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Streszczenie

Celem badañ by³o porównanie zdolnoœci klasyfikacyjnych modeli neuronowych, uczonych dwoma ró¿nymi metodami:
wzorcow¹ oraz bezwzorcow¹. Klasyfikacji poddano wybrane owady nale¿¹ce do rodziny „Papilionidae”, które objête s¹
ochron¹ prawn¹ na terenie Polski. Neuronowej klasyfikacji dokonano w oparciu o informacjê zakodowan¹ w postaci zbioru
dwuwymiarowych obrazów owadów. Jako cechy reprezentatywne, stanowi¹ce podstawê do klasyfikacji, przyjêto piêæ
dominuj¹cych kolorów wystêpuj¹cych w ubarwieniu motyli. W celu porównawczym wygenerowano dwie topologie
neuronowe: sieæ typu MLP (ang. MultiLayer Perceptron: perceptron wielowarstwowy) uczonej technikami „z nauczycielem”
oraz sieæ Kohonena, która by³a uczona metod¹ „bez nauczyciela”.

KLASYFIKACJA CHRONIONYCH W POLSCE
MOTYLI Z RODZINY

Z WYKORZYSTANIEM WYBRANYCH
TOPOLOGII NEURONOWYCH

PAPILIONIDAE

1. Wprowadzenie

Praktyczne aplikacje metod sztucznej inteligencji,
a w szczególnoœci modelowanie neuronowe, znajduj¹ coraz
czêœciej zastosowanie, równie¿ w dyscyplinie in¿ynieria
rolnicza [1, 2]. Istotnym aspektem utylitarnym jest
wykorzystanie numerycznych symulatorów sztucznych sieci
neuronowych do informatycznego wsparcia procesów
zwi¹zanych z przetwarzaniem oraz rozpoznawaniem obrazów
cyfrowych. W procesie identyfikacji oraz ekstrakcji wiedzy
zakodowanej w postaci graficznej, bêd¹cej m.in. kryterium
klasyfikacyjnym, wa¿n¹ rolê odgrywaj¹ modele neuronowe,
uczone zarówno technik¹ „z nauczycielem” jak równie¿ „bez
nauczyciela”. Spoœród znanych topologii neuronowych naj-
czêœciej zastosowanie znajduj¹ sieci typu MLP (ang.

: perceptron wielowarstwowy) oraz
typu Kohonena.

Sieci typu MLP to jednokierunkowe topologie neuronowe
uczone tzw. metod¹ wzorcow¹, inaczej zwane technik¹ „z nau-
czycielem”. Oznacza to, ¿e wektor ucz¹cy tworz¹cy strukturê
zbioru ucz¹cego zawiera sk³adowe zarówno wejœciowe jak
równie¿ wyjœciowe. Poszczególne przypadki ucz¹ce stanowi¹
zbiory nie skorelowanych cech, bêd¹cych sygna³ami
podawanymi na wejœciu sieci, oraz wielkoœci wyjœciowych
reprezentuj¹cych prawid³ow¹ odpowiedŸ (tê „wiedzê” kojarzy
siê z nauczycielem, co t³umaczy nazwê omawianej procedury).

Inaczej uczone s¹ jednokierunkowe, dwuwarstwowe sieci
Kohonena, zwane czêsto sieciami typu SOFM (ang.

: samoorganizuj¹ce siê mapy cech).
W tym przypadku optymalizacja sieci neuronowej odbywa siê
za pomoc¹ tzw. metody uczenia bezwzorcowej, inaczej zwanej
technik¹ „bez nauczyciela”. Zbiór ucz¹cy zawiera jedynie
przypadki zawieraj¹ce sk³adowe wejœciowe i nie posiadaj¹ce
zmiennych wyjœciowych, tzn. nie jest znany wzorzec odpo-
wiedzi sieci. Tworzony w ten sposób model neuronowy,
podczas korekcji wag, zachodz¹cej w trakcie procesu uczenia,
w istocie sam znajduje istniej¹ce prawid³owoœci wystêpuj¹ce
w zbiorze ucz¹cym. Ze wzglêdu na sw¹ naturê sieæ Kohonena
podczas uczenia dokonuje j¹drowej klasyfikacji w zbiorze
danych, stanowi¹cym zredukowany zbiór ucz¹cy (wspomnia-
ny brak zmiennych wyjœciowych). Jeœli taki zbiór posiada
równie¿ odpowiedzi, wtedy mog¹ one byæ wykorzystane do
etykietowania poszukiwanych centrów klasyfikacyjnych (na
mapie topologicznej) wzglêdnie do dalszej optymalizacji zbu-

MultiLayer Perceptron

Self-
Organizing Feature Maps

,

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

Sieci typu MLP oraz SOFM istotnie ró¿ni¹ siê zarówno pod
wzglêdem budowy, sposobu uczenia, jak równie¿ wymagañ
odnoœnie iloœci informacji zakodowanej w strukturze zbioru
ucz¹cego. £¹czy je fakt, ¿e zarazem sieci typu MLP jak i SOFM
uznawane s¹ jako wygodne i efektywne instrumenty
klasyfikacyjne. Warto zauwa¿yæ, ¿e problematyka analizy oraz
rozpoznawania obrazów z wykorzystaniem topologii
neuronowych jest stosunkowo nowym obszarem zainte-
resowañ badaczy. Obecnie modele neuronowe stanowi¹
uzupe³nienie dla klasycznych, a zatem sprawdzonych, metod
identyfikacyjnych. Posiadaj¹ przy tym pewne po¿¹dane cechy
(jak np. szybkoœæ dzia³ania), daj¹ce istotn¹ przewagê nad
technikami tradycyjnymi.

Celem pracy jest porównanie zdolnoœci separacyjnych
wymienionych sieci neuronowych, trenowanych z wyko-
rzystaniem tego samego zbioru ucz¹cego. W badaniach
wykorzystano zbiór treningowy zbudowany w oparciu o dane
graficzne wystêpuj¹ce w postaci obrazów cyfrowych
przedstawiaj¹cych motyle chronione na terenie Polski.
Wygenerowane modele neuronowe zbudowano w celu
dokonania klasyfikacji tych owadów.

W zwi¹zku z obserwowan¹ tendencj¹ do iloœciowego
spadku populacji motyli wystêpuj¹cych w przyrodzie Polski,
owady z rodziny objête s¹ na terenie pañstwa
ochron¹ prawn¹. Stanowi¹ one rodzinê du¿ych motyli
dziennych, obejmuj¹c¹ ogó³em ok. szeœæset gatunków, z któ-
rych dwanaœcie wystêpuje w Europie, natomiast cztery mo¿na
zaobserwowaæ na terenie Polski. Omawiane motyle na ogó³
wystêpuj¹ na terenach otwartych i najczêœciej mo¿na je spotkaæ
na nas³onecznionych polanach oraz na otwartych stokach
górskich. Do krajowych przedstawicieli fauny z rodziny

nale¿¹ nastêpuj¹ce gatunki:

(L.) paŸ królowej,

(L.) paŸ ¿eglarz,

(L.) niepylak apollo,

(L.) niepylak mnemozyna.

Learned Vector Quantization

Papilionidae

Papilionidae

Papilio machano

Iphiclides podalirius

Parnassius apollo

Parnassius mnemosyne

2. Materia³ badawczy
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Rys. 1. Motyle z rodziny Papilionidae
Fig. 1. Papilionidae butterflies

Rys. 2. Proces tworzenia zbioru ucz¹cego
Fig. 2. Process of creating learning file

3. Metodyka badawcza

4. Klasyfikacja “wzorcowa”

Jako cechy reprezentatywne dla procesu separacyjnego
uznano piêæ zmiennych wejœciowych, stanowi¹cych
dominuj¹ce kolory oraz artefakty, charakterystyczne dla
klasyfikowanych motyli. W celu zbudowania zbioru ucz¹cego
pos³u¿ono siê narzêdziem „ ”, zaimplementowanym
jako funkcjonalny modu³ w wytworzonym systemie
informatycznym: „ 1.0” [3]. Pozwala
on na wygenerowanie zbioru wektorów (przypadków) ucz¹-
cych zapisanych w formie w³aœciwej do dalszej „obróbki”
z wykorzystaniem pakietu „STATISTICA . 4.0”. Wytworzony
zbiór ucz¹cy zawiera³ osiemset niezale¿nych wektorów
(przypadków), standardowo podzielonych losowo na zbiory:
ucz¹cy, walidacyjny oraz testowy, w proporcji 600:150:50
(rys. 2). Numeryczne zmienne wejœciowe stanowi³o piêæ
odpowiednio zakodowanych barw charakterystycznych [3],
natomiast za pomoc¹ nominalnej, czterostanowej zmiennej
wyjœciowej opisano nazwy klasyfikowanych owadów.

Do wytworzenia modeli neuronowych wykorzystano
modu³ „STATISTICA Neural Networks” zaimplementowany
w pakiecie „STATISTICA . 4.0”. W pierwszej kolejnoœci zbu-
dowano sztuczn¹ sieæ neuronow¹ typu MLP. Po za-
importowaniu wygenerowanych plików do edytora danych
symulatora sieci neuronowych pakietu „STATISTICA 4.0”
wygenerowano sieæ neuronow¹ typu MLP sk³adaj¹c¹ siê
z trzech warstw i posiadaj¹c¹ strukturê: 5-23-1 (jedna warstwa
ukryta, rys. 3). Uczenie przeprowadzono z wykorzystaniem
algorytmu wstecznej propagacji b³êdu BP (ang.

) w 1000 epokach oraz algorytmu gradientów
sprzê¿onych CG (ang. ) w 5 sesjach po
800 epok. Na rys. 3 pokazano wykres b³êdu uczenia sieci dla
zbioru ucz¹cego (zaznaczony na niebiesko) oraz dla zbioru
walidacyjnego (zaznaczony na czerwono). Na rysunku tym
równie¿ zaprezentowano zrzuty ekranowe fragmentu zbioru
ucz¹cego oraz okna edytora zbioru wygenerowanych modeli
neuronowych. Przedstawiono tak¿e podstawowe statystyki dla
problemów klasyfikacyjnych.

Najlepsza wygenerowana sieæ typu MLP (nr 10) wykaza³a
dobre w³asnoœci klasyfikacyjne (rys. 3 - tabela: „Statystyki dla
problemów klasyfikacyjnych”). Na niebiesko zaznaczono
wyniki testów, podczas których prezentowano wygenerowanej
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sieci przypadki z jakimi nie mia³a do czynienia w procesie jej
optymalizacji. Jedynie niepylak apollo, którego ubarwienie jest
bardzo podobne do niepylaka mnemozyny (rys. 1.) by³ klasy-
fikowany b³êdnie. W tym przypadku klasyfikacja w oparciu
o barwê i teksturê, reprezentowan¹ jedynie przez piêæ domi-
nuj¹cych kolorów, by³a trudna do przeprowadzenia.

Identyfikacja informacji zakodowanej w postaci graficznej
jest czêsto prowadzona w sytuacji braku pe³nej wiedzy,
pozwalaj¹cej na zakwalifikowanie przynale¿noœci obiektów,
znajduj¹cych siê na obrazie, do okreœlonych klas. W procesie
generowania topologii neuronowej czêsto zdarza siê, ¿e pe³na
informacja mo¿liwa do wykorzystania przez algorytm
optymalizacyjny, zawarta jest w zbiorze ucz¹cym z³o¿onym
z obiektów, dla których prawid³owa klasyfikacja nie jest zde-
finiowana. Oznacza to, ¿e w zbiorze ucz¹cym nie jest zawarta
jawna postaæ „odpowiedzi” sieci neuronowej [5]. W takim
przypadku rozwi¹zaniem staje siê wykorzystanie topologii
opartej na neuronach radialnych, takich jak np. sieci Kohonena
typu SOFM (ang. ), które mo¿na
uczyæ w oparciu o zredukowany zbiór ucz¹cy tzw. technik¹
„bez nauczyciela”.

Do tworzenia modelu neuronowego typu SOFM u¿yto
zbioru ucz¹cego wykorzystanego do generowania sieci MLP.
„Wygaszono” zmienn¹ wyjœciow¹, pozostawiaj¹c jedynie
przypadki zawieraj¹ce zmienne wejœciowe. Zbudowana sieæ
neuronowa typu Kohonena sk³ada³a siê z dwóch warstw:
wejœciowej zawieraj¹cych piêæ neuronów oraz wyjœciowej,
w postaci mapy topologicznej o wymiarach 12×12. Uczenie
sieci z wykorzystaniem algorytmu Kohonena wykonano dwu-
fazowo. W pierwszym etapie, zachodz¹cym w trakcie tysi¹ca
epok, przyjêto malej¹cy wspó³czynnik uczenia w zakresie od
0.5 do 0.1, zachowuj¹c przy tym ustalony rozmiar s¹siedztwa
równy 1.

W drugim przebiegu (kolejne tysi¹c epok) ustawiono sta³¹
wartoœæ wspó³czynnika uczenia na poziomie 0.1 oraz zasto-
sowano stabilizuj¹cy rozmiar s¹siedztwa równy 0. Na rys. 4
pokazano wykres b³êdu uczenia sieci dla zbioru ucz¹cego
(zaznaczony na niebiesko) oraz dla zbioru walidacyjnego
(zaznaczony na czerwono). Na rysunku tym przedstawiono
równie¿ podstawowe statystyki klasyfikacyjne oraz za-
etykietowan¹ mapê topologiczn¹, bêd¹c¹ graficzn¹ interpre-
tacj¹ dzia³ania klasyfikatora neuronowego.

Self-Organizing Feature Maps

5. Klasyfikacja “bezwzorcowa”
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Rys. 3. Proces tworzenie klasyfikatora neuronowego typu MLP
Fig. 3. Process of creating neural network model type MLP

Rys. 4. Proces tworzenie klasyfikatora neuronowego typu Kohonena
Fig. 4. Process of creating Kohonen neural network model
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Wygenerowana sieæ typu SOFM wykaza³a tendencjê do
grupowania motyli w dwóch klasach, separowanych na rys. 4
za pomoc¹ niebieskich krzywych: motyle o dominacji koloru
bia³ego (niepylak apollo i niepylak mnemozyna) oraz motyle
o barwie zró¿nicowanej (paŸ królowej i paŸ ¿eglarz). W klasach
tych sieæ Kohonena potrafi³a separowaæ poszczególne gatunki
(odró¿nia np. niepylaka apollo od niepylaka mnemozyny)
jednak, w stosunku do sieci MLP, realizowa³a znacz¹co mniej
poprawnych klasyfikacji (rys. 4 - tabela: „Statystyki dla proble-
mów klasyfikacyjnych”).

Z przeprowadzonych badañ wynika, ¿e lepszym klasyfi-
katorem okaza³a siê sieæ typu MLP. Uczenie jej, przeprowa-
dzone w oparciu o techniki nadzorowane, odbywa³o siê z wy-
korzystaniem zbioru zawieraj¹cego wiêcej informacji o klasy-
fikowanych obiektach (znane by³y odpowiedzi sieci w postaci
nazw motyli). Nale¿y jednak zauwa¿yæ, ¿e perceptron mia³
istotne trudnoœci z klasyfikacj¹ obiektów charakteryzuj¹cych
siê du¿ym podobieñstwem. Sugeruje to celowoœæ zwiêkszenia
liczby reprezentacyjnych cech charakterystycznych w struktu-
rze zbioru ucz¹cego, np. przyjmuj¹c jako dodatkowe zmienne
wejœciowe wybrane wspó³czynniki kszta³tu. Wytworzona sieæ
typu MLP dedykowana mo¿e byæ do wykorzystania jako
efektywne narzêdzie identyfikacyjne.

Sieæ typu SOFM wyraŸnie gorzej radzi³a sobie z klasy-
fikacj¹ poszczególnych odmian motyli sk³aniaj¹c siê przy tym
do separacji owadów do dwóch, istotnie ró¿ni¹cych siê grup.
Nale¿y jednak pamiêtaæ, ¿e uczona by³a ona w oparciu o zredu-
kowany zbiór ucz¹cy (bez zmiennych wyjœciowych). Potrafi³a
ona te¿ klasyfikowaæ obiekty do siebie podobne. Sugeruje to
celowoœæ dalszej optymalizacji wygenerowanej sieci, np.
z u¿yciem któregoœ z algorytmów LVQ.

6. Podsumowanie

7. Wnioski

8. Literatura

1. Wykazana zosta³a celowoœæ zastosowania sieci neurono-
wych typu MLP oraz typu SOFM do klasyfikacji motyli na
podstawie ich obrazów, przeprowadzonej w oparciu o kry-
terium, jakim jest informacja o barwie oraz teksturze.

2. Sieæ typu MLP uczona technikami „z nauczycielem”
okaza³a siê lepszym klasyfikatorem w stosunku do sieci
typu SOFM uczonej metod¹ „bez nauczyciela”, w szcze-
gólnoœci dla motyli o zró¿nicowanym ubarwieniu.

3. Przeprowadzone badania wykaza³y, ¿e istotny wp³yw na
jakoœæ identyfikacji motyli ma struktura danych
wejœciowych, a w szczególnoœci w³aœciwy dobór cech
reprezentatywnych, charakteryzuj¹cych klasyfikowane
motyle.
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CLASSIFICATION OF PROTECTED BUTTERFLIES USING SELECTED

NEURAL NETWORK TOPOLOGY

PAPILIONIDAE

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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