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Проведено исследование работы перцептрона для решения задачи распознавания символов. 
Выбрана и обоснована структура нейронной сети, показана возможность улучшения свойств 
обобщения путем наращивания ее структуры, проанализирована работа перцептрона при распо-
знавании не только двух, но и четырех букв, а также букв различного начертания. 
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Постановка проблемы. В настоящее время в задачах обработки и ана-

лиза данных широко применяются искусственные нейронные сети [1-3]. На-
ряду с необходимостью обеспечения репрезентативности обучающей выбор-
ки проблемой является и нахождение оптимальной структуры нейросети: 
числа слоев и нейронов в каждом из них, формирование матрицы весовых 
коэффициентов, а также подбор оптимальной методики обучения. Пользова-
тель обычно использует структуру, предлагаемую компьютерной програм-
мой-нейроимитатором по умолчанию, и только в случаях невозможности 
достижения требуемого качества общения  сети, изменяет ее размер, но дела-
ет это обычно методом «случайного поиска». Избыточность же получаемой 
структуры нейронной сети приводит к излишней нелинейности, реализуемой 
нейронной сетью разделяющей поверхности или функции регрессии, что вле-
чет за собой и худшие обобщающие ее способности. 

Растущая нейронная сеть – сеть увеличивающейся структуры [4]. В про-
цессе ее функционирования, по специально определенным правилам к сети 
добавляются новые вершины и связи и удаляются старые, таким образом, 
система способна обобщать и классифицировать знания и создавать ассоциа-
тивные связи между разнородными данными. Растущая нейросеть стартует с 
очень простых и небольших структур, которые разрастаются и усложняются 
по мере необходимости. Выбор останавливается на такой архитектуре сети, 
которая обеспечивает наивысшую точность прогнозирования или обобщения 
при проверке с помощью испытательных наборов. 

 
Анализ литературы. На сегодняшний день существует множество про-

грамм и компонентов для работы с нейронными сетями, однако большинство 
из них позволяет выполнять ограниченный набор операций (моделировать 
работу сети: строить, обучать, тестировать). К таким нейросимуляторам от-
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носятся NeuroOffice, NeuroPro, TextAnalyst, After Scan, RawData Analyzer, 
Deductor Lite [5,6]. С другой стороны, существуют также системы распозна-
вания текста - ABBYY FineReader, OCR CuneiForm, SunnyPage, RiDoc [7], но 
вследствие того, что они являются коммерческими продуктами, многие внут-
ренние алгоритмы их работы скрыты от общего доступа, поэтому их невоз-
можно скорректировать и усовершенствовать. В этой связи  становится акту-
альной проблема поиска эффективных и универсальных подходов повыше-
ния качества обобщения нейросети. Одним из перспективных направлений 
является использование нейросетей с растущей архитектурой [4,8,9],  однако 
в литературе не удалось обнаружить источников применения аналогичных 
стратегий к  перцептрону, что делает актуальным такое исследование.  

 
Цель статьи – исследование возможности решения проблемы коррект-

ного распознавания символов за счет увеличения структуры сети на примере 
персептрона. 

 
Исследование работы перцептрона с растущей структурой сети. В 

ходе работы разработан перцептрон для решения задачи распознавания букв. 
Он содержит S-элементы, увеличивающиеся от 4 до 576, 2 ассоциативных А-
нейрона в скрытом слое, которые могут возрастать до 600 и один выходной 
R-нейрон.  

Разделение множества G изображений на два класса G1 и G2 выполняет-
ся с помощью одного выходного элемента: изображениям первого класса 
соответствует положительный  выходной сигнал (+1) R-элемента, а второго 
класса – отрицательный (–1). 

Обучение перцептрона выполняется с помощью α- и γ-систем подкреп-
ления согласно стандартным алгоритмам [10-12]. 

Сначала система обучается распознавать введенные символы. Затем вы-
полняется распознавание букв. В том случае, если оно прошло неудачно, до-
бавляется А-элемент и сеть повторно обучается. Цикл выполняется до тех 
пор, пока буква не будет правильно распознана. Таким образом, реализуется 
стратегия роста сети путем увеличения количества нейронов и изменение 
связей (активных весов) [9]. На рис. 1 изображена структура растущей ней-
ронной сети. 

В качестве функции активации выбрана пороговая, со значением, кото-
рое зависит от входных данных. 

Изображение символов вводиться при помощи сетки, размер которой 
устанавливается пользователем и может изменяться от 2*2 до 24*24. 

Рассмотрим пример обучения перцептрона распознаванию букв «А» и 
«Е». Интерфейс программы показан на рис. 2. 

Когда на вход перцептрона подается изображение буквы А, возбужда-
ются все S-нейроны, соответствующие закрашенным ячейкам сетки, задаю-
щей букву.  

Таблица весов связей перцептрона заполняется случайными числами из 
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диапазонов, описанных ниже. Вместе с таблицей весов связей перцептрона 
заполняется еще таблица величин сигналов на входах А-элементов. Значения 
этой таблицы напрямую зависят от введенных символов и от значений таб-
лицы весов связей перцептрона. После вычисления вышеуказанных таблиц 
становится доступной адаптация весов связей перцептрона с помощью альфа 
и гамма систем подкрепления, соответственно. Вычисляется порог R-
элемента, в соответствии с которым распознаются символы, выполняется 
обучение по выбранному пользователем правилу. 

 

 
Рисунок 1 – Растущая нейронная сеть 

 

 
Рисунок 2 – Интерфейс программы 

 
Далее можно распознать символ с помощью альфа либо гамма коррекции. 

В результате получаем: если буква распознана неправильно, то выводится соот-
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ветствующее сообщение, добавляется дополнительный А-нейрон и выполняется 
переобучение с последующим распознаванием этой же буквы. Переобучение 
выполняется до тех пор, пока символ не будет распознан правильно. 

Было проведено тестирование программы в разных диапазонах весовых 
коэффициентов, при постоянной архитектуре. Сначала значения весовым 
коэффициентам присваивались из диапазона [0,1;0,9]. Как показали числен-
ные эксперименты, данные значения оказались неоптимальными. Это выяс-
нилось еще на этапе обучения сети. В процессе обучения значения весов об-
новлялись в соответствии с выбранным правилом (альфа- и гамма-подкрепле-
ния). Программа зацикливалась – не достигалось условие останова (суммар-
ное значение входного сигнала R-элемента должно превысить значение поро-
га R-элемента). Установлено, что если весовые коэффициенты лежат в диапа-
зоне [-0.1,0.1], в общем случае, сеть работает неплохо, однако при небольшом 
количестве несовпадений способна довольно существенно наращивать струк-
туру; количество А-элементов увеличено с 6 до 10. Достаточно успешно проис-
ходит распознавание символов с весами в диапазоне [-0.2,0.2] с незначительным 
изменением архитектуры; количество А-элементов увеличивается с 6 до 7. Наи-
более удачным является случай, когда веса лежат в диапазоне [-0.3,0.3]; в боль-
шинстве случаев сеть работает без дополнительных А-элементов (рис. 3). 

 

 
Рисунок 3 – Распознавание с весами в диапазоне [-0.3,0.3] 

 
В ряде случаев (при задании различных размеров сетки), при весовых 

коэффициентах [-0.4,0.4] не распознавались буквы даже в исходном виде (без 
изменений и добавления шума). Если весовые коэффициенты лежат в диапа-
зоне [-0.5,0.5], сеть работает довольно неплохо, однако, в некоторых случаях 
способна довольно существенно наращивать структуру. 
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Также сравнивалось распознавание жирных букв в тех же диапазонах. 
Как и в предыдущем случае наилучшими оказались результаты с весовыми 
коэффициентами в диапазоне [-0.3,0.3] (рис. 4). 

 

 
Рисунок 4 – Распознавание жирных букв с зашумлением 

 
Затем было выполнено исследование работы программы с четырьмя бу-

квами (рис. 5). Для данной задачи использована сеть, аналогичная предыду-
щей, но содержащая 2 R-элемента. 

Все этапы работы выполняются аналогично. Весовые коэффициенты 
выбираются из диапазона [-0.3 , 0.3]. 

В связи с тем, что имеется 2 R-элемента, для упрощения процесса распо-
знавания букв используется предварительный порог — среднее значение ме-
жду порогами R-элементов. Предварительный порог распределяет символы 
по предварительным классам. Затем происходит распределение внутри тако-
го предварительного класса: первый R-нейрон отвечает за классификацию 
первого и второго символов, а второй R-нейрон – третьего и четвертого. За-
тем выполняется соотнесение букв непосредственно к классам (4 класса). Для 
корректной работы сети определены рекомендации по объединению символов 
в предварительные классы: 

– в одном предварительном классе должны быть непохожие буквы;  
– идеальный вариант, когда множества, из которых состоят буквы, не 

пересекаются;  
– поскольку такой вариант редко реализуется, то у букв должно быть 

минимальное количество общих элементов. 
Разделение букв на два предварительных класса обусловлено количест-

вом R-элементов. В том случае, если потребуется распознать большее число 
символов, необходимо будет значительно усложнять архитектуру сети.  
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Рисунок 5 – Распознавание среди четырех букв 

 
Выводы. В ходе работы проведено исследование работы перцептрона 

для решения задачи распознавания символов. Экспериментально установле-
но, что наиболее удачным диапазоном весовых коэффициентов, от которых 
зависит корректность распознавания является (-0.3, 0.3). Поиск оптимальной 
структуры привел к пониманию целесообразности использования растущей 
нейронной сети. Проведен анализ работы перцептрона при распознавании не 
только двух, но и четырех букв, а также букв разного начертания. Сформули-
рованы рекомендации по объединению букв в предварительные классы. Та-
ким образом, использование растущих нейронных сетей является эффектив-
ным способом решения задачи распознавания букв, являющейся одним из 
перспективных направлений в применении нейросетевых технологий, вклю-
чая перецептрон. 
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