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Abstract
In this paper our results in teaching of the artificial neural networks (ANN) are given. After a
short intro-duction the ANNSs and the pattern recognition framework are summarized and the concepts
used are defined. The educational results in single layer perceptron and multi layer perceptron (MLP)
algorithms are discussed and the comparison of a new MLP-based algorithm and the MLP itself isgiven
by illustrations in some well-known classification problems. The Hamming-MAXNET system is
summarized succintly, and finally a new direction, the wavelet-neural network is mentioned.

1. Bevezetd gondolatok, eredmények

A hazai felsdfokl intézményekben, igy fbiskolankon is jOl bevdt moédszer az U
tananyagok "kiprobdasa" fakultativ tantérgy vagy specidlis kollégium formgjaban. Kilondsen
fontos ez olyan témakorok oktatasba vitelénd, amelyeknek nincs elegendd, publikalt, foiskolai
szintl oktatas eldzménye — ilyen Uj terllet a mesterséges neuronhdOzatok oktatasa is.
Véemeénylnk szerint ennek fdiskolai szinth oktatdsa indokolt: nemcsak azért, mert sok (U
mlszaki rendszer "mikodési elve" itt keresendd [1], hanem azért is, mert "a tanitvany nem
edény, amit meg kel tdlteni, hanem faklya, amit langra kell lobbantani*. A specidlis kollégium
meghirdetésének legfobb konkrét motivécigja az Uj informatika szakos tantervink volt —
nevezetesen ennek "lsmeretalapll rendszerek” tantargya, melynek e témakor egy részét jelenti
—, am fontos szerepet jétszottak a szoban forgd tudoményterlilet letisztult, hozzaférhetd
(részben hazai) eredményei is. A témakdr a "Jelfelismerés' specidis kollégium tananyagaban
szerepelt, melyet 1994 -95-ben tartottunk érdeklddd mésodéves hallgatdinknak. Az évfolyam
megval asztésanak oka az volt, hogy a nyari hallgat6i termelési gyakorlat idgje is rendelkezésre
dljon atanultak begyakorlésara, illetve a C programok megiraséra (fiskolankon a képzési idd
3év).

A neuronhd 6zatok modellezésének problémgava egyikink (Pintér) eldszor 1984-ben
taldkozott egy lebilincseld elfadds formgaban [2]. Béar helyesnek tartjuk élesen
kllonvdasztani a val6sagos neuronok matematikai modellezését a mesterséges neuronhd ézat-
modellek mQszaki alkalmazésatol, a fenti el6adés szemléletiinket alapvetden befolyasolta (amit
erOsitett egy késbbbi eldadas is [3]). A specidlis kollégium anyagat ennek a hozzéallasnak
megfelelden a [4] cikkre és az [5] konyvre alapoztuk. |ddkozben megjelent a témakor atfogo
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magyar nyelv( jegyzete is [6] — ez sginos még nem alt rendelkezésiinkre. Tanszékiinkén
eddig a kovetkezd résztertiletek oktatésara kerlilt sor: egyrétegl perceptron hal6zat, tobbrétegQ
perceptron hdl6zat (MLP), az MLP agoritmus kiildnféle médositott vatozatai, a Hamming- és
MAXNET halézat. A tanultak eredményeképp jol mikodd, a hallgatdk dtal irt programok
szilettek, amelyeket médunk volt a "GERENIA" nev(, pdyazaton elnyert fejlesztd rendszer
osztalyozas képessegéve is tsszehasonlitani [7],[8].

2. A jelfelismerési feladat és a mester seges neur onhal 6zat

A jefelismerés soran a bemend adatok (alakzatok, pattern) aapjan azt kel
meghatérozni, hogy azok mely osztalybdl szérmaznak. Ezt a feladatot az  osztalyozo rendszer
végzi e, ami e képessegét a tanulasi folyamat sorén éri el; ehhez a tanitoval torténd tanulas
soran (supervised learning) elegendd szamu  reprezentans (prototipus) al rendelkezésre
minden, €elbre ismert osztalybdl, a tanitdé nélkili tanulds (unsupervised learning) sorén az
osztalyok megalkotasa is feladat a tanulas soran. A tanulds utén kovetkezik a tanultak
"felidézése" és "dkamazasa', vagyis elvarjuk, hogy a rendszer egy szdméa eddig még
ismeretlen bemend alakzatot is a lehetd legkisebb tévesztési arannyal osztdlyozzon.
Kézenfekvd hazai példa ilyen rendszerre a Recognita OCR szoftver, amely egy képolvasd
eszkdzbol nyert adatok alapjan eldonti, hogy a vizsgalt képrész szbveg-e vagy abra, és pl. a
szoveg esetén tovabbi dontést hoz a karakterek kodjardl és attribGtumairdl. Ha az osztalyozo
feladata valamely mért jel aapjan torténd osztdlyba sorolés, akkor kritikus lehet a — konkrét
feladattol fliggd — jelreprezentaciod : ebbdl lehet tovébbi transzformacidkkal a  Iényegkiemelés
(feature extraction) sorédn az osztdyozO betanitasahoz — és ezutan a "miOkodtetéséhez" —
szilkséges |ényegvektorokat — elddllitani. Ebben az értelemben tehd evaaszthatd a
jelreprezentécié és a lényegkiemelés problémédja az osztayozasi feladattdl. A gyakorlati
tapasztalatok azt mutatjak, hogy sok feladat megoldhat6 az imént vazolt modszerrel; a fentebbi
példa esetében pl. alényegkiemelés G.n. kontUrelemzésen alapszik [9].

A fentiek miatt a specidis kollégium soran a targyalt mesterséges neuronhd ézatokat
(MNH) egyszerllen osztalyozoknak tekintettik (ez a hivatkozott jegyzetben megadott 5
felhaszndlasi terlilet egyike). A téargyalt eseteknek megfeleld MNH szorosan 6sszekapcsolt,
elemi mlveletvégzd egysegekbdl (csomopontokbdl) felépitett, rétegekbe szervezett rendszer.
Egy csomopont skalaris szorzés, kivonds és nemlinedris leképezés mlveletek elvégzésére
képes tobb bemenet(, egy kimenet( részrendszer; a csomopont aktiv, ha az y kimenet "nagy":

o 3y
y= fg% w, X - J %, ahol x, a bemend Iényegvektor i-edik komponense, w. az ehhez rendelt
Sllytényezd , J  a kiszobérték, f(.) a nemlinearis leképezés (tipikusan vagy e jel-flggvény
jellegl, vagy linedris, de telitéses jellegl, vagy szigmoid jellegl). A tanités a sUlytényezok
iterativ bedllitas a jelenti; az iterécionkénti stlytényezd-modositast a tanité algoritmus adja
meg. Felfoghatjuk ezt Ugy is, hogy a MNH "tudésat" a stlytényezokbe "sulykoljuk".
Ezekbdl a csomodpontokbdl, mint rész-rendszerekbdl rétegekbe szervezéssel aakithatunk ki
nagyobb rendszert; ekkor a bemend vektor komponensel az elsd (rejtett) rétegbe futnak, e
réteg kimenetel alkotjak a kdvetkezd rejtett réteg bementeit s. i. t. amig a kimeneti rétegbe
nem értink: ennek feladata mar a kivant osztdlyhoz rendelt kod elGallitésa (pl. ez épp annyi
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csomépontot tartalmaz, ahany osztdly van, s ezek kozil csak egy aktiv kimenet(: épp az,
amelyhez tartozd osztdlyba sorolja a MNH a "bemutatott" |ényegvektort). A sulytényezok
bedllitasara a konkrét elrendezéstdl fliggd a goritmusokat Iehet elddllitani.

3. Egyrétegl éstobbr étegl perceptron halézat (MLP)

Eldszér az egyrétegl perceptron héddzatot targyaltuk, mivel ezen j6l bemutathaté a
bonyolultabb MLP tanuléalgoritmus levezetése soran haszndlt apparédtus. Ehhez bevezettik az
ismeretmatrix segédfogalmat: eza M osztayba tartozd, osztalyonként L prototipus alakzatot és
alakzatonként N komponens( Iényegvektort tartalmazé MLXN-es métrix. Adott ezen kivll
minden prototipus alakzat esetén a  célértékvektor is, aminek j-edik komponense a j-edik
kimeneti csomépont aktivitasa az egyes bemutatott bemend vektorok esetén; igy a kimeneti
réteg csomopontjaira kritériumfliggvényt lehet definiani, aminek extrémumét keresve adodik a
tanitd algoritmus. A tanitd agoritmust két |épésben kaptuk meg: eldszér a tényleges és az
elvart kimenetek killonbségeinek négyzetdsszegét minimalizal6 ejéarast elemeztik a gradiens
modszer hasznalata mellett és nem vettik figyelembe a kimeneti signum-tipust nemlinearitast
(levezetésiink nem tér €l lényegesen az itt is hivatkozott szakirodalomban olvashatoktdl, ezért
nem részletezzilkk). A kapott Osszefliggésben ezutdn figyelembe vettik, hogy itt a kimend
érték csak +1 lehet, igy adddott az egyszer(, ismert alak. Megjegyezzilk azonban, hogy — bar
az egyrétegl perceptron csak line&risan szepardhatd esetben jo, és pl. mar az un. XOR
problémat sem tudja megoldani — nagyon hasznos volt részletesen végigvizsgdni, mivel a
felhaszndlt fogalmak és a levezetés modszere hasonl6 a tobbrétegl perceptron esetéhez, tehét
ott mér csak a val6ban Uj gondolatokra illetve fogasokra kellett figyelni. Erdekes észrevétel az
is, hogy bér a szakirodalom nem tér ki részletesen a kiiszobérték iteréciojanak problémégjara,
€z nagyon fontos része az agoritmusnak (legaldbbis csak ennek helyes tanitédsa soran tudtuk
visszakapni a szakirodalmi dbrakat ill. eredményeket). A MLP hddzat tanitd algoritmusanak
levezetése sorén ugyanazt a fogalomrendszert |ehetett haszndlni, mint az egyrétegl esetben, de
itt 0j elemként megjelenik a kimenti nemlinearitast jelentd figgvény derivdtja is. Az MLP
algoritmus eleganciganak okakeént azt jel6ltik meg, hogy e derivat egyszerlien el6dllithatd
magébdl a figgvénybdl, s erre két tipikus nemlinearitas is taldhatd: a logisztikus |eképezés
(szigmoid fuggveny) illetve a th(.) flggvény. A megirt programokkal szerzett tapasztalatok
szexint jobb eredmény érhetd e az utdbbival. Itt is jelentkezett a kiiszobérték iteréciojaval
kapcsolatos probléma: a legjobbnak az XOR probléma vizsgdata alapjan az bizonyult, amikor
a kiszobértékeket egy tanitas ciklus utan moédositottuk (tanitasi ciklus alatt az ismeretmétrix
egyszeri teljes bemutatésat értjuk, az abrék 200 tanitasi ciklussal késziltek 1.1., 1.2., 1.3
abrék).

Ezutan kovetkezhetett a MLP algoritmus részletes vizsgdata kulonféle 2D osztdly-
elrendezésekre. A 2. dra a MLP agoritmust mutatja az XOR probléma tanuldsa kdzben:
l&haté a hibafliggvény aakuldsa és két kiragadott alapot képe az osztdyokka és a
diszkriminancia fliggvennyel, a 3. &ora esetén ez a SAKK probléman kovethetd.
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1.1 dbra.
Az XOR probléma tanitésa a kiliszobértékek moédositasa nélkil (MLP).
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1.2 dbra.
Az XOR probléma tanitésa a kiiszobértékek cikluson kivili médositasaval (MLP).

1.3 dbra.
Az XOR probléma tanitésa a kiiszobérték cikluson beltli médositésaval (MLP).
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2. dbra.
A MLP ésaz XOR probléma (40 ill. 200 iteraci6 utan).

3. dbra.
A MLP és a SAKK probléma

A tapasztalatok birtokdban egyikink (Nagy) kidolgozott egy mddositott MLP
algoritmust, amivel ezek a problémak (is) pontosabban oldhatok meg (4. dbra).
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XOR
4.abra.
A modositott MLP agoritmus eredménye.

SAKK

4. A Hamming- ésa MAXNET hél6zat

Vizsgdatainkban az egyrétegd Hamming-hdl6zat  asszociativ. memoria ként szolgdt:
ismert, idedlis alakzatokra (ezek +1 érték( elemekbdl alo 16x16-0s képek, amiket a hal6zat
tarol) kellett a hdlézatnak a bemutatott, zajos bemenet alapjan "asszocidnia'. A haozat
el6szor kiszamitja a bemutatott alakzat és prototipus aakzatok Hamming-tavolsdganak és a
maximalis Hamming-tévol sagnak az eltérését:

— —, ahol N az aakzatok elemi jeleinek szamét (esetlinkben 256), a

Hamming-tévol ségot, egy prototipus-alakzat egy elemi jel&t, pedig a bemutatott alakzat
(feladat-alakzat) egy elemi jelét jeldli. Ezt Ugy is értelmezhetjik, hogy az egyes ismert idedlis
képeknek egy-egy neuron felel meg, amelyek kiiszobértéke  N/2, az egyes sllytényezdk értéke
pedig / . A Hamming-tdvolsig meghatérozésa utdn a  maximdlis értékd kimenet
meghatarozésa kovetkezik; ezt a feladatot végzi el a  MAXNET halézat . Ez a Hamming-
hal6zatra éplld egyrétegll haldzat, amelynek csomopontjai az oldaliranya gatlas révén
kapcsolédnak egyméshoz: egy csomo-pont a tobbit azonos 0 < e < 1 értékkel gatolja, s a
dontést az alabbi iteracié utan kapjuk: , ahol f(.) alinedris,
telitéses nemlinearitas. A "zajt" egyenletes eloszlasi dvé etlenszam-generatorral dlitottuk €ld

az egyes elemi jelek ellentettbe forgatasaval; a dontéshez szilkséges iteraci dszam gétléstol valé
flggését vizsgaltuk. A Hamming-hal 6zattal kapcsolatban a kutatés jelenleg is éénk [10].

5. Wavelet-neur onhal 6zatok

Jelenlegi vizsgdlataink a wavelet-neuronhdl6zatokkal kapcsolatosak. A wavelet-analizis
a jelfeldolgozés U eszkdzének szamit; munkénk soran beszédfeldolgozasi feladatokra
dolgoztunk ki Uj, wavelet-alapi modszereket [11]. A neuronhal 6zatos megkozelitést az kindlja,

hogy egy jelet waveletek segitségevel igy kozelithetlink: —— , a0l Ka
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waveletek szama, w, a sllytényezdknek felel meg, b, és a, pedig az adott waveletnek
megfeleld eltolas érték ill. skalatényezO. Ebben az esetben tehdt a  t pontbeli approximacio rol
van sz6: a t bemenet esetén szeretnénk megkapni ajel kozelitd értékét e pontban. A w,, b, és
a, paraméterek ismét a kimeneti hibanégyzet minimalizalésaval kaphatok meg. Természetesen
osztadlyozo elrendezés is konstrua hat6 [12].

6.0sszefoglalas

A dolgozatban kozolt gyakorlati eredményeink alapjan megdlapithatd, hogy a
mesterséges neuronhd0zatok  oktatésa lehetséges fbiskolankon. Kitértink jelenlegi
vizsgdatainkrais.

| r odalomj egyzék

[1] Neuralogix: NLX420 NSP (Neural Processor Slice) Data Sheet, 1992.

[2] L&bosE.: A neurondlis és neuronhal 6zati tevékenység szimul &cidjanak néhany probléméja.
MTA KKP-3 Tudomanyos Ul ésszak. Budapest, 1984. marc. 13-14.

[3] Lébos E.: Mesterséges neuronhdl 6zatok - state of the art. HTE el8adas. Budapest, 1994. 05. 02.

[4] Lippmann, R. P.: An introduction to computing with neural nets. IEEE ASSP Magazine, April 1987, pp. 4-22.

[5] Pao, Y. H.: Adaptive Pattern Recognition. Academic Press, 1989.

[6] Horvath Gabor szerk.: Neurdlis hdl6zatok és mlszaki alkalmazasaik. M iegyetemi Kiadd, 1995.

[7] Nagy Z.: Nyari szakmai gyakorlati feladat. GAMF Informatika Tanszék, 1995.

[8] Hizsnyai G.: Nyari szakmai gyakorlati feladat. GAMF Informatika Tanszék, 1995.

[9] Maros Istvan személyes kozlése.

[10] Meilijson, I, Ruppin, E., Sipper, M.:A single-iteration threshold Hamming Network. |[EEE Trans. on Neural
Network, January 1995. pp. 261 - 266.

[11] Pintér, |.: Perceptua wavelet representation of speech signals and its application to speech enhancement. Computer
Speech and Language, Val. 10. No. 1. 1996. pp. 1-22.

[12] Szu, H., H., Telfer, B., Kadambe, S.: Neura network adaptive wavelets for signal representation and classification.
Optical Engineering, September 1992, pp. 1907-1916.

42



