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Rozpoznawanie ksztaltow w sekwencjach wizyjnych
z zastosowaniem algorytmu wstecznej propagacji bledow

1. Wprowadzenie

Obecnie istnieje wiele metod rozpoznawania ksztattow [9, 15, 20, 22, 24]. Wigkszosé
z nich jest oparta na przetwarzaniu danych [1, 3, 16-18]. Rozpoznawanie ksztaltow jest
problemem ztozonym [7, 12, 19]. Celem niniejszej pracy jest analiza systemu umozliwiaja-
cego rozpoznawanie ksztalttow w sekwencjach wizyjnych. Utworzono system, ktory jest
modyfikacja systemu ,,Leaves Recognition v1.0” [25]. Zastosowano automatyczny mecha-
nizm wprowadzania zdj¢é 1 obrobki sekwencji wizyjnej. Przyjeto sie¢ neuronowa oparta na
algorytmie wstecznej propagacji btedow jako klasyfikator. Badania rozpoznawania ksztat-
tow zostaly wykonane dla réznych sekwencji wizyjnych. System umozliwia wykonanie
procesu trenowania i procesu identyfikacji ksztaltow na podstawie danych wejSciowych
i okre$lonych przez uzytkownika parametrow. Wyniki badan potwierdzaja duza skutecz-
no$¢ aplikacji jako systemu rozpoznawania ksztalttow w sekwencjach wizyjnych.

2. Opis systemu

System umozliwia wykonanie nastgpujacych funkcji:

— podziatu sekwencji wizyjnej na ramki,
— Wwyznaczania obszaru pracy,
— rozpoznawanie kategorii w zaleznos$ci od ustawien konfiguracji.

Po wykonaniu rozpoznawania ksztaltow wyniki sa prezentowane na ekranie kompute-
ra lub sa zapisywane do pliku.

3. Proces rozpoznawania ksztaltow

Proces rozpoznawania ksztattow sktada si¢ z procesu trenowania i procesu identyfika-
cji. Najpierw wykonywany jest proces trenowania [5]. Na poczatku procesu trenowania sto-
sowane sg algorytmy wykrywania krawgdzi. Algorytmami wykrywania krawedzi sa filtr
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Prewitta i algorytm minimalizacji znalezionych krawgdzi do szerokosci linii o grubosci jed-
nego piksela. Nastgpnie tworzone sa znaczniki ksztaltu obrazu. Znaczniki sa uzywane
W uczeniu sieci neuronowej. Uczenie sieci neuronowej jest bardzo waznym procesem, od
ktorego zaleza wyniki rozpoznawania. Nastgpnie nowe probki, ktdre sa nieznane systemo-
wi, uzywane sa w procesie identyfikacji.

Proces trenowania jest przedstawiony na rysunku 1.
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Rys. 1. Proces trenowania

W procesie trenowania wyrdzni¢ mozna nastgpujace kroki:

Filtracja.

Minimalizacja znalezionych krawedzi do szerokosci linii o gruboéci jednego piksela.
Tworzenie znacznikéw ksztattu obrazu.

Uczenie sieci neuronowe;.
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Nowa sekwencja wizyjna jest uzywana w procesie identyfikacji. Nastgpnie sekwencja
wizyjna przeksztalcana jest w cyfrowy format wideo (AVI — Audio Video Interleave,
MPEG — Moving Picture Experts Group). Kolejnym krokiem jest przeksztalcenie cyfrowego
formatu wideo w cyfrowy format obrazu (JPEG — Joint Photographic Experts Group). Ko-
lejno stosowane sa algorytmy wykrywania krawedzi ksztattu (filtr Prewitta, algorytm mini-
malizacji znalezionych krawedzi do szerokosci linii o grubosci jednego piksela). Pozniej sa
tworzone znaczniki ksztattu obrazu. Sie¢ neuronowa oparta na algorytmie wstecznej propa-
gacji bledow zostata zastosowana jako klasyfikator [13, 21]. Proces identyfikacji jest poka-
zany na rysunku 2.
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Rys. 2. Proces identyfikacji

W procesie identyfikacji wyr6zni¢ mozna nastgpujace kroki:

Nagrywanie sekwencji wizyjne;j.

Przeksztatcenie sekwencji wizyjnej w cyfrowy format wideo (MPEG, AVI).
Przeksztatcenie cyfrowego formatu wideo w ramki (JPEG).

Filtracja.

Minimalizacja znalezionych krawedzi do szerokosci linii o grubosci jednego piksela.
Tworzenie znacznikéw ksztattu obrazu.

Klasyfikacja siecia neuronowa.
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3.1. Nagrywanie sekwencji wizyjnej

Kamera cyfrowa nagrywa obraz wideo bardzo dobrej jakosci. Nagrany obraz jest zapi-
sany w cyfrowym formacie wideo. Z przenosnego nosnika danych obraz jest kopiowany na
dysk komputera w celu przeprowadzenia wtasciwych obliczen.

3.2. Przeksztalcenie cyfrowego formatu wideo w ramki

Cyfrowy format wideo jest przeksztatcany w ramki (JPEG) przez algorytmy kompre-
sji. W tym celu zostaly zastosowane skrypty w perlu i biblioteka mplayer. Zdjecia maja
rozdzielczo§¢ 640x480 pikseli (rys. 3).

Rys. 3. Zdjecie dtugopisu przed obrobka

3.3. Filtracja

Filtry stosowane do analizy obrazow zaktadaja, ze wykonywane na obrazie operacje
beda kontekstowe. Oznacza to, ze dla wyznaczenia jednego punktu obrazu wynikowego
nalezy przeprowadzi¢ okreslone obliczenia na wielu punktach obrazu zrodtowego. Zadanie
to polega na wyznaczeniu wartosci funkcji, ktorej argumentami sa wartosci piksela o tym
samym polozeniu na obrazie zrodlowym oraz wartosci pikseli z jego otoczenia K, ktore
moze mie¢ rézng forme, ale najczgsciej utozsamiane jest z kwadratowym oknem otaczaja-
cym symetrycznie aktualnie przetwarzany punkt obrazu. Z powodu kontekstowosci wyko-
nywanych operacji filtracja nie moze dotyczy¢ pikseli znajdujacych si¢ bezposrednio na
brzegu obrazu. W komputerowej analizie obrazu dziedzina funkcji L(m, n) jest dwuwymia-
rowa 1 nieciagla poniewaz taka jest reprezentacja obrazu. Konwolucj¢ dla dwuwymiarowe-
go dyskretnego obrazu mozna zapisac:

L(mn)=(w x LYmn)= Y, L(m—i,n— jw(i, j) ¢))
i,jeK
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Filtry definiuje si¢ jako tablice wspotczynnikéw w(i, j). Wspotczynniki w(i, j) razem
z odpowiednimi elementami obrazu L(m—i, n—j) znajdujacego si¢ w oknie K utozonym wo-
kot punktu o wspétrzednych m, n stuza tacznie do obliczania wartosci funkeji L'(m, n)
w danym punkcie na obrazie wynikowym. Punkt docelowy L'(m, n) moze by¢ ustawiony
w $rodku okna filtracji, a konwulacja bedzie wyrazona wzorem:

L'(m,n)=wL(m-1, n—1)+ wyL(m—1, n)+wsL(m—-1, n+1)+
+wyL(m, n—1)+ wsL(m, n)+ wgL(m, n+1)+ 2)
+w;L(m+1,n=1)+ wgL(m+1, n)+ woL(m+1, n+1)

W przetwarzaniu obrazu uzywanych jest wiele metod [23]. W aplikacji zastosowano
filtr Prewitta. Filtr ten tworzy obraz, w ktorym poszczeg6élne odcienie szarosci decyduja
0 obecnosci krawedzi migdzy obiektami. Filtr Prewitta jest zastosowany do wykrywania
krawedzi (rys. 4).

Rys. 4. Zdjgcie dtugopisu po zastosowaniu filtru Prewitta

Dzialanie oparte jest na wykorzystaniu poziomego i pionowego filtru. Oba filtry sa
stosowane do obrazu. Kolejno warto$ci sa sumowane do ostatecznego wyniku. Poziomy
filtr Prewitta jest zdefiniowany za pomoca macierzy:

1 -1 -1
0 0 0 ?3)
(11 1

Pionowy filtr Prewitta jest okreslony nastgpujaco:

(-1 0 1
-1 01 4)
-1 0 1
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Okno 3x3 zostato okreslone za pomoca macierzy:

m W W3
Wq W5 Wy (5)

w; W W

Modut gradientu Prewitta jest zdefiniowany nastgpujaco:

Z=yX -X)+(Y) (6)
gdzie:
X = Wi+ w3—wu+ wg—wy+ wy,
Y = w4+ wy+ wy—wy—wg—wy,
Z — modut gradientu Prewitta,
w, — poziomy szarosci piksela w oknie filtra z przedziatu [0, -255]dlan =1, 2, 3,4, 5, 6,

7,8, 9.

3.4. Algorytm minimalizacji znalezionych krawedzi
do szerokoSci linii o grubosci jednego piksela

Aby poprawnie rozpoznawac ksztalty, nalezy rozpoznaé zewngtrzna czgs¢ krawedzi.
Krawedz jest minimalizowana do szerokosci linii o grubo$ci jednego piksela. W tym celu
zastosowany zostal algorytm, ktéry minimalizuje znalezione krawedzie do szerokosci linii
o grubosci jednego piksela (rys. 5).

Rys. 5. Zdjgcie dtugopisu po zastosowaniu algorytmu minimalizacji krawedzi
do szerokosci linii o grubosci jednego piksela

3.5. Znaczniki ksztaltu obrazu

Znaczniki kazdego ksztattu sa wyznaczane po wstgpnym przetwarzaniu. Znaczniki sa
trojkatami prostokatnymi (rys. 6) [25].
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A

Rys. 6. Trojkat prostokatny, ktory reprezentuje znacznik ksztattu obrazu

Katy x i y sa odpowiednie dla wej$¢ sieci neuronowej. Dwa katy reprezentuja kierunek
przeciwprostokatnej z punktu A do punktu B. Kosinusy i sinusy katow x i y przy wierzchot-
kach A, B sa uzyte w reprezentacji ksztattu obrazu (rys. 7). To jest bardzo wazne w rozpo-
znawaniu z zastosowaniem sieci neuronowej. Liczba znacznikow zalezy od zdjgcia i usta-
wien konfiguracji. Kazda obliczona wartos$¢ jest podawana na wej$cia sieci neuronowe;.
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Rys. 7. Zdjecie dlugopisu po zastosowaniu algorytmu tworzenia znacznikow

3.6. Sie¢ neuronowa oparta na algorytmie wstecznej propagacji bledéw

W sieci neuronowej zostal zastosowany algorytm wstecznej propagacji biedow.
Na wejscia sieci neuronowej podane zostaja wszystkie znaczniki ksztattu. Kazdy znacznik
sktada si¢ z kosinusa i sinusa odpowiedniego kata [25]. Liczba neurondéw wejsciowych jest
dwukrotnie wigksza od wszystkich znacznikow. Liczba neuronéw wyjsciowych odpowia-
da liczbie kategorii do rozpoznania. Roznica migdzy ksztattami polega na rdznicach
w krawedziach rozpatrywanych obrazéw. Klasyfikacja uzywa znacznikow i sieci neurono-
wej opartej na algorytmie wstecznej propagacji btedow (backpropagation).

Sie¢ neuronowa sktada si¢ z duzej liczby elementow przetwarzajacych informacje.
Elementy te nazywane sa neuronami, chociaz w stosunku do rzeczywistych komorek ner-
wowych ich funkcje sa bardzo uproszczone (rys. 8). Neurony sa powiazane w sie¢ za pomo-
ca potaczen o parametrach (tak zwanych wagach) modyfikowanych w trakcie procesu ucze-
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nia [8]. Uczenie sieci neuronowej przy zastosowaniu algorytmu wstecznej propagacji big-
dow sktada sig¢ z dwoch faz [4, 10, 11]. W pierwszej fazie sa obliczane warto$ci neuronow.
W drugiej fazie sa modyfikowane wagi w zaleznosci od btedow w kazdej warstwie sieci
[2, 6, 14].

= f(u) ——vn

Rys. 8. Model uzytego neuronu. x — wektor wejsciowy, W; — wektor wag i-tego neuronu,
v, — warto$¢ wyliczona przy zastosowaniu funkcji aktywacji, W, — prog

Wz6r na wyliczenie wejscia u; neuronu jest nastgpujacy:
u; = (EW X+ W, 7

Nastepnie wyznaczana jest wartos$¢, ktora jest na wyj$ciu neuronu. Do tego celu nalezy
uzy¢ formuty:

ym(i) = f( 2 Wk(m)(j)yk(i)) 8)
keM;
gdzie:
M; — zbior numeréw neuronow dostarczajacych sygnalow wejsciowych do roz-
wazanego aktualnie neuronu,

wk(m)(i) — warto$¢ wspotczynnika wagowego synapsy taczacej wejscie m-tego neuro-

nu z wyj$ciem k-tego neuronu — podczas j-tego kroku uczenia,

f(x) — funkcja nieliniowa aktywacji (rys. 9).

5m(j) =3 w (m)(j)ak(j) )
keM
gdzie:
M — zbiér neuronéw, do ktorych dociera sygnal wyjsciowy z rozwazanego neuro-
nu warstwy ukrytej,
wk(m)(i) — warto$¢ wspotczynnika wagowego synapsy taczacej wejscie k-tego neuronu
z wyj$ciem m-tego neuronu — podczas j-tego kroku uczenia,
5,0 - btad m-tego neuronu w warstwie ukrytej,
Sk(i) — btlad k-tego neuronu warstwy wyjsciowej, do ktérego dociera sygnat od neu-
ronu .
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Rys. 9. Funkcja nieliniowa aktywacji
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Rys. 10. Struktura sieci neuronowej zaimplementowana
w aplikacji rozpoznawania ksztaltow

Strukturg sieci neuronowej zastosowana w aplikacji przedstawia rysunek 10. Sie¢ uczy
si¢ na podstawie zaznaczonych znacznikow ksztattu obrazu. Po udanej nauce sieci neuro-
nowej, wykonywana jest klasyfikacja. Obliczany jest blad wyjsciowej warstwy neuronéw
dla kazdej kategorii. Skutecznos¢ rozpoznawania obrazu jest zdefiniowana nastgpujaco:

I :100—(%) [%] (10)

gdzie:
I — skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu,
N — liczba neuronéw w warstwie wyjsciowej,
T — btad warstwy wyjSciowej.

Jesli skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu jest wigksza od 90%, to zaktada sig, ze ksztalt
jest rozpoznany poprawnie.
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Skuteczno$¢ rozpoznawania sekwencji wizyjnej jest zdefiniowana nastgpujaco:

_100P
R=—= [%] (11)
gdzie:
R — skuteczno$¢ rozpoznawania,
P — liczba prawidlowo rozpoznanych zdjec,

A — liczba wszystkich zdjec.

4. Wyniki rozpoznawania ksztaltow

Rozpoznawanie ksztattow zalezy od wielu parametrow. Istotne jest, aby rozpoznawaé
ksztatty obrazow poprawnie. Najwigkszy wplyw na rozpoznawanie ksztattow ma:

— jakos¢ obrazu,

— parametry filtracji,

— parametry algorytmu tworzenia znacznikow ksztaltu obrazu,
— parametry sieci neuronowe;.

Badania zostaty przeprowadzone dla okreslonych sekwencji wizyjnych z ksztaltem
dhugopisu, czekolady, banana, jabtka. Wzorcowe zdjgcia ksztaltéw zostaly wykonane na
jasnym tle. Sie¢ neuronowa uczyta si¢ na 30 zdjgciach z kazdej kategorii w procesie treno-
wania. Nowe nieznane systemowi obrazy uzyskane z sekwencji wizyjnej zostaly uzyte
w identyfikacji. System mial okresli¢ kategorig, do ktorej nalezy ksztatt w danej sekwencji.
W procesie identyfikacji uzyta zostata sekwencja wizyjna skladajaca si¢ z 96 klatek. Na
rysunkach 11-14 przedstawiono skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu w zaleznosci od bada-
nej ramki sekwencji wizyjnej.

Skutecznos$¢ rozpoznawania
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Rys. 11. Skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu
w zalezno$ci od badanej ramki sekwencji wizyjnej z ksztattem dlugopisu
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Pierwsze badania zostaly wykonane dla sekwencji wizyjnej z ksztaltem dtugopisu.
72 z 96 ramek (zdjg¢) zostato rozpoznanych poprawnie.
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Rys. 12. Skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu
w zaleznosci od badanej ramki sekwencji wizyjnej z ksztattem czekolady

Badania zostaly wykonane dla sekwencji wizyjnej z ksztattem czekolady. 74 z 96 ra-
mek zostato rozpoznanych poprawnie.
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Rys. 13. Skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu
w zalezno$ci od badanej ramki sekwencji wizyjnej z ksztaltem banana

Nastgpne badania przeprowadzono dla sekwencji wizyjnej z ksztaltem banana; 95 z 96
ramek z ksztattem banana zostato rozpoznanych poprawnie.
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Rys. 14. Skuteczno$¢ rozpoznawania obrazu
w zaleznosci od badanej ramki sekwencji wizyjnej
z ksztaltem jabtka

Kolejne badania przeprowadzono dla sekwencji wizyjnej z ksztaltem jabtka; 86 z 96
ramek z ksztaltem jabtka zostalo poprawnie rozpoznanych.
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Rys. 15. Skuteczno$¢ rozpoznawania w zaleznosci od rodzaju ksztaltu

Skutecznos¢ rozpoznawania w zalezno$ci od rodzaju ksztattu przedstawiona jest na
rysunku 15. Skutecznos$¢ rozpoznawania dla sekwencji wizyjnej z ksztattem dlugopisu wy-
nosi 75%. Skuteczno$¢ rozpoznawania dla sekwencji wizyjnej z ksztattem czekolady wy-
nosi 77,08%, a skuteczno$¢ rozpoznawania dla sekwencji wizyjnej z ksztattem jabtka
wynosi 89,58%. Najlepsza skuteczno$¢ rozpoznawania dla sekwencji wizyjnej z ksztattem
banana jest rowna 98,95%.
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5. Podsumowanie

W celu automatycznego rozpoznawania sekwencji wizyjnych zmodyfikowano aplika-
cje ,,Leaves Recognition v1.0”. Zastosowano automatyczny mechanizm wprowadzania
zdjeé 1 obrobki sekwencji wizyjnej. Nowa aplikacja zostala przetestowana pod wzgledem
skutecznosci rozpoznawania. Automatyczna aplikacja rozpoznawania ksztaltow identy-
fikuje kategori¢ poprawnie, jesli skuteczno$é rozpoznawania obrazu jest powyzej 90%.
Algorytmy przetwarzania danych i sztucznej inteligencji zostaly zastosowane w procesie
trenowania i identyfikacji. Analiza systemu pokazuje wrazliwo$¢ metody opartej na algo-
rytmie wstecznej propagacji blgdow. Badania ukazuja, ze sie¢ neuronowa pracuje dla roz-
nych danych wejSciowych. Najgorsza skuteczno$é rozpoznawania 75% uzyskano dla se-
kwencji wizyjnej z ksztattem diugopisu. Najlepsza skuteczno$¢ rozpoznawania 98,95%
otrzymano dla sekwencji wizyjnej z ksztattem banana. Czas procesu identyfikacji dla jednej
probki wynosi 0,989189 sekundy dla procesora Intel Pentium M 730.
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