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Summary

The neuronal identification of pictorial data, wiipecial emphasis on both quantitative & qualitatanalysis, is more fre-
quently utilized to gain & deepen the empiricalal&howledge. Extraction & then classification ofested picture fea-
tures, enables one to create computer tools in rotalédentify these objects presented as, for exangfigital pictures. In
relationship from this, it seems to be purposdiel $earch of the modern methods helping educatjpmoaless in the range
of construction as well as exploitation of heuronadels in context of their utilization in pictuaealysis process. The ad-
ditional aim of the work was the comparison of rauretwork of the typ®&LP and RBF for indication of the optimum
classification tool.

SIECI NEURONOWE TYPU MLP ORAZ RBF JAKO NARZ EDZIA KLASYFIKACYJNE
W ANALIZIE OBRAZU

Streszczenie

Neuronowa identyfikacja danych obrazowych, ze gatagm naciskiem na anajizlosciowg oraz jakaciowg, coraz ce-
sciej wykorzystywana jest do pozyskiwania orazlighia wiedzy zawartej w danych empirycznych. Bksja, a nastp-
nie klasyfikacja wybranych cech obrazu, pozawalawyaworzenie informatycznych natizi do identyfikacji wybranych
obiektéw, prezentowanych np. w postaci obrazu wdgm. W zwizku z tym, celowym wydaje &iy¢ poszukiwanie nowo-
czesnych metod wspomag@jch proces edukacyjny w zakresie konstrukcji eksploatacji modeli neuronowych w kon-
tekscie ich wykorzystania w procesie analizy obrazud@&kowym celem pracy bylo poréwnanie j&icsieciMLP oraz
RBF majce na wzgldzie wskazanie optymalnego instrumentu klasyfikegyj.

Wprowadzenie sieci neuronowych, zaimplementowany w pakiecie
STATISTICA v.7.1.

Rozpoznawanie obrazu oparte na technikach klasyfik ~ Celem pracy byto wytworzenie oraz testowanie, zgod
cyjnych, to jedna z dziedzin informatycznych, wrjésie- nie ze standardami4gnierii oprogramowania, interaktyw-
ci neuronowe znajdajszerokie zastosowanie. Obserwowa-nej aplikacji komputerowej Rozpoznawanie cyfr wspo-
ny ostatnio szybki rozwdj programéw tygdCR (Optical magajcej proces edukacyjny w zakresie konstrukcji oraz
Character Recognitior), czyli aplikacji do rozpoznawania eksploatacji podstawowych topologii sztucznych isieu-
znakéw (réwnie pisanych ¢cznie) jest maliwy gtébwnie  ronowych w aspekciezycia ich jako nargdzi identyfika-
sztucznych oparciu 0 zastosowanie sztucznych s@mio-  cyjnych. Wytworzony edukacyjny system informatyczny
nowych. Dzéki m.in. zdolndci do samouczenia &i  ma przyblzy¢ wybrane zagadnienia z zakresu sieci typu
sztuczne sieci neuronowe staly sv tej dziedzinie nakz  perceptron i sieci radialnej oraz praktycznie pntaeat
dziem wiodicym. Rozpoznawanie obrazu przyyaiu mo-  zasad dziatania tych sieci.
deli neuronowych znalazio zastosowanie w wielu dizie
nach. Réwnige w rolnictwie jest ono coraz e&ciej wyko-
rzystywane, m.in. do identyfikacji szkodnikéw, usedken  Wiadomosci podstawowe
ziaren czy choréb #tin.

W pracy badano nitiwosci wykorzystania sieci neuro- Obraz cyfrowyw ujeciu analizy komputerowej to dwu-
nowych typu RBF (Radial Basis Functio) oraz MLP  wymiarowa tablica, w ktérej zawiergjsic wartdsci po-
(MultiLayer Perceptrony, jako narzdzi klasyfikacyjnych szczegd6lnych elementéw obrazu (punkty i pikseleyj-N
do analizy obrazu prezentowanego sieci w postaai dwprostszym przypadkiem jest obraz binarny, gdziesedik
wymiarowej mapy binarnej (obraz czarno-bialy). Ap@l mog: przyjmowa& dwie wartdci: O lub 1. Rozpatrag ob-
poddano zbiér cyfr arabskich napisanyctinggo rodzaju raz kodowany w stopniach szécg wartdci te odpowied-
czcionkami przy #yciu wytworzonej uprzednio aplikacji nio sk zwiekszajh w zakresie narzuconym przez dhigo
do rozpoznawania cyfr. Dla poprawnego nauczenidoivta stowa maszynowego, np. w przypadku kodowania za po-
wej topologii sieci neuronowej, konieczne byto wykp  moc 8 bitéw zakres wynosi od 1 do 256sldehodzi na-
stanie odpowiedniej rozdzielcfm matrycy, a co za tym tomiast o obraz kolorowy, sposéb reprezentacji punk
idzie wygenerowanie (w postaci wektorow gicych) duej  (piksela) odnosi gina og6t do trzech skladowych: czerwo-
ilosci danych wejciowych. W celu usprawnienia tego pro- nej, zielonej i niebieskiej (w przypadku modelu dwal
cesu uyto jako narzdzia pomocniczego wytworzonego RGB).
programu ,Czcionka”, dzki ktéremu mdliwa byta kon- W analizie obrazu cyfrowego wyndi¢ mozna trzy ro-
wersja obrazoéw rmmych czcionek w formie bitmapy na dzaje zagadnie polepszenie jakwi, segmentacja oraz
ciagi cyfrowe oraz zapisanie ich jako plik tekstowlc@p- rozpoznanie obiektow. Zazwyczaj wystija one w trzech
towalny w procesie uczenia przez symulator sztucliny etapach, zachowag podan wyzej chronologg.
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Polepszenie jakéci obrazu cyfrowego

Do polepszenie jakeoi obrazu cyfrowego sha réznego
rodzaju techniki filtracyjne. Ich Zasada ich dzia&oparta
jest na tzw. operacji konwolucjigbacej w istocie operagj
kontekstows, ktéra uwzgtdnia ssiedztwo danego punktu
obrazu. Polega to na tyme przyjmujc pewn wartas¢ sa-
siedztwa, definiuje sijego ksztalt ( najegciej jest to kwa-
drat, np. 8 3, 5 5 lub uogdlniagc: ne n pikseli).

Dla przyktadowego ssiedztwa 8 3 (rys. 1.) operacja
konwolucji przebiega w nagiujacy sposoéb:

tywnych (skrzyowan, rozgatzien i zakaczen linii), topo-
logia zamkngtych i otwartych konturéw - to tylko niektére
cechy, jakie mana wy¢ w tym przypadku. Wane jest przy
tym, aby propozycje ich doboru pochodzity od spécja
stéw, tzn. ludzi bdacych ekspertami w danej dziedzinie.
Przy rozpoznawaniu np. wad serca pgpleskorzystéa z
wiedzy kardiologa. Niepowodzenia w analizie obrazag-
roko opisywane w literaturze, byly najéziej spowodowa-
ne brakiem potrzebnego specjalisty.

Techniki klasyfikacyjne

a) okno o rozmiarze 8 3 jest przemieszczane po obrazie

cyfrowym @rodtowym),

b) aktualny piksel centralny i jegoasiedztwo jest prze-
ksztalcane wedilug zadanej reguly filtracji algorigz
nie lub przez sieneuronow,

c) nowa warté& piksela wpisywana jest w odpowiednie
miejsce obrazu wygiowego ).

Segmentacja obrazu

Segmentacja obrazu jest etapem analizy, palega
na wydzieleniu fragmentow skladaych s¢ na obraz, kto-
re w nasgpnej kolejndci beda odrgbnie poddane rozpozna-
niu. J&li rozpatrywane s sceny statyczne, wowczas najpo-
pularniejsz technilkh segmentacji jest binaryzacja, ewolu-
ujaca od prostego progowania, w stgortozonych algo-
rytméw wielo i zmiennoprogowych. Inne stosowane anet
dy to: detekcja idczenie krawdzi obiektow z analiz po-
wstatych linii i konturéw. Obrazy w ktérych istotrse tek-
stury, analizowaneasspecjalnie do tego celu tworzonymi

Przez pajcie klasyfikacji rozumie sidzielenie dowol-
nego zhioru elementéw na grupy, do ktérych zaliska
elementy raniace sé, ale podobne tj. mage wilasnéci
wyrodzniajace dam grupe. Zbior elementéw nalgcych do
jednej grupy nazywany jest kigsa kady element klasy -
obiektem. Elementy klasy magdzni¢ sic miedzy soh, z
wyjatkiem tych wtasnéci, na ktorych opiera siproces kla-
syfikacji. W zaleznosci od rodzaju dogpnej informacji w
ramach klasyfikacji mzna wyodgbni¢ dwa zagadnienia:

1. klasyfikacg wzorcow gdy struktura kategorii jest zna-
na, czyli dysponyj sic charakterystyk klas, z ktérych
pochodz obiekty. W technikach neuronowych zagad-
nienie to nazywane jest uczeniem (lub rozpoznawa-
niem) z nauczycielem lub#god nadzorem,

klasyfikacg bezwzorcow, okreslam tez jako taksono-
mia albo analiza skupie(klasteryzacja). W technikach
neuronowych znanréwniez jako uczenie (lub rozpo-
znawanie) bez nauczyciela.

2.

metodami, bazapymi na analizie statystycznej podobsza-Wykorzystanie sieci neuronowych w procesie analizy

réw (okien) obrazu [2].

Rozpoznanie obiektéow

obrazu

Badania wykazuj ze sieci heuronoweashardziej wy-
dajnym narzdziem klasyfikacyjnym, i, powszechnie sto-

Obiekty wydzielone w poprzednich dwéch etapachsowane, tradycyjne metody dyskryminacyjne. Wazku z

poddawane sw nastpnej kolejngci rozpoznaniu. Jest to POWyzszym, rozpoznawanie obrazéw to jedna z dziedzin
ostatni krok w procesie ,komputerowego widzeniape® informatycznych, w ktorej sztuczne sieci neuronamey-

racja ta, mee by realizowana w dwojaki sposéb. Pierw- duja coraz szersze zastosowanie. Jednym z potwigrdze
szym rozwizaniem jest bezgcednie poréwnanie ze wzor- POWYyzszego jest obserwowany dynamiczny rozwoj pro-

cem. Czséciej jednak, stosuje siporéwnanie na podstawie
cech, ktére zostaly okilone na etapie segmentacji.
Podsumowujc naley zauway¢, ze w zadaniu rozpozna-
wania dzy sig do okr&lenia przynalenosci rozmaitego
typu obiektéw do wyselekcjonowanych wémej klas.
Rozpoznawanie to realizowane jest w sytuacji brialkor-
macji a priori na temat regut przynaleosci obiektow do
poszczegolnych klas. Jedyna informacja,zima do wy-
korzystania przez algorytm lub maszyrozpoznajca jest
zawarta W cigu ucacym, ztaowonym z obiektow, dla kto-
rych znana jest prawidlowa klasyfikacja. Brak apraznej
wiedzy oznacza t@;e maszyna uczy ¢rozpoznawania na
podstawie przedstawionych jej przyktadow [4].

Ogolnie analiza obrazu sklada @ dwoch podstawowych
etapow:

wytypowanie oraz pomiar cech okiagacych obiekt,
analiza tych cech.

Jednym z podstawowych problemoéw jestdatary wy-
bér cech reprezentatywnych, na postawie ktéryclizeaea
wany kedzie proces klasyfikacji. Mdiwosci doboru tych
cech, § ograniczone praktycznie tylko wyoliraa twor-
céw metod poszukiwania. Przykladem rady¢ zagadnie-
nie rozpoznawania cyfr. Rozmieszczenie punktéwrimgo
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gramoéw typuOCR (Optical CharacterRecognitior), ktory
jest maliwy gtéwnie dziki zastosowaniu sztucznych sieci
neuronowych. Rozpoznawanie obrazéw przyciu sieci
neuronowych znalazto zastosowanie w wielu dzied#ina
W dostpnej literaturze mena znale¢ wiele informacii,
dotyczicych wykorzystania sieci nheuronowych do analizy
obrazu, pocawszy od identyfikacji pojedynczych znakéw
konczac na analizie skomplikowanych obrazéw koloro-
wych oraz rozpoznawaniu méego typu ztaonych obiek-
téw. Warto zauway¢, ze rowniez w rolnictwie neuronowe
techniki identyfikacyjne @ coraz czsciej wykorzystywane
m.in. do identyfikacji szkodnikow, uszkodzeiaren czy
choréb rdlin [6].

Rozpoznawanie obrazéw jest najstarszym z zastasowa
sieci neuronowych. W zagadnieniu rozpoznawania zabra
wyréznia sk szczegollnie dwa procesy: wyebnianie
obiektow i ich identyfikagj. Wyodrbnianie obiektéw po-
lega na ich wykryciu na analizowanym obrazie. Wyljen
sie przy tym kilka dziata takich jak: wykrywanie kragr
dzi, wyznaczanie konturéw, ocgpowierzchni. W realiza-
cji tych zada wygrywajp sieci neuronowe w szczegokoo
dzieki ich zdolndgci do funkcjonowania w warunkach za-
ktécen. W odr&nieniu od pozostatych (tradycyjnych) algo-
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Rys. 1. Zasada realizacji operacji konwolucji (MirkZb., Tadeusiewicz R. 2000)
Fig. 1. Principle of realization of convolution ajation (Mirkut Zb., Tadeusiewicz R. 2000)

rytméw analizy obrazéw sieci neuronowe nie potrigbu GGz BEE
ws_te;pnfaj filtracji ("odszumiania") obragévy. Identyfi[fjac m‘m B R—
obiektéw polega na wskazaniu do ktérej klasy oldiekt 8 foren Al %

nalezy obiekt. Klasyfikacja mge mie€ rézny poziom
szczegOtowéci ograniczony jedynie przez wvgl@wosci za-
stosowane;j sieci. et
W oparciu o dane literaturowe wiadonie, sieci neuro-
nowe jednowarstwowe moa nauczy bezbkdnego rozpo-
znawania znakow drukowanych (Bishop C., 1995). kitzy
nauczaniu kada klasa reprezentowana jest przez jeden ob-
raz i dzeki temu klasy s liniowo separowane, co w sposéb
zasadniczy utatwia rozazanie problemu. Gdy jednak w
czasie nauki sieci klasa jest reprezentowana pkilka
wzorcowych obrazéw znakdéw, co ma miejsce np. pézy r o o )
nych krojach pisma lub przy prezentowaniu sieciagby ~ RYS. 2. Konwertowanie bitmapy do postaci binarngpav
zaktoconych, klasy magnie by liniowo separowane i ko- Staci wektora uegego za pomacaplikacji ,Czcionka”
nieczne staje siuzycie sieci warstwowych. W zaiku z  Fig. 2. The converting the bitmap to binary majhie form
tym zdecydowano sina badanie reprezentatywnych topo-Of teaching vector with the help of the applicatidype”
logii sieci neuronowych typiRBF i MLP, jako narzdzi
klasyfikacyjnych do analizy obrazu na przyktadziegesu ey BEIES

. . e . . . o Pk Edycja Format Widok Pomoc
Identyflkacjl Cyfr arabSkICh Wyspula(CyCh w pOStaCI m 0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0, A
nych formatéw graficznych. 301010, 0,00, 00,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0, 0, 0, 0,
000 01000, 8.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1, 0,0, 0,0,0,0, 0, 0,0,0,
3,0.0,0,0,0,0,1,2
3,0.0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
200004013
Budowa modelu neuronowego 2.0:0.0.010N, {0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
).0,0,0,0,90,0,7,5,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
3,0,0,0,0,0,0,1, 5
W ie t . del do ident 2101000:000,0,012,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,1,3,0,0,0,0,0,0,,0,0, 0,0, 0,
. . procesie tworzenia mo e u neuronowego O IOy G OB 8 670, 0, 0 00, 0,0, 0,0, 0, 0.0, 0, 0, 0,0, 0,1, 0,0, 0,0, 0, 0, 0, 0, 0, 0,
fIk_aCJI_ Cyfr! kIUCZO\_Nym zadaniem byk) zbudowanleaw’r_ 3:8:&g:8:8:31%15,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,
éciwej struktury zbioru ucgego. Do jego wygenerowania %:5:5:E:§:§:§:§:§,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0,
uzyto programu wytworzonego ,Czcionka”. [BKki tej 1070, 8)0}0l0/0]0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1,1,1,0,0,1,1,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,
H . . - - . . . 2,0,0,0,0,0,0,2,0
aplikacji, mazna zamieri obraz dowolnej czcionki na Po-  33:8:9:6:0:0,0,0:0:0,0,0,0,6,0,0,0,0,0,0,0,0,1,1,1, 1,1, 0, 0,0,9, 8,0, 0,0, 0,
sta¢ binarm, ktéra nasfpnie zostaje zwrécona w postaci ;o000 0000.0.0.8,0.9.0.0.6,0,0:3:1,1,8.8,0,0.0,0.0.9, 8,

gotowego cigu ucacego, akceptowalnego przez symulator

SNN, zawarty w pakiecie STATISTICA v.7.1. Rys. 3. Fragment wektora ugzego w postaci pliku .txt

. Fig. 3. The fragment of teaching vector in the fantxt
Zaktadka font2txt (rys. 2.) unbwia nam przekonwer- o

towanie na postacyfrowa wszystkich rodzajow czcionek gqje:
dostpnych w pakiecieMicrosoft Office. Wygenerowano A oznacza numer jednej z 29ytych czcionek,

obrazy cyfr oq 0 do 9 w 29 iéych czcionkac_h, co dato B oznacza cyfr, ktom dany cig reprezentuje (zmienna
290 przypadkéw uezych. Do analizy gyto tablicy 30e wyjsciowa).

30, co w efekcie generujeagi uczicy o 900 elementach.

Topologie sieci wygenerowanych za pomae.w. sy-
mulatora przedstawiajsie nastpujaco:
Optymalna si€ MLP sktadata si z 3 warstw:
- warstwa wejciowa — liczba neuronéw 929 — funkcja
aktywacji liniowa,
- warstwa ukryta — liczba neuronéw 102 — funkcjayak

wacji hiperboliczna, Rys. 4. Topologia otrzymanej sieci typlLP
- warstwa wyjciowa — liczba neuronéw 10 — funkcja ak- Fig. 4. Topology of received neural network of tgpe
tywacji softmax. MLP
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Optymalna si€ RBF sktadata si z 3 warstw:
aktywacji liniowa,

- warstwa ukryta — liczba neuronéw 45— funkcja akty
cji wyktadnicza,

tywacji liniowa.

Rys. 5. Topologia otrzymanej sieci tyRBF

warstwa wejciowa — liczba neuronéw 929 — funkcja

Opis systemu informatycznego Rozpoznawanie cyfr”

Wstkpma faza budowy systemu informatycznego byto
okreslenie wymagéa stawianych projektowanej aplikacji.
Postawione zostaly oldlene cele, zaproponowany zostat

warstwa wyjciowa — liczba neurondéw 10 — funkcja ak- zakres oraz zaprezentowano ramowy opis systemtniiafo

tycznego Rozpoznawanie cyfr W fazie projektowania,
korzystajc z pomocy programBosejdonfor UML, wyko-
nane zostaly podstawowe diagramy 4najna celu wizuali-
zacg implementaciji systemu.

Sparod wielu dostpnych narzdzi programistycznych
wybrany zostaBorland C++ Builderv.6.0. Kod symuluj-
cy dziatanie sieci neuronowych zostat wygenerowany
wykorzystaniem modutu ,Generator kodu” zaimplemento
wanego w komercyjnym pakiecie STATISTICA.7.1.
Otrzymany kod wgzyku C zostat poddany drobnym zmia-
nom adaptacyjnym, w celu lepszego dostosowaniaao d
srodowiska programistycznegBorland C++ Builder v.6.

Fig. 5. Topology of received neural network of theetyp WWYtworzony nasfpnie system informatycznyRopzpozna-

RBF

X

wanie cyff opiera s¢ ha tym kodzie i stanowiflro wy-
tworzonej aplikacji.

/ Uzytkownik \

Uruchomienie systemu

Topologia sieci

Wezytanie danych

Rozpoznanie

/ Leindudes >

Zamkniecie systemu .

Informacje o systemie
Przegladanie Pomocy ;

Sprawdzanie poprawnosci

<<include>>],’

<ainciudes =,

Zmiana danych Tworzenie nowych danych

\,/

@,

Administrator /Programista

Rys. 6. Diagram przypadkéweycia systemu informatyczneg&pzpoznawanie cyfr
Fig. 6. The case diagram of using of the computetesn,Rozpoznawanie cyfr
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Rys. 7. Diagram klas systemu informatyczneBozpoznawanie cyfr
Fig. 7. The class diagram of the computer sysfRozpoznawanie cyfr

EEIX rytméw lub metod. Aby system dziatat bezproblemowo,
; potrzebne &
e komputer klasy PC z systemem operacyjnym Win-
dows®,
* pamk¢ operacyjna: co najmniej 64MB,
* rozdzielczé¢ ekranu: co najmniej 8@0600 pikseli.

Uwagi koncowe

Pozytywne wyniki uczenia sieci typdLP oraz RBF,
jakie uzyskano w programie STATISTICA v.7.1. poKsiza
ze wspomniane typy sieci sprawdzagic jako narzdzia
klasyfikacyjne do analizy obrazéw binarnych. Zaréwm
Rys. 8. Wyghd okna gtéwnego programiRozpoznawanie Przypadku siecRBF jak i MLP otrzymano niewielkie kot

cyfr” dy uczenia, co w efekcie przeido sic na poprawa iden-
Fig. 8. Main window of computer systerRgzpoznawanie tyfikacje prezentowanych sieci obrazow cyfr w postai-
cyfr’ narnej. Dlatego te w wytworzonym systemie informa-

tycznym ,Rozpoznawanie cyfr” wykorzystano w celach
Aplikacja zostata przetestowana zaréwno dla wygenePoréwnawczych oba typy sieci, Wyniki dziatania &pdji
rowanego kodu jak rwniepo utworzeniu poszczegdlnych potwierdzity rezultaty uzyskane w procesie uczesieci.

jej modutow. Prezentowane systemowi informatycznemu danéoieeje
(w postaci cigu binarnego), zostaty poprawnie rozpoznane
Wymagania niefunkcjonalne jako konkretne cyfry, zarowno przy wykorzystanigcsi

perceptronowej typtMLP jak i sieci radialnej typuRBF.

System posiada prosty i intuicyjny interfejs utiwia-  Aplikacja ,Rozpoznawanie cyfr’jest przyjaznym iyt-

jacy uzytkownikowi szybkie zapoznanieesiz mazliwo-  kownikowi systemem edukacyjnym wspomaggm pro-

sciami aplikacji. Pozwala tade na dokonywanie klasyfika- cesy poznawcze z zakresu budowy oraz eksploatajgon
cji przy wyciu sieci nauczonych za pompoiznych algo-  pularniejszych topologii sztucznych sieci neuronoky
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