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KLASYFIKACJA CHRONIONYCH W POLSCE
MOTYLI Z RODZINY PAPILIONIDAE
Z. WYKORZYSTANIEM WYBRANYCH
TOPOLOGII NEURONOWYCH

Streszczenie

Celem badan bylo poréwnanie zdolnosci klasyfikacyjnych modeli neuronowych, uczonych dwoma roznymi metodami:

wzorcowq oraz bezwzorcowq. Klasyfikacji poddano wybrane owady nalezqce do rodziny ,, Papilionidae’

", ktore objete sq

ochronq prawnq na terenie Polski. Neuronowej klasyfikacji dokonano w oparciu o informacje zakodowanq w postaci zbioru
dwuwymiarowych obrazow owadow. Jako cechy reprezentatywne, stanowiqce podstawe do klasyfikacji, przyjeto piec

dominujqcych kolorow wystepujacych w ubarwieniu motyli.

W celu porownawczym wygenerowano dwie topologie

neuronowe: sie¢ typu MLP (ang. MultiLayer Perceptron: perceptron wielowarstwowy) uczonej technikami ,,z nauczycielem”
oraz sie¢ Kohonena, ktora byla uczona metodq ,, bez nauczyciela”.

1. Wprowadzenie

Praktyczne aplikacje metod sztucznej inteligencji,
a w szczegodlnosci modelowanie neuronowe, znajduja coraz
czgsdciej zastosowanie, réwniez w dyscyplinie inzynieria
rolnicza [1, 2]. Istotnym aspektem utylitarnym jest
wykorzystanie numerycznych symulatoréw sztucznych sieci
neuronowych do informatycznego wsparcia procesoéw
zwiazanych z przetwarzaniem oraz rozpoznawaniem obrazow
cyfrowych. W procesie identyfikacji oraz ekstrakcji wiedzy
zakodowanej w postaci graficznej, bedacej m.in. kryterium
klasyfikacyjnym, wazna rol¢ odgrywaja modele neuronowe,
uczone zarowno technika ,,z nauczycielem” jak réwniez ,,bez
nauczyciela”. Sposrdéd znanych topologii neuronowych naj-
czeg$ciej zastosowanie znajduja sieci typu MLP (ang.
MultiLayer Perceptron: perceptron wielowarstwowy) oraz
typu Kohonena.

Sieci typu MLP to jednokierunkowe topologie neuronowe
uczone tzw. metoda wzorcowa, inaczej zwane technika ,,z nau-
czycielem”. Oznacza to, ze wektor uczacy tworzacy strukture
zbioru uczacego zawiera skladowe zaré6wno wejsciowe jak
rowniez wyjsciowe. Poszczegdlne przypadki uczace stanowia
zbiory nie skorelowanych cech, bedacych sygnatami
podawanymi na wejsciu sieci, oraz wielkosci wyjsciowych
reprezentuJ acych prawidlowa odpowiedz (t¢ ,,wiedzg” kojarzy
si¢ znauczycielem, co ttumaczy nazwg omawianej procedury)

Inaczej uczone sa Jednoklerunkowe dwuwarstwowe sieci
Kohonena, zwane czgsto sieciami typu SOFM (ang. Self-
Organizing Feature Maps: samoorganizujace si¢ mapy cech).
W tym przypadku optymalizacja sieci neuronowej odbywa si¢
za pomoca tzw. metody uczenia bezwzorcowej, inaczej zwanej
technika ,,bez nauczyciela”. Zbioér uczacy zawiera jedynie
przypadki zawierajace sktadowe wejsciowe i nie posiadajace
zmiennych wyjsciowych, tzn. nie jest znany wzorzec odpo-
wiedzi sieci. Tworzony w ten sposéb model neuronowy,
podczas korekcji wag, zachodzacej w trakcie procesu uczenia,
w istocie sam znajduje istniejace prawidlowosci wystepujace
w zbiorze uczacym. Ze wzgledu na swa naturg sie¢ Kohonena
podczas uczenia dokonuje jadrowej klasyfikacji w zbiorze
danych, stanowiacym zredukowany zbior uczacy (wspomnia-
ny brak zmiennych wyjsciowych). Jesli taki zbior posiada
rowniez odpowiedzi, wtedy moga one by¢ wykorzystane do
etykietowania poszukiwanych centrow klasyfikacyjnych (na
mapie topologicznej), wzglednie do dalszej optymalizacji zbu-

dowanego modelu Kohonena z wykorzystaniem algorytmu
LVQ (ang. Learned Vector Quantization: adaptacyjne
kwantowanie wektorowe).

Sieci typu MLP oraz SOFM istotnie rdznig si¢ zarowno pod
wzgledem budowy, sposobu uczenia, jak rowniez wymagan
odnosnie ilosci informacji zakodowanej w strukturze zbioru
uczacego. Laczy je fakt, ze zarazem sieci typu MLP jak i SOFM
uznawane sa jako wygodne i efektywne instrumenty
klasyfikacyjne. Warto zauwazy¢, ze problematyka analizy oraz
rozpoznawania obrazéw z wykorzystaniem topologii
neuronowych jest stosunkowo nowym obszarem zainte-
resowan badaczy. Obecniec modele neuronowe stanowia
uzupetnienie dla klasycznych, a zatem sprawdzonych, metod
identyfikacyjnych. Posiadaja przy tym pewne pozadane cechy
(jak np. szybkos$¢ dzialania), dajace istotna przewage nad
technikami tradycyjnymi.

Celem pracy jest poréwnanie zdolnosci separacyjnych
wymienionych sieci neuronowych, trenowanych z wyko-
rzystaniem tego samego zbioru uczacego. W badaniach
wykorzystano zbior treningowy zbudowany w oparciu o dane
graficzne wystgpujace w postaci obrazow cyfrowych
przedstawiajacych motyle chronione na terenie Polski.
Wygenerowane modele neuronowe zbudowano w celu
dokonania klasyfikacji tych owadow.

2. Material badawczy

W zwiazku z obserwowanag tendencja do ilo$ciowego
spadku populacji motyli wystgpujacych w przyrodzie Polski,
owady z rodziny Papilionidae objgte sa na terenie panstwa
ochrong prawna. Stanowia one rodzing duzych motyli
dziennych, obejmujaca ogoétem ok. szescset gatunkow, z kto-
rych dwanascie wystepuje w Europie, natomiast cztery mozna
zaobserwowac na terenie Polski. Omawiane motyle na og6t
wystepuja na terenach otwartych i najczesciej mozna je spotkaé
na nastonecznionych polanach oraz na otwartych stokach
gorskich. Do krajowych przedstawicieli fauny z rodziny
Papilionidae naleza nastegpujace gatunki:

Papilio machano (L.) pazkrolowe;j,

Iphiclides podalirius (L.) paz zeglarz,

Parnassius apollo (L.) niepylak apollo,
Parnassius mnemosyne (L.) niepylak mnemozyna.
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niepylak mremozyha

Rys. 1. Motyle z rodziny Papilionidae
Fig. 1. Papilionidae butterflies

3.Metodyka badawcza

Jako cechy reprezentatywne dla procesu separacyjnego
uznano pi¢¢ zmiennych wejsciowych, stanowiacych
dominujace kolory oraz artefakty, charakterystyczne dla
klasyfikowanych motyli. W celu zbudowania zbioru uczacego
postuzono si¢ narzedziem ,,Probnik”, zaimplementowanym
jako funkcjonalny modut w wytworzonym systemie
informatycznym: ,,Przetwarzanie Obrazu v.1.0” [3]. Pozwala
on na wygenerowanie zbioru wektoréw (przypadkow) ucza-
cych zapisanych w formie wtasciwej do dalszej ,,obrobki”
z wykorzystaniem pakietu ,,STATISTICA v. 4.0”. Wytworzony
zbidr uczacy zawieral osiemset niezaleznych wektorow
(przypadkow), standardowo podzielonych losowo na zbiory:
uczacy, walidacyjny oraz testowy, w proporcji 600:150:50
(rys. 2). Numeryczne zmienne wejsciowe stanowito pigé
odpowiednio zakodowanych barw charakterystycznych [3],
natomiast za pomoca nominalnej, czterostanowej zmiennej
wyjsciowej opisano nazwy klasyfikowanych owadow.

4.Klasyfikacja “wzorcowa”

Do wytworzenia modeli neuronowych wykorzystano
modut ,,STATISTICA Neural Networks” zaimplementowany
w pakiecie ,,STATISTICA v. 4.0”. W pierwszej kolejnosci zbu-
dowano sztuczng sie¢ neuronowag typu MLP. Po za-
importowaniu wygenerowanych plikow do edytora danych
symulatora sieci neuronowych pakietu ,,STATISTICA v. 4.0”
wygenerowano sie¢ neuronowa typu MLP sktadajaca si¢
z trzech warstw i posiadajaca strukturg: 5-23-1 (jedna warstwa
ukryta, rys. 3). Uczenie przeprowadzono z wykorzystaniem
algorytmu wstecznej propagacji btedu BP (ang. Back
Propagation) w 1000 epokach oraz algorytmu gradientéw
sprzezonych CG (ang. Conjugate Gradients) w 5 sesjach po
800 epok. Na rys. 3 pokazano wykres btedu uczenia sieci dla
zbioru uczacego (zaznaczony na niebiesko) oraz dla zbioru
walidacyjnego (zaznaczony na czerwono). Na rysunku tym
rowniez zaprezentowano zrzuty ekranowe fragmentu zbioru
uczacego oraz okna edytora zbioru wygenerowanych modeli
neuronowych. Przedstawiono takze podstawowe statystyki dla
problemdw klasyfikacyjnych.

Najlepsza wygenerowana sie¢ typu MLP (nr 10) wykazata
dobre wlasnosci klasyfikacyjne (rys. 3 - tabela: ,,Statystyki dla
probleméw klasyfikacyjnych”). Na niebiesko zaznaczono
wyniki testow, podczas ktorych prezentowano wygenerowane;j
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Rys. 2. Proces tworzenia zbioru uczqcego
Fig. 2. Process of creating learning file

sieci przypadki z jakimi nie miata do czynienia w procesie jej
optymalizacji. Jedynie niepylak apollo, ktorego ubarwienie jest
bardzo podobne do niepylaka mnemozyny (rys. 1.) byt klasy-
fikowany btednie. W tym przypadku klasyfikacja w oparciu
o barwg i teksturg, reprezentowang jedynie przez pi¢¢ domi-
nujacych koloréw, byta trudna do przeprowadzenia.

5.Klasyfikacja “bezwzorcowa”

Identyfikacja informacji zakodowanej w postaci graficznej
jest czesto prowadzona w sytuacji braku pelnej wiedzy,
pozwalajacej na zakwalifikowanie przynalezno$ci obiektow,
znajdujacych si¢ na obrazie, do okreslonych klas. W procesie
generowania topologii neuronowej czg¢sto zdarza sig, ze pelna
informacja mozliwa do wykorzystania przez algorytm
optymalizacyjny, zawarta jest w zbiorze uczacym ztozonym
z obiektow, dla ktorych prawidlowa klasyfikacja nie jest zde-
finiowana. Oznacza to, Ze w zbiorze uczacym nie jest zawarta
jawna postac ,,odpowiedzi” sieci neuronowej [5]. W takim
przypadku rozwiazaniem staje si¢ wykorzystanie topologii
opartej na neuronach radialnych, takich jak np. sieci Kohonena
typu SOFM (ang. Self-Organizing Feature Maps), ktore mozna
uczy¢ w oparciu o zredukowany zbidr uczacy tzw. technika
,beznauczyciela”.

Do tworzenia modelu neuronowego typu SOFM uzyto
zbioru uczacego wykorzystanego do generowania sieci MLP.
»Wygaszono” zmienna wyj$ciowa, pozostawiajac jedynie
przypadki zawierajace zmienne wejsciowe. Zbudowana sie¢
neuronowa typu Kohonena skladata si¢ z dwoch warstw:
wejSciowe] zawierajacych pig¢ neurondow oraz wyjsciowej,
w postaci mapy topologicznej o wymiarach 12x12. Uczenie
sieci z wykorzystaniem algorytmu Kohonena wykonano dwu-
fazowo. W pierwszym etapie, zachodzacym w trakcie tysiaca
epok, przyjeto malejacy wspotczynnik uczenia w zakresie od
0.5 do 0.1, zachowujac przy tym ustalony rozmiar sasiedztwa
rowny 1.

W drugim przebiegu (kolejne tysiac epok) ustawiono stala
warto$¢ wspotczynnika uczenia na poziomie 0.1 oraz zasto-
sowano stabilizujacy rozmiar sgsiedztwa rowny 0. Na rys. 4
pokazano wykres btedu uczenia sieci dla zbioru uczacego
(zaznaczony na niebiesko) oraz dla zbioru walidacyjnego
(zaznaczony na czerwono). Na rysunku tym przedstawiono
rowniez podstawowe statystyki klasyfikacyjne oraz za-
etykietowana mape topologiczna, begdaca graficzna interpre-
tacja dziatania klasyfikatora neuronowego.
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Rys. 3. Proces tworzenie klasyfikatora neuronowego typu MLP
Fig. 3. Process of creating neural network model type MLP
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Rys. 4. Proces tworzenie klasyfikatora neuronowego typu Kohonena
Fig. 4. Process of creating Kohonen neural network model
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Wygenerowana sie¢ typu SOFM wykazata tendencje do
grupowania motyli w dwoch klasach, separowanych na rys. 4
za pomoca niebieskich krzywych: motyle o dominacji koloru
bialego (niepylak apollo i niepylak mnemozyna) oraz motyle
o barwie zroznicowanej (paz krolowej i paz zeglarz). W klasach
tych sie¢ Kohonena potrafita separowaé poszczegdlne gatunki
(odroznia np. niepylaka apollo od niepylaka mnemozyny)
jednak, w stosunku do sieci MLP, realizowata znaczaco mniej
poprawnych klasyfikacji (rys. 4 - tabela: ,,Statystyki dla proble-
moéw klasyfikacyjnych”).

6. Podsumowanie

Z przeprowadzonych badan wynika, ze lepszym klasyfi-
katorem okazata si¢ sie¢ typu MLP. Uczenie jej, przeprowa-
dzone w oparciu o techniki nadzorowane, odbywato si¢ z wy-
korzystaniem zbioru zawierajacego wigcej informacji o klasy-
fikowanych obiektach (znane byly odpowiedzi sieci w postaci
nazw motyli). Nalezy jednak zauwazy¢, ze perceptron miat
istotne trudnosci z klasyfikacja obiektow charakteryzujacych
si¢ duzym podobienstwem. Sugeruje to celowos¢ zwigkszenia
liczby reprezentacyjnych cech charakterystycznych w struktu-
rze zbioru uczacego, np. przyjmujac jako dodatkowe zmienne
wejsciowe wybrane wspotczynniki ksztattu. Wytworzona sie¢
typu MLP dedykowana moze by¢ do wykorzystania jako
efektywne narzedzie identyfikacyjne.

Sie¢ typu SOFM wyraznie gorzej radzila sobie z klasy-
fikacja poszczegolnych odmian motyli sktaniajac si¢ przy tym
do separacji owadéw do dwoch, istotnie rézniacych sig grup.
Nalezy jednak pamigta¢, ze uczona byta ona w oparciu o zredu-
kowany zbior uczacy (bez zmiennych wyjsciowych). Potrafita
ona tez klasyfikowaé obiekty do siebie podobne. Sugeruje to
celowos$¢ dalszej optymalizacji wygenerowanej sieci, np.
zuzyciem ktérego$ z algorytméw LVQ.

7. Wnioski

1. Wykazana zostata celowos$¢ zastosowania sieci neurono-
wych typu MLP oraz typu SOFM do klasyfikacji motyli na
podstawie ich obrazow, przeprowadzonej w oparciu o kry-
terium, jakim jest informacja o barwie oraz teksturze.

2. Sie¢ typu MLP uczona technikami ,,z nauczycielem”
okazata si¢ lepszym klasyfikatorem w stosunku do sieci
typu SOFM uczonej metoda ,,bez nauczyciela”, w szcze-
goblnosci dla motyli 0 zréznicowanym ubarwieniu.

3. Przeprowadzone badania wykazaly, ze istotny wpltyw na
jakos¢ identyfikacji motyli ma struktura danych
wejsciowych, a w szczegdlnosci wiasciwy dobdr cech
reprezentatywnych, charakteryzujacych klasyfikowane
motyle.
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CLASSIFICATION OF PROTECTED PAPILIONIDAE BUTTERFLIES USING SELECTED
NEURAL NETWORK TOPOLOGY

Summary

The aim of this study was to compare the classification ability of neural models, learned with two different ways: with reference and
without reference. Selected insects subjected to classification belong to the family “Papilionidae”, and are a subject to legal
protection in Poland. Neural classification was based on the information encoded in the form of a file of two-dimensional images of
insects. As representatives of features, which form the basis of the classification, adopted were five dominant butterflies colors. For
comparison two neural topologies were generated: a network type MLP (Multilayer Perceptron) learned by method "with the
teacher" and a neural network type Kohonen, which was learned by method "without a teacher."”
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