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ВОЗМ ОЖ НОСТЬ П РИ М ЕН ЕН И Я ИСКУССТВЕННЫ Х 
Н ЕЙ РО Н Н Ы Х СЕТЕЙ «НЕОКОГНИТРОН»

Д Л Я  РАСП ОЗН АВАН И Я ДРЕВНЕЕГИПЕТСКИХ И ЕРО ГЛИ Ф О В

POSSIBILrTY OF N EOCOGNITRON APPLICATION 
FOR RECOGNITION OF ANCIENT EGYPTIAN H IERO G LYPH S

АННОТАЦИЯ. В статье рассмотрена возможность применения аппарата ис
кусственных нейронных сетей на примере неокогнитрона для задачи распознавания 
древнеегипетских иероглифов.

SUMMARY. The given article considers the possibility o f application o f a means o f ar
tificial neural networks on the basis o f neocognitron used for recognition o f ancient Egyp
tian hieroglyphs.
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Хрупкость материальных носителей иероглифических текстов и графиче
ская сложность самих иероглифов ставят перед специалистами проблему эф
фективного копирования текстов для их дальнейшего изучения. Фотокопии 
полностью не решают данную проблему ввиду больших размеров файлов, 
что обуславливает трудность передачи информации. Решением данной про
блемы стало создание иероглифических текстовых процессоров и разработка 
стандарта хранения иероглифических текстов MdC (Manuel de Codage) [1]. 
В работах [2, 3] была предложена концепция представления символов как 
элементов шрифта и описана соответствующая архитектура иероглифическо
го процессора. Тем не менее, текстовые процессоры решают проблему пере
носа текстов лишь частично, так как ввод текстов осуществляется вручную. 
Решением данной проблемы служит OCR (Optical Character Recognition)- 
система, состоящая из трех подсистем: сегментации текста, предобработки 
выделенных символов и подсистемы распознавания символов. В настоящий 
момент подобной OCR-системы для древнеегипетского языка не существует. 
Проблема с распознаванием иероглифов состоит в их графической сложности 
и многообразии самих символов.

Задача распознавания образов ставится следующим образом. Имеется не
который способ кодирования символов, принадлежащих известному множе
ству классов С={С],...,Сб845}> и множество объектов (обучающее множество), 
про каждый из которых известно, какому классу он принадлежит. Обучаю
щее множество состоит из правильных начертаний каждого из 6845 иерогли
фов [4]. Нужно построить алгоритм, который по любому входному объекту, 
необязательно принадлежащему обучающему множеству, решает, какому 
классу этот объект принадлежит, и делает это достаточно хорошо [5].

Согласно работе [6] большинство алгоритмов распознавания правильно 
классифицируют не более 82% латинских символов. В работе [7] описана ис
кусственная нейронная сеть «Неокогнитрон», которая, по словам автора, на 
латинских символах дает качество распознавания в 98%. В рамках настоящей 
работы рассматривается возможность применения неокогнитрона в распозна
вании иероглифов.

Общая иерархическая структура сети представлена на рис. 1. Процесс 
распознавания проходит следующие стадии: Uo→ Uc → Us ι → Uci ~* Us? ~÷ 
Uc2 —* Us3 —* Uc3 - * Us4 - * Uc4∙

Рис. 1. Структура ИНС «Неокогнитрон»
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Первый слой сети (U 0) представляет собой слой фоторецепторных нейронов, которые непосредственно реагируют на входящие образы. На изображение символа, поступающее на вход сети, налагается ряд ограничений. Во-первых, изображение должно быть строго определенного размера (51×51 пиксель), во-вторых, контур символа должен быть минимально возможной толщины (1-3 пикселя), в-третьих, изображение должно быть монохромным. Так как образ монохромен, то слой Uo представлен в виде двумерного массива, где каждый элемент принимает значение 0 или 1 в зависимости от цвета соответствующего пикселя.Слой извлекающих контраст ячеек (Uq) состоит из двух плоскостей: первая плоскость содержит ячейки с концентрическими рецептивными полями с on-центром (возбуждаются при освещении центра рецептивного поля ячейки), другая плоскость состоит из ячеек с концентрическими рецептивными полями с off-центром (возбуждаются при его затемнении).

wg("c Λ ) = P - 1* 2  ¾ f v > 0f v ;∣*<43∣ (1)

1

гдеV — индекс связи; u0(v) — выход ячейки U0, связанной связью v, φ [х] = max(x; 0); 
aG  (ξ )сила фиксированной связи с ячейкой; kG — номер плоскости: с оп-центром 
(kc  =2), с off-центром ( Icg  =1); A0  — радиус рецептивного поля нейрона, в данной работе он равен 3.3.расчета массива параметров aG  чаще всего применяются вейвлеты [8].В данной работе применяется вейвлет «сомбреро» [9]. Он обладает весьма специфичной функцией, пик которой приходится на центр рецептивного поля (радиус равен 1.2), а отрицательные значения —  на тормозную зону. Размер каждой плоскости составляет 65x65 ячеек.Каждый S- и С-слой нейронов разделен на подгруппы, называемые плоскостями в соответствии с признаками образа, которые они выделяют, а каждая плоскость нейронов организована в 2-мерный массив ячеек.S-ячейки слоя Usi соответствуют простым ячейкам в первичной зрительной зоне коры головного мозга и выделяют характерные признаки символа (4-9 на символ). Ячейки последующих S-слоев, кроме U δ4, выделяют детали признаков, выделенных слоем Usi-В результате обучения S-нейрон активизируется только тогда, когда в его рецептивном поле оказывается именно тот признак образа, на который обучали данный нейрон. Каждый С-нейрон получает в качестве входа сигналы, поступающие от группы S-нейронов, которые выделяют одинаковый признак образа, но с небольшими смещениями в положении рецептивного поля. Таким образом, С-нейрон распознает выделяемый элемент образа, даже если он немного сдвинут в своем положении, что обеспечивает инвариантность к сдвигам.Уровень Uc4 является уровнем распознавания, реакция которого показывает конечный результат распознавания образов сетью в виде имени класса.Схематично связи между ячейками отображены на рис. 2.



212 Вестник Тюменского государственного университета. 2009. № 6

Рис. 2. Схема связей между ячейками в слое

Выход S- и V-ячеек соответственно равен:

0, as l (v ,κ ,k ) uc ι~x(v ,κ )
n<Λ∕

1 + < ⅛  ( k ) v ι ( п )
(2)1

Γ c,-'v ∕ w> = J ∑  ∑  Cs ι ('v){ua . x(v ,κ )}  (3)
V K=I H<Λs,

где к —  номер плоскости текущего слоя; к — номер плоскости предыдущего слоя; 
I — номер текущего слоя; п — позиция центра рецептивного поля ячейки; v - индекс 
связи; asι ( у, к, A)(>0) — сила переменной возбуждающей связи, идущей от С-ячейки 
u Ci-I ( Ц к) предыдущей стадии; As/ — радиус рецептивного поля ячейки, то есть, размер 
пространственного сдвига входящего образа относительно центра рецептивного поля; 
b](k) (>0) — сила переменной тормозящей связи, идущей от V-ячейки; cs ι(v) — сила 
постоянной возбуждающей связи с V-ячейкой; θt (<1) — порог чувствительности 
S-ячейки.

Следует отметить, что все ячейки плоскости совместно используют то же 
самое множество входных связей.

В (2) и (3) для 1=1, ucι-ι(∏; к) заменяется на ug(hg , k0 ).
Ответ S-ячейки уровня Usi пространственно размыт в последующих 

C-ячейках уровня Uci- Математически ответом С-ячейки Uc ι, исключая самую 
высокую стадию Uc4, является

Ucι(n,k)=ψ ∑  ac ι (v)u s ι. x(v ,κ ) 4

где ip [х] = ------------- ; aGi О') — сила постоянных возбуждающих связей, сходящихся
1÷0> [х ]

от группы S-ячеек, которые распространяются в пределах радиуса АСь
По результатам моделирования и серии экспериментов получились сле

дующие параметры слоев Usi -  Uc√
1. Размер плоскости слоя Usi: 62x62 ячейки, количество плоскостей 

47915, As t=4,0ι=O,55.
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2. Размер 
47915, Ас,=9.

плоскости слоя Uci: 34x34 ячейки, количество плоскостей

3. Размер плоскости слоя Us2: 34x34 ячейки, количество плоскостей
95850, А$2=4, 02 = 0 ,51 ,0 2 =0,66.

4. Размер
95850, Ac 2=7.

плоскости СЛОЯ Uc 2 : 14x14 ячеек, количество плоскостей

5. Размер плоскости слоя U83: 14x14 ячеек, количество плоскостей
143725, As3=4, θζ =  O,58,0f = 0,67 .

6. Размер плоскости слоя Uc3: 10x10 ячеек, количество плоскостей 
143725, Ac3=5

7. Размер плоскости слоя Us4: 62x62 ячейки, количество плоскостей 
142785, As4=5, 04 =0,30.

8. Размер плоскости слоя Uc4: 1 × 1 ячейку, количество плоскостей 6845, 
Aς4=3.

Обучение сети выполняется от более низких стадий к более высоким. 
Хотя метод выбора начальных параметров ячеек во время обучения немного 
отличается в разных слоях, правило усиления изменяющихся связей α/ (v, к, 
к) и bι(k) одинаково для всех слоев.

Сначала выбирается простой узел, веса синапсов которого должны быть
увеличены, он рассматривается как представитель всех узлов в плоскости, 
вызывая увеличение их связей на том же самом образе. Это делается каждый 
раз, когда представляется новый обучающий образ и для каждой плоскости. 
В слое Usi, обучаемом с помощью контролируемого обучения, ячейки- 
представители выбираются «учителем». Ячейка, центр рецептивного поля 
которой совпадает с местоположением признака, становится представителем. 
В слоях Us2 и Us3 представители выбираются из тех S-ячеек, которые дают 
максимальный выход. Слой Us4 обучается таким же образом, как и слои Us2 и 
Us3, за исключением того, что здесь также запоминается имя соответствую

1
щего класса.

представителя S-ячейки усиливаются только входные соединения, 
через которые приходят не равные нулю сигналы. Все другие S-ячейки 
в S-плоскости, от которых выбран представитель, имеют такое же усиление 
своих входных соединений, как и их представитель.

Пусть ячейка Usi (п, к) была выбрана в качестве начальной, следователь-

но, изменяющиеся связи ai (v, к, к) с этой ячейкой, как и со всеми 
S-ячейками в этой плоскости, увеличиваются следующим образом:

А

∆α∕ (у, к, к )=qfisty)uci.i(y, к) (6)где q∣ —  положительная константа (=100), определяющая скорость обучения.
S

А

(7)
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При использовании сети «Неокогнитрон» возникают две проблемы: боль
шой объем используемой оперативной памяти и огромный объем вычисле
ний. В качестве мер по оптимизации использования памяти были применены 
следующие: использование динамических массивов и, по возможности, типов 
памяти с минимальным объемом, хранение и использование только непустых 
массивов данных, удаление из памяти неиспользуемых данных. C уменьшени
ем данных для расчета проблема огромного объема вычислений частично сни
мается.

Тестовая выборка для проведения экспериментов по качеству распознава
ния формировалась из символов обучающей выборки с повреждениями 
образа в каждой из четвертей. Тестирование проводилось путем последова
тельного предъявления на вход сети каждого символа из тестовой выборки, 
с последующим сравнением имени класса, выданного сетью, с настоящим 
именем.

На обучающей выборке из 6845 символов сеть показала качество распо
знавания в 99%, на тестовой выборке из 34225 символов сеть показала ре
зультат в 86%.

Проведенные эксперименты доказывают возможность применения ИНС 
«Неокогнитрон» для распознавания иероглифов. Дальнейшее увеличение ка
чества распознавания возможно только в случае применения лингвистическо
го анализа, в случае если семантика древнеегипетского языка будет исследо
вана в должном объеме.
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