SZTUCZNA INTELIGENCJA

Uczymy komputer
rozpoznawac obrazy

Sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence), w skrocie S, to dziat
informatyki starajacy sie za pomoca narzedzi techniki nasladowac
zachowania cztowieka, takie jak np. myslenie, podejmowanie decyzji,
generalizacja informacji, rozpoznawanie mowy, obrazéw. Jedng

z metod Sl sg sztuczne sieci neuronowe. Sg to modele matematyczne
wymyslone w latach 50. XX wieku. Od tamtego czasu powstato wiele

odmian sieci neuronowych.

Dowiesz sie:
« Jak zastosowac sztuczna inteligencje do rozpoznawania ob-
razow.

Powinienes wiedzie¢:
+ Podstawowa znajomos¢ jezyka C++.

ronowych jest samoorganizujgca sie sie¢ Koho-

nena, nazywana SOM (ang. Self-Oranizing Map).
Jest to siec, ktéra uczy sie bez nadzoru. Sieci SOM moga,
bys stosowane w zadaniach klasyfikacji. W niniejszym ar-
tykule zapoznamy sie ze sposobami klasyfikacji obrazow.
Opisang ponizej metode mozemy zastosowacé w wielu
problemach:

P opularng architekturg wsréd sztucznych sieci neu-

* wyszukiwanie obrazu w bazie za pomocg jego za-
wartosci (a nie tekstowych tagéw) - CBIR (ang. Con-
tent Based Image Retrieval) ;

* systemy rozpoznawania twarzy;

* grupowanie obrazéw o podobnym wygladzie.

Na poczatku artykutu przedstawie sposob przygoto-
wania obrazu umozliwiajgcy zrozumienie go przez sie¢
neuronowsg, a nastepnie omowie architekture sieci SOM
oraz proces jej uczenia. Przedstawionym elementom to-
warzyszg przyktady implementacji w jezyku C++.

Przygotowanie obrazow

Bardzo waznym elementem systemu rozpoznawania ob-
razéw jest sposob przygotowania kodowania obrazéw,
tzw. pre-processing. Polega on na ekstrakcji cech obra-
zu umozliwiajgcej opisanie go liczbami — stworzeniu de-
skryptora obrazu. Generalnie w obrazie mozna wyréznic
trzy cechy: kolor, teksture i ksztatt. Kazda z nich moze zo-
sta¢ opisana za pomocg zbioru liczb. By uprosci¢ proce-
dure kodowania obrazu, bedziemy uzywac tylko dwdch
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cech obrazu: koloru itekstury. Struktura przedstawiaja-
ca obrazy w naszym systemie jest pokazana na Listin-
gu 1. Za pomocg funkcji picture: : readFromFile () WCZY-
tujemy obraz i zmieniamy jego rozmiar na 160x160 pik-
seli. Nastepnie obraz dzielimy siatkg 4x4, na 16 rownych
kwadratow, kazdy o boku 40 pikseli. W kazdym kwadra-
cie zliczamy srednig liczbe dla kazdej warto$ci z kolorow
RGB. W ten sposob kazdy kwadrat opisany jest trzema
zmiennymi, a catkowita liczba zmiennych opisujaca ko-
lor obrazka wynosi 16*3 = 48 (16 kwadratéw razy 3 ko-
lory dla kazdego). Kazda zmienna bedzie zawiera¢ sie
w przedziale (0; 255). W ten spos6b zakodujemy kolory,
jakie pojawiajg sie w obrazie. Aby wyznaczy¢ teksture ob-
razu, konwertujemy go do obrazu w skali szaro$ci, ponie-
waz tekstura nie zalezy od koloréw. Konwersji dokonuje-
my na kazdym pikselu za pomocg rownania: Y=0.3 *R +
0.59 * G+ 0.11 * B. W tak otrzymanym obrazie wyzna-
czamy macierz tekstury za pomocg prostego algorytmu,
ktéry wyznacza roéznice miedzy najwiekszg a najmniej-
szg wartoscig w sasiedztwie piksela. Sgsiedztwo piksela
okre$imy jako macierz 3x3 piksele, gdzie srodkowy pik-
sel to piksel rozpatrywany, a 8 pikseli na bokach macie-
rzy to ,sasiedzi’. Jezeli bedziemy rozwaza¢ sgsiedztwo
na krancach obrazu, sasiedztwo bedzie tylko czesciowe,
a na krawedziach nie bedziemy mogli zrobi¢ catej macie-
rzy 3x3. Pomimo to wyznaczymy wartos¢ tekstury z pik-
seli, ktére jednak bedg w sasiedztwie. Przypadek najbar-
dziej skrajny bedzie miat miejsce, gdy bedziemy wyzna-
cza¢ teksture dla piksela na rogu obrazu; wtedy macierz
sgsiedztwa zawiera¢ bedzie tylko 4 piksele. Z otrzyma-
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nych wartosci tekstury wyznaczamy histogram, ktéry be-
dzie sktadat sie z 32 przedziatow, w zakresie wartosci od
0 do 255. Wartos¢ zliczen w kazdym przedziale postuzy
do zakodowania tekstury obrazu. Poniewaz pikseli w ca-
tym obrazie jest 160*160=25600, wszystkie liczby koduja-
ce teksture bedg zawiera¢ sie w przedziale (0; 25600).

Podsumowujac, do przedstawienia cech obrazu (koloru
i tekstury) potrzebujemy 48 + 32 = 70 liczb. Po wyznacze-
niu liczb kodujacych obraz powinnismy je znormalizowaé
do 1, co oznacza, ze wszystkie liczby powinny sie zawie-
raC¢ w przedziale (0; 1). Aby to zrobi¢, pierwsze 48 liczb
musimy podzieli¢ przez 255, a liczby kodujace teksture
podzieli¢ przez 25600. Normalizacja utatwi uczenie sieci,
poniewaz kazda liczba w wektorze kodujacym zawieraé
sie bedzie w przedziale (0; 1). Kazdy obraz, ktéry bedzie
przedstawiany sieci, musi zosta¢ przekodowany na wek-
tor 70 liczb, ktére zawsze bedq utozone w tej samej kolej-
nosci. Na Listingu 1 przedstawiona jest funkcja picture:
:makeDesc (), ktora tworzy deskryptor obrazu. Warto pod-
kresli¢, ze kolejnos¢ w jakg ustawimy liczby kodujace ob-
raz nie ma znaczenia, natomiast bardzo wazne jest by dla
kazdego obrazu byta ona zawsze taka sama.

Struktura sieci

Wiemy juz jak zakodowac obraz do postaci rozpoznawal-
nej przez sie¢ neuronowa, przesledzmy teraz budowe
i dziatanie sieci. Sie¢ SOM najczesciej zbudowana jest
z dwuwymiarowej tablicy neuronéw. W naszym systemie
zastosujemy wiasnie takg architekture sieci. Na Listingu
2 przedstawiona jest klasa reprezentujgca neuron. Neu-
ron w sieci bedziemy oznaczac¢ Ujj, co znaczy, ze neuron
lezy w i-tym wierszu w j-tej kolumnie. Kazdy neuron skta-
da sie z wektora wag, ktéry faczy neuron z wejsciem sie-
ci, schemat takiej sieci pokazany jest na Rysunku 1. Po-
niewaz deskryptor obrazu jest przedstawiony jako N=70
liczb, ktére bedg podawane na wejscie, kazdy neuron
powinien mie¢ 70 wag. Liczba neuronéw w tablicy zale-
zy od tego, jak duzg liczbe obrazéw i o jakiej zmiennoSci
(jak bardzo réznych od siebie) chcemy rozpoznac¢ za po-
moca sieci. Mozna przyjac, ze okoto 1 neuron jest w sta-
nie nauczy¢ sie 2-3 podobnych do siebie obrazéw. Za-
ktadajac, ze mamy w bazie okoto 300 obrazéw, powinni-
Smy przyjac rozmiar sieci 10x10, a zwiekszajgc liczbe ob-
razow w bazie odpowiednio powinnismy zwiekszy¢ roz-
miar sieci. Przy doborze odpowiedniej liczby neuronéw
w sieci zawsze warto jest poeksperymentowac i spraw-
dzi¢ kilka réznych wielkosci sieci, i wybra¢ taka, ktéra we-
dtlug naszego odczucia daje najlepsze wyniki. Przeanali-
zujmy dziatanie sieci, przy zatozeniu, ze jest ona juz na-
uczona, co znaczy, ze ma odpowiednio dobrane warto-
8ci wag. Na wejsciu sieci przedstawiony zostaje wektor
X kodujacy obraz. Nastepnie dla kazdego neuronu wy-
znaczana jest odlegtos¢ Dij w metryce euklidesowej mie-
dzy jego wagami W a wektorem wejsciowym X na pod-
stawie wzoru:
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D,(W,X)=\2 (W,~X,) .

q=1

O neuronie, dla ktorego odlegtos¢ Dij bedzie najmniej-
sza, méwi sie, ze zostaje on pobudzony wektorem wej-
Sciowym lub tez Zze jest najblizszy obrazowi wejsciowe-
mu, w skrdcie nazywa sie go BMU (ang. Best Maching
Unit). Zastandwmy sie teraz, jak bedzie wygladato dzia-
tanie sieci neuronowej? Na poczatku nauczymy siec, jest
to réwnoznaczne z doborem odpowiednich wartosci wag
dla kazdego neuronu. Za pomocg wag kazdy neuron be-
dzie ,pamietal’ kilka obrazéw. Nastepnie sieci przedsta-
wimy obraz, ktdrego sie¢ nie widziata wczesniej, co spo-
woduje pobudzenie jednego neuronu - BMU. Poniewaz
neuron ten ,pamieta” kilka obrazéw, to wtasnie one we-
dtug sieci bedg najbardziej podobne do obrazu przedsta-
wionego sieci. W ten sposdb mozemy wyszukiwaé obra-
zy w bazie najbardziej podobne do obrazu pokazywane-
go sieci. Jednak aby caly system dziatat prawidtowo, sie¢
musi zosta¢ wczesniej nauczona. Listing 3 pokazuje im-
plementacje sieci oraz funkcji uczacej i testujacej.

Algorytm uczenia sieci

Uczenie sieci SOM jest uczeniem bez nauczyciela. Sie¢
sama przystosowuje sie do danych uczacych. Przed na-
ukg wszystkie wagi w sieci sg losowo inicjalizowane war-
tosciami losowanymi z przedziatu (0; 1). Teraz zaczynana
jest nauka sieci. Liczbg t bedziemy oznaczaé numer ite-
racji, natomiast e bedzie oznacza¢ epoke uczenia. Jed-
na iteracja to pokazanie jednego obrazu, epoka uczenia
to pokazanie sieci wszystkich obrazéw ze zbioru ucza-
cego. Ze zbioru obrazéw uczacych wybierany jest loso-
wo jeden obraz, ktéry nie byt jeszcze pokazany w danej
epoce, oznaczmy go jako X(t). Nastepnie przedstawiany
jest on sieci. Sie¢ odpowiada na sygnat wejsciowy, wska-
zujgc jeden neuron zwycieski BMU, ktory daje najwiek-
sze pobudzenie. Oznaczmy wspotrzedne neuronu zwy-
cieskiego jako (bi, bj). Kolejnym krokiem jest aktualizacja
wag sieci neuronu zwycieskiego oraz neuronéw sasiadu-
jacych wedtug wzoru:

Moze wydawac sie on troche zagmatwany, ale spokojnie,

W(t+1)=W{(t)+L(e)Si, j)(X(t)=W (1)) .

przeanalizujemy go dokfadnie i zobaczycie, ze jest bardzo
prosty. Najpierw wyjasnie, co znacza liczby L(e) i S(i,j)?
L(e) jest to wspotczynnik uczenia sieci, ktory jest jedna-
kowy dla wszystkich neurondw i zalezy tylko od numeru
epoki. L(e) maleje wraz ze wzrostem liczby epok. Zmniej-
szanie wspétczynnika uczenia ma na celu utrwalenie na-
uczonej informacji przez sieé. L(e) wyraza sie wzorem:

L(e)=L, exp(ﬂi) @
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tablica heuronow 4x4

11213 68 | 69 | 70

wektor wejsciowy

Rysunek 1. Schemat struktury sieci neuronowej

wspotczynnik A przyjmiemy rowny 10, a LO = 0,2. S(i,j) to
funkcja sasiedztwa, okresla jak bardzo neurony oddalone
sg od neuronu zwycieskiego BMU. Warto$¢ maksymalng
S(i,j) przyjmuje dla neuronu zwycieskiego — co znaczy ze
to on najwiecej sie uczy, jego wagi sg najbardziej zmienia-
ne. Natomiast im dalej od neuronu zwycieskiego tym war-
tosci funkcji sgsiedztwa maleja. Funkcja sasiedztwa opi-
sana jest wzorem:

S(i, j)=exp(nV(B,—i) +(B,~ j)’| .«

gdzie n przyjmiemy jako 0,1. Wartosci A i n zostaty przyje-
te za pomoca metody proéb i btedéw. Takie wartosci zapew-
niajg dobra nauke sieci. Znajac wspotczynniki L(e) i S(ij),
wyznaczamy dla kazdego neuronu wartosci, o jakie nalezy
zaktualizowa¢ wagi. Dodajemy je do aktualnych wartosci
wag sieci. W taki sposob otrzymamy wartosci wag sieci,
jakie bedzie ona miata w nastepnej iteracji — t+1. W przed-
stawiony sposob pokazujemy sieci losowo wszystkie ob-
razki. Teraz warto zastanowi¢ sie, ile czasu nalezy uczy¢
sie¢? Mozna uczyc sie¢ okreslong z gory liczba epok okoto
10-20 lub mozna obserwowad, kiedy stan wiedzy sieci jest
stabilny. Mozna stwierdzi¢, ze siec jest juz nauczona, gdy
dla tych samych obrazéw sie¢ bedzie zawsze pobudzata
te same neurony. Jako warunek zatrzymania uczenia moz-
na przyja¢ zdarzenie, kiedy sie¢ 3 razy pod rzad pobudzi
te same neurony dla tych samych obrazow. Jezeli zajdzie
takie zdarzenie, to przerywamy uczenie. Aby moc skorzy-
sta¢ z tego warunku, musimy w czasie nauki zapamiety-
wac, dla jakich obrazéw jakie neurony zostaty najbardziej
pobudzone. Dzieki takiej informacji po nauce sieci wiemy,
jaki neuron jest pobudzany przez jaki obraz.

Caly algorytm nauki sieci mozna zapisa¢ w punktach:
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1. Inicjalizujemy wagi sieci warto$ciami losowanymi
z przedziatu (0; 1).

2. Powtarzamy punkty 3-7, az stan wiedzy sieci bedzie
stabilny.

3. Losowo wybieramy obraz, ktéry nie byt jeszcze poka-
zany w danej epoce, kodujemy go jako X(t).

4. Pokazujemy sieci wektor X(t) i wyznaczamy neuron
najbardziej pobudzony BMU, zapamietujemy, ktory
neuron zostat pobudzony.

5. Aktualizujemy wagi wszystkich neurondéw wedtug
wzoru (2).

6. Jezeli pokazalismy juz wszystkie obrazy, to zwiek-
szamy licznik epok i aktualizujemy warto$¢ wspot-
czynnika uczenia L.

7. Sprawdzamy, czy stan wiedzy sieci jest stabilny, jeze-
li tak, to koniec nauki.

8. Po nauce prezentujemy sieci wszystkie obrazy i za-
pamietujemy, ktéry neuron jest najbardziej pobudza-
ny dla ktérego obrazu.

Uczenie sieci mozemy przeprowadzi¢ jedynie na poczat-
ku, a wagi sieci i informacje o tym, jakie neurony odpo-
wiadajg jakim obrazom, mozemy zapisa¢ na dysku. Li-
sting 2i 3 pokazuje implementacje funkcji umozliwiajg-
cych zapis i odczyt informaciji o sieci.

Test sieci

Nastepnym krokiem jest sprawdzenie dziatania sieci. Wy-
bieramy jakis obraz, ktéry nie byt pokazywany sieci w cza-
sie nauki, jednoczesnie wiedzac, ze jest podobny do nie-
ktorych obrazow, jakie braty udziat w uczeniu. Pokazuje-
my go sieci. Sie¢ pobudza najmocniej jeden neuron, kto-
ry odpowiada obrazom biorgcym udziat w uczeniu. Wska-
zujemy te obrazy jako najbardziej zblizone wygladem do
obrazu wejsciowego. W ten sposdb wyznaczymy obrazy
najbardziej podobne.

Podsumowanie

Opisane w artykule dziatanie sieci samoorganizujgcych
sie moze postuzy¢ jako trzon systemu, ktéry bedzie roz-
poznawat obrazy, wykorzystujac sztuczng inteligencje.
Dokonujac w systemie kilku zmian, mozna go dostoso-
wywac do trudnosci problemu, ktéry chcemy rozwigzac.
Wystarczy dokona¢ kilku modyfikacji w zaleznosci od po-
ziomu trudnosci. Mozna zmieni¢ liczbe kodujacg cechy
obrazu lub zmieni¢ liczbe neurondw w sieci czy tez zasto-
sowac inne wspotczynniki w nauce sieci. Pamietajmy, ze
stosujac techniki sztucznej inteligenciji, zawsze warto po-
eksperymentowac, sprawdzi¢ kilka réznych konfiguraciji.
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