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1 Introduzione

In questa relazione a�ronto il problema di individuare il carattere scritto a
mano da una persona senza porre vincoli sull'area di scrittura del simbolo
stesso, ovvero non verranno posti vincoli sul numero di tratti da utilizzare,
ne sulla dimensione o sulla posizione del simbolo dello spazio (persemplicit�a
si richiede che il simbolo scritto rappresenti un carattere). Ilproblema verr�a
a�rontato con diverse reti Neurali; in particolare a�ronteremo il problema
utilizzando le comuni Reti NeuraliMultiPerceptron .

La principale di�colt�a incontrata nell'a�rontare il prob lema �e stata la
notevole di�erenza con cui le persone descrivono lo stesso simbolo/carattere.
Strettamente correlato al problmea precedente �e la presenza nel disegno del
simbolo di eventuali elementi decorativi che interferiscononell'interpretazione
computazionale del glifo.

Per ottenere un discreto insieme di gli� mi sono avvalso del sito internet
[Bla98], dal quale mi �e stato possibile recuperare 11 set di caratteri scritti da
11 diversi \scrittori".
L'obiettivo pre�ssatomi per questa relazione �e individuare un algoritmo capa-
ce di riconoscere i simboli scritti da una persona senza una fase di istruzione
precedente. Questo aspetto computazionale �e interessante perdiversi in di-
versi ambiti della user interface, permettendo una maggiore e pi�u semplice
interazione dell'utente con la macchina/applicazione.
Il progetto in e�etti �e pensato per introdurre un interfacci a gra�ca in appli-
cazioni per generare il codice tipogra�co di un carattere senza la necessit�a
(dell'utente) di conoscere il codice stesso, ma solo il disegno delcarattere.
Sotto questo aspetto diverse applicazioni potrebbero trarne vantaggio, come
ad esempioMicrosoft Word nel quale �e presente una tabella con tutti i
possibili simboli tipogra�ci. Ma altre applicazioni, analoghe a quella descrit-
ta, possono usufruire dell'algoritmo per migliorare la propria UI, come ad
esempio applicazioni dedite allo sviluppo di documenti \latex"; solitamente
queste applicazioni presentano un interfaccia a bottoni contenente i simboli
pi�u di�usi ma senza un ordinamento speci�co se non per categoria.

Per rendere il progetto realmente utile in ambito produttivo �e stato neces-
sario realizzare una libreria per lo sviluppo di reti neurali (della quale parler�o
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pi�u in dettaglio nel capitolo x) la quale avesse caratteristiche di e�cienza e
di compattezza; per ottenere vantaggi derivanti dagli sviluppi tecnologici in
ambito dei linguaggi di ultima generazione tale libreria �estata scritta me-
diante un mixdi linguaggioC# e lingaggioC. Ovviamente in ambito C sono
scritte le routine pi�u onerosi in termini computazionali, mentre nel linguag-
gio C# sono state sviluppate le componenti di controllo per un immediata
importazione della libreria in nuovi progetti e eventualmente estensione del-
la libreria stessa (in e�etti in ambito di sviluppo per sopperire ad eseginze
riscontrate in fase successiva all'analisi del problema il codicedella libreria �e
stato modi�cato ma senza in
uire sul resto del progetto).

Una volta avuta a disposizione la libreria per implementare la rete neurale
sono passato all'analisi del problema speci�co, tale analisi ha imposto non
solo la categorizzazione opportuna dell'informazioni a disposizione, ma anche
la scelta di un opportuna rete neurale per sfruttare meglio la caratterizzazione
scelta. Durante questa fase mostrer�o che un errata scelta dell'algoritmo di
rete neurale, bench�e la catalogazione dei dati sia corretta, porti ad algoritmi
ine�cienti se non addirittura ine�caci.



2 Libreria

La libreria costituisce l'ossatura attorno al quale �e stato realizzata l'applica-
zione, gli obiettivi che mi ero pre�ssato per la scrittura di tale codice sono
state:

ˆ estendibilit�a del codice;

ˆ e�cienza di calcolo;

ˆ e�cienza d'uso delle risorse;

ˆ generalit�a.

Per riutilizzare la libreria in contesti di�erenti, �e impor tante creare una
struttura adatta a questo scopo, quindi �e necesario astrarre quanto pi�u pos-
sibile dal problema in esame; il processo di astrazione �e limitato dal secondo
requisito di sviluppo, ossia l'e�cienza di calcolo. Per ottenere un processo di
elaborazione parsimonioso in termini di costo computazionale�e necessario fo-
calizzarsi sul problema per trarre il maggior guadagno da eventuali simmetrie
insite nel problema stesso.

L'ultimo requisito �e la generalit�a da intendersi come generalit�a per il lin-
guaggio utilizzato, generalit�a del sistema operativo in uso edel computer;
tutti questi aspetti restringono il campo di scelta dei possibili linguaggi da
utilizzare. Per soddisfare il primo requisito di generalit�a il linguaggio scel-
to deve risultare il MCD, facilmente importabile in qualsiasi altro contesto
di programmazione; per soddisfare la richiesta di indipendenza dal sistema
operativo e dal computer in uso �e necessario un linguaggio \moderno", un
linguaggio che venga tradotto in linguaggio macchina dal compilatore.

Sotto questi vincoli la scelta ovvia �e la programmazioneC, d'altronde
questo linguaggio, bench�e i molti pregi, non �e di facile utilizzo nell'ambito
ad oggetti, per questo �e stato utilizzato un meta-compilatore \Vala ", il quale
traduce codiceC# in C/GObject (doveGObject �e una utile astrazione utile
ad introdurre non solo la programmazione ad oggetti ma anche agarantire
l'indipendenza dal sistema operativo).
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2.1 Caratteristiche

La libreria �e stata realizzata avendo cura di sviluppare un algoritmo corretto
ed e�ciente per le reti neurali \Multilayer Perceptrons", ma ricordandosi che
esistono anche altre forme di reti neurali o algoritmi logico/matematici per
risolvere problemi dipattern recognition.

Il problema fondamentale nel pattern recognition con le reti neurali Mul-
tilayer �e la necessit�a di trovare l'ottima combinazione di pesi che permettono
di riconoscere, il pi�u ampio set di dati che si presentano in ingresso. Tale pro-
blema �e noto come la ricerca del minimo. Per tale scopo sono stati sviluppati
diversi algoritmi capaci di \capire" quando ci troviamo in unavvallamento, a
cui rispondono rallendo la velocit�a di modi�ca dei pesi, o in lontananza, per
cui si accentua la modi�ca sui pesi. Nella libreria sono state implementate
due tecniche basilari per l'individuazione del minimo:

ˆ � � rule per il training on-line con backpropagation;

ˆ tecnica del momento;

ˆ training con batch.

La struttura del codice permette di aggiungere ulteriori tecniche di training,
ma tale modi�che devono essere e�ettuate a livello di codice della libreria.
Questa scelta �e stata fatta considerando che le tecniche di training raramente
possono venir utilizzate in ambito produttivo, ma al pi�u durante l'istruzione
della rete. Ci�o mi ha consentito di sfruttare una rappresentazione dei dati che
sfrutti quanto pi�u possibile le risorse che il calcolatore mettea disposizione.

Ricordando inoltre che le reti Multilayer Perceptrons, fanno uso della lo-
gica di tipo Fuzzy, sono state implementate funzioni sigmoidali, in particolare
sono state implementate le funzioni

ˆ logistica;

ˆ tangente iperbolica.

L'uso dell'una o dell'altra non in
uisce sulle prestazioni della libreria, ma ne
migliora/peggiora la capacit�a di individuare i pattern del problema. Ovvia-
mente la scelta della funzione sigmoidale da utilizzare dipende dall'ambito di
utilizzo della libreria.

Per ottenere la massima e�cienza possibile ho dovuto porre alcune li-
mitazioni alla rete neurale sottostante, in particolare ho dovuto imporre la
condizione che il numero di neuroni nei livelli nascosti sia uguale tra di loro.
Questa limitazione pu�o essere un peso notevole se si lavora con reti neura-
li con molti livelli nascosti con diversa cardinalit�a tra di loro; �e stato per�o
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dimostrato che ogni rete neurale pu�o essere realizzata con unarete neurale
multilayer con solo 3 livelli, di cui uno nascosto. Nel capitolox3 saranno pro-
posti i risultati della convergenza di alcuni problemi di pattern recognition di
esempio; tali risultati verranno comparati con altre librerie libere, distribuite
anch'esse con licenza LGPL:LightWeight Neural Networke Fann.
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Figura 2.1: Funzioni sigmoidali

Per fornire un esempio di estensione della libreria �e stata inoltre creata
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la classe per gestire le strutture di pattern recognition, \Restricted Coulomb
Energy", che ben si presta a problemi in cui i pattern sono ben distinti tra
di loro e non hanno troppe caratteristiche che li descrivono. La versione
implementata, adattata al mondo discreto dei calcolatori, sembra dare gli
stessi risultati della controparte nel continuo ma con un netto miglioramento
in termini di performance.

2.2 Struttura

Per garantire la facilit�a di utilizzo e di integrazione la libreria espone due
sole classi, e un interfaccia comune che permette di astrarre dalla particolare
struttura per il pattern recognition utilizzata.

Le classi esposte sonoMultilayer e RCE , mentre l'interfaccia esposta
�e l'interfaccia Network ; quest'ultima interfaccia risulta essere il minimo co-
mun denominatore per le due classi, oltre che per qualsiasi altraclasse che
abbia come scopo il pattern recognition con addestramento.

1 using GLib;

3 public interface NeuralNetwork.Network {

5 public abstract float compute_output_error( float * target);

7 public abstract void get_output( float * output);

9 [NoArrayLength]
10 public abstract void writeTo( string * filename, void * pigback, ulong size);

12 public abstract void compute( float * input, float * output);

14 public abstract void train( float * input, float * target);

16 }

Algoritmo 2.1: Interfaccia Network

Questa interfaccia viene implementata sia dalla classe Multilayer e RCE;
oltre ai metodi train e compute , utilizzati rispettivamente per addestrare
la rete e per valutarne un pattern, sono presenti metodi utili per salvare lo
stato corrente della rete in un �le e per valutare l'errore sul riconoscimento
del pattern, rispetto al valore previsto. Poich�e le impostazioni della parti-
colare rete che si va' ad utilizzare sono de�nite all'atto della creazione della
rete stessa nel resto del programma �e utile, e consigliato, fare riferimento alla
sola interfacciaNetwork poich�e ci�o consente di avere la giusta astrazione
sulla rete neurale e�ettivamente utilizzata. Ovviamente questa a�ermazione
deve essere valutata caso per caso, poich�e come ho avuto modo di sperimen-
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tare personalmente, a reti neurali di�erenti �e spesso richiestouna di�erente
categorizzazione dei dati.

2.2.1 Classe Multilayer

Poich�e il progetto fa uso della classe Multilayer analizzer�oin dettaglio la
classe, in particolar modo le accortezze adottate per l'ottimizzazione.

1 using GLib;

3 / * La classe implementa la struttura fondamentale di una rete n eurale
Multilayer perceptrons;

4 in sintesi permette di rappresentare la struttura intima de lla rete come un
vettore di matrici;

5 ogni matrice permetterebbe di collegare fra di loro esattam ente due livelli.
Non e�

6 ammesso che elementi dello stesso livello possano comunica re tra di loro.
7 * /

9 public struct NeuralNetwork.Net {
10 public float * weights_first_interlayer;
11 public float * weights_last_interlayer;

13 public float * � s_first_interlayer;
14 public float * � s_last_interlayer;

17 public float * outputs_input_layer;
18 public float * outputs_hidden_layer;
19 public float * outputs_output_layer;

21 public float * errors_input_layer;
22 public float * errors_hidden_layer;
23 public float * errors_output_layer;

25 public int input_perceptrons;
26 public int hidden_perceptrons;
27 public int output_perceptrons;
28 public int hidden_layers;
29 }

31 public enum NeuralNetwork.Sigmoidal {
32 LOGISTIC=0,
33 TANH=1
34 }

36 public class NeuralNetwork.Multilayer : Object, NeuralNetwork.Netwo rk {
37 public int input_perceptrons {get; construct;}
38 public int hidden_perceptrons {get; construct;}
39 public int output_perceptrons {get; construct;}
40 public int hidden_layers { get; construct; }
41 protected Net neural_net;
42 protected Sigmoidal type_sigmoidal;
43 protected float learning_rate;
44 protected float momentum;
45 public Multilayer ( int input_perceptrons, int hidden_layers, int

hidden_perceptrons, int output_perceptrons) {
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46 this .input_perceptrons = input_perceptrons;
47 this .hidden_perceptrons = hidden_layers==0?input_perceptr ons:

hidden_perceptrons;
48 this .output_perceptrons = output_perceptrons;
49 this .hidden_layers = hidden_layers;
50 }

52 construct {
53 allocateNet();
54 }

56 private void allocateNet() {
57 float * weights = malloc(( this .input_perceptrons * this .hidden_perceptrons+

this .hidden_perceptrons * this .hidden_perceptrons * ( this .hidden_layers
� 1)+ this .output_perceptrons * this .hidden_perceptrons) * sizeof ( float ));

59 this .neural_net.weights_first_interlayer = weights;
60 this .neural_net.weights_last_interlayer = weights+ this .hidden_perceptrons

* this .hidden_perceptrons * ( this .hidden_layers � 1)+( this .
input_perceptrons * this .hidden_perceptrons);

62 float * � s = malloc0(( this .input_perceptrons * this .hidden_perceptrons+ this .
hidden_perceptrons * this .hidden_perceptrons * ( this .hidden_layers � 1)+
this .output_perceptrons * this .hidden_perceptrons) * sizeof ( float ));

64 this .neural_net. � s_first_interlayer = � s;
65 this .neural_net. � s_last_interlayer = � s+this .hidden_perceptrons * this .

hidden_perceptrons * ( this .hidden_layers � 1)+( this .input_perceptrons *
this .hidden_perceptrons);

68 float * outputs = malloc(( this .input_perceptrons+ this .hidden_perceptrons *
this .hidden_layers+ this .output_perceptrons) * sizeof ( float ));

69 this .neural_net.outputs_input_layer = outputs;
70 this .neural_net.outputs_hidden_layer = outputs+ this .input_perceptrons;
71 this .neural_net.outputs_output_layer = outputs+( this .input_perceptrons+

this .hidden_perceptrons * this .hidden_layers);

73 float * errors = malloc(( this .input_perceptrons+ this .hidden_perceptrons *
this .hidden_layers+ this .output_perceptrons) * sizeof ( float ));

74 this .neural_net.errors_input_layer = errors;
75 this .neural_net.errors_hidden_layer = errors+ this .input_perceptrons;
76 this .neural_net.errors_output_layer = errors+( this .input_perceptrons+ this

.hidden_perceptrons * this .hidden_layers);

78 this .neural_net.input_perceptrons = this .input_perceptrons;
79 this .neural_net.hidden_perceptrons = this .hidden_perceptrons;
80 this .neural_net.output_perceptrons = this .output_perceptrons;
81 this .neural_net.hidden_layers = this .hidden_layers;
82 }

84 : Multilayer() {
85 free( this .neural_net.outputs_input_layer);
86 free( this .neural_net. � s_first_interlayer);
87 free( this .neural_net.weights_first_interlayer);
88 free( this .neural_net.errors_input_layer);
89 }

91 [Import]
92 private void compute_forward_net();
93 [Import]
94 private void compute_backward_correction();
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95 [Import]
96 private void compute_adjust_weights();
97 [Import]
98 public void initialize_weights( float range);
99 [Import][CCode (cname= "neural network mult i layer compute output error " )]

100 public float compute_output_error( float * target);

102 public void get_output( float * output) {
103 Memory.copy(output, this .neural_net.outputs_output_layer, sizeof ( float ) *

this .neural_net.output_perceptrons);
104 }

106 [Import][NoArrayLength]
107 public void writeTo( string * filename, void * pigback, ulong size);
108 [Import][NoArrayLength]
109 public static Network readFrom( string * filename, void * pigback, ulong size)

;
110 [Import][NoArrayLength]
111 public void import( string * filename);

113 public void compute( float * input, float * output) {
114 Memory.copy( this .neural_net.outputs_input_layer, input, this .neural_net.

input_perceptrons * sizeof ( float ));
115 this .compute_forward_net();
116 if (output!= null )
117 this .get_output(output);
118 }

120 public void set_learning_rate( float lr) { this .learning_rate = lr;}
121 public float get_learning_rate() { return this .learning_rate; }

123 public void set_momentum( float mm) { this .momentum = mm; }
124 public float get_momentum() { return this .momentum; }

126 public void set_sigmoidal(Sigmoidal func) { this .type_sigmoidal = func; }
127 public Sigmoidal get_sigmoidal() { return this .type_sigmoidal; }

129 public void train( float * input, float * target) {
130 float error;

132 Memory.copy( this .neural_net.outputs_input_layer, input, this .neural_net.
input_perceptrons * sizeof ( float ));

133 this .compute_forward_net();
134 error = this .compute_output_error(target);
135 this .compute_backward_correction();
136 this .compute_adjust_weights();

138 }

140 public void print_weights( int layer, int index_perceptron) {
141 float * read_weight = this .neural_net.weights_first_interlayer;
142 int i,max;
143 if (layer � 0) {
144 if ( this .neural_net.hidden_layers==0) max = this .neural_net.

output_perceptrons;
145 else max = this .neural_net.hidden_perceptrons;
146 } else if (layer< this .neural_net.hidden_layers) {
147 max = this .neural_net.hidden_perceptrons;
148 read_weight += this .neural_net.input_perceptrons * this .neural_net.

hidden_perceptrons +
149 this .neural_net.hidden_perceptrons * this .neural_net.hidden_perceptrons

* (layer � 1);
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150 } else / * (layer � this.neural_net.hidden_layers) * / {
151 max = this .neural_net.output_perceptrons;
152 read_weight += this .neural_net.input_perceptrons * this .neural_net.

hidden_perceptrons +
153 this .neural_net.hidden_perceptrons * this .neural_net.hidden_perceptrons

* this .neural_net.hidden_layers;
154 }
155 read_weight += max * index_perceptron;
156 for (i=0;i<max;i++) {
157 stdout.printf( "%d= > %.4f nn" , i+1, * read_weight);
158 read_weight++;
159 }
160 }

162 public void print() {
163 int i;
164 stdout.printf( "%i nn" , this .type_sigmoidal);
165 stdout.printf( "%i nn" , (2+ this .neural_net.hidden_layers));

167 stdout.printf( "%i nn" , this .neural_net.input_perceptrons);
168 for (i=0;i< this .neural_net.hidden_layers;i++)
169 stdout.printf( "%i nn" , this .neural_net.hidden_perceptrons);
170 stdout.printf( "%i nn" , this .neural_net.output_perceptrons);

172 stdout.printf( "%f nn" , this .momentum);
173 stdout.printf( "%f nn" , this .learning_rate);

175 float * read_weights = this .neural_net.weights_first_interlayer;
176 float * end_weights = read_weights+( this .neural_net.input_perceptrons * this

.neural_net.hidden_perceptrons+ this .neural_net.hidden_perceptrons *
this .neural_net.hidden_perceptrons * ( this .neural_net.hidden_layers � 1)+
this .neural_net.output_perceptrons * this .neural_net.hidden_perceptrons
);

177 while (read_weights<end_weights) {
178 stdout.printf( "%f nn" , * read_weights);
179 read_weights++;
180 }
181 }

183 }

Algoritmo 2.2: Classe Multilayer

I metodi compute * hanno una sintassi diversa dagli altri poich�e que-
sti metodi sono stati implementati direttamente inC, questo per permette-
re maggiori performance alle routine pi�u frequentemente chiamate, oltre a
questa accortezza altre osservazioni sull'algoritmo sono state e�ettuate.

Allo scopo di rendere e�ciente un algoritmo sappiamo che �e possibile
perseguire tre strade:

ˆ Ottimizzazione dell'algoritmo;

ˆ Ottimizzazione dell'architettura;

ˆ Sfruttamento della cache e del principio di localit�a;

ˆ Tabulazione delle funzioni sigmoidali;
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ˆ Inlining del codice.

L'algoritmo per la valutazione di una rete neurale �e molto semplice e non
esiste un metodo che ci permetta di predire il valore dei pesi o rendere pi�u
e�ciente la sua esecuzione, per le considerazioni di generalit�a esposte nella
presentazione della libreria �e necessario scartare anche il secondo tipo di
ottimizzazione.

Nello sviluppo della classe Multilayer ho quindi cercato di sfruttare quan-
to pi�u potessi la cache e la localit�a dei dati, la tabulazione delle funzioni
sigmoidali e il codice inline.
Gli ultimi due obiettivi sono facilmente raggiungibili sfruttando le caratte-
ristiche del C in fase di compilazione, mentre la prima ha richiesto molta
attenzione e uno sviluppo opportuno degli algoritmi.

Per sfruttare la localit�a dei dati e quindi la cachedel processore ho utiliz-
zato un unico vettore per descrivere tutti i pesi che presenta larete neurale;
questo approccio ha il difetto di rendere l'applicazione piuttosto di�cile da
comprendere a chiunque legga il codice (oltretutto di�cilmente debuggabi-
le), ma da notevolissimi vantaggi a livello di esecuzione. A talproposito le
operazioni di valutazione sono state organizzate in modo da accedere sequen-
zialmente ai dati dei vettori, questo garantisce ilminor numero possibile
di page fault , quindi di accessi alla RAM. Tale approccio si �e rivelato ef-
�ciente, quindi �e stato seguito per tutte le operazioni che interessavano i
pesi; un caso particolare di utilizzo �e stato il processo dibackpropagationin
cui i pesi devono essere scorsi trasversalmente, per evitare questo processo
che avrebbe generatopage fault per reti neurali molto grandi ho deciso di
sfruttare un vettore di accumulo su cui \salvare" i risultati temporanei.

2.2.2 Tabulazione funzioni sigmoidali

Le funzioni sigmoidali sono certamente le routine pi�u richiamate dall'algorit-
mo, quindi poter ridurre il loro costo �e fondamentale per avere un algoritmo
e�ciente. Per loro natura le funzioni sigmoidali non sono lineari, quindi non
�e possibile predirre il loro comportamento con un polinomio approssimante
di grado \ridotto", sembrerebbe che la loro valutazione sia necessaria.

Possiamo per�o notare che il loro valore non cambia mai durantel'esecuzio-
ne del codice, non cambia neppure durante la fase di compilazione, pertanto
possiamo immaginare di tabulare la funzione e di utilizzare ilparametro della
funzione sigmoidale come indice del vettore. In particolarenell'implementa-
zione si �e rivelato un buon compromesso in termini di occupazione di memo-
ria e precisione nei risultati un vettore di 2000 elementi per rappresentare la
funzione.
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Per indicizzare il vettore si utilizza l'espressione elementare:

i =
x � a

h
;

h rappresenta la distanza degli elementi tabulati,a il primo valore tabu-
lato. Ovviamente sex eccede i limiti di tabulazione il valore della funzione
sigmoidale viene posto a� 1 o 1 rispettivamente al limite inferiore o superiore.

Poich�e i parametri di interesse delle funzioni logaritmica etangente iper-
bolica sono diversi viene utilizzato un ulteriore vettore indicizzato dal tipo
di funzione sigmoidale.

2.2.3 Inlining del codice

Come noto richiamare una funzione nel codice comporta un overhead dovuto
al context-switching dei valori nel registro, alla scrittura in essi di alcuni dei
parametri passati, all'aggiustamento del frame-pointer, nonch�e un eventuale
page fault dovuto alla necessit�a di saltare in una porzione di codice che pu�o
non essere nella cache del processore. Un elevata mole di lavoro!

Per funzione molto utilizzate �e invece buona pratica utilizzare l'attributo
inline che mette a disposizione ilC, tale attributo dice al compilatore di
ricopiare il contenuto della funzione nel corpo del chiamante; ovviamente
questa pratica implica un eseguibile di dimensioni maggiori, ma un guadagno
in termini di e�cienza che pu�o essere molto marcato (ovviamente dipende
dal numero di volte che la funzione viene richiamata e dalla complessit�a del
lavoro necessario a richiamarla); nel mio caso i tempi di esecuzione sono
diminuti di un fattore 5.

2.2.4 Back-propagation con � -rule

La procedura fondamentale per l'apprendimento della rete �e l'implementa-
zione della � -rule. Per addestrare la rete �e necessario fornire un numero
su�ciente di coppie di vettori di esempio (input, output). Per addestrare la
rete si deve richiamare la funzionetrain(const 
oat *input, 
oat *tar-
get) , target rappresenta il valore atteso per il vettore di input passato.
Internamente la classe esegue il metodocompute(const 
oat *input) ,
dal quale viene poi calcolato l'errore e con quest'ultimo parametro vengono
aggiustati i pesi dell'ultimo layer, innescando cos�� il meccanismo della back-
propagation.
Nel primo passo della� -rule vengono calcolati i parametri di correzione
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dell'ultimo layer con l'espressioni:

� n
i =

�
On

i (1 � On
i )(Ti � On

i ) se si usa la funzione logistica;
(1 � (On

i )2)(Ti � On
i ) se si usa la funzione tangente h.

(2.1)

La precedente operazione viene e�ettuata dal metodocomputer output error(const

oat *target) , il quale fornisce anche una stima dell'errore commesso.

Il passo successivo �e propagare l'errore ai livelli precedenti in modo da
aggiustare i restanti pesi, a tale scopo �e stata scritta il metodocompu-
te backward correction() , la quale utilizza i seguenti valori (derivanti
dalla � -rule):

� l
i =

(
Ol

i (1 � Ol
i )

P n l +1 � 1
j =0 W l+1

ij � l+1
j se si usa la funzione logistica;

(1 � (On
i )2)

P n l +1 � 1
j =0 W l+1

ij � l+1
j se si usa la funzione tangente h.

(2.2)
Come si vede chiaramente dalla de�nizione della formula i pesidella rete

sono attraversati trasversalmente, cio�e da uno strato all'altro; nel mio ap-
proccio al problema questo sarebbe potuto rivelarsi un problema in termini
di e�cienza per cui ho utilizzato un vettore di accumolo al �ne di attraversare
i pesi di uno stesso livello contemporaneamente.

2.2.5 Correzione dei pesi con momento

Una volta noti i fattori di correzione dei pesi, applicando la� -rule, si pu�o pas-
sare alla fase successiva determinando i nuovi pesi. I pesi vengono aggiustati
attraverso l'espressione:

W l
ij

0 = W l
ij + �� l

i O
l
ij (2.3)

il fattore � detto learning rate, �e lo strumento utilizzato per decidere di
quanto devono variare i pesi; la sua scelta �e fondamentale per il tempo di
convergenza della rete. Valori alti di� comportano grandi spostamenti, utili
quando si �e lontani dall'avvallamento (minimo), ma dannosi in prossimit�a del
minimo per cui si hanno delle oscillazioni sui valori dei pesi. Dicontro una
scelta di� troppo piccolo comporta, ovviamente, un numero di cicli maggiore
per avvicinarsi al minimo, una volta raggiunto la zona del minimo, l'avere �
piccolo ci favorisce.

Per sfruttare queste osservazioni viene allora introdotto ilmomento, tale
parametro tiene in considerazione come sono stati aggiustati i pesi della rete
al passo precedente; se anche al passo precedente l'errore commesso�e soli-
dale allora la correzione del peso sar�a maggiore, altrimentiil momento viene
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utilizzato per attenuare la correzione del peso.
La formula di correzione diventa quindi:

W l
ij

0 = W l
ij + �� l

i O
l
ij + �� � l

i O
l
ij| {z }

al tempo precedente

(2.4)

Di seguito viene riportato il frammeto di codice per la correzione dei pesi
con la � -rule e il \momento":

1 / * ... * /
2 read_error = net � >errors_output_layer;
3 read_output_root = net � >outputs_hidden_layer+net � >hidden_perceptrons * (net � >

hidden_layers � 1);
4 read_write_ � = net � >� s_last_interlayer;
5 write_weight = net � >weights_last_interlayer;
6 end_read_error = read_error+net � >output_perceptrons;
7 end_read_output = read_output_root + net � >hidden_perceptrons;
8 while (read_error<end_read_error) {
9 learning_factor = nn � >learning_rate * ( * read_error);

10 read_error++;

12 read_output = read_output_root;
13 while (read_output<end_read_output) {
14 � = learning_factor * ( * read_output)+nn � >momentum* ( * read_write_ � );
15 * write_weight += � ;
16 * read_write_ � = � ;
17 read_write_ � ++;
18 write_weight++;
19 read_output++;
20 }
21 }
22 / * ... * /

Algoritmo 2.3: frammento codice correzione pesi

2.2.6 Batch learning

Eseguire l'operazione di correzione per ogni vettore di learning non permette
di avere un'algoritmo di correzione e�ciente, infatti tale approccio produce
molte oscillazione, che invece possono essere ridotto utilizzando un opportu-
no set di vettori di esempio e correggendo in�ne i pesi mediando gli errori
compiuti da ogni vettore del set di esempio. Un approccio di questo tipo si
dice apprendimento in batch, e ci si riferisce col termine di epoca la valuta-
zione di tutti i vettore del set di esempio. Quindi, con questa terminologia,
al termine di ogni epoca si vanno ad aggiustare i pesi della rete mediante
l'espressione:

W l
ij

0 = W l
ij + �

1
N

NX

p=1

� l (p)
i Ol (p)

ij (2.5)



3 Benchmark

Allo scopo di veri�care la correttezza della libreria, e ancheper valutare
la qualit�a del lavoro di ottimizzazione svolto, la libreria sviluppata �e stata
comparata con altre librerie presenti in rete, anch'esse disponibili con licenza
LGPL. Le librerie utilizzate per la comparazione sono

3.1 Fast Arti�cial Neural Network

Nota anche con l'acronimoFANN , tale libreria �e certamente la pi�u di�usa
negli ambiti di sviluppo FOSS, ci�o �e dovuto all'ampia gammadi applicazio-
ni che riesce a soddisfare. FANN implementa una rete neurale multilayer
perceptron, supporta sia reti completamente connesse che con connessioni
sparse, inoltre la possibilit�a di eseguire i calcoli sia in virgola �ssa che mobile
la rendono uno strumento estremamente generico e 
essibile.

Bench�e la libreria fornisca supporto solo per reti neurali di tipo multi-
layer perceptron, tale supporto risulta pressocch�e adatto a tutti gli ambiti in
cui le reti multilayer possono essere utilizzate; la libreria FANNimplementa
diversi algoritmi di addestramento, sia del primo ordine come la � -rule, con
e senza momento, e l'addestramento batch, che algoritmi di addestramento
del secondo ordine come l'algoritmoQuickProp.

Essendo scritta inC esistono diversi binding per pressoch�e tutti i lin-
guaggi di maggior di�usione come PHP, C++, .NET, Ada, Python, Delphi,
Octave, Ruby, Prolog. A ci�o va aggiunto che l'ampia documentazione ne
favorisce ulteriormente la di�usione.

3.2 LightWeight Neural Network

Certamente meno di�usa della libreria FANN, ma ugualmente apprezzata
per le sue doti di leggerezza; anche questa libreria �e stata scritta in C. Of-
fre costrutti per creare e gestire reti neurali di tipo multilayer perceptron, a
corredo della classe principale sono infatti presenti altre strutture per sempli-
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�care la scrittura del codice per l'addestramento della rete,per il debugging,
salvataggio della rete su �le e recupero.

La libreria �e stata sviluppata principalmente da Peter Van Rossum, con
diversi contributi (tra cui possiamo ricordare Luca Cinti e Lorenzo Masetti);
bench�e non abbia una comunit�a folta come quella che pu�o vantare FANN,
LWNN costituisce un punto di riferimento per reti neurali e�cienti. La mi-
nor forza lavoro di cui dispone la libreria LWNN l'ha messa in leggero svan-
taggio rispetto a FANN, in LWNN infatti non sono presenti algoritmi di
addestramento del secondo ordine.

3.3 Discussione risultati

Ovviamente per avere dei termini di confronto corretti gli algoritmi sono stati
testati con condizioni comuni, �e stata quindi scelto il metododi apprendi-
mento pi�u semplice, ossia la� -rule a cui sono stati applicati un momento
� = 0:1 e learning rate � = 0:7.

I test sono stati condotti su un computer equipaggiato di 2GB di ram e
con processore Intel Core Due Duo a 2.2Ghz, ma limitato a 1.2Ghz. I test
sono stati condotti su diversi problemi dipattern recognition con 0, 1 o 2
livelli nascosti su un intervallo di 5min, l'evoluzione della rete �e stata moni-
torata calcolandone ogni 2sec l'errore quadratico commesso sulset attuale e il
numero di epoche trascorse. Queste due misure danno un idea dellavelocit�a
e dell'accuratezza dell'algoritmo di correzione.

Come evidenziato dalla tabella?? si pu�o osservare che le librerie si at-
testano mediamente a valori comparabili; nell'ultimo test diperformance si
osserva che il guadagno rispetto le altre libreria risulta essere tanto maggiore
quanto �e pi�u complessa la rete.

Per spiegare la di�erenza di prestazioni tra la mia libreria e le altre per il
problema \gene" �e su�ciente osservare che sono presenti due livelli nascosti,
uno con 4 neuroni e l'altro con 2 soli neuroni. La mia libreria �e stata concepita
con il vincolo che il numero di neuroni a livello nascosto deve essere uguale
per ogni livello; questo vincolo si traduce in uno svantaggio intermini di
velocit�a di convergenza e velocit�a di apprendimento.

Per osservare la velocit�a di convergenza vengono riportati di seguito i ri-
sultati dei test eseguiti, si pu�o osservare che la libreria sviluppata da me per
il progetto d'esame, converge generalmente con velocit�a nettamente inferiore
rispetto alle altre librerie; i motivi di questo comportamento �e da ricercarsi
nello sviluppo subito dalle diverse librerie. La libreria FANN, pur non essen-
do la libreria pi�u longeva �e certamente quella che gode di maggior supporto,
inoltre �e stata posta particolare attenzione, gi�a da parte dello sviluppatore
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lwnn fann uann
problema Precisione Epoche Precisione Epoche Precisione Epoche
building(train) 1.7652e-02 17909 1.6225e-02 33035 1.5915e-02 42333
building(test) 1.9039e-02 17909 1.7487e-02 33035 1.8056e-02 42333
diabetes(train) 2.2572e-01 276693 1.7003e-01 671273 2.8612e-01 466050
diabetes(test) 4.4003e-01 276693 4.2621e-01 671273 4.1190e-01 466050
gene(train) 1.8657e-02 27093 5.3631e-02 32429 5.2867e-01 20923
gene(test) 2.9161e-01 27093 2.1372e-01 32429 2.1119e-01 20923
mushroom(train) 7.4802e-09 2331 4.4463e-07 857 5.3356e-07 804
mushroom(test) 6.7785e-09 2331 5.9650e-07 857 5.8500e-07 804
parity13(train) 1.4540e-02 3783 4.8903e-03 6150 5.1353e-02 4471
parity13(test) 1.4540e-02 3783 4.8903e-03 6150 5.1353e-02 4471
parity8(train) 5.6781e-08 194656 5.5039e-07 338660 3.0472e-02 227303
parity8(test) 5.6781e-08 194656 5.5039e-07 338660 3.0472e-02 227303
pumadyn-32fm(train) 2.7119e-03 11176 2.6595e-03 14908 2.5984e-03 16141
pumadyn-32fm(test) 4.7905e-03 11176 4.7731e-03 14908 4.7980e-03 16141
robot(train) 3.6708e-04 14950 2.0388e-03 10378 2.8404e-03 10432
robot(test) 2.0010e-02 14950 2.2239e-02 10378 3.5297e-02 10432
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iniziale, sugli algoritmi di apprendimento. Un discorso analogo vale per la
libreria LWNN che seppur nata con l'obiettivo primario di essereuna libreria
snella nel corso del tempo �e stata oggetto di attanzione da parte di diver-
si sviluppatori che ne hanno migliorato o aggiunto algoritmi di ricerca del
minimo.
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Figura 3.1: Convergenza del problema Building

E' interessante osservare che nel problema \Gene" rappresentatoin �g.
3.3, la velocit�a di convergenza della mia libreria �e nettamente inferiore agli
altri, diversamente da ci�o che accade nei restanti casi presi inesame. Questo
problema pu�o essere spiegato osservando che il problema \Gene" �e l'unico
nel set che richiede 2 layer nascosti uno di 8 neuroni e l'altro di4. Per
scelte progettuali la mia libreria �e in grado di gestire solamente reti neurali
con lo stesso numero di perceptrons nei layer nascosti, quindi �e necessario
eseguire pi�u calcoli ad ogni epoca. Ovviamente questa scelta progettuale
non modi�ca la convergenza dell'algoritmo se si scegli di assegnare ai layer
nascosti il numero maggiore di perceptron tra quelli preventivati per il primo
layer nascosto e il secondo.
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Figura 3.2: Convergenza del problema Diabetes

3.4 Performance

Accertata la correttezza della libreria sviluppata sono passatoad analizzare
il comportamento della libreria in termini di prestazioni, atal proposito �e
stata utilizzata una rete neurale composta da 4 layer (di cui 2 nascosti) con
numero uguale di perceptron per ogni livello. Sono state eseguite diverse
prove raddoppiando ad ogni passo il numero di perceptrons per ogni layer.
Poich�e il mio interesse era focalizzato solo sulla velocit�a con cui venivano
eseguiti i calcoli non ho considerato un problema in particolare da risolvere
ma ho semplicemente eseguito le computazioni sequenzialmentemisurando il
tempo necessario a compiere ciascuna di esse.

Nell'immagine ?? si pu�o osservare che generalmente la mia libreria si
comporta sempre meglio delle altre ad eccezione nell'intervallo [500� 1024] in
cui la rete fann raggiunge prestazioni migliori di circa 0:3ns per connessione.
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4 Handwriting recognition

Per a�rontare il problema di handwriting recognition inizialmente ho pensato
di utilizzare le reti RCE; tali reti risultano essere utili ed e� cienti nei casi
dove i pattern da riconoscere siano di�erenziati tra di loro.

4.1 Modello a campo elettrico e Restricted
Coulomb Energy

Prima degli anni '80 il campo della ricerca di modelli per pattern recogni-
tion era a�ollato di diversi modelli logico matematici; di fatti le reti neurali
erano state, di fatto, abbandonate dalla ricerca dopo che Minsky e Papert
dimostrarono le limitazioni dei Perceptron, alla base delle reti neurali.

Uno dei modelli alternativi alle reti neurali che fu oggetto di attenzione
fu il modello a Campo Elettrico ; in questo modello ciascun pattern noto
viene interpretato come una particella nello spazio che avr�a massa propor-
zionale alla probabilit�a che un pattern di quel tipo sia presentato in ingresso.
I dati in ingressi vengono quindi posto nel medesimo spazio e lasciato che
ciascuna particella/pattern attragga il pattern da classi�care, tanto sar�a pi�u
vicina la particella di ingresso ad un pattern noto, tanto sar�amaggiore l'at-
trazione che questo eserciter�a. La velocit�a con cui il dato di ingresso si sposta
nello spazio in direzione della particella che maggiormentelo attrae e' rego-
lata dalla nota legge di Coulomb, quindi sappiamo che maggiore �e il suo peso
(maggiore la probabilit�a che si abbia in ingresso un pattern diquella specie)
e minor �e la distanza che separa le due carica, maggiore �e la forza con cui si
attraggono.

Per tale modello �e quindi necessario individuare anzitutto uno spazio su
cui �ssare le cariche, tale spazio �e costituito dai diversi dati che permettono
di classi�care i pattern in ingresso; in generale sia~X un vettore test clas-
si�cato dai parametri X 1; X 2; : : : ; X n . ~X appartiene allo spazioRn . Se le
particelle che costituiscono l'insieme dei pattern noti sono indicate con ~Ri ,
siano (Ri

1; Ri
2; : : : ; Ri

n ) le n componenti dell'i -esimo pattern.
Nell'ipotesi che ciascun pattern abbia ugual probabilit�a di apparire in ingres-
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so allora la direzione di spostamento della particella di ingresso pu�o essere
espresso come la combinazione dei versori congiungenti la particella ~X con
ciascuno dei patternRi :

~Ex = �
mX

i =1

~X � ~Ri





 ~x � ~Ri








3 : (4.1)

Quindi il moto con cui si muove la particella pu�o essere ottenuto dall'equa-
zione:

d
dt

V(t) =
1

4�
~Ex

Poich�e nel calcolatore non �e possibile lavorare con quantit�a continue, �e neces-
sario discritizzare il comportamento del nostro sistema, se indichiamo cont
l'istante corrente, all'istante successivot + 1, lo stato attuale della particella
di prova sar�a dato dall'equazione:

X (t + 1) = X (t) + tdVx (t);

ossia viene mossa in funzione del proprio moto; il moto viene descritto come
segue:

Vx (t) = Vx (t � 1) + tdEx (t);

Ex agisce sul moto cui �e sottoposta la particella all'istante precedente, ovvia-
mente se la particella si avvicina ad un polo di attrazione,Ex nn fa' altro che
accelerare il processo di avvicinamento verso il pattern pi�u simile; se invece
la particella �e lontana da un qualche polo alloraVx �e relativamente piccola,
Ex si comporter�a come timone indicando il successivo spostamento.

Restricted Coulomb Energy Il precedente schema �e corretto ed adatto
al calcolatore ma ine�ciente in quanto ad ogni iterazione si deve calcolare
la distanza nello spazio tram vettori (il vettore di prova e i vettori dei pat-
tern noti), purtroppo quest'operazione in uno spazion dimensionale �e molto
costosa, si �e osservato che utilizzando un unica iterazione con cui calcolare
l'attrazione della carica di prova con le altre cariche dello spazio �e spesso
su�ciente a capire il pattern della carica se i pattern sono su�cientemente
distinti tra di loro. In questa ipotesi per catalogare un pattern in ingresso �e
su�ciente valutare per i = 1; : : : ; m:

E i =

8
<

:

� qi
D x

i
; dove D x

i =





 ~X � ~Ri






 � D i

0; se





 ~X � ~Ri






 > D i
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D i rappresentano i raggi d'azione delle particelle. Inizialmente la distanze di
tutte le particelle note sono impostate ad un valore di default; durante la fase
di addestramento queste distanza vengono aggiustate applicando l'algoritmo
di addestramento.
Durante la fase di apprendimento, si pu�o veri�care che un pattern non ricada
in nessun bacino di attrazione delle particelle note, oppure ricada nel bacino
generato da un pattern, tale pattern pu�o essere il pattern corretto a cui
appartiene il dato in ingresso, oppure un pattern diverso.

Nel caso il vettore non appartenga a nessuno dei pattern noti, allora viene
crea una nuova particella nella posizione del vettore in ingresso e gli viene
assegnato un raggio d'azione arbitrarioD0.
Se il vettore viene identi�cato con il pattern sbagliato, allora si crea un nuo-
va particella, analogamente a prima, con raggio d'azioneD0, quindi viene
modi�cato il raggio d'azione del pattern che soddisfaceva il dato in input in
modo da non sovrapporsi al raggio d'azione della nuova particella. Si opera
in modo analogo se la particella di prova viene a trovarsi nel raggio d'azione
di pi�u cariche.

4.2 Handwriting recognition con RCE

Osservando il disegno di un carattere, ho notato che il riconoscimento del ca-
rattere stesso pu�o essere fatto indipendentemente dal contesto selo si scom-
pone in segmenti costituenti. I coe�cienti angolari dei segmenti e la loro
sequenza costituisce il pattern, cio�e la forma del simbolo da riconoscere. Un
esempio di tale scomposizione �e fornito nell'immagine 4.1, dove il tratto az-
zurro indica il tratto della penna che ha disegnato lo \scrittore", mentre i
vettori in rosso visualizzano la rappresentazione del simbolo stesso nel cal-
colatore. I tratti in rosso costituiscono le caratteristiche da catalogare nel
dizionario di simboli.

Per realizzare la rete neurale ho utilizzato lo scheletro fornito dalla ge-
nerica classeNetwork , specializzandola per il modelloRCE , di seguito �e
presentato il codiceC che implementa le funzioni principali

1 #include <stdlib.h>
2 #include < string .h>
3 #include <stdio.h>
4 #include <time.h>

6 #include "rce . h"

9 void neural_network_restricted_coulomb_energy_compute(
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Figura 4.1: Rappresentazione vettoriale di un carattere

NeuralNetworkRestrictedCoulombEnergy * rce_, float * input, float * output)
{

10 #define rce (&(rce_ � >rce))
11 float * read_particles;
12 float * end_particles;
13 float * read_input;
14 const float * end_input;
15 float dist;

17 read_particles = rce � >particles;
18 end_particles = read_particles+rce � >memory_size * (rce � >space_dimension+2);
19 end_input = input+rce � >space_dimension;

21 * output = 0;
22 while (read_particles<end_particles) {
23 dist = 0;
24 read_input = input;
25 while (read_input<end_input) {
26 dist+=(read_input � read_particles) * (read_input � read_particles);
27 read_input++;
28 read_particles++;
29 }
30 //Nell�ultima posizione del vettore e� memorizzato il ragg io di azione!

:)
31 if ( * read_particles++ � dist) {
32 * output = * read_particles;
33 break ;
34 }
35 read_particles++; //salta l�elemento di output
36 }
37 #undef rce
38 }

40 void neural_network_restricted_coulomb_energy_train(
NeuralNetworkRestrictedCoulombEnergy * rce_, float * input, float * target)
{

41 #define rce (&(rce_ � >rce))
42 float * read_particles;
43 float * end_particles;
44 float * read_input;
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45 const float * end_input;
46 float dist;

48 if (rce � >memory_size+1>rce � >memory_allocated) {
49 rce � >memory_allocated += ( int )(rce � >memory_allocated * 0.4);
50 rce � >particles = ( float * )realloc(rce � >particles, ((rce � >space_dimension

+2) * rce � >memory_allocated) * sizeof ( float ));
51 }

53 read_particles = rce � >particles;
54 end_particles = read_particles+rce � >memory_size * (rce � >space_dimension+2);
55 end_input = input+rce � >space_dimension;

57 * target = 0;
58 while (read_particles<end_particles) {
59 dist = 0;
60 read_input = input;
61 while (read_input<end_input) {
62 dist+=(read_input � read_particles) * (read_input � read_particles);
63 read_input++;
64 read_particles++;
65 }
66 if (( * read_particles � dist) && (read_particles[1]!= * target))
67 * read_particles = 0; //TODO: correggere il nuovo raggio

69 read_particles+=2; //salta l�elemento di distanza e di output insieme
70 }

72 memcpy(read_particles, input, sizeof ( float ) * rce � >space_dimension);
73 read_particles+=rce � >space_dimension;
74 * read_particles++ = rce � >initial_particle_radius;
75 * read_particles = * target;
76 rce � >memory_size+=1;
77 #undef rce
78 }

82 void neural_network_restricted_coulomb_energy_writeTo(
NeuralNetworkRestrictedCoulombEnergy * rce_, const char * filename, void *
pigback, unsigned long sz) {

83 #define rce (&(rce_ � >rce))
84 FILE * f;
85 int net_type = 2;

87 f=fopen(filename, "w" );

89 / * scrivo il tipo di rete del file * /
90 fwrite(&net_type, sizeof ( int ), 1, f);
91 fwrite(&(rce � >space_dimension), sizeof ( int ), 1, f);
92 fwrite(&(rce � >initial_particle_radius), sizeof ( int ), 1, f);
93 fwrite(&(rce � >memory_size), sizeof ( int ), 1, f);
94 fwrite(rce � >particles, sizeof ( float ), (rce � >space_dimension+2) * rce � >

memory_size, f);

96 if (pigback!=0)
97 fwrite(pigback, sz, 1, f);

99 fclose(f);
100 #undef rce
101 }
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103 NeuralNetworkNetwork * neural_network_restricted_coulomb_energy_readFrom( const
char * filename, void * pigback, unsigned long sz) {

104 NeuralNetworkRestrictedCoulombEnergy * rce_=0;
105 int net_type, space_dim, init_radius;
106 #define rce (&(rce_ � >rce))
107 FILE * f;
108 float * particles;

110 f=fopen(filename, "r " );

112 fread(&net_type, sizeof ( int ), 1, f);
113 if (net_type==2) {
114 fread(&space_dim, sizeof ( int ), 1, f);
115 fread(&init_radius, sizeof ( int ), 1, f);
116 rce_ = neural_network_restricted_coulomb_energy_new(s pace_dim,

init_radius);
117 fread(&(rce � >memory_size), sizeof ( int ), 1, f);
118 rce � >memory_allocated = rce � >memory_size;
119 free(rce � >particles);
120 particles = malloc( sizeof ( float ) * (rce � >space_dimension+2) * rce � >

memory_size);
121 fread(particles, sizeof ( float ), (rce � >space_dimension+2) * rce � >memory_size

, f);
122 rce � >particles = particles;

124 if (pigback!=0)
125 fread(pigback, sz, 1, f);
126 }

128 fclose(f);
129 #undef net
130 return (NeuralNetworkNetwork * )rce_;
131 }

Algoritmo 4.1: codice Restricted Coulomb Energy

Come fatto notare nella presentazione del metodo, quest'approccio ri-
chiede che i pattern da riconoscere siano distinti tra di loro, per ottemperare
alla richiesta ho quindi predisposto meccanismi atti a risolvereprobabili so-
vrapposizione come nel caso dei simboli \l " e \ i ". Omettendo il punto della
\ i " (pratica comune a molte persone), la rappresentazione vettoriale dei due
simboli coincide o quasi, i simboli sono rappresentati da due rette pressocch�e
verticali, con un angolo compreso tra� 85 e� 95, a seconda della gra�a. Tra
le caratteristiche dei caratteri ho quindi aggiunto l'informazioni dell'altez-
za complessiva del carattere relativa (valore compreso tra 0 e 1) all'area di
disegno.

Con questa rappresentazione i simboli sono individuati complessivamente
da un vettore di dimension 52; 50 coe�cienti angolari che descrivono come
varia il tratto che descrive il carattere, l'altezza e la larghezza relativa all'area
di disegno.
Bisogna osservare che solitamente il tratto che descrive un simbolo non �e
composto da soli 50 punti, ma da un insieme molto pi�u �tto di punti; �e
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importante al �ne di ridurre i dati e l'incidenza di leggere sbavature sul
tratto �ltrare i dati in ingresso.

Per il �ltraggio dei dati ho supposto di avere una griglia virtuale, ho quin-
di preso solamente i punti del tratto che intersecavano la griglia virtuale; tale
tecnica mi ha permesso di eliminare tutte le piccole sbavature dovute all'uti-
lizzo non usuale per la scrittura (il mouse), individuato un tratto pulito che
descrive il simbolo. Il numero di punti �e assai ridotto gi�a adesso, ma spesso
si nota che molti punti sono inutili poich�e sono punti mediani al segmento
di retta che unisce il punto precedente e il punto successivo. Pereliminare
questi punti \di troppo" ho quindi eseguito un ulteriore �ltra ggio sui punti
precedentemente ottenuti, in tale operazione a gruppi di tre punti consecu-
tivi ho esaminato l'angolo sotteso dai tre (facile operazione considerando il
prodotto vettoriale dei segmenti avente un vertice in comune), ed ho scartato
i punti mediani per cui individuavo il coseno superiore ad una soglia stabilita
(sperimentalmente posta a 0:95).

4.3 Risultati ed osservazioni

Purtroppo questa tecnica si �e rivelata estremamente ine�cace, per cui ho
deciso di non riportare alcuna immagine, le di�colt�a riscontrate derivano,
essenzialmente, dall'incapacit�a dell'algoritmo di distinguere il tratto del sim-
bolo dalle aggiunte cosmetiche che volontariamente e/o involontariamente
vanno a \sporcare" il disegno stesso. Per limitare tali problematiche ho cerca-
to di limare quanto pi�u possibile il numero di punti necessari a rappresentare
il simbolo, cercando quindi di considerare solamente i punti che descrivevano
un angolo netto. Nell'immagine 4.2 �e visualizzata la rappresentazione interna
del tratto relativa ad una \ b" con diverse parametrizzazioni sul �ltraggio dei
vettori.

L'esperienza accumulata sulla catalogazione dei pattern, e le considera-
zioni fatte sui motivi del fallimento di questo approccio mi sono serviti per
meglio comprendere il problema del pattern recognition.

Poich�e il precedente approccio, nel quale si analizzava il tratto, non si �e
rivelato fruttuoso ho cercato di a�rontare il problema con un'approccio op-
posto, ossia analizzare il disegno prodotto dal tratto; a tale scopo �e stato
necessario introdurre dei recettori del disegno. I ricettori devono essere delle
entit�a capaci di determinare il passaggio del tratto su una determinata area
del piano di disegno, per rispettare i vincoli del problema tali entit�a devono
essere create in modo tale da astraersi dalla dimensione dell'area di disegno.
Comunemente sono utilizzati i pixel come recettori, purtroppo quest'approc-
cio impone di avere delle limitazioni sull'area di disegno, o di eseguire delle
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Figura 4.2: Diverse parametrizzazione del trattob

operazioni di scaling che compromettono la precisione dei dati in ingresso.
Queste considerazioni mi hanno portato a scartare l'opportunit�a di utilizzare
i pixel, in favore della rappresentazione vettoriale.

La rappresentazione vettoriale della griglia consente moltivantaggi, primo
fra tutti �e indipendente dall'area di disegno, tramite delle opportune elabo-
razioni sull'insieme dei dati �e inoltre indipendente anche dalla posizione dove
il disegno �e stato realizzato su schermo. Utilizzando la grigliavettoriale �e
inoltre mi permette di utilizzare un entit�a comune sia per rappresentare i
tratti dei simboli che i recettori, quindi sfruttando un unica libreria per la
manipolazione di queste entit�a.

Ovviamente la griglia vettoriale ha lo svantaggio di essere meno e�ciente
rispetto alla valutazione del pixel disegnato, poich�e �e necessario veri�care
che il tratto intersechi il segmento di griglia considerato; tale operazione
pu�o essere resa il pi�u e�ciente possibile utilizzando l'algoritmo delle sweepy
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lines , avente complessit�aO(n log(n)). Poich�e tale controllo �e necessario per
ogni tratto della griglia per ridurre il costo complessivo dell'estrapolazione
dei dati �e necessario ridurre il numero di recettori; ovviamente questa scelta
ha il costo di ridurre l'accuratezza della classi�cazione.

Osservando la rappresentazione dei caratteri si pu�o osservare che solita-
mente rimangono centrati e i recettori molto marginali raramente vengono
attivati, ho quindi diminuito il numero dei recettori ai lat i dell'area di veri�ca.

Prima di giungere a questa con�gurazione sono state eseguite delle prove
in cui i recettori venivano posti casualmente, seguendo l'unico obbligo di
coprire tutta l'area che potesse essere soggetta al disegno del carattere. In
queste prove ovviamente avevo predisposto opportuni meccanismi per passare
il medesimo set di recettori sia al learning set che al test set. Purtroppo la
disposizione casuale non garantisce che i recettori non possano sovrapporsi,
rendendo quindi ridondanti alcune informazioni in certe aree a scapito di
altre che venivano coperte in modo pi�u approssimativo.

Rappresentazione indipendente Per ottemperare alle richieste della spe-
ci�ca non �e su�ciente avere un set di recettori che siano indipendenti dal-
l'area di disegno ma �e necessario avere una rappresentazione del tratto che
fosse tale. Inizialmente ho provato a rappresentare i simboli mediante la loro
scomposizione in vettori. Tale approccio si �e rivelato utile per ridurre il nu-
mero di tratti da \intersecare" con i recettori, oltre, ovviamente eliminare le
piccole imperfezioni nel disegno.

Il successivo problema da a�rontare �e il posizionare dell'immagine cor-
rettamente nello spazio relativo alla griglia dei recettori; in modo ingenuo la
prima scelta che ho fatto �e stata quella di allineare i simboli sulla sinistra,
come si vede chiaramente nella �gura 4.3 i recettori attivatidalla �gura di-
pendono molto da come questa �e stata disegnata, quindi rende ilcarattere
dipendente dagli errori nel disegno e dalle correzioni estetiche. Per interpre-
tare le immagini in modo indipendente dallo spazio �e quindi stato necessario
aggiungere delle operazioni di \comprensione" del disegno, ovviamente tali
operazioni devono essere eseguite senza utilizzare deduzioni ricavabili dal set
di addestramento lasciando cos�� libert�a all' applicazionedi essere utilizzata
per diversi ambiti.

Per risolvere questo problema �e stato necessario una ricerca perapprofon-
dire come l'occhio umano percepisce le immagini, da tale ricerca ho appreso
che l'occhio (e quindi l'osservatore) focalizza l'attenzione non tanto al centro
del proprio spettro visivo quanto pi�u sugli elementi che si contrappongono
al piano di sfondo. Il problema generico dell'allineamento dell'immagine �e
quindi traslato nell'individuazione di un centro di massa dell'immagine stes-
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Figura 4.3: Allineamento a sinistra

sa. Ovviamente la massa non �e intesa nel senso abituale, ma nell'accezione
fotogra�ca, ossia la massa rappresenta il contrasto di un punto (messo a
fuoco) dal background (pi�u sfuocato). Nel nostro caso tale ricerca �e agevola-
ta dalla pre-conoscenza degli elementi di background e foreground; i vettori
che approssimano il tratto sono esattamenente tutti e i soli elementi in fo-
reground, tutti i punti che non sono di foreground sono di background. Da
questa osservazione deriva quindi che la ricerca del baricentro possa essere
eseguita in modo matematico sfruttando il poligono descritto dai vettori.

Sfruttando il baricentro del tratto si pu�o vedere come in 4.4, anche in
presenza di errori nel tratto stesso, l'immagine venga centratacorrettamente
nello spazio di analisi.

Figura 4.4: Rappresentazione vettoriale con baricentro

Ora che ho a disposizione sia una rappresentazione e�ciente, corretta,
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e relativamente poco sensibile alle perturbazioni del trattoche de�nisce il
simbolo ed un insieme di recettori posso recuperare le le informazioni che
costituiscono la classi�cazione del simbolo. Le informazioni suldisegno del
tratto sono recuperate come l'intersezione tra la griglia formata dai recettori
e il tratto che de�nisce il simbolo. Fanno parte dell'informazione associata al
tratto non solo l'insieme dei recettori che vengono intersecati ma anche quelli
esclusi, teoricamente possiamo immaginare di associare a ciascun simbolo
una matrice binaria e sparsa di dimensioneNxN (N �e il numero di recettori
per riga/colonna).

Per trarre maggior vantaggio possibile da questa classi�cazionedei dati
ho utilizzato la rete neuraleMultilayer perceptrons in tale rete il valore
di output �e determinato da una combinazione pesata dei dati di input.

4.4 Rete neurale Multilayer Perceptron

Le reti Multilayer Perceptron furono introdotte da Werbos nel 1977, in par-
ticolare venne studiato uno speci�co algoritmo, che in sostanzain applicato
tutt'oggi, per l'apprendimento delle reti neurali. Dopo i risultati di Minsky e
Papert, lo studio di tali reti venna abbandonato perch�e sembrava impossibile
eseguire il riconoscimenti di pattern complessi con l'uso dei Perceptron. E
cos�� �e in e�etti, tali limitazioni sono state superate utiliz zando pi�u strati di
Perceptrons, ciascun layer dividendo lo spazio da analizzare in due semispazi
permette di suddividere/catalogare i punti. Tanto pi�u la catalogazione dello
spazio �e complessa, tanto maggiore �e il numero di layer necessari. Gli strati
sono collegati tra di loro mediante pesi, ciascun peso fornisce ilcontributo che
il nueurone del layer precedente fornisce al successivo. Generalmente ciascun
neurone �e collegato a tutti i neurone del layer precedente,oltre a ci�o pu�o
essere previsto un livello di attivazione del neurone stesso; una soglia sotto la
quale il neurone non si attiva. Se il nuerone riesce ad arrivarealla soglia di
attivazione viene applicata una delle funzioni sigmoidali presentate nel capi-
tolo x2, la caratteristica di tale funzione �e quella di non essere lineare, quindi
a minime variazioni del valore calcolato come media pesata dei contributi
dei neuroni del livello precedente, corrispondono delle ampie escursioni sul
valore associato al neurone. Le principali funzioni sigmoidali utilizzate sono
state presentate nel capitolo citato e ricordiamo essere la funzione tangente
iperbolica e la funzione logistica.

La principale di�colt�a riscontrata nello sviluppo di questo t ipo di rete
neurale risiede nell'algoritmo di apprendimento, essendo noto solamente il
valore �nale si deve individuare dei valori \migliori" per i perceptron che
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risiendono nel livello nascosto, a cui quindi segue una opportuna correzione
dei pesi. Utilizziamo la notazione:

ˆ Op;n
j : output del j -esimo neurone dello straton-esimo per il pattern

p-esimo;

ˆ yp
j : j -esima componente del target~y per il pattern p-esimo;

ˆ W n
ij : il peso che lega l'i -esimo neurone dello strato (n � 1)-esimo al

j -esimo neurone dello straton-esimo;

ˆ le soglie di attivazione per ilj -esimo neurone dello straton-esimo sono
rappresentate come un neurone del layer precedente sempre attivo.

Conoscendo il valore desiderato per l'ultimo layer della rete, la correzione
dei pesi tra l'ultimo livello e il precedente si ottiene abbastanza facilmente,
infatti la quantit�a da ridurre �e data dall'espressione:

E p =
1
2

mX

j =1

(yp
j � Op;n

j )2;

detto errore quadratico. L'espressione diOp;n
j �e nota ed �e:

Op;n
j = f (

X

i

W n
ij Op;n� 1

i );

poich�e il nostro unico termine di controllo per quest'espressione sono i pe-
si W n

ij , vediamo che se essi vengono modi�cati della quantit�a �W n
ij , allora

l'errore commesso varia con la legge:
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X

i;j
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ij

� W n
ij :

�E p

�W n
ij

lo posso vedere come�E
p
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ij
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j
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j

�W n
ij

, che sono noti:
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posto quindi � W n
ij = � � �E p
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allora:
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�W n
ij

)2;
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che �e certamente una quantit�a negativa e quindi l'errore complessivo dimi-
nuisce.
Per la funzione logistica vala:

df
dz

(x) = f (x)(1 � f (x))

quindi l'espressione di �W n
ij �e:

� W n
ij = � (Pp

j � Op;n
j )Op;n� 1

i (1 � Op;n� 1
i ):

con analoghe considerazioni si perviene alla formula che descrive l'aggiorna-
mento dei pesi per i livelli intermedi e che riporto per completezza:

� W n� 1
ki = �

X

l

(Pp
l � Op;n

l )(1 � Op;n
l )W n

li Op;n� 1
i (1 � Op;n� 1

i )Op;n� 2
k :

L'insieme di queste formule sono riassunte nella regola� -rule individuata gi�a
nel 1977 da Werbos e che ha dato nuovo slancio a questa branca della ricerca.

4.5 Caratteristiche della rete usata

Per il problema di Handwriting recognition, la rete utilizzata ha dovuto ri-
spettare alcuni vincoli dovuti all'impostazione del problema stesso; ho dovuto
�ssare il numero di pattern da riconoscere, per ciascun di essi c'e'un percep-
tron di output che de�nisce l'attinenza tra il pattern di inpu t e quelli noti,
il perceptron con valore maggiore rappresenta il pattern pi�u vicino a quello
individuato. Quest'impostazione permette all'applicazione di analizzare, se
lo ritenesse opportuno, il risultato della rete applicandovi,ad esempio, ai
valori maggiormente probabili delle formule statistiche.

Il numero di perceptron in ingresso �e anch'esso obbligato e dipende dalla
dimensione della griglia scelta, ovviamente maggiore �e la griglia maggiore �e
il tempo necessario a produrre il risultato; bisogna considerareche la dimen-
sione della griglia �e strettamente legato alla precisione di rappresentazione
dell'input, quindi la dimensione deve essere scelta in modo taleda garantire il
miglior bilanciamento (un esempio della precisione che si ottiene utilizzando
solo 125 recettori �e riprodotto in �gura 4.5).

Come dimostrato dalla seguente tabella che mostra l'evoluzione della rete
neurale all'addestramento cui �e stata soggetto, non �e necessario introdurre
livelli intermedi poich�e la rete risulta individuare abbastanza bene i pattern
richiesti:

Per tale addestramento mi sono avvalso del set di caratteriUJIpenchars
trovato nella libreria per l'apprendimento di reti neurali [Bla98], composto da
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Figura 4.5: Convergenza per una rete neurale con 125 recettori

11 tipologie di gra�a, a cui sono state aggiunte le gra�e di alcuni conoscenti
per un totale di circa 16 gra�e.
L'insieme �e quindi stato suddiviso in 11 gra�e per l'addestramento della rete
e 5 gra�e per il testing.
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Epoche Learn Err Test Err

0 1; 109270 0; 805995
1 0; 862815 0; 668818
2 0; 694473 0; 502161
3 0; 564463 0; 418525
4 0; 449320 0; 351674
5 0; 374129 0; 307445
6 0; 335875 0; 284927
7 0; 316104 0; 241181
8 0; 291722 0; 222947
9 0; 278265 0; 208833
10 0; 259455 0; 203199
11 0; 244161 0; 200912
12 0; 236136 0; 191628
13 0; 215802 0; 175285
14 0; 193690 0; 163813
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