefiniowanych danych.



o Teoretyczne podstawy: Bogata literatura i narzedzia wspierajace stosowanie.

e Interpretowalnos¢: Modele sg tatwe do zrozumienia i wyjasnienia.
Ograniczenia metod statystycznych:

e Zalozenia o danych: Zaktadajg okreslone rozklady, co nie zawsze jest zgodne z
rzeczywistoscig.

e Wysokowymiarowos$¢: Traca efektywnos$¢ przy duzej liczbie wymiardw.

e Wrazliwo$¢ na szum: Problemy przy pracy z danymi zakioconymi.

e Ograniczona do liniowosci: Czesto ograniczone do liniowych separacji, trudnosci z

nieliniowymi problemami.

1.2.2 Metody strukturalne

Metody strukturalne koncentruja si¢ na rozpoznawaniu ztozonych wzorcow, ktore
mozna opisa¢ za pomoca hierarchicznych struktur, takich jak drzewa, grafy czy sieci. W
przeciwienstwie do metod statystycznych, ktore traktujg wzorce jako wektory cech, metody
strukturalne modeluja wzorce jako zestawy elementdw potaczonych relacjami strukturalnymi.
Przykladem moze by¢ rozpoznawanie obrazéw na podstawie analizy ich elementéw
sktadowych, takich jak krawedzie, narozniki czy regiony, oraz relacji migdzy nimi.

W literaturze naukowej, jedna z najbardziej znanych metod strukturalnych jest teoria
grafow, ktora znajduje szerokie zastosowanie w rozpoznawaniu wzorcoOw, gdzie wzorce sg
reprezentowane jako wierzchotki i krawedzie grafu (Conte et al., 2004). Rozpoznawanie
wzorcOw w oparciu o teori¢ grafow jest szczegoOlnie efektywne w analizie obrazoéw i
rozpoznawaniu obiektow, gdzie relacje przestrzenne migdzy elementami wzorca odgrywaja
kluczowa role. Metody te s jednak zazwyczaj bardziej ztozone obliczeniowo niz metody

statystyczne, co moze ogranicza¢ ich zastosowanie w przypadku duzych zbiorow danych.

1.2.3 Metody syntaktyczne

Metody syntaktyczne, nazywane rowniez metodami gramatycznymi, sg rozszerzeniem
metod strukturalnych, ktore wykorzystuja gramatyki formalne do opisu wzorcow. Wzorce sg
tu traktowane jako wyrazenia w okreslonym jezyku formalnym, a proces rozpoznawania

polega na zidentyfikowaniu gramatyki generujacej dany wzorzec. Jednym z gtéwnych atutow
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metod syntaktycznych jest ich zdolno$¢ do rozpoznawania wzorcow o zlozonej,
hierarchicznej strukturze, co jest trudne do osiggniecia za pomoca innych metod (Fu, 1982).
W kontekscie rozpoznawania obrazoéw, metody syntaktyczne pozwalaja na opisanie
ztozonych obiektow jako sekwencji prostszych elementow, zgodnie z regutami okreslonymi
przez gramatyke. Na przyklad, w rozpoznawaniu znakoéw drogowych, znak moze by¢ opisany
jako ztozenie kilku podstawowych ksztaltow, takich jak koto, trojkat czy prostokat, zgodnie z
okreslonymi regutami syntaktycznymi. Cho¢ metody syntaktyczne oferuja duza elastycznosc¢,
ich praktyczne zastosowanie jest czesto ograniczone przez trudnosci zwigzane z
automatycznym wyznaczaniem odpowiednich gramatyk oraz wysoka ztozono$cig

obliczeniowg (Pavlidis, 1977).

1.2.4 Metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych

W ostatnich dekadach metody oparte na sztucznych sieciach neuronowych (ANN)
zyskaly na znaczeniu, stajac si¢ jednymi z najbardziej efektywnych narzedzi w
rozpoznawaniu wzorcow. Sieci neuronowe, inspirowane biologicznymi sieciami nerwowymi,
uczg si¢ rozpoznawac¢ wzorce na podstawie przyktadow, co pozwala na skuteczng klasyfikacje
danych nawet w przypadku skomplikowanych i nieuporzadkowanych zbiorow danych
(LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

W ramach sieci neuronowych istnieje wiele réznych architektur, ktére znajduja
zastosowanie w rozpoznawaniu wzorcow. Sieci wielowarstwowe perceptrony (MLP) sa jedna
z najprostszych form ANN, ktére uczg si¢ poprzez propagacje wsteczng btedow, co
umozliwia efektywne rozpoznawanie liniowo nieliniowych wzorcow (Rumelhart, Hinton &
Williams, 1986). Kolejnym kluczowym podejsciem sg sieci splotowe (CNN), ktore odniosty
ogromny sukces w dziedzinie rozpoznawania obrazow. CNN sa specjalnie zaprojektowane do
analizy danych o strukturze gridowej, takich jak obrazy, dzieki zastosowaniu warstw
splotowych, ktére automatycznie ucza si¢ odpowiednich filtrow cech (Krizhevsky, Sutskever
& Hinton, 2012).

Adaptacyjna teoria rezonansu (ART), zaproponowana przez Grossberga (1980),
stanowi kolejne wazne podejscie w dziedzinie ANN. ART pozwala na stabilne uczenie si¢ w
czasie rzeczywistym, co jest kluczowe w przypadku systemow, ktore musza dynamicznie
przetwarza¢ nowe informacje bez zapominania wczes$niej nabytych wzorcoéw. Sieci ART,
dzicki swojej zdolnosci do ciaglej adaptacji, znalazty zastosowanie w réznorodnych

zadaniach, od analizy obrazéw po rozpoznawanie mowy (Carpenter & Grossberg, 1987).
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Ograniczenia metod opartych na sztucznych sieciach neuronowych:

e Wysokie wymagania obliczeniowe: Trening sieci neuronowych, szczegolnie tych
glebokich, takich jak CNN, wymaga znacznych zasobow obliczeniowych (GPU) oraz
duzych zbioréw danych, co moze by¢ kosztowne i czasochtonne.

e Sklonnos$¢ do przeuczenia (overfitting): Sieci neuronowe, zwlaszcza w przypadku
ztozonych modeli, mogg tatwo dostosowac¢ si¢ do danych treningowych i wykazywac
niska zdolnos$¢ do generalizacji na nowe, nieznane dane, jesli nie zostang zastosowane
odpowiednie techniki regularyzacji.

e Brak interpretowalnosci: Sieci neuronowe sg czgsto traktowane jako "czarne
skrzynki". Trudno jest zrozumie¢, jakie doktadnie zalezno$ci wytapuja, co utrudnia
interpretacje wynikow, zwlaszcza w zadaniach wymagajacych przejrzystosci i
wyjasnialnosci modelu.

e Wymdg duzych zbioréw danych: Sieci neuronowe zazwyczaj potrzebuja ogromnych
ilosci danych treningowych, aby osiagna¢ wysoka skutecznos¢. W przypadku matych
zbiorow danych modele mogg nie spetnia¢ oczekiwan i dawac btedne predykcije.

e Zlozono$¢ konfiguracji: Sieci neuronowe wymagaja precyzyjnego dostrojenia
hiperparametrow, takich jak liczba warstw, liczba neuronéw, funkcje aktywacji, oraz
metody optymalizacji, co czyni proces projektowania bardziej skomplikowanym 1

podatnym na bledy.

1.2.5 Metody hybrydowe

Ze wzgledu na zlozonos¢ 1 roznorodnos¢ danych wzorcowych, czesto konieczne jest
faczenie roznych podejs¢ w celu uzyskania najlepszych wynikéw. Metody hybrydowe
integruja cechy metod statystycznych, strukturalnych, syntaktycznych oraz neuronowych, aby
skutecznie radzi¢ sobie z wyzwaniami zwigzanymi z rozpoznawaniem wzorcéw w zlozonych
srodowiskach. Na przyktad, hybrydowe systemy rozpoznawania obrazéw moga
wykorzystywa¢ CNN do ekstrakcji cech, a nastgpnie zastosowa¢ metody Bayesowskie lub
SVM do koncowej klasyfikacji (Szegedy et al., 2015).

Przyktadem takiego podejscia jest zastosowanie sieci neuronowych w polaczeniu z
metodami grafowymi w analizie obrazéw medycznych. Sieci CNN moga by¢ uzyte do

ekstrakcji cech z obrazow, natomiast analiza grafowa moze pomoc w zrozumieniu relacji
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migdzy réznymi regionami obrazow, co prowadzi do bardziej precyzyjnych diagnoz (Zhou i

inni., 2019).

1.2.6 Podsumowanie

Klasyfikacja metod rozpoznawania wzorcOw obejmuje szeroki zakres podejs¢, z
ktorych kazde ma swoje specyficzne zalety i ograniczenia. Metody statystyczne oferuja
solidne podstawy teoretyczne i skuteczno$¢ w przypadku dobrze zdefiniowanych danych.
Metody strukturalne i1 syntaktyczne pozwalajg na analiz¢ bardziej ztozonych 1 hierarchicznych
struktur wzorcow, cho¢ czesto kosztem wigkszej ztozonosci obliczeniowej. Metody oparte na
sztucznych sieciach neuronowych, dzigki swojej elastycznos$ci i zdolnosci do uczenia si¢ na
podstawie przykladow, statly si¢ dominujacym podejsciem w wielu wspodtczesnych
zastosowaniach. Wreszcie, metody hybrydowe 13acza rézne techniki, aby maksymalizowad
skutecznos$¢ w obliczu ztozonych probleméw rozpoznawania wzorcow.

Literatura naukowa dostarcza bogactwa przyktadow na to, jak rézne podejScia moga
by¢ efektywnie stosowane w praktyce. Kazda z metod ma swoje unikalne zastosowania, ktore
sg dostosowane do specyficznych wyzwan zwigzanych z typem danych oraz wymaganiami
aplikacji. W kolejnych czg$ciach pracy zostang omowione bardziej specyficzne zastosowania
tych metod, ze szczegdlnym uwzglednieniem sieci neuronowych ART 1 ich adaptacji do

rozpoznawania wzorcow graficznych.

1.3.  Historyczny przeglad sieci neuronowych

Sieci neuronowe, bedace jednym z kluczowych narzedzi w dziedzinie sztucznej
inteligencji, maja bogata histori¢, ktorej poczatki siggaja lat 40. XX wieku. Rozwoj tej
technologii mozna podzieli¢ na kilka etapéw, od wezesnych modeli inspirowanych biologia,
przez okres stagnacji, az po wspdlczesny renesans zwigzany z rozwojem glebokiego uczenia.
Historia sieci neuronowych odzwierciedla zard6wno postepy technologiczne, jak i zmieniajace

si¢ paradygmaty badawcze.

1.3.1 Poczgtki: Model McCullocha i Pittsa oraz perceptron

Historia sieci neuronowych rozpoczyna si¢ w 1943 roku, kiedy to Warren McCulloch i

Walter Pitts opublikowali prace, w ktorej zaproponowali pierwszy formalny model
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sztucznego neuronu. Model ten, oparty na podstawowych zasadach logiki, miat na celu
symulacje¢ sposobu, w jaki biologiczne neurony przetwarzaja informacje (McCulloch & Pitts,
1943). Ich praca zainspirowala kolejne pokolenia badaczy do eksploracji mozliwosci
tworzenia maszyn nasladujacych dziatanie ludzkiego mozgu.

Kolejnym waznym krokiem w rozwoju sieci neuronowych bylo opracowanie
perceptronu przez Franka Rosenblatta w 1958 roku. Perceptron byt prostym modelem sieci
neuronowej zdolnym do klasyfikacji liniowo separowalnych wzorcow, co uczynito go
pierwszym praktycznym zastosowaniem sieci neuronowych w rozpoznawaniu wzorcow
(Rosenblatt, 1958). Mimo poczatkowego entuzjazmu, ograniczenia perceptronu,
zidentyfikowane przez Minksy’ego 1 Paperta (1969), szczegélnie brak zdolnosci do
rozwigzywania problemow nieliniowych, doprowadzity do okresu stagnacji w badaniach nad

sieciami neuronowymi.

1.3.2 Okres stagnacji: ,,Zima sztucznej inteligencji”

W latach 70. XX wieku rozwo6j sieci neuronowych znaczaco zwolnil, co byto
spowodowane krytyka i ograniczeniami perceptronu. Publikacja Minksy’ego i Paperta (1969),
zatytulowana Perceptrons, wykazala, ze perceptron nie jest w stanie rozwigzaé problemow
takich jak funkcja XOR, co zniechecito badaczy do kontynuowania prac w tej dziedzinie. Ten
okres, czesto okreslany jako ,,zima sztucznej inteligencji” trwat przez okoto dekadg. Wowczas
badania nad sieciami neuronowymi zostaty w duzej mierze zepchnig¢te na margines na rzecz

innych metod, takich jak systemy ekspertowe (Crevier, 1993).

1.3.3 Odrodzenie: Algorytm wstecznej propagacji btedow

Przetom nastagpit na poczatku lat 80. XX wieku, kiedy to niezaleznie od siebie Paul
Werbos (1974) oraz zesp6t Davida Rumelhart, Geoffreya Hinton i Ronalda Williams (1986)
opracowali algorytm wstecznej propagacji btedow (backpropagation), ktory umozliwit
skuteczne trenowanie wielowarstwowych perceptronow. Algorytm ten pozwalat na obliczanie
gradientow 1 aktualizowanie wag w sieciach wielowarstwowych, co otworzyto drzwi do
trenowania bardziej zlozonych sieci zdolnych do rozwigzywania problemow nieliniowych

(Rumelhart, Hinton & Williams, 1986).
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Wprowadzenie algorytmu wstecznej propagacji btedow zrewolucjonizowato dziedzing
sztucznych sieci neuronowych i przyczynito si¢ do ich odrodzenia. W latach 80. i 90. XX
wieku rozwoj technologii komputerowej oraz dostep do wigkszych zbioréw danych
umozliwity rozwoj bardziej ztozonych modeli sieci neuronowych, co z kolei doprowadzito do
ich szerokiego zastosowania w rdznych dziedzinach, takich jak rozpoznawanie mowy i

obrazow (LeCun et al., 1989).

1.3.4 Gtebokie uczenie: “Renesans sieci neuronowych”

Na poczatku XXI wieku, dzigki wzrostowi mocy obliczeniowej oraz dostepnosci
duzych zbioréw danych, sieci neuronowe weszly w nowag ere, zwang “erg glebokiego
uczenia” (deep learning). Glebokie sieci neuronowe, zbudowane z wielu warstw, pozwalaja
na automatyczne ekstrakcje cech i skuteczne rozpoznawanie wzorcow w ztozonych danych.
Kluczowym momentem bylo wprowadzenie konwolucyjnych sieci neuronowych (CNN)
przez Yann LeCun i jego zespo6l, ktore zrewolucjonizowaly rozpoznawanie obrazéw (LeCun,

Bengio & Hinton, 2015; Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

W 2012 roku zesp6t pod kierownictwem Hinton'a odniost spektakularny sukces w
konkursie ImageNet, wygrywajac z ogromng przewagg dzigki zastosowaniu glebokich sieci
CNN (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012). To wydarzenie zapoczatkowato szerokie
zainteresowanie glebokim uczeniem i doprowadzito do eksplozji badan nad tym podejsciem,
obejmujacych nie tylko rozpoznawanie obrazow, ale takze przetwarzanie jezyka naturalnego,
generowanie tekstow, a nawet samodzielne uczenie si¢ gier przez komputery (Mnih et al.,

2015; Vaswani et al., 2017).
1.3.5 Nowe kierunki i zastosowania

Wspotczesnie rozwoj sieci neuronowych kontynuuje si¢ w wielu kierunkach. Jednym
z nich jest uczenie przez wzmacnianie (reinforcement learning), ktore w potaczeniu z
glebokimi sieciami neuronowymi doprowadzito do stworzenia systemow, takich jak AlphaGo,
ktére przewyzszaja ludzkie mozliwosci w zlozonych grach strategicznych (Silver et al.,
2016). Innym obszarem badan jest adaptacyjna teoria rezonansu (ART), ktora znajduje
zastosowanie w systemach wymagajacych stabilnego uczenia si¢ w zmiennym Ssrodowisku

(Grossberg, 2013).
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Sieci neuronowe s3 obecnie integralng czg¢scig wielu systemow sztucznej inteligencji
stosowanych w przemysle, medycynie, finansach oraz innych dziedzinach. Ich zdolno$¢ do
przetwarzania i1 analizowania duzych zbiorow danych oraz uczenia si¢ skomplikowanych
wzorcOw sprawia, ze sg one kluczowym narzedziem w rozwoju nowoczesnych technologii

(Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).
1.3.6 Podsumowanie

Historia sieci neuronowych to opowies¢ o przetomach, stagnacjach i dynamicznym
rozwoju. Od skromnych poczatkéw inspirowanych neurobiologia, przez okres krytyki i
zaniedbania, az po wspodtczesny renesans, sieci neuronowe ewoluowaty w potezne narzedzie
wykorzystywane w niemal kazdej dziedzinie nauki i technologii. Ich rozwdj pokazuje, jak
istotna jest interdyscyplinarno$¢ badan oraz zdolno$¢ do adaptacji do nowych wyzwan

technologicznych.

1.4. Rozpoznawanie wzorcow z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych

Rozpoznawanie wzorcéw przy uzyciu sztucznych sieci neuronowych (ANN) to jeden
z najbardziej dynamicznie rozwijajacych si¢ obszaréw badan w dziedzinie sztucznej
inteligencji. Sieci neuronowe, inspirowane biologicznymi procesami przetwarzania informacji
w moézgu, oferuja potezne narzedzia do analizy, klasyfikacji 1 rozpoznawania
skomplikowanych wzorcow w danych. W niniejszym rozdziale oméwimy, w jaki sposob
sztuczne sieci neuronowe sg wykorzystywane do rozpoznawania wzorcow, ze szczegodlnym
uwzglednieniem réznych typoéw sieci, takich jak sieci wielowarstwowe perceptrony (MLP),

konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) oraz adaptacyjne sieci neuronowe, takie jak sieci ART.

1.4.1 Sieci wielowarstwowe perceptrony (MLP)

Sieci wielowarstwowe perceptrony (MLP) to jedna z podstawowych architektur ANN
wykorzystywanych do rozpoznawania wzorcéw. Skladajg si¢ one z warstwy wejSciowe;,
jednej lub wigcej warstw ukrytych oraz warstwy wyjsciowej. Kazdy neuron w danej warstwie
jest polaczony z neuronami w warstwie poprzedzajacej oraz nastepnej za pomocg wag, ktore

sa optymalizowane w procesie uczenia sieci.
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MLP sg szeroko stosowane w zadaniach klasyfikacji i regresji, gdzie ucza si¢
mapowania wejsciowych danych na wyjsciowe klasy poprzez proces optymalizacji funkcji
btedu. Przykltadem moze by¢ funkcja strat oparta na rdznicy miedzy przewidywanymi i
rzeczywistymi wynikami (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986). MLP s3 szczegolnie
skuteczne w rozpoznawaniu wzorcow, gdy dane sa liniowo separowalne lub gdy dodanie
nieliniowych funkcji aktywacji, takich jak ReLU czy sigmoidalna, pozwala na rozdzielenie

bardziej ztozonych wzorcéw (Goodfellow, Bengio & Courville, 2016).

1.4.2 Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN)

Konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) to architektura ANN zaprojektowana
specjalnie do przetwarzania danych o strukturze gridowej, takich jak obrazy. CNN zyskaly
ogromng popularno$¢ dzieki swojej zdolnosci do automatycznego ekstrakcji cech z danych
wejsciowych, co jest kluczowe w zadaniach rozpoznawania obrazéw, segmentacji oraz

detekcji obiektow.

Architektura CNN sktada si¢ z kilku warstw konwolucyjnych, w ktérych filtr (lub
kernel) przesuwa si¢ po danych wejSciowych, wykrywajac lokalne wzorce, takie jak
krawedzie, tekstury czy inne istotne cechy wizualne (LeCun et al., 1998). Filtry te ucza si¢
automatycznie w procesie trenowania sieci, co umozliwia CNN adaptacje do réznorodnych
zadan rozpoznawania wzorcéw. Wraz z warstwami konwolucyjnymi, CNN zawierajg réwniez
warstwy poolingowe, ktore redukujg oraz rozmiar danych, zachowujac najwazniejsze cechy

(Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

CNN odniosly szczegodlny sukces w konkursach takich jak ImageNet, gdzie osiggnety
znacznie lepsze wyniki w porownaniu z tradycyjnymi metodami rozpoznawania wzorcoOw (He
et al., 2016). Ich zastosowanie obejmuje szeroki zakres dziedzin, od analizy obrazéw

medycznych po systemy rozpoznawania twarzy i autonomiczne pojazdy.
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1.4.3 Sieci neuronowe adaptacyjnej teorii rezonansu (ART)

Model ART skiada si¢ z dwoch gtownych komponentow: pola rozpoznawania, ktore
przetwarza sygnaly wejsciowe, oraz pola poroOwnywania, ktére dopasowuje te sygnaly do

wczesniej nauczonych kategorii (Grossberg, 2013).

Sieci neuronowe adaptacyjnej teorii rezonansu (ART) zostaly opracowane w celu
rozwigzania problemow zwigzanych z stabilnos$cig 1 plastyczno$cig uczenia si¢, co jest
kluczowe w zadaniach rozpoznawania wzorcéw w zmiennych srodowiskach. W odroznieniu
od klasycznych sieci neuronowych, ktére moga cierpie¢ na problem "katastrofalnego
zapominania" (ang. catastrophic forgetting), sieci ART sa zdolne do stabilnego uczenia si¢
nowych wzorcéw bez utraty wczesniej nauczonych informacji (Carpenter & Grossberg,

1987).

Sieci ART znalazly zastosowanie w zadaniach wymagajacych wysokiej odpornosci na
zmiany w danych wej$ciowych, takich jak rozpoznawanie mowy, gdzie sygnaty moga ulegac
zaktoceniom, czy w systemach rozpoznawania pisma odre¢cznego, gdzie wystepuje duza

zmienno$¢ w stylach pisma (Carpenter, Grossberg & Reynolds, 1991).

1.4.4 Hybrydowe sieci neuronowe

Wspotczesne badania czesto taczg rézne podejscia do rozpoznawania wzorcow,
tworzagc hybrydowe sieci neuronowe, ktore wykorzystuja zalety roznych architektur.
Przyktadem moze by¢ juz wcze$niej wspomniane potaczenie CNN z sieciami ART w celu
stworzenia systemu zdolnego do stabilnego uczenia si¢ nowych wzorcéw w oparciu o dane
obrazowe (Zhou et al., 2019). Inne podejscia hybrydowe obejmuja integracje sieci
neuronowych z metodami grafowymi, co pozwala na rozpoznawanie ztozonych relacji

miedzy obiektami w danych (Scarselli et al., 2009).

Hybrydowe sieci neuronowe oferujg elastycznos$¢ 1 adaptacyjnos¢, co jest szczegolnie
istotne w kontek$cie nowoczesnych aplikacji, ktore musza przetwarza¢ ztozone,
wielowymiarowe dane w czasie rzeczywistym. Tego typu rozwigzania znajduja zastosowanie
w analizie danych biomedycznych czy satelitarnych oraz systemach predykcyjnych (Zhang i

inni, 2018).
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1.4.5 Podsumowanie

Rozpoznawanie wzorcoOw z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych jest
jednym z najwazniejszych obszaréw badan w dziedzinie sztucznej inteligencji. Od prostych
modeli, takich jak sieci MLP, po zaawansowane architektury CNN i ART, sieci neuronowe
oferuja potgzne narzedzia do analizy 1 klasyfikacji danych. Dzigki swojej zdolnosci do
adaptacji 1 uczenia si¢ z przykladow, sieci neuronowe sg w stanie rozpoznawacé zlozone
wzorce w danych o roznorodnej strukturze, co czyni je niezastagpionymi w wielu

nowoczesnych aplikacjach technologicznych.

1.5 Problem uczenia sieci neuronowych

Uczenie si¢ jest jednym z kluczowych aspektéw dzialania sztucznych sieci
neuronowych (ANN). Proces ten polega na dostosowywaniu wag potaczen migdzy neuronami
w taki sposéb, aby sie¢ mogla poprawnie rozpoznawa¢ wzorce, klasyfikowac dane,
przewidywa¢ wyniki czy generowa¢ nowe informacje na podstawie wczesniejszych
doswiadczen. Mimo Ze sztuczne sieci neuronowe wykazaly ogromny potencjat w rdznych
zastosowaniach, proces ich uczenia napotyka szereg problemow i wyzwan, ktore wymagaja
zaawansowanych technik i algorytmow, aby zostaly przezwyci¢zone. W niniejszym rozdziale
omowimy gldéwne problemy zwigzane z uczeniem sieci neuronowych oraz sposoby na ich

rozwigzanie.
1.5.1 Problem zanikania i eksplozji gradientu

Jednym z podstawowych probleméw napotykanych podczas uczenia glebokich sieci
neuronowych jest problem zanikania i eksplozji gradientu. Problem ten wynika z natury
algorytmu wstecznej propagacji btedow (backpropagation), ktory jest powszechnie stosowany
W procesie uczenia sieci neuronowych. W algorytmie tym gradienty, czyli pochodne funkcji
btedu wzgledem wag sieci, s3 propagowane od warstwy wyjsciowe] wstecz do warstw
wczesniejszych. W przypadku glebokich sieci gradienty moga ulega¢ znacznemu

zmniejszeniu (zanikanie gradientu) lub zwigkszeniu (eksplozja gradientu) w miare
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przesuwania si¢ wstecz, co utrudnia efektywne trenowanie sieci (Hochreiter, 1991; Bengio,

Simard & Frasconi, 1994).

Problem zanikania gradientu powoduje, ze wagi w poczatkowych warstwach sieci
uczg si¢ bardzo wolno lub wcale, co prowadzi do trudnos$ci w trenowaniu giebokich sieci. Z
kolei eksplozja gradientu moze prowadzi¢ do zbyt duzych zmian wag, co destabilizuje proces
uczenia i sprawia, ze sie¢ nie zbiega si¢ do optymalnych rozwigzan. Rozwigzaniem tych
problemow sg techniki takie jak normalizacja gradientu, zastosowanie specjalnych funkcji
aktywacji (np. ReLU) oraz inicjalizacja wag w sposob minimalizujacy ryzyko zanikania lub

eksplozji gradientu (Glorot & Bengio, 2010).

1.5.2 Przeuczenie (overfitting)

Przeuczenie, znane rowniez jako overfitting, jest kolejnym istotnym problemem
zwigzanym z uczeniem sieci neuronowych. Wystepuje ono, gdy sie¢ neuronowa staje si¢ zbyt
dobrze dopasowana do danych treningowych, co skutkuje jej niskag zdolnoscig do
generalizacji na nowe, nieznane dane. Sie¢, ktdra jest przeuczona, moze mie¢ bardzo wysoka
doktadno$¢ na danych treningowych, ale jej wydajno$¢ na zbiorze testowym lub

rzeczywistych danych jest znaczaco obnizona (Dietterich, 1995).

Aby przeciwdziata¢ przeuczeniu, stosuje si¢ rézne techniki regularyzacji, takie jak L1
1 L2 regularization, dropout, a takze wczesne zatrzymanie (early stopping), ktore polega na
przerwaniu treningu, gdy wydajno$¢ na zbiorze walidacyjnym przestaje si¢ poprawial
(Srivastava et al., 2014). Innym podej$ciem jest zwigkszenie ilosci danych treningowych
poprzez augmentacje danych, co pomaga sieci lepiej generalizowa¢ poprzez ekspozycje na

szerszy zakres przyktadow (Krizhevsky, Sutskever & Hinton, 2012).

1.5.3 Trudnosci w trenowaniu gtebokich sieci neuronowych

Trenowanie glebokich sieci neuronowych, ktére sktadaja si¢ z wielu warstw, stanowi
powazne wyzwanie ze wzgledu na zlozono$¢ i1 duza liczbe parametrow, ktdre musza zosta¢
zoptymalizowane. Gigbokie sieci, takie jak konwolucyjne sieci neuronowe (CNN) oraz sieci

rekurencyjne (RNN), s3 szczegolnie podatne na problemy zwigzane z zanikiem gradientu,
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eksplozjg gradientu oraz przeuczeniem, jak omoéwiono wczeséniej (LeCun, Bengio & Hinton,

2015).

Ponadto, trenowanie glebokich sieci wymaga znacznych zasoboéw obliczeniowych i
czasu, co sprawia, ze proces ten jest kosztowny i trudny do przeprowadzenia bez
odpowiedniego sprzetu, takiego jak jednostki obliczeniowe GPU (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016). W odpowiedzi na te wyzwania rozwijane sg nowe algorytmy optymalizacji,
takie jak Adam (Kingma & Ba, 2014), ktore sg bardziej efektywne w trenowaniu glebokich
sieci oraz techniki, takie jak normalizacja partii (batch normalization), ktére stabilizujg proces

uczenia (loffe & Szegedy, 2015).

1.5.4 Dostgpnos¢ danych 1 ich jakos¢

Jakos¢ 1 dostgpnos¢ danych treningowych sg kluczowymi czynnikami wptywajacymi
na skuteczno$§¢ uczenia sieci neuronowych. Wysokiej jakosci dane, ktore sa dobrze
oznakowane 1 reprezentatywne dla problemu, ktéory ma byé rozwigzany, sg niezbedne do
trenowania modeli, ktére beda dobrze generalizowa¢ na nowe dane. Niestety w wielu

przypadkach dostep do takich danych jest ograniczony (Halevy, Norvig & Pereira, 2009).

Problemy z danymi moga obejmowac: brak rownowagi klas, szum w danych, btedy w
oznakowaniu, a takze zbyt mata ilo§¢ danych do skutecznego trenowania modeli. W
odpowiedzi na te problemy stosuje si¢ techniki augmentacji danych, transferu uczenia
(transfer learning) oraz semi-nadzorowanego uczenia (semi-supervised learning), ktore
pozwalaja na skuteczne wykorzystanie dostgpnych danych i1 poprawe wydajnosci sieci

neuronowych (Zoph et al., 2020).

1.5.5 Podsumowanie

Proces uczenia sieci neuronowych wigze si¢ z licznymi wyzwaniami, ktére moga
wplywa¢ na ich zdolno$¢ do skutecznego rozpoznawania wzorcOw i generalizacji na nowe
dane. Problemy takie jak zanikanie i eksplozja gradientu, przeuczenie, trudnosci w
trenowaniu glebokich sieci oraz jakos$¢ danych treningowych sg kluczowymi zagadnieniami,

ktére wymagaja uwagi badaczy 1 inzynierow. Dzigki rozwojowi zaawansowanych
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algorytmow optymalizacji, technik regularyzacji oraz metod augmentacji danych, mozliwe
jest jednak przezwyciezenie tych trudno$ci i osiggniecie wysokiej wydajnosci sieci

neuronowych w réznorodnych zastosowaniach.

Rozdziat 2: Modele matematyczne sieci neuronowych

Modele matematyczne sieci neuronowych stanowig fundamentalny element w
rozwoju systemOw sztucznej inteligencji. Zrozumienie tych modeli jest kluczowe dla
projektowania, trenowania i wdrazania efektywnych sieci neuronowych, ktére sa zdolne do
rozpoznawania wzorcow, klasyfikacji danych oraz podejmowania decyzji na podstawie
zlozonych 1 czgsto niepelnych informacji. W niniejszym rozdziale omowimy kluczowe
modele matematyczne wykorzystywane w sztucznych sieciach neuronowych, ze szczegdélnym
uwzglednieniem modelu sztucznego neuronu, sieci Hopfielda oraz sieci adaptacyjnej teorii

rezonansu (ART).

2.1 Model matematyczny sztucznego neuronu

Podstawowym elementem kazdej sieci neuronowej jest sztuczny neuron, ktory
nasladuje dzialanie biologicznych neuronéw. Sztuczny neuron przetwarza sygnaty wejsciowe
na wyj$ciowy za pomocg funkcji aktywacji, ktora decyduje, czy dany neuron powinien si¢

"uaktywni¢" w odpowiedzi na sygnaly wejsciowe.

Matematyczny model sztucznego neuronu mozna opisa¢ nastepujaco:
n
y=1r Z w;z; +b
i=1

gdzie:

e U jest wyjsciem neuronu,
e 7Ti s3sygnatami wejsciowymi,
e Wj sg wagami przypisanymi do sygnatow wejsciowych,

e ) jest biasem (przesunigciem),
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o« f(1) jest funkcjg aktywacji.

Najczgsciej stosowane funkcje aktywacji obejmujg funkcj¢ sigmoidalng, ReLU (Rectified
Linear Unit) oraz softmax, w zaleznos$ci od specyfiki zadania i architektury sieci (Goodfellow,

Bengio & Courville, 2016). Funkcja sigmoidalna, definiowana jako:

jest powszechnie stosowana w sieciach wielowarstwowych perceptrondw (MLP), podczas

gdy ReLU, zdefiniowana jako:
f(x) = max(0, z)

znalazta szerokie zastosowanie w glebokich sieciach neuronowych ze wzgledu na swoja

zdolnos$¢ do redukowania problemu zanikania gradientu (Glorot, Bordes & Bengio, 2011).

Neuron jest jednostka przetwarzajaca informacje w sieci, a jego dziatanie opiera si¢ na
zasadzie sumowania wazonych sygnatow wejsciowych i stosowaniu funkcji aktywacji w celu
wygenerowania wyjscia. Kombinacja wielu neurondéw tworzy warstwy, ktore nastgpnie

sktadaja si¢ na calg sie¢ neuronowa (Haykin, 1998).

2.2 Sie¢ neuronowa Hopfielda

Sie¢ Hopfielda jest jednym z pierwszych modeli sieci neuronowych, ktore zdobyty
szerokie uznanie ze wzgledu na swoja zdolno$¢ do przechowywania i odtwarzania wzorcow.
Sie¢ ta jest rekurencyjng siecia neuronowg o specjalnej strukturze, ktéra pozwala na
przechowywanie wzorcoOw w postaci stabilnych stanow, czyli tzw. "atraktoréw" (Hopfield,
1982).

Matematyczny opis sieci Hopfielda jest oparty na koncepcji funkcji energii, ktora jest
minimalizowana podczas dzialania sieci. Sie¢ Hopfielda sktada si¢ z NNN binarnych

neuronéw ( 5i = 1)), a jej dynamika jest opisana przez nastepujaca funkcje energii:

E = —

N
E E wijsisj

i=1 j=1

N | —
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gdzie:

e Wij to waga potgczenia miedzy neuronami 7 i .J,

e Sj to stan neuronu ¢.

Wagi Wij sa zazwyczaj symetryczne (Wii = Wji), co zapewnia, ze funkcja energii
jest funkcja Lyapunova, a wigc sie¢ zawsze dazy do stanu minimalnej energii, co odpowiada

stabilnemu wzorcowi pamigciowemu (Hopfield, 1982).

Sie¢ Hopfielda jest szczegolnie interesujaca ze wzgledu na swoja zdolno$¢ do
dziatania jako pamie¢ asocjacyjna. Oznacza to, ze sie¢ moze przechowywac rozne wzorce 1,
po przedstawieniu jej znieksztatconej wersji jednego z tych wzorcow, potrafi "przyciggnac"
stan sieci do najblizszego przechowywanego wzorca, co jest ilustrowane przez spadek energii

sieci (Amit, 1989).

2.3 Sieci neuronowe adaptacyjnej teorii rezonansu (ART)

Adaptacyjna teoria rezonansu (ART) zostala zaproponowana przez Stephena
Grossberga 1 Gail Carpenter w latach 80. XX wieku jako rozwigzanie problemu stabilnosci 1
plastycznosci w sieciach neuronowych. ART jest szczegoOlnie uzyteczna w zadaniach, w
ktorych wymagana jest zdolnos$¢ do ciaglego uczenia si¢ nowych wzorcoéw bez "zapominania"

wczesniej nauczonych informacji (Grossberg, 1987; Carpenter & Grossberg, 1987).

Podstawowa struktura sieci ART sklada si¢ z dwoch gléwnych czesci: pola
rozpoznawania (field F1) 1 pola porownywania (field F2). Pola te sa polaczone przez zestaw
top-down 1 bottom-up wag, ktore sa dostosowywane w trakcie procesu uczenia. Proces
uczenia w sieciach ART jest oparty na mechanizmie dopasowania wzorcow do kategorii,

ktory jest w stanie stabilnie przetwarza¢ zar6wno nowe, jak i wcze$niej nauczone informacje.

Matematycznie, model ART mozna opisa¢ za pomocg réwnan rézniczkowych, ktore
kontroluja dynamike wzbudzen neurondw w polach F1 i F2. Podstawowe réwnania ART
opisujg zmiang stanu sieci w czasie:

dX

= —X+(1=X)f(Wpim - Y)
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dy
= Y+ 1-Y)g(Wpaspr - X)

gdzie:

e X iY sgwektorami aktywacji w polach F1 i F2,

o Wrisrai Wrar1 to macierze wag miedzy polami F1 1 F2,

o f()ig(") sg funkcjami aktywacji.

Unikalng cechg ART jest mechanizm dopasowania wzorcow oparty na parametrach
rezonansowych, ktére kontroluja, jak $cisle nowe wzorce muszg pasowac do istniejagcych
kategorii, aby mogty by¢ one zaklasyfikowane jako nowe. Mechanizm ten umozliwia stabilne
uczenie si¢ nawet w bardzo zmiennych srodowiskach, co czyni ART szczeg6lnie przydatng w

zastosowaniach wymagajacych adaptacji i elastyczno$ci (Carpenter & Grossberg, 1987).

2.4 Wykorzystanie modeli matematycznych w praktyce

Modele matematyczne omoéwione w niniejszym rozdziale stanowig podstawe dla
projektowania i implementacji roznorodnych sieci neuronowych, ktére znajduja zastosowanie
W rozpoznawaniu wzorcOw, analizie obrazow, przetwarzaniu j¢zyka naturalnego i wielu
innych dziedzinach. Zrozumienie tych modeli jest kluczowe dla dalszych badan nad sztuczng

inteligencjg oraz rozwojem nowych, bardziej zaawansowanych technologii.

Wspolczesne sieci neuronowe, takie jak glebokie sieci konwolucyjne, czgsto opieraja
si¢ na zaawansowanych modelach matematycznych, ktore integruja ré6zne podejscia, takie jak
sieci Hopfielda i ART, aby osiggna¢ wysoki poziom precyzji 1 efektywnosci. Badania nad
tymi modelami nie tylko poglebiaja naszg wiedze na temat sztucznej inteligencji, ale takze
otwieraja nowe mozliwosci dla ich zastosowan w przemysle 1 nauce (Goodfellow, Bengio &

Courville, 2016).
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Rozdziat 3: Rozwdj sieci neuronowych

W  niniejszym rozdziale szczegélowo omoéwimy proces tworzenia i rozwoju
oprogramowania, ktoére zostalo opracowane w celu implementacji sieci neuronowych do
rozpoznawania wzorcoOw graficznych. Przedstawimy zatozenia projektowe, architekture
systemu, a takze omowimy kluczowe etapy rozwoju, w tym implementacje sieci Hopfielda
oraz sieci adaptacyjnej teorii rezonansu (ART-1). Celem rozdzialu jest dostarczenie
szczegbtowego opisu technicznego, ktory pozwoli na zrozumienie dziatania stworzonego

systemu oraz jego mozliwosci.

Do realizacji tego zadania wykorzystano otwartozrodlowe narzedzia, takie jak Python

1 Jupyter Notebook oraz biblioteki: tensorflow, keras, sklearn, numpy, PIL i matplotlib.

Uzytym zbiorem danych byl zbior skategoryzowanych zdje¢ zwierzat dostepny pod

adresem: https://www.kaggle.com/datasets/borhanitrash/animal-image-classification-dataset.

Kod zrédtowy opracowany w ramach niniejszej pracy znajduje si¢ w repozytorium

pod adresem: https://github.com/Wiciaki/NeuralNetworksComp

3.1 Rozwd;j sieci neuronowej Hopfielda

Sie¢ Hopfielda, opisana w Rozdziale 2, stanowi jeden z kluczowych elementow
stworzonego oprogramowania. Jej implementacja byta pierwszym krokiem w rozwoju
systemu, majacego na celu stworzenie platformy do przechowywania i odtwarzania wzorcow
graficznych. Wybrano ja ze wzgledu na zdolno$¢ do dziatania jako pamig¢ asocjacyjna, co
jest szczegdlnie przydatne w zadaniach zwigzanych z rozpoznawaniem wzorcow, gdzie
kluczowe jest przywracanie wzorcOw na podstawie czgsciowych lub znieksztatconych danych

wejsciowych.

Sie¢ Hopfielda dzialta w oparciu o mechanizm przywracania pelnych wzorcéw na
podstawie niekompletnych lub znieksztatconych danych, co czyni ja wyjatkowo uzyteczng w
przypadkach, gdy dane wejSciowe sg zaszumione. Umozliwia to sieci identyfikacje wzorca
nawet w warunkach, gdy dostgpna jest tylko cze$¢ informacji. Ponadto, jej prostota
konstrukcji — sktadajacej si¢ z neuronéw potaczonych symetrycznie — ulatwia implementacje i

kontrole nad procesem uczenia. Mechanizm dzialania oparty na minimalizacji energii, gdzie
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sie¢ przechodzi do stabilnych stanoéw réwnowagi odpowiadajacych zapisanym wzorcom,

pozwala na efektywne rozpoznawanie i odtwarzanie danych graficznych (Hopfield, 1982).

Dzigki tym wiasciwosciom, sie¢ Hopfielda znajduje szerokie zastosowanie w
rozpoznawaniu wzorcow graficznych, takich jak analiza obrazoéw, rozpoznawanie pisma
recznego czy identyfikacja twarzy, co czyni ja odpowiednia podstawa do dalszego rozwoju

systemu.

3.1.1 Zatozenia projektowe

W fazie projektowej przyjeto kilka kluczowych zatozen, ktore miaty na celu
zoptymalizowanie dzialania sieci Hopfielda w kontekscie rozpoznawania obrazow
graficznych. Przede wszystkim zatozono, ze sie¢ bedzie wykorzystywana do przechowywania
binarnych obrazow o niewielkiej rozdzielczo$ci, co pozwala na uproszczenie obliczen i
zwigkszenie efektywnosci systemu. Kolejnym zatozeniem bylo to, ze sie¢ bgdzie dziata¢ w
trybie asynchronicznym, co oznacza, ze stany neuronéw bedg aktualizowane sekwencyjnie, a
nie rownoczesnie. Pozwala to na stabilniejsze dziatanie sieci i1 lepsza konwergencje do

stabilnych wzorcow (Hopfield, 1982).

Implementacja sieci Hopfielda zaktada rowniez wprowadzenie mechanizmu losowego
inicjowania wag, co jest istotne w kontek$cie zapobiegania sytuacjom, w ktorych sie¢
moglaby utkng¢ w lokalnych minimach funkcji energii, zapewniajgc wickszg réznorodnos¢

stanow poczatkowych 1 poprawiajac globalng zbieznos$¢ (Amit, 1989).
3.1.2 Architektura i implementacja

Architektura sieci Hopfielda zostala zaimplementowana w jezyku Python, z
wykorzystaniem bibliotek numpy, PIL oraz sklearn, ktore oferuja zaawansowane funkcje
matematyczne i algebre liniowa. Struktura sieci obejmuje macierz wag, ktora jest kluczowym
elementem odpowiedzialnym za przechowywanie informacji o wzorcach. Wagi miedzy

neuronami sg ustalane zgodnie z regutg Hebba:
P
1
o=y
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gdzie:

e Wij to waga potgczenia miedzy neuronami 7 i .J,
e NN to liczba neurondw,

e P to liczba przechowywanych wzorcow,

p )
e S; to stan neuronu ¢ dla wzorca P.

Po implementacji mechanizmu ustawiania wag, zaimplementowano funkcj¢ energii, ktora
pozwala na oceng stanu sieci oraz kierunku, w jakim powinna si¢ ona zmienia¢, aby osiggnac

stabilny wzorzec. Energia sieci jest definiowana jako:

N

1 N
BE=—5 ) w

i=1 j=1

Sie¢ jest trenowana poprzez iteracyjne aktualizowanie stanow neurondéw zgodnie z ich
wpltywem na funkcj¢ energii, az do momentu, gdy sie¢ osiggnie s tan stabilny, czyli taki, w
ktorym dalsze zmiany standw neuronéw nie prowadza do zmniejszenia energii. Ten proces
jest kluczowy dla zdolnosci sieci Hopfielda do odtwarzania przechowywanych wzorcow na

podstawie czgsciowych lub znieksztatconych danych wejsciowych.

Zgodnie z powyzszym, klasa sieci zostala zaimplementowana w nastepujacy sposob:

class HopfieldNetwork:
def __init  (self):
self.weights = None

def train(self, patterns):
num_patterns, num_neurons = patterns.shape
self.weights = np.zeros((num_neurons, num_neurons))

for pattern in patterns:
pattern = pattern / np.linalg.norm(pattern)
self.weights += np.outer(pattern, pattern)

np.Till_diagonal(self.weights, @)
self.weights /= num_patterns
def recall(self, pattern, steps=5):
for _ in range(steps):
pattern = np.sign{np.dot(pattern, self.weights))

return pattern

def energy(self, pattern):
return -@.5 * np.dot(np.dot(pattern.T, self.weights), pattern)

Rys. 1 Implementacja sieci Hopfielda
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3.1.3 Pomiary i rezultaty dla sieci Hopfielda

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki pomiaréw i analiz przeprowadzonych
dla sieci Hopfielda. Testy miaty na celu ocen¢ efektywnosci sieci w zakresie przechowywania
1 odtwarzania wzorcow, a takze okreslenie jej kluczowych parametrow, takich jak pojemnos¢,
doktadno$¢, energia oraz czas konwergencji. Ponizej omdwiono szczegdlowe wyniki dla

r6znych konfiguracji sieci.
Przetwarzanie obrazéw wejsciowych

W trakcie testow, obrazy wejsciowe zostaly zamienione na binarne (czarno-biate), a
nie na skale szaro$ci. Kazdy piksel obrazu przyjmowal wartos¢ 1 (biaty) lub -1 (czarny), co

odpowiada wartosciom wej$¢ sieci Hopfielda. Takie podej$cie miato kilka kluczowych zalet:

e Zmniejszenie zlozonosci obliczeniowej: Przeksztatcenie obrazow na binarne wartosci
znaczaco upraszcza obliczenia, redukujac liczbe mozliwych stanéw do dwoch (1 Tub
-1). Dzi¢ki temu proces uczenia i odtwarzania wzorcow jest bardziej efektywny i
wymaga mniejszych zasoboéw obliczeniowych.

e Szybsze przetwarzanie: Zmiana obrazow na binarne przyspiesza proces uczenia i
odtwarzania wzorcow, co jest istotne przy pracy z duzg liczbg neuronéw. Prosta
struktura danych umozliwia szybsza konwergencje sieci.

e Redukcja szumu: Zamiana na warto$ci binarne eliminuje subtelne r6znice w
odcieniach szarosci, co czyni sie¢ mniej podatng na drobne zaktocenia w obrazie.
Dzi¢ki temu wzorce sg bardziej wyrazne i jednoznaczne, co pomaga w poprawnym

odtwarzaniu.
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def visualize results(network, test_images, test_labels):
fig, axes = plt.subplots(l, 5, figsize=(1@, 4))
for i in range(5):
original_image = test_images[i].reshape(32, 32)
axes[i].imshow(original_image, cmap="gray')
axes[i].set_title(f'Original: {test_labels[i]}")
axes[i].axis("off")

plt.show()

visualize results(hopfield_net, X_test, y_test)

Original: cats Original: cats Original: cats Original: dogs Original: snakes

© | b 315 B

Rys. 2 Wizualizacja przetworzonych danych wejsciowych

1. Srednia energia sieci

Podczas testéw zmierzono S$rednig energi¢ sieci Hopfielda, ktéra wyniosta -32.30. Niska
wartos¢ energii wskazuje na zdolno$¢ sieci do przechowywania wzorcoOw w stabilnych
stanach. Im nizsza energia, tym stabilniejszy jest wzorzec po odtworzeniu. W testach sieci
Hopfielda stabilno$¢ ta byla istotnym wskaznikiem jako$ci funkcjonowania sieci, cho¢ w
niektorych przypadkach, przy wigkszej liczbie neurondw, pojawialy si¢ lokalne minima

energii, co wptywato na doktadnos¢.
2. Dokladnos¢ rozpoznawania wzorcow w zaleznosci od liczby neuronow

Testy wykazaly, ze dokladno$¢ rozpoznawania wzorcoOw spadata wraz ze wzrostem liczby

neurondw. Ponizej przedstawiono wyniki doktadnosci dla r6znych wielkosci sieci:

e 100 neuronow: doktadnos¢ wyniosta 10.00%.
e 200 neuron6w: doktadnos¢ spadta do 5.00%.
e 300 neuronéw: doktadnos$¢ wyniosta zaledwie 2.00%.

e 1024 neuronow: doktadnos¢ spadta do minimalnego poziomu 0.17%.

Jak wynika z powyzszych danych, sie¢ Hopfielda, cho¢ skuteczna w przypadku mniejszych

sieci, napotykata powazne problemy z doktadno$cia przy wigkszej liczbie neuronéw. W miarg
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zwigkszania liczby neurondéw wzorce byly mniej doktadnie odtwarzane, co wynika z

ograniczen architektury sieci oraz jej pojemnosci.
3. Maksymalna pojemnos¢ sieci

Pojemno$¢ sieci Hopfielda okresla liczb¢ wzorcow, ktore moga by¢ skutecznie
przechowywane 1 odtwarzane. Testy wykazaty, Zze maksymalna pojemno$¢ sieci wyniosta 5
wzorcow. Przekroczenie tej liczby prowadzilo do probleméw z poprawnym rozpoznawaniem
i odtwarzaniem wzorcow, co potwierdza teoretyczne ograniczenia zwigzane z pojemnoscia

sieci Hopfielda.
4. Sredni czas konwergencji

Czas konwergencji to $redni czas potrzebny do osiagniecia stabilnego stanu przez sie¢ po
wprowadzeniu wzorca wejsciowego. W testach zmierzono, ze $redni czas konwergencji dla
sieci wynosit 0.0002 sekundy. Jest to bardzo krotki czas, co $wiadczy o szybkosci dzialania
sieci Hopfielda, nawet przy wigkszej liczbie neuronéw. Nalezy jednak zauwazy¢, ze mimo
krotkiego czasu konwergencji, sie¢ nie byla w stanie odtworzy¢ wzorcow z duzg doktadnoscia

przy wigkszej liczbie neuronow.
5. Dokladno$¢ rozpoznawania wzorcow

Ogodlna doktadno$¢ rozpoznawania wzorcow w testach wyniosta 0.17% dla sieci z 1024
neuronami. Wynik ten wskazuje na istotne ograniczenia sieci Hopfielda w przypadku bardziej
ztozonych wzorcow oraz wigkszej liczby neuronéw. Doktadno$¢ wyraznie spadata wraz ze
wzrostem liczby neurondéw, co sugeruje, ze sie¢ ta nie jest optymalna do przechowywania

duzych ilosci skomplikowanych danych.

3.1.4 Podsumowanie

Przeprowadzone testy wykazaly, ze sie¢ Hopfielda, cho¢ skuteczna w przypadku
mniejszych sieci (do 100 neurondéw), napotyka powazne ograniczenia w zakresie doktadnos$ci
1 pojemnos$ci przy wigkszej liczbie neurondéw. Cho¢ charakteryzuje si¢ bardzo szybkim

czasem konwergencji, doktadnos¢ jej dziatania drastycznie spada wraz z rozmiarem sieci.
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Wyniki te sugeruja, ze sie¢ Hopfielda moze by¢ odpowiednia do prostszych zadan, ale
w przypadku bardziej zlozonych wzorcow i wigkszej liczby neurondw, konieczne jest

zastosowanie innych, bardziej zaawansowanych architektur sieci neuronowych.

Ponadto, przeksztalcenie obrazéw wejsciowych na binarne (czarno-biate) miato
istotny wptyw na efektywnos$¢ dzialania sieci, redukujac ztozono$¢ obliczeniowa oraz
poprawiajac szybko$¢ przetwarzania, co pozwolilo na uzyskanie lepszej stabilno$ci przy

prostszych wzorcach.

3.2 Rozwoj sieci ART-1

W kontekscie problemoéw napotkanych przy uzyciu sieci Hopfielda, ktére obejmowaty
trudnosci z doktadnym rozpoznawaniem ztozonych wzorcéw, podjeto decyzje o
implementacji 1 rozwoju sieci adaptacyjnej teorii rezonansu (ART-1). Sie¢ ART-1 zostata
zaprojektowana z mysla o stabilnym uczeniu si¢ nowych wzorcoOw bez zapominania juz
wyuczonych informacji, co stanowilo istotne ulepszenie w stosunku do klasycznej sieci
Hopfielda. W tym podrozdziale omowimy szczegétowo proces rozwoju sieci ART-1, jej
architektur¢ oraz sposdb, w jaki zostala zaimplementowana i dostosowana do analizy

graficznych danych wzorcowych.

3.2.1 Zatozenia projektowe

Podstawowym zatozeniem przy projektowaniu sieci ART-1 bylo zapewnienie
zdolnos$ci do dynamicznego uczenia si¢ nowych wzorcow bez utraty wczesniej nabytych
umiejetnosci. Sie¢ miata by¢ w stanie efektywnie rozpoznawaé wzorce w zmieniajacym si¢
srodowisku danych, gdzie nowe wzorce moglty by¢ dodawane stopniowo, bez potrzeby
ponownego trenowania catej sieci od podstaw. Kluczowa cechg ART-1 jest mechanizm
czujnosci (vigilance), ktory kontroluje, jak doktadne musi by¢ dopasowanie nowego wzorca
do istniejacej kategorii, aby zostal on zaklasyfikowany jako nowy lub przypisany do juz
istniejacej kategorii.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze sie¢ ART-1 sama tworzy i przypisuje kategorie, w zwigzku

z czym nie uzyje ona predefiniowanych kategorii zdefiniowanych w zbiorze danych.
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3.2.2 Architektura i implementacja

Sie¢ ART-1 sktada si¢ z dwoch gtownych modutow: pola rozpoznawania (F1) i pola
porownywania (F2), ktére sa ze sobg powigzane przez zestaw wag. Pole F1 odpowiada za
wstepne przetwarzanie i1 normalizacj¢ danych wejsciowych, natomiast pole F2 dokonuje
porownania przetworzonych wzorcoOw z juz istniejacymi kategoriami w sieci.

Struktura sieci zostata zaprojektowana w sposob umozliwiajagcy dynamiczne
dodawanie nowych kategorii oraz aktualizacj¢ wag w czasie rzeczywistym w oparciu o nowe

dane wejsciowe. Podstawowy algorytm dzialania sieci ART-1 obejmuje nastgpujace kroki:

e Przetwarzanie danych wejsciowych: Kazdy nowy wzorzec jest normalizowany i
porownywany z istniejagcymi wzorcami za pomocg odpowiednich wag.

e Obliczenie dopasowania (resonance): Jezeli nowy wzorzec jest wystarczajaco
podobny do istniejgcego wzorca w sieci (zgodnie z mechanizmem czujnos$ci), zostaje
przypisany do tej kategorii. W przeciwnym razie, tworzy si¢ nowa kategoria.

e Aktualizacja wag: Wagi migdzy polem F1 a F2 sg aktualizowane, aby uwzglednia¢
nowy wzorzec lub modyfikowac istniejacy wzorzec w przypadku przypisania do

istniejgcej kategorii.

W zwigzku z powyzszym, klasa sieci ART-1 zostata zaimplementana w nastepujacy sposob:
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# Step 3: Implement ART-1 Neural Network
class ART1Network:
def _ init (self, input_size, num_categories, vigilance-8.8):
self.input_size = input_size
self.num_categories = num_categories
self.vigilance = vigilance

self.weights = np.random.rand(num_categories, input_size)

def match(self, input_wvector):

matches = []

for i, weight_vector in enumerate(self.weights):
# Debugging statement to check shapes
print(f"Matching input shape: {input_wvector.shape]} with weight vector shape: {[weight vector.shape}")
similarity = np.dot(input_vector, weight vector) / (nmp.linalg.norm(input_vector) * np.linalg.norm(weight_vector))
if similarity »= self.vigilance:

matches.append(i)
return matches

def train(self, inputs):
for input_vector in inputs
# Flatten the input vector if needed to match the weight vector shape
input_vector = input_vector.flatten()
print(f"Training with input vector of shape: {input vector.shape}")
matches = self. match(input_vector)
if matches:
# Update weights for the best match
chosen_index = matches[@
print(f"Updating weights for category {chosen_index}")
self.weights[chosen_index] = self.weights[chosen_index] * input_wector
else:
# No match found, create a new category
print(f"No match found, creating a new category")
self.weights = np.vstack([self.weights, input_wvector])
self.num_categories += 1

def predict(self, input_vector):
input_vector = input_vector.flatten() # Ensure input vector is flattened
matches = self._match{input_vector)

return matches[@] if matches else -1

Rys. 3 Implementacja klasy sieci ART-1

3.2.3 Pomiary i rezultaty dla sieci ART-1

W niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki pomiardéw i analiz przeprowadzonych
dla sieci ART-1 (Adaptacyjnej Teorii Rezonansu). Sie¢ ART-1 zostata zaprojektowana z
mysla o dynamicznym uczeniu si¢ nowych wzorcow bez zapominania wczesniej nabytych
informacji. Testy mialy na celu ocen¢ zdolnosci sieci do tworzenia kategorii oraz
efektywnosci w zakresie rozpoznawania wzorcOw 1 czasu konwergencji. Ponizej

przedstawiono szczegdtowe wyniki testow.
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Rys. 4 Wizualizacja niektorych kategorii zdefiniowanych przez sie¢ ART-1
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Rys. 5 Rozpoznanie kategorii dla przyktadowego obrazka wejsciowego

1. Liczba kategorii po treningu

Po zakonczeniu treningu, sie¢ ART-1 utworzyta 2291 kategorii. Kazdy nowy wzorzec, ktory
nie byt wystarczajaco podobny do istniejacych kategorii, powodowat utworzenie nowe;j
kategorii. Duza liczba kategorii wskazuje na bardzo szczegdélowy podziat danych przez sie¢,
co jest typowe dla sieci ART-1, gdzie mechanizm czujnos$ci kontroluje, jak blisko nowy

wzorzec musi pasowac do istniejgcych kategorii.
2. Pojemnos¢ sieci

Pojemnos¢ sieci, definiowana jako liczba kategorii, ktére moga zosta¢ utworzone podczas
treningu, wyniosta 2291 Kkategorii. Wysoka pojemnos¢ sieci ART-1 oznacza, ze sie¢ byta w
stanie zapisa¢ duzg liczbe roznorodnych wzorcow, co pozwala na jej adaptacyjnos¢ w

przypadku nowych, nieznanych danych.
3. Sredni czas konwergencji

Sredni czas konwergencji, czyli czas potrzebny sieci ART-1 do przydzielenia wzorca do
kategorii lub utworzenia nowej kategorii, wyniost 0.0123 sekundy. Chociaz czas

konwergencji jest nieco dtuzszy w poréwnaniu z siecig Hopfielda, wciaz pozostaje na
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akceptowalnym poziomie. Czas ten wynika z potrzeby poréwnywania nowych wzorcow z juz

istniejgcymi kategoriami oraz dynamicznego dostosowywania wag w sieci.
4. DokladnoS$¢ rozpoznawania wzorcow

Testy wykazaly, ze doktadno$¢ rozpoznawania wzorcow przez sie¢ ART-1 wyniosta 0.00%.
Mimo duzej liczby utworzonych kategorii, sie¢ nie byla w stanie poprawnie rozpoznac
wzorcOw w zestawie testowym. Wynik ten sugeruje, Zze mechanizm tworzenia nowych
kategorii mogt by¢ zbyt agresywny, prowadzac do sytuacji, w ktorej kazdy nowy wzorzec
tworzyl nowa kategorig, co ograniczato zdolnos¢ sieci do skutecznego generalizowania
wzorcoOw. Oznacza to, ze sie¢ ART-1 nadmiernie rozdrabniata wzorce, co negatywnie

wptywalo na jej zdolno$¢ do odtwarzania juz nauczonych danych.

3.2.4 Podsumowanie

Pomimo zdolnosci sieci ART-1 do dynamicznego tworzenia duzej liczby kategorii, co
przetozyto si¢ na wysoka pojemnos$¢, jej doktadnos$¢ rozpoznawania wzorcoOw okazata si¢
zerowa. Wynik ten sugeruje, ze sie¢ miala trudnos$ci z generalizacja wzorcodw, co jest
kluczowe dla poprawnego odtwarzania danych w zadaniach zwigzanych z rozpoznawaniem
wzorcow. Wysoki poziom szczegdtowosci w tworzeniu nowych kategorii moze byc¢
przyczyna tego problemu, prowadzac do nadmiernej liczby kategorii, ktdre nie byly w stanie

prawidtowo grupowa¢ podobnych wzorcéw.

Wyniki testow pokazujg, ze dalsza optymalizacja mechanizmu czujnosci i
dostosowanie parametréw sieci s3 konieczne, aby poprawic jej zdolno$¢ do rozpoznawania
wzorcOw oraz osiggnac lepsza rownowage miedzy zdolnoscia do tworzenia nowych kategorii
a generalizacja juz nauczonych danych. Mimo tych trudnos$ci, sie¢ ART-1 wykazuje duzy
potencjat w zakresie adaptacyjnego uczenia, szczegolnie w kontekstach, w ktorych wymagana

jest zdolnos$¢ do dynamicznego dostosowywania si¢ do nowych danych.
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3.4 Testowanie sieci neuronowych

Testowanie sieci neuronowych stanowi kluczowy element oceny ich efektywnosci,
zdolnos$ci do rozpoznawania wzorcow, a takze oceny ich ograniczen. W niniejszym rozdziale
omowione zostang wyniki testow przeprowadzonych na sieciach Hopfielda oraz ART-1, a
takze zostang porownane z innymi typami sieci neuronowych, takimi jak sieci splotowe
(CNN) oraz wielowarstwowe perceptrony (MLP). Analiza ta pozwoli zidentyfikowa¢ mocne i

stabe strony testowanych sieci w konteks$cie rozpoznawania wzorcow graficznych.

3.4.1 Wyniki testowania sieci Hopfielda

Sie¢ Hopfielda =zostala przetestowana na zbiorze danych graficznych, przy czym
przeksztatcono obrazy wejsciowe na posta¢ binarng (czarno-biatg). Ponizej przedstawiono

kluczowe wyniki:

e Liczba neuronow: 100 — Doktadnos¢: 10.00%
e Liczba neuronéw: 200 — Doktadnosé: 5.00%
e Liczba neuronéw: 300 — Doktadnosé: 2.00%
e Liczba neuronéw: 1024 — Doktadnos¢: 0.17%
e Maksymalna pojemnos¢ sieci: 5 wzorcow

o Sredni czas konwergencji: 0.0002 sekundy

e Srednia energia sieci: -32.30

Wyniki te pokazuja, ze sie¢ Hopfielda charakteryzuje si¢ bardzo szybkim czasem
konwergencji, co wynika z jej prostoty konstrukcyjnej. Jednak dokladno$¢ odtwarzania
wzorcoOw drastycznie spadata wraz ze wzrostem liczby neurondéw, co ogranicza jej
zastosowanie do prostych, malych zbioréw danych. Sie¢ Hopfielda posiada relatywnie niska
pojemno$¢, co oznacza, ze jest w stanie przechowywaé jedynie kilka wzorcow bez utraty

dokladnosci.

3.4.2 Wyniki testowania sieci ART-1

Sie¢ ART-1 zostala przetestowana z zamiarem dynamicznego uczenia si¢ wzorcoOw bez

zapominania wczes$niej nabytych informacji. Wyniki testow sg nastgpujace:

e Liczba kategorii po treningu: 2291

e Pojemnosé sieci: 2291 kategorii
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e Sredni czas konwergencji: 0.0123 sekundy

e Dokladno$¢ rozpoznawania wzorcow: 0.00%

ART-1 wykazata zdolno$¢ do dynamicznego tworzenia kategorii dla nowych
wzorcow, co skutkowalo utworzeniem bardzo duzej liczby kategorii (2291). Jednak pomimo
wysokiej pojemnos$ci, doktadno$¢ rozpoznawania wzorcow wyniosta 0.00%, co wskazuje na
trudnosci z generalizacja danych i zbyt wysoka szczegdolowo$¢ w tworzeniu nowych
kategorii. Czas konwergencji sieci ART-1, cho¢ dtuzszy niz w przypadku Hopfielda, nadal byt

stosunkowo szybki, co §wiadczy o wydajnosci algorytmu.

3.4.3 Poréwnanie z innymi typami sieci neuronowych

W celu lepszego zrozumienia efektywnosci sieci Hopfielda i ART-1, warto zestawic
wyniki testow z innymi, bardziej zaawansowanymi architekturami sieci neuronowych, takimi

jak sieci splotowe (CNN) i wielowarstwowe perceptrony (MLP).
Sieci splotowe (CNN)

Sieci splotowe (CNN) s3 jednymi z najczesciej uzywanych modeli do zadan
zwigzanych z rozpoznawaniem obrazow. CNN sg zaprojektowane do przetwarzania danych o
strukturze gridowej, co czyni je idealnymi do analizy obrazow, dzigki warstwom splotowym,
ktore automatycznie uczg si¢ cech z obrazu. CNN majg znacznie wyzszg doktadnos$¢ niz sieci
Hopfielda 1 ART-1, a ich wydajno$¢ w klasyfikacji obrazéw moze wynosi¢ od 90% do 99%,

w zalezno$ci od ztozono$ci problemu.

CNN, w przeciwienstwie do sieci Hopfielda i ART-1, wykorzystuja glebokie warstwy,
ktore pozwalaja na lepsza abstrakcje cech obrazu, co umozliwia doktadniejsze rozpoznawanie
ztozonych wzorcoéw. Jednak sieci splotowe wymagaja duzej mocy obliczeniowej i dtugiego
czasu treningu, co stanowi ich gléwne ograniczenie w porownaniu do prostszych sieci, takich

jak Hopfield i ART-1.
Wielowarstwowe perceptrony (MLP)

MLP sg podstawowymi sieciami neuronowymi, ktére sktadaja sie z jednej lub wigce;j
warstw ukrytych i sg w stanie rozwigzywac nieliniowe problemy. W przypadku problemow
zwigzanych z klasyfikacja wzorcow, doktadnos¢ MLP wynosi od 80% do 95%, co czyni je
bardziej efektywnymi niz sieci Hopfielda 1 ART-1. MLP sg wszechstronne i tatwiejsze do

39



trenowania niz CNN, ale ich wydajno$¢ moze by¢ ograniczona w przypadku bardziej

ztozonych problemoéw zwigzanych z analizg obrazdw.

MLP oferujg lepsza generalizacje niz ART-1, poniewaz ucza si¢ abstrakcyjnych cech
na poziomie warstw ukrytych, co zapobiega nadmiernemu rozdrabnianiu danych na zbyt

wiele kategorii, jak ma to miejsce w przypadku sieci ART-1.

3.4.4 Whnioski z poréwnania

Na podstawie powyzszego porownania mozna zauwazy¢, ze zarowno sieci Hopfielda,
jak 1 ART-1 posiadaja pewne ograniczenia w konteks$cie zadan zwigzanych z rozpoznawaniem
ztozonych wzorcow. Sie¢ Hopfielda, cho¢ szybka, jest skuteczna tylko w przypadku prostych
1 matych zbioréw danych. Z kolei ART-1, pomimo duzej pojemnosci, nie jest w stanie

efektywnie generalizowa¢ danych, co skutkuje niska doktadnoscia.

W poréwnaniu do bardziej zaawansowanych architektur, takich jak CNN i MLP, obie
omawiane sieci s3 mniej wydajne. CNN oferuja najlepsze wyniki w przypadku analizy
obrazow, podczas gdy MLP zapewniajg dobra rownowage pomiedzy prostotg a efektywnoscia
w zadaniach klasyfikacyjnych.
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Zakonczenie

Niniejsza praca skupita si¢ na rozwoju 1 ocenie réznych podejs¢ do rozpoznawania
wzorcow z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych. Gléwnym celem bylo
porownanie efektywnosci dwoéch klasycznych modeli: sieci Hopfielda i sieci adaptacyjnej
teorii rezonansu (ART-1), ktore zostaly zaimplementowane i1 przetestowane w kontekscie
rozpoznawania wzorcoOw graficznych. Wyniki badan dostarczyty cennych informacji na temat
mozliwos$ci 1 ograniczen tych metod, wskazujac na konieczno$¢ $wiadomego doboru
architektury sieci w zalezno$ci od specyficznych wymagan zadania oraz charakterystyki

danych.

Sie¢ Hopfielda okazala si¢ efektywna w przechowywaniu i przywracaniu prostych
wzorcow, jednak jej ograniczenia w kontek$cie bardziej ztozonych, szumowych danych
sugeruja, ze nie jest odpowiednia do wszystkich zastosowan. Z kolei sie¢ ART-1, mimo
wiekszej elastycznosci 1 zdolnosci do dynamicznego uczenia si¢ nowych wzorcow, rowniez
wymaga optymalizacji 1 precyzyjnego dostrojenia parametrow, takich jak warto$¢ czujnosci,

aby osiggac¢ satysfakcjonujace wyniki.

Ostateczne wnioski z badan wskazuja, ze stabilno$¢, zdolno$¢ do adaptacji oraz
precyzyjne rozpoznawanie nowych wzorcow to kluczowe czynniki dla skuteczno$ci
systemOw rozpoznawania wzorcoOw. Jednoczesnie, analiza wynikéw podkre§la znaczenie
dalszej optymalizacji, szczegolnie w zakresie poprawy doktadnosci klasyfikacji 1 mozliwosci

radzenia sobie z bardziej ztozonymi danymi.
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Przyszle plany

W oparciu o uzyskane wyniki, dalszy rozwo6j systemu begdzie obejmowat kilka kluczowych

obszarow:

1. Automatyczna optymalizacja parametrow sieci ART-1: Jednym z gtownych
wyzwan w pracy z siecig ART-1 jest odpowiednie dostrojenie parametréw, takich jak
warto$¢ czujnosci, ktore wptywaja na zdolnos¢ sieci do skutecznego rozpoznawania
nowych wzorcow i1 tworzenia kategorii. Planuje si¢ wdrozenie algorytmow
optymalizacji hiperparametrow, takich jak wyszukiwanie losowe (random search) lub
optymalizacja bayesowska, aby zautomatyzowac ten proces. Dzieki temu, sie¢ ART-1
bedzie mogta dynamicznie dostosowywac si¢ do roznych zestawow danych,
poprawiajac swoja doktadnos¢ 1 wydajnose.

2. Integracja z glebokimi sieciami neuronowymi: Sieci Hopfielda 1 ART-1 dziataja
dobrze w okreslonych warunkach, jednak ich skuteczno$¢ w rozpoznawaniu bardziej
ztozonych wzorcow moze by¢ ograniczona. W przysztych pracach planuje si¢
integracje tych klasycznych architektur z nowoczesnymi glebokimi sieciami
neuronowymi (DNN), takimi jak sieci splotowe (CNN) czy sieci rekurencyjne (RNN).
Tego rodzaju potaczenie mogloby potaczy¢ zalety klasycznych podejs¢ z
nowoczesnymi technologiami, co moze znaczaco poprawi¢ zdolnosci systemu do
rozpoznawania ztozonych wzorcéw w duzych i zréznicowanych zbiorach danych.

3. Zastosowanie na wiekszych i bardziej zr6znicowanych zbiorach danych:
Dotychczasowe testy przeprowadzono na relatywnie prostych zestawach danych
graficznych. W przysztos$ci system zostanie przetestowany na bardziej ztozonych i
zroznicowanych zbiorach danych, obejmujacych zaré6wno dane graficzne, jak i inne
typy informacji, takie jak tekst czy dane czasowe. Zastosowanie bardziej ztozonych
danych pozwoli na lepsze zrozumienie ograniczen i mozliwos$ci systemu, a takze na
wprowadzenie koniecznych usprawnien.

4. Hybrydowe podejscia do rozpoznawania wzorcow: Planowane jest opracowanie
hybrydowych modeli, ktore potacza rézne podejscia do rozpoznawania wzorcow.
Mozliwe jest polaczenie sieci Hopfielda lub ART-1 z technikami glgbokiego uczenia,
co pozwolitoby na skuteczniejsze przechowywanie wzorcéw i dynamiczne

dostosowywanie si¢ do nowych danych. Wprowadzenie hybrydowych systeméw
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mogloby poprawi¢ zdolnos$¢ do rozpoznawania wzorcow w kontekscie bardziej
ztozonych i nieliniowych problemow.

5. Eksploracja nowych architektur sieci neuronowych: W zwigzku z dynamicznym
rozwojem sztucznej inteligencji, warto rozwazy¢ eksploracje nowych architektur,
takich jak sieci transformatorowe (Transformers), ktore zdobywaja popularno$¢ w
zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego i rozpoznawania obrazéw. Badanie
mozliwosci tych architektur w kontekscie rozpoznawania wzorcéw mogloby otworzy¢

nowe $ciezki rozwoju systemow.

Podsumowujac, praca ta stanowi solidng podstawe do dalszych badan i rozwoju w
dziedzinie rozpoznawania wzorcéw z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych.
Wprowadzenie planowanych usprawnien 1 rozszerzen umozliwi stworzenie bardziej
wszechstronnych 1 skutecznych systeméw, zdolnych do przetwarzania 1 interpretacji

ztozonych danych w dynamicznie zmieniajacym si¢ Srodowisku technologicznym.
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