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Soluzioni neuronali
per problemi di pattern

recognition

di Anna Maria Colla

| modelli neuronali (o neurali) costituiscono una classe di
modelli computazionali particolarmente interessanti dal punto
di vista applicativo. Due sono le caratteristiche che rendono

i modelli neurali particolarmente interessanti: I'efficienza
computazionale e la possibilita di addestrare automaticamente
il sistema a classificare - riconoscere - ricostruire oggetti

o segnali. Alcuni esempi nell'area Pattern recognition vengono

qui proposti e discussi

& reti neurali offrono nuove metodologe per Ia soluzione
di problemi complessi. Queste matodalogie, ispirate ai
circuili nervosi dei sistemi biologici, corrispondono ad
un'elaborazione dellinformazione di tipo sostanzialmente
differente rispetto alle architetiure tradizional alla “von Neu-
mann”. Una rele neurale & cosituita da un gran numero di
processori elementari, detti nodi o neuroni, con elevato gra-
do di interconnessione. | nodi sono in grado di effettuare
‘sempiici operazioni aritmetiche: tipicamente, un nodo calco-
Ia una media pesata dei valori che riceve in ingrésso,  pro-
duce un valore in uscita che viene comunicato ad allr nodi
oppure emesso in forma naturale o simbolica.
Le “conoscenze” della rete non sono contenute in una parti-
colare locazione di memoria, ma sono codificate in valori
(reali) associati alle connessioni tra | nodi stessi, come dire-
mo meglo pil avanti
Le reli neurali hanno tre atributi che mancano alle architet-
ture di calcolo convenzional. In primo luogo, esse non ri-
chiedono regole espiicite per operare, 0SSia ion vanno pro-
grammate. Infat, Felaborazione & una sorla di “mappatura”
statistica tra i dati (inpu) ed i fisultat” (output). In secondo
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uogo, molti paradigi 0+
no addestrabili mediante
Ia presentazione di esem-
pi. La rete ‘impara
dallesperienza” a modi
care i pesi delle connes-
sioni tra i propi nodi, fino
ad essere In grado di pro-
durre la risposta corretta
alla presentazione di un
dato input. Infine, Ia pre-
stazione di una rete neurale degrada “dolcemente” (fault to-
ferance): se una o pis part della rete decadono, per vizi sia
hardware, sia software, le prestazioni degradano parzial-
mente invece di arrestarsi completamente.

Quindi,le reti neurali sono in grado di offire tecniche di trat-
tamento delle informazioni che differiscono da quelle dei
tradizionali elaboratori digitali, caratterizzati da estrema pre-
cisione matemalica e logica, per la maggiore versaliita ver-
<0 informazioni imprecise, incomplete e contraddittorie: per
Ia capacita di fomire fisposte approssimate, ma veloci, a
problemi molto complessi; per la possibiita i auto-organi
2are le informazioni da memorizzare in modo da poterle poi
fichiamare velocemente con un MECCanismo associalivo,
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Figura 1 - Una rete Mult-tayer perception con uno strato hidden

ed infine per i fato che esse non richiedono di essers pro-
grammate, bensi addestrate con esempi

Queste caratteristiche fanno prevedere grandi possibilta di
applicazion a problemi specifici in molt setori in cui l'utiz-
zaziane di tecniche algoritmiche, o in genere simbaliche,
non si & rivelata complelamente soddisfacente. Comunque,
anche in campi applicalivi gia ben risolti con melodi algort-
mici 0 con sistemi *knowledge-based”, Iindustria ha un vivo
interesse  tentare di sfrutare le presumibili caratteristiche
di maggiore economicita del et neurali rispetto ai modell
di calcolo tradizionali (per esempio per fimplementabilta su
hardware di basso costo, per la velocita di esecuzione e
per Ia possibila di addestramento a partire da esempi eti-
chettati, senza richiedere fintervento di esperi).

Tipiche aree ricche di temaliche di interesse industriale,
che possono beneficiare delluso di modelli neurall, sono:
Pattern recognition (per esemplo, per sistemi di lettura au-
tomalica, visione ariiiciale, riconoscimento automatico di
segnali vocall), Signal processing (filraggio e ricostruzione
di segnali degradali da rumore), Controllo di processi conti-
nui (impianti chimici, movimento di un robot, assslio di un
satelite) e Learning (addestramento automatico di sistemi
di iconoscimento, definizione ditessiture in unimmagine)
Nel seguito, descriveremo brevemente le caratteristiche di
alcuni modeli neurali, applicablli a problemi di Pattern re-
cognition. In particolare, discuteremo del Multilayer per-
ceplron, una rete utiizzata in molti problemi i riconosci-
mento o classificazione.

Accenneremo a problemi implementativi, al dualismo con
tecniche delllnteligenza artficiale “classica” e allintegra-
zione tra paradigmi dversi; presenteremo alcuns idee sulle
prospettive industriali delle reli neurali; iscuteremo alcuni
fisultati sperimentali ottenuti dalla Elsag Biley in simula-
Zione, per quanto riguarda un problema “classico” di Pat-
tern recognition, il riconoscimento di caratteri manoscrit,
ed un problema usualments affrontato con tecniche di In-
telliganza artficiale (sistemi a regole, logiche “sfumate”),
cio? la localizzazione del blocco indirizzo sulla cortispon
denza ordinaria. Le conclusioni comprenderanno anche
una lista di problemi da risolvere.
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2. Classi di modelli neurali e loro applicabilita

Una rete neurale & costtuita da un gran numero di proces-
sori elementari, detti nodi o neuroni, con clevato grado di
interconnessione. | nodi sono in grado di effettuare sempli
i operazioni aritmetiche: tipicamente, un nodo calcola una
media pesata dei valori che riceve in ingresso, sequita
evenlualmente da una semplice operazione non lineare, &
produce in tal modo un valore in uscita che viene comuni-
cato ad altr nodi oppure emesso in forma naturale o s
bolica. In altri tipi di modelli neurall, i nodi calcolano valori
didistanza o di somiglianza rispetto ad un prototipo.

In un'uleriore classe di modell neurali Ia rete & vista come
un sistema dinamico, & Felaborazione si basa sul raggiun-
gimento di uno stato di equilbrio della rete; in questi casi,
Tuscita della rete non & un numero o un simbolo, ma fo sta-
o dela rete stessa una volta raggiunto Fequillbrio stablle (o
Ia sequenza di stati tra cui la rete oscilla).

Elementi costiutivi delle reti neurali sono, insieme ai nodi,
anche i pesi della interconnessioni, che servono ad enfatiz-
zare Fapporto delfuscita di un nodo al calcolo complessivo,
Diversamente dagli elabaratori “von Neumann’, dotati di
una sola potents unita centrale di elabarazione (Cpu), e da-
gl elaboratori paraleli, dove le varie Cpu sono sincronizzate
in qualche modo, una rete neurale non opera sequenzial-
mente, & neppure in modo necessariamente deteministico.
Non esiste una memoria separata per i dai, & le Gpu Sono.
esiremamente scmplici. La conoscenza della rete ed i risul-
tati dellelaborazione non sono memorizzati in locazioni da-
te, ma sono piutiosto distribult nela rete stessa, sotto for-
ma dei pesi assegnati alle varie connessioni.

A tuloggi, un gran numero di modelli neurali diversi sono
statl sviluppali (28, 34, Ess| differiscono per la loro struttu-
ra (nodi organizzai in uno o piu strali, interconnessiani
complete o parzial), Ielaborazione esegita dai nodi (come
g accennato pit sopra), il flusso del calcoli (in avanti, ri-
corsivo, con feedback) ed il metodo di addestramento (con
0 senza supervisione).

La classe delle reli neural assimilabii a sistemi dinamici
complessi ha i suoi capofila nei lavori di Caianielio ed Ama-
1i, a partire dagl anni Sessanta (10, 2]. Tuttavia, & usuals
fani riferimento citando essenzialmente il modelio di Hop-
field. Hopfield, nel 1962, ha analizzato ref di elementi bina-
1i con connessioni simmetiche (21], il cui comportamento &
cquivalente (come anche alti ricercatori, tra cui G. Parisi &
Sompolinsky [39], hanno dimostrato) ad interazioni fisiche
di sistemi di spin, per cui & possibile introdurre una funzio-
ne di energia che descrive if comportamento globale della
fete, e nei cui minimi a rete si stabilizza

In questa classe di reli neurali rientra anche il modslio di
Basli e Perrone [4, 5], che & in grado di estrarre invarianti
alte & rappresentare patter variabili nel tempo e/o (forte-
mente) rumarcsi. Il modello si compone, in modo piultasto
classico, di due part: Fequazione della Short Term Memory
(Stm), che pub essere siruttata come estratiare di caratteri-
stiche, e I'equazione della Long Term Memory (Ltm), da
utiizzare in fase di riconoscimento o ricostruzione.

La dinamica evolutiva della rete si adatia automaticamente
alla dinamica del pattem presentato in inpu, il che avvie-
ne, in pratica, trovando la giusta dimensione della finestra
temporale di osservazione (e quindi stabilendo dinamica-
mente fino a quale ordine di correlazione tenere in consi-
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derazione). Il modello & quindi in grado di discriminare due
pattern variabil (per esempio in movimento) anche in con-
dizioni di forte rumore.

L'analogia con sistemi fisii ha permesso di introdurre mo-
dell ispirati alle teorie termodinarmiche, per sviluppare nuo-
vi algoritmi di ottimizzazione stocastica con reti neurall. Si
tratta della cosiddelta lecnica del Simulated annealing
ispirata ai metodi i crescita ordinata dei cristall), che per-
mette di eviare lintrappolamento dela ete in minimi focali
della funzione energia, associando ad ogni unita una pro-
babilta di commutare il proprio stato dipendente dalfener-
gia della rete e da un paramelro di temperatura. E questo il
principio della macchina di Boltzmann [37], el metodo a ri
lassamento per il trattamento di immagini proposto da Ge-
man e Geman [17], e della Teoria dellArmonia elaborala
da Smolensky [37].

Nel 1984, Hopfield ha esteso Il suo modello ad elementi
con attivazione continua [22] (di cui ha anche proposto una
realizzazione circuitale Visi). Le reti di Hopfield e le loro ge-
neralizzazioni stocastiche sono adatte a risolvers problemi
i otimizzazione.

Un'altra classe i refi molto studiata, soprattutto per compiti
diriconoscimento e classificazicne, & quella delle reti a flus-
50 in avanti (feedfonvard). Un tipico esempio & una refe a
tre (o pit) ivell: i primo livello, detto livello di ingresso, rice-
ve i valori delle caratteristiche el pattem in ingresso; | neu-
oni del livello di uscita corrispandono alla varie classi,
‘mentre i neuroni del liello “nascostar (0 dei livelli nascost
pemmettono i realizzare funzioni complesse tra ingresso ed
uscita, ¢ rappresentano | liveli di conceltualizzazions sia
spontane, sia legati a caratteristiche strulturaliintermede.
Esempi di tali el a pil liveli sono quelle proposte da Mc-
Clelland e Rumelhart (Multfayer perceplion, o Mip) per va-
i compit (37, da Fukushima (Neocognilron) [15] e da Le-
Cun e alti (Le Net) [27] per il riconoscimento di caratteri e
da Sejnowski per la traduzione in fonemi i tesi scrit (38],
Per e reti a pits vl sono stat sviluppati algoritmi di ap-
prendimento supervisionato [37, 43] di grande potenza (Er-
tor Back-Propagation). Sull reli Mip tomeremo con mag-
giore dettaglioin 2.1.
Un altro tipo di rete “in avani & Ia rete con Counterpropa-
gation, ideata da Hecht-Nielsen (19], che funziona come
una tabella di look-up che si auto-organizza in medo ottimo
dal punto di vista statistico.

Le reli “in avani” sono tipicamente utizzate per I ficono-
scimento di pattem statici, ossia oggett le cui caralteris
che non variano in funzione del tempos infat, esse fomi-
scono una “fisposta” ad ogni dato pattern in ingresso. Per
rattare segnall tempo-variani, occarre invece una rete in
grado di tener conto di eventuali invariant temporali: per-
tanto, occorre munire una rete “in avanti® di un meccani-
smo i feedback dalle uscite agl ingressi [1, 46, oppure
Stutturaria in modo tale che possa operare su una finestra
temporale scorrevole (1a Time Delay Neural Network di
Walbel (41, 26)).

Particolari architetture di reti neurall s0n0 in grado di trova-
re autonomamente (senza istruttore) delle regolarita nelle
configurazioni in ingresso. Il meccanismo di base & Iap-
prendimento competitivo (Rumeinart, Zipser) [37], secondo
il quale una certa unita impara a rispondere a specifiche
configurazioni, competendo con Ie alire mediante mutua
inibizione. Il fisultato & la formazione di “cluster” di unita
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che rispondono a configurazion tra oro vicine, o simif. Di
pariicolare interesse sono le mappe di Kohonen (23], che
son0 in grado di associare la densita spaziale dei cluster
alla distribuzione di probabilta delle configurazioni in in-
gresso. Carpenter e Grossberg [11] hanno proposto una
rete, basala sulla teoria della risonanza adattiva (Ar), in
qrado di imparare nuove configurazioni senza registrarie in
modo ridondante, se esse sono state gia apprese.
Un'applicazione di tal sistem sono i filragg adattvi 4], in
cuile caratteristiche di un segnale in ingresso vengono au-
tomaticamente stimate dalla rete.

Diverse stutture di retf neurall possono essere usale per
realizzare memarie auloassociative ed steroassociative. Le
prime permettono la ricostruzione di configurazion da dati
parziali, mentre le seconde associano allre configurazioni a
configurazioni in ingresso. Le memoric autoassociative
possono essere per esempio realizzate con reli di Hopfield,
in cui i minimi dell'energia conispondono alle configurazioni
da memarizzarelrichiamare. Alre realizzazioni sono basate
sulle mappe di Kohonen [25].

Le memorie eteroassociative (Hinlon e Andersan) sono in
grado di imparare ad associare configurazioni in uscila a
configurazioni in ingresso [20]. L'apprendimento pud avve-
nire tramite la presentazione di coppie stimolo-risposta,
con luso di una tecnica di retro-propagazione dell'errore
per Faggiustamento dei pesi di connessione, ottenendo un
effetto di generalizzazione spontanea.

Infine, risultati i notevole interesse (Poggio  Girosi) sono
stati ottenuti dallo studio delle connessioni esistenti tra ret
neurali, tearia delfapprossimazione e teoria della regolariz-
zazione [35]. Quesil risulati consentono di studiare le po-
tenzialia delle rell naural sfruttando risultai noti dellanalisi
funzionale classica.

2.1. Reti neurali Muli-layer percepiron

Le rei neurali di tipo Mult-layer perceptron (Mip) [37] sono
caratterizzate da un‘architettura a pii livelli (Figura 1).
Lelaborazione dei dati prodotia da un Mip & basata sulla
propagazione di segnali analogici attraverso neuron ordi-
nati e distibult su pil ivelli (iayer). Il primo livello & colle-
gato alfinput, fulimo forisce Toutput dellelaborazione, &
gli alt stati intermedi, o hidden, non sono collegal diretta-
mente né alfinput, né alioutput. Il flusso delinformazione
& unidirezionale in avanii (feed-forward).

Lelaborazione eseguita da una fete Mip pu essere con-
venicntemente sfrultata per risolvere problem di classifica:
zione. In ingresso alla rete viene presentato un patiern,
rappresentalo da un certo insieme di caratteristiche (gene-
ralmente, in carispondenza uno-uno con i nodi dello strato
diinput); a seguito del'elaborazione, ogni nodo dallo sirato
di uscita avra un valore di atlivazione.

Un paradigma molto generale d'uso delle reti Mip & basalo
su una corrispondenza uno-uno tra fe classi dsl problema e
Ie uscite dei nodi delfulimo strato. Un pattern verra clas
ficato come appartenente ad una classe, s il nodo corri-
spondente 2 quella classe presenta la massima atiivazione
ra tutt i nodi dello strato di uscita (classificazions in base
alluscita massima).

Naturalmente, & possibile - secondo il tipo di problema -
utilizzare le ussite di pit nodi combinate (per esempio per
compressioni e decompressioni di immagini), oppure, sfrut-
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tando la possibilta intrinseca di avere uscite multivello, co-
dificare nelfuscita di un s0lo nodo pil ciassi. E anche pos-
sibile porre soglie sui valori di uscita, e classificare un paf
tem come (possitilmente) appartenente a pil classi s2 piu
valori in uscita superano le soglie relative, ovvero scartarlo
e tutt i valori in uscita sono solto soglia

Una rete di tipo Mip viene addestrata presentando un insie-
me di campioni elichettati (training set). Dopo aver espres-
50 la differanza tra il funzionamento ottenuto e quello desi-
derato mediante un'opportuna funzione di costo o di errore
(tipicamente, Ia somma dei quadrati delle differenze tra i
valori in uscita oltenul e quell desiderati), Iapprendimento
si presenta come un tipico problema di oftimizzazione, os-
sia la ricarca dei minimi df questa funzione. L'aigoritmo
usualmente applicato & quello di Back Propagation (BP), in
cui Fottimizzazione & eseguita in modo iterativo mediante
discesa lungo il gradiente della funzione derrore.

La BP & caratterizzata dall‘altemanza di fasi in avanti, nelle
quali segnali si propagano dagliingressi verso le uscite, e
di fasi alfindietro, nelle quali 1 segnali di errore vengono
propagali dalle uscite agl ingressi. Al termine di ogni ciclo
(avanii pits indietro) i valori delle connessioni tra i neuroni
vengono aggiomati in modo da minimizzare Ia suddetia
funzione darrore fispetto alle connessioni, mediante un ter-
mine dipendente dal gradiente delrerrore.

Si possono adottare due diverse modallta di aggiomamen-
o: Ie connessioni vengono modificate dopo aver presenta-
o tutti gli esempi a disposizione (batch learing), oppure
dopo Ia presentazione di ogni singolo esempio (leaming by
pattern). Si definisce epoca un cico di presentazione di tut-
1i gli esemp, al termine del quale avviene faggiomamento
dei valor delle connessioni

L'addestramento viene ripetuto per pis epoche, finché il
procedimento non converge. Tipici criteri di arresto della
procedura di learning sono basati sul confronto con una
soglia superiore per i valore dellerrore, oppure con la per-
centuale richiesta di uscite corrette della rete su tuti i pat-
tem del training set. Per problemi molto complessi, pud tut-
tavia essere conveniente fissare un numero massimo di
epoche e non prolungare troppo Iaddestramento, per evi-
tare fenamen di overtraining (se 1a rele impara troppo be-
ne” il raining set, ossia adatta i propri parametr in modo
eccessivo ai pattem di training, puo perdere parziaimente
Ia capacita di generalizzare). L'algoritmo di Error Back Pro-
pagalion per I'addestramento di una rete Multi-layer per-
cepiron & il seguante (37, 26)

Supponiamo di avere una rete con L livell, ciascuno dei
quali contiene N, neuron (0 < / < L). Il ivello 0 comsponde
allinpu, il ivello L - 1 alloutput. Le classi el problema co-
stituiranno un insieme C = [C,, ., Cyl owviamente, nel ca-
s0 generale, scegieremo N, Indicheremo con wij il
peso della connessione tra Ii-esimo neurone di un livello ed
il -esimo el ivelo Successivo.

Si presenta in input alla rete Tesempio X = [x,
sieme alfoutput desiderato della rete d = [d;, .

1 se XeC,
= [l
a0 |0 altimenti

Si calcola Foutput della rete (per ogni neurone j apparte-
nente al livello /) :
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1l secondo temine a destra delfuguale nellEquazione (5) &
proporzionale al gradiente (Equazione 6) della funzione
derrore; l terzo termine & detto termine di momento, e ser-
ve a smorzare eventuali oscilazioni intomo al minimo del
punto ottenuto nello spazio dei pesi.

2.2, Fattor criici

Parameti importanti nela fase di apprendimento sono il Lear-
ning Rate n ed l coefficiente del termine di momento u (Equa-
zione 5). Essi influenzano sia la velociia dellapprendimento
(numero di epoche), sia la sua efficacia (convergenza),

In molti casi di interesse pratco, lalgoritmo di BP converge
in tempi “tagionevol” (centinaia di epoche, migliaia di cam-
pioni), completando Fapprendimento degli esempi, e la
strutiura ottenuta & in grado di generalizzare il suo compor-
tamento per casi al di fuori del training set. Per problemi
non banali (per esempio: riconoscimento caratier) fa BP
tende ad essere lenta.

Le due tecniche ullizzabil per velocizzarta sono la riduzio-
ne della dimensione di ingresso (sostituendo i dati grezzi
con veltori di carallerisiiche, o fealure, che rappresenino.
bene i pattem comprimendo linformazione significativa)
Tapplcazione di tecniche di ottimizzazione nella ricerca del
minimo. Queste ultime comprendono metodi basati
sulladattamento di parametri dellalgoritmo in funzione
delfandamento del processo di apprendimento.

“Tra questi melod vanno citat Faigoritmo di Vog [40], che &
molto popolare anche presso g studiosi di implementazioni
Visi, ¢ la tecnica Bold Driver (BD) [6], che modifica automa-
ticamente ad ogni epoca il Learning Rate 1 in funzione
dellandamento della funzione derrore: se l'rrore diminui-
sce, 1 viene leggermente incrementato; se 'errore aumen-
1, Tultimo passo viene cancellato ed 1 viene dimezzato. I
valore iniziale di n viene solitamente scelto molto piccolo
(tanto piis piccolo quanto pits complesso @ il problema di
classificazione).
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Un allro fatiore critico del modello Mip & la scelta delle ca-
ratteristiche strutturali delle ret. | modello Mip generale (37)
prevede che ogni nodo in uno stralo sia connesso a tutt i
10di delo strato successivo.

E possibile definire reti con connessioni soltanto zonali, op-
pure adottare un procedimento di “customizzazione”, come
per esempio lintroduzione di strali con compiti specifici
(compressione dei dati altemata ad estrazione di caratteri-
stiche (27, 15)).

Decidendo di adottare il modelo generale, uno dei problemi
fondamentali & la scelta dalla stautura topologica defla rete.
in termini del numero di fiveli @ di nodi che fa compangono.
Mentre la struttura dello strato di ingresso e di quello di usci-
ta dipandono in modo del tutto naturale rispattivamente dal-
Ia rappresentazione dei patter e dalle classi del problema,
non esiste alcuna teoria dimostrabile o tecnica consolidata
per la struturazione degli strai hidden.

I particolare, non sono perfeltamente chiari | legami ra la
siruttura di una rate Mip e le Sue capaita discriminative (si
veda il Capitolo 3.1). In realta, il ipo di problema gioca un
fuolo fondamentale, ed occorre quindi procedere per verif-
che sperimentali.

3. Retl neurall e Pattern recognition

Varie discipline afferiscono allarea generalmente denomi-

nata Pattern recognition. Un problema di Patiern recogni-

tion classicamente viene affrontato attraverso varis fasi

successive:

1. pre-elaborazione (localizzazione del pattem nela scena,
segmentazione, filragglo da rumore, normalizzazione).

2. estrazione delle caralterisliche (feature) atte alla rappre-
sentazione dei patten;

3. riconoscimento o classficazions;

4. post-elaborazione (contestuale 0 meno, basata su una
“grammatica’ o su regole).

Le varie fasi possono essere indagate anche in parallelo

(per esempio, lestrazione di caratteristiche puo procedere

in parallelo con Ia pre-elaborazione; il riconoscimento con

a segmentazione).

Sistemi basati su retl newrall possono essere applicali ad

un problema di Pattern recognition nella sua interezza (15,

27), oppure essere utizzati per complere funzioni specifi-

che: per esemplo, un Mip pub essere utlizzalo per appren-

dere e classificare dali pre-elaborati (8], oppure una rete di

Basti pud essere utiizzata per estrarre invarianti da paltem

in movimento (5],

3.1. Legami dal punto di vista teorico

Vari paradigmi di Pattern recognition possono essere messi
in relazione, dal punto di vista teorico, con le ref neurali.
Prendiamo in considerazione un problema di classificazions.
& M classi (o, i = 1, ., M), ed un sislema di classiicazione
che ripartisca lo spazio dei pattem in M regioni di decisione
R. La probabilta di corelta ciassificazione di un pattem x
incognito & [14]

u
Pleorrect)=" [ ol )Pl )ox
@
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1l classificatore Bayesiano massimizza la probabilta sele-
zionando le regioni che massimizzano lintegrando, ciog
‘assegnando un pattem alla classe e (owero, alla regiane
R) tale che p(xl0)P(v) sia massima. Per la regola di
Bayes, p(xlo)P(®) & proporzionale alla probabilta a poste-
tiori plaIx) della classe v, dato il pattem x in inpu.

E stalo dimostrato che reti del tipo Mulilayer perceptron
possona essere ullizzate per stimare la densita di probabi-
ta di una distribuzione a pariire da un insieme finito di
‘esempi [36, 42]. Pertanto, un Mip puo essere una (buona)
‘approssimazione di un classificatore “oltima” Bayesiano,

Da un altro punto di vista, si pud interpretare Ielaborazione
operata da una rete neurale nela soluzione di un problema
di Pattern recognition come approssimaziong successiva
dlla ipersuperfci di separazione tra le classi. E stato dimo-
strato che due lvelli hidden sono sufficienti per approssi-
mare qualunque superficie di separazione tra classi [28].
Inoltce, & stato dimostrato [16] che qualunque applicazione
continua tra due spazi Eucidei pud essere approssimativa-
mente realizzata da refi con almeno uno sirato hidden e
funzioni i trasferimento sigmoidali. Infine, & stalo dimo-
strato che con un solo livelo hidden si possano approssi-
mare anche regioni sconnesse (29).

Poiché & impensabile ottenere la soluzione enerale esatta
del problema di “discriminazione tra M classT il problema
viene tragotto in quello di cercare una buana soluzione ap-
prossimata, e quindi uno o due strati hidden sono sufficienti
per risolvere (in approssimazione) qualunque problema di
classificazione. Questo fisponde, in parte, alla domanda
che ci eravamo posii nel Capitolo 2.

Per quanto riguarda il numero di nodi della fete, i problema
specifico gioca un ruolo fondamentale. Esistano teorie ap-
plicabil alla definizione dei requisiti minimali sulle dimen-
sion della rete @ sul numero f campion che essa & in gra-
do di apprendere [9]. Tultavia, quando si Iratta di patfer
reali, i risultati possono essere abbastanza sorprendenti
Per esempio, & nostra esperienza che una rete piccola ad-
destrata su un numero limitato di camploni puo fomire in al-
‘cuni casi buoni risultat df generalizzazione (si veda il Capi-
tolo 6). Una possibile spiegazione di questo fatto & che la
rete riesca a siruttare Ia ridondanza della rappresentazione
dei datin ingresso.

Un'alira considerazione importante sui legai tra Patten re-
cognition e reti neurall & che, tanto migliore & a rappresen-
tazione dei pattem fomita, ossia tanio pid discriminante & lo
spazio delle feature [14], tanto magglori sono le capacila di
apprendimento, ¢ quindi di classificazione, di una rete neu-
rale. Vedremo un esempio di questo fatto nel Capitolo 6.

3.2. Applicazioni

La letteratura sulle applicazioni delle reti neural a problemi
di Patter recognition & estremamente coplosa, & tocca i
‘campi pi svariat. Giiamo qui df seguito solo alcuni esemi
tra i il interessanti

(A) Riconoscimento di caratter:

(a1) manoscitt stampatelo (15, 27. 8];

(a2) corsivo [33)

(B) Elaborazione ed analisi di segnali:

(b1) fitraggio adattvo [45];

(62) riconoscimento del parlato [41, 26, 243;

(©3) sintesi del pariato (38];
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| . Prospettive industriali

Le caratteristiche salienti dei problemi di interesse

industriale affrontabili mediante architetture di tipo

neurale son:

~grandi quanita di dati In input; i dati possono an-
che essere oggelii strutturati, con primitive anche.
complesse 0 non ben definite;

-un gran numero di elaborazion locali da eseguire
simultaneamente (in paralielo);

-problemi che non richiedono intrinsecamente una
grande quanita di “intelligenza” (anche se & pos-
sibile un interfacciamento con modul “inteligen-
", per esempio Sistemi espert];

~luiilta di operare un apprendimento automatica

(per esempio di primitive di oggett in una scena),
a partire da grandi quanita df materiale “grezz0”,

esperto):

‘ senza infervento da parte dellutente finale (non
~1a possibilta di un apprendimento continuo (siste-

Figura 2 - Esemp ot caratter o test ( Bitmap” e “pixel grigr)

(04) classificazione di segnali sonar [18).

(C)  Elaborazione di scene (visione artificiale):

(c1) elaborazione di immagini 3];

(c2) estrazione di caratleristiche invarianti da patiern in
movimento [4, 5],

(c3) segmentazione di immagini [13];

(c4) ricostruzione diimmagini [47].

(D) Sistemi di supporio:

(91) sistemi diispezione [12];

(d2) anaiisi di dat per perforazione petroliera [30).

4. Connessioni con altre tecnologie

Le possibilta offerte dalle reti neurali per risolvere problemi
per cui le metodologie i calcolo convenzionali e Inteli-
genza Artficiale classica sono poco adatte rendono possi
bile una sinergia tra queste diverse tecnologie.

Per csemplo, e reli neurali sono adatte ad essere utiizate
come “front-end” di sistemi esperti 0 di sistemi algoritmici
“tradizionalf’, grazie alla loro capacita di estrarre informa-
zioni significative da dati grezzi o multisensorial senza ne-
cessita di far riferimento a regole esplicite.

Un sistema algoritmico tradizionale pud quindi giovarsi di
modul neurali di pre-elaborazione dei dati o di preciassifi-
cazione dei fisultatl.

Viceversa, si pu pensare di utiizzare metod tradizionali di
pre-elaborazione dei dati accoppiati a “ficonoscilori” neura-
fi. In questo caso, verrebbero sfruttate regole csplicite di
codiica del dati, & la capacita delle reli neurali di apprende-
16 da esempi. Dal punto di vista tearico, studi sul Learning
32}, in particalare sulle connessioni attuabil tra i paradigmi
di apprendimento simbolico (Intelligenza artficiale) e sub-
simbolico (feti neural) [34], possono mettere megiio in luce
Ie reali possibilita delle reti neurali

Lulteriore sviluppo di altee metodologe proprie delfintell-
genza articiale, quali Knowledge-based systems e tecni-
che di ragionamento approssimato, non monotono o con
incertezza (fuzzy logic), pud a sua volia sorlre suluso del
modalli neurali effetti positivi in senso sinergico.

8

mi adattivi):
-possibile necessita di fault-tolerance.
Esistono gia sul mercato alcuni prodotti commerciali basati
su tecnologie neurali. Tra queli di successo, vanno citali
un sistema a basso costo per ispezione aulomatica di pro-
dolti (Global Holanstics Corp.), che comprende un estratto-
e di feature otliche ed una rete neurele implementata su
un P lbm/At; un dispositive, progetiato e prodotto dalla
Saic su commessa della Federal Aviation Administration
(Usa), per findividuazione di esplosivi al plastico negl ae-
roporii; svariali sistemi SW prodotti dalla Nestor Inc., basa-
i su un modello neurale a decisione gerarchica, “persana-
lizzali" per svolgere varie funzioni in applicazioni di Paitem
recognition (classificazione segnali sonar ed elettrocardio-
grafici, controllo di qualita di manufatti, riconoscimento ca-
ratleri manoscrit & bersagli acrei).
Il futuro & essenzialmente nelle mani degli espert di imple-
mentazione hardware: 1o studio e lo sviluppo di chip neurali
$0n0 in corso presso Mitsubishi, Hitachi, Siemens, Atat,
Texas Instruments, Synoptics (solo per fare qualche cita:
zione). Per esempio, sono in corso ulteriori sviluppi del reti-
na chip di Carver Mead (Caltech) (31], che & una retina ar-
ticiale basaa sulle conoscenze neurofisiologiche del si-
stema visivo; [o scopo & produrre chip specializzali sia per
Ia visione, sia per input auditivo.
Nel medio termine, le aspettative sullimpiego delle reti
neurali sono molte, speciaimente se sara possiile usufrui-
e di sistem di calcolo pils potenti (come il costante avan-
zamento tecnalogico lascia prevedere). ed anche di dispo-
silivi dedicati Visi. Infatt, sono ancara molte le potenzialita
da esplorare con reti ad elevato parallelismo e grado i i
terconnessione. Finora, le sperimentazion si sono in gran
parte rivolte a semplici applicazioni risolubil con reti di i
mensioni medio-piccole.
Si pubd prevedere che le refi neural siano destinate a suc-
cesso in quele aree appiicative in cul le tecniche simboii-
che e logiche dellinteligenza artfciale hanno incontrato
seri limiti fispetto ai sistei naturali: per esempio, la perce-
zione, lelaborazione di dati corrott, il ragionamento in pre-
senza di incertezza, il controllo matorio, un ambiente che:
cambia dinamicamente. La faull lolerance pud essere di
esirema ulilta per appiicazion attive su lunghi intervall
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temporall in cui le riparazioni sono difiii 0 non convenientl.
Per conira, i domini classici defle applicazioni de calcolatori
tradizionali, quali i calcolo numerico (“number crunching’) &
simbolico (logiche basate su regole),[¢ tecniche di ricerca,
¢ cosi via, ove g elaboratori seriali attuali offfono presta-
zioni migliori della mente umana, sembrano piu adai per
achitetture di calcolo tradizionali.

La tecnologia delle reti neurall dovrebbe grandemente be-
neficiare nei prossimi anni delle nuove tecnologie in studio
per Ihardvware, quali chip ibridi analogico-digitali implemen-
fati su Visi, arseniuro di galllo, circuiteria ottica, Wsi (Waer
Scale Integration), e degi studi sul calcolo parallelo, sulla
complessita computazionale of modeli & problemi di calco-
Io. & cos} via
Dal punto di vista architetturale, il punto pids interessante
nel medio termine & senz'allro lo studio di architetture fles-
sibili per macchine di calcolo special-purposs da ilizzarsi
come co-processori di particolare efficienza. Si pud per
‘esempio Ipoizzare di definire un‘architettura neurale in gra-
o di calcolare convoluzioni di due o piu dimensioni, o di
calcolare dircttamente trasformate e funzioni complesse
(Fourier, Hough) per il trattamento di immagini/segnali. Si-
milmente, si possono progettare chip capaci i elaborazion
proprie dela visione a basso ivello, quall estrazioni di rette,
angol e contorni, scheletrizzazione & normalizzazione di
caratteri, eficheltatura di regioni connesse.

Chip funzionanti come memorie associalive patrebbro poi
essere impiegat per il confronto veloce di protatipi In siste-
mi di classificazionelriconoscimento, per lindividuazione o
localizzazione di un oggetto in una scena o di una porzione
di segnale di particolan caratteristiche, e per [a ricostruzio-
e di pattem incompleti o corrotti da rumore. La lista delle
potenziali applicazioni di tali co-processari & implicita nella
Ioro descrizione.

“Tra le applicazioni piu promettenti della microelettconica
neurale nelfambito dei sistemi complessi di Pattem reco-
gnition si possono annoverare: lettor di caratteri otici (‘mo-
Guli” per pre-processing e classificazion di caratteri alfa-
numerici); visione ariificiale in tempo reale (sistemi di sicu-
tezza, officina, controllo di oggetti in movimento); elabora-
zione di immagini da telerilevamento (Sar, radar, e cosi
via): classificazione di segnali di vario tipo (sonar, radar,
racciati sismici, elettrocardiografici, e cosi via); formazione
ed elaborazione di immagini subacquee; riconoscimento @
sintesi del pariato; sistemi biomedical; fusione di dat per
varie applicazioni.

6. Qualche risultato sperimentale

In Elsag Bailey 500 stali eseguili alouni esperiment di
classificazione in due campi: riconoscimento di caratteri ma-
noscrit (7, 8] & decisione sul biocco indiizzo in corrispon-
denza ordinaria. In tulli e due i casi. & stalo analizzalo i|
comportamento del modello neurale Mip al variare delle sue
caratteristche sirultural e dei parameri dail apprendimento
(siveda il Capitolo 2.2).

In tutt gl esperimeni effettuatl, i training set ed il test set
sono figorosamente disgiunt. |l database di caratteri mano-
scriti contiene olre 1,800 esemplari di ciasouna cifra (0. 1.
3. ... 9). Questi caratieri sono stall raccolt in forma binaria
mediante una testa di lettura, facente parte di un sistema in
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Tabella 1 - Risultati di discriminazione tra 2 classl

i carateri manosorit!
Task Train.set % Descr. Epoche Testset %Com
o1 100 100 13 307 9956
0B 1297 100 138 2503 9950
117 1305 100 70 209 9947
38 1294 100 B0 288 9784
56 1207 seEs 80 2591 8831
Va7 1856 9985 600 308 9821

Tabella 2 - Risultati di classificazione
delle 10 cifre manoscritte
Task Train.set % Descr. Epoche Tesisst % Com
dgit 6 100 % 1281 8058
digt 211 9985 200 12981 8635
ggt 2166 9580 700 12081 9052
Ggt 6496 9564 1020 12981 9341

linea per la lettura di documenti, quindi sono statl raddrizzati
& normalizzati. Le reti utiizzate hanno tanti nodi di input
quante sono le feature che rappresentano i paitem e tani
nodi di uscita quante sono le classi. La classificazione viene
effetiuata assegnando il patiem incognito ala classe cori-
spondente al nodo di uscita che presenta il massimo valore
di output. Occorre notare che, nella sperimentazione preli-
minare, non & stato utiizzato alcun iterio per lo scarto: la
fete classifica sempre (i che comporta un 1asso di errore
apparentemente piuttosio elevalo.

La rappresentazione di ciascun carattere fomita in ingresso
alla refe neurale & oftenuta mediante semplice compressio-
ne: ogni carattere & scomposto in finestre rettangolari (di di-
mensioni a scelta, con o senza overlap), e ciascuna finesira
viene rappresentata dalla percentuale di pixel “neri” che
conliene. Ogni finestra da origine a qul che si pud chiama-
e un *pixel grigio”. La Figura 2 contiene un esempio di ca-
ratteri usali nel test ¢ Ia [0ro rappresentazione mediante
“pixel grgr. La rappresentazione adoata negl esperimenti
& sicuramente molto grossolana. Tuttavia, si pud notare che
questo tipo di algortmo per Ia rappresentazione dai patiem
binari & compatibile con la tecnica di dithering utlizzata da
molii scanner commercial per oftenere immagini a pils toni
digrigio a partre da immagini binarizzate.

La Tabelia 1 contiens la descrizionz ed i risultat degli espe-
fimenti di controllo, che si rferiscono alla discriminazione tra
2 (0 3) classi. Per ogni esperimento & indicalo un nome di
fiterimento (per esempio 0/1 significa discriminazione tra le
due classi 0 e 1). Sono riportate nellordine le dimensioni
del training sel, a percentuale i pattem dsl training set che
sono corretiamente riconosciuti al termine della fase di ap-
prendimento (% Descr), il numero di epoche richieste per
completare Iaddestiamento, le dimensioni del test set, ed.
infine, a percentuale di pattem del test set che la rete adde-
sirata & n grado di riconoscere correttamente (% Corr).

La Tabella 2 contiene la descrizione ed i isulati degli
esperimenti di classificazione delle 10 cifre manoscritte. |
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Tabell 3 isutat i decisone sl blocco naiize |

Task  Train.set %Descr. Epoche Testsel % Com.
Aol 1 9917 2000 s 8309
Aoinom 381 9972 1600 521 8559

fisultati ottenuli sono notevoli, considerando le dimensioni
contenute e I'assenza di pre-selezione e pre-claborazione
del training set. Owiamente, al crescere del numero di
esempi appresi dalla rete, aumentano anche le sue capa-
cita di generalizzazione.

Infine, Ia Tabella 3 contiens i Aisultati di alcuni esperimenti
di decisione del blocco indirizzo. Il problema dellAddress
block location (ALI) & tipicamente parte della pre-elabora-
Zione in sistemi di lettura automatica di indirizzi postal
Questa pre-elaborazians comprende azioni tipiche di un si-
stema di visione (per esempio, eliminazione del rumore ed
individuazione di linee) ed azioni prodotte da un sistema a
regle (costituzione dei “blocchi® i finee, che possono es-
sere un indirizzo).

Tra i vari blocchi costitui, che possono corrispondere a
timbri, rancobolli e scritte, il modulo di Abl deve infine de-
cidere qual & il ‘Blocco indirizzo destinatario”. Questa ope-
razione & effettuata, in genere, da un modulo a regole, che
tiene conto sia delle caratteristiche geometriche di ogni
“bloceo", che dells relazioni (di posizione, dimensioni, ec-
cetera) tra i vari *blocchi”. Una rete Mip & stata addesirata
su alouni esemplari di ‘blocchr’, apprendendane solo fe ca-
rattetistiche geometriche proprie, senza nozione delle rela-
zioni con gli alti *blocchi™ Il problema della decisione sul
blocco indirizzo i & trasformato in un problema di classifi-
cazione a 2 classi: “Indirizz0" 0 “Non indirizz0”.

I isultat ottenuti S0no molto interessanti, perché superano
quelli attenuti, sugli stessi dati, dal sistema a regole. Nel
secondo esperimento (Abl norm) & stata adoltata una rap-
présentazione dei patter-Blocchr” in cui a quattro caratte-
fistiche geometriche “grezze” (lunghezza ed altezza del
blocco™ & del "pezzo postale”) ne sono state semplice-
mente sosiluite dus “normalizzate” (cioe Ia lunghezza cd
altezza del “blocea” divise rispetiivamente per quelle el
pezzo postale”). | rsultati ottenuti, notevolmente migiior,
tibadiscono fimportanza di una buona scelta delle feature
(Capitolo 3.1).

Conclusioni

Dalle serie di esperimenti finora condolt sulfuso di refi neu-
i di tipo Multi-1ayer perceptron per alcune applicazioni di
Pattern recognition, tra cui il iconoscimento di caratteri ma-
nosciit, abbiamo avuto prestazioni incoraggianti ed uli
dicazioni per la prosecuzione dei lavori. In particolare, si &
pluto dimosirare che approccio neurale al riconoscimento
di caratteri & una strada praticabile.

Per ariivare alla fattbiita industriale, occorte perd percorte-
e ancora una lunga sirada. In particolare, gl sviluppi tecno-
logici hardware giocheranno un ruolo determinante per
‘quanto riguarda reconomia delle applicazion. | “punti fermi”
ed i problemi ancora aperti per Ia tecnologa delle reli neu-
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rali possono essere fassunti nel modo sequente:

- occorre approfondire ancora molti aspatt tearici dei mo-
delli neural, soprattuto per quanto riguarda la teoria della
rappresentazione e lapprendimento automatico (lear-
ning); inoltre, e reti neurali dovrebbero acquisire la capa-
cita di validare e/o spiegare Ie proprie azioni;

- dal punto di vista applicativo, moiti modelli sono in grado
di elaborare sclo quantita limitate di informazione e sono
trappo lenti da addestrare; pertanto, occorre valutare
chiaramente la scalabilita dei prototipi di laboratorio -
spelto allo sviluppo di sistemi praticamente uilzzabii;

- il progresso nel progello di hardware special-purpose neu-
rale si avra componendo modularmente sistemi via via pil
complessi; sicuramente sistemi Visi saranno disponibil pri-
ma di sistemi otiici; comunque, Ia produzione in seri di
‘chip neursl richiedera ancora un tempo indefinito;

- le simulazioni software di sistemi basati su reti neurali do-
vrebbero essere attuate su hardware general-purpose
piuttoslo che su acceleratori efo carte dedicate; si veda
un esempio in [7].

- Il tecnologie convenzionali di calcolo nan possono rite-
nersi prossime allblio; anzi, sistemi ibridi, con compo-
nenti neurali accanto a moduli software tradizionali, sono
probabimente la scelta vincente. 4
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