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NEURAL MODEL FOR IDENTIFICATION OF DAMAGES OF CORN KERNELS
Summary

The realization of project enclosed constructiom &raining neuronal model to identification of dages of corn kernels.
Recognizing the damages was made on basis of ldidit#os converted by produced computer systemneaming files

dedicated for artificial neural network. The netlworas learned on chosen representative tags. Tinghtamodel marks
abilities of identification approximate quality tuman. Neural model can in real time identify largeimber of kernels
than man. The number of kernels is only limitedrt®thod of images acquisition and the computatigaber of applied
equipment to implementation of model. Big advantagdso the lack of natural man limitations which example are: fa-
tigue and subjective opinion.

NEURONOWY MODEL DO IDENTYFIKACJI MAKROUSZKODZE N ZIARNIAKOW
Streszczenie

Realizacja projektu obejmowata zbudowanie i wytreaimie neuronowego modelu do identyfikacji makroodzé& ziar-
niakdw. Rozpoznawania uszka@lzwkonywano na podstawie cyfrowych fotografii skemiwwanych przez wytworzony sys-
tem informatyczny do postaci zbioréw amch dedykowanych dla sztucznej sieci neuronowejud2enia sieci wybrano
zestaw reprezentatywnych cech. W zbiorze tym zauvddrmacije o barwie (zakodowanej do postaci lmebj), polu po-
wierzchni, obwodzie i wybranych wspétczynnikacteksz Pojedynczy przypadek ycy zawierat 1031 zmiennych, z czego
1024 to zmienne zawietgie informacje o barwie. Identyfikacji makrouszkeddekonano na ziarniakach kukurydzy od-
miany Clarica FAO 280.

1. Metodyka badai rzystywanych przez czlowieka w procesie identyfjkac
uszkodzé [1]. Zmienry wyjsciowa, czyli odpowiedzi sie-

Celem zrealizowanych batldyto wytworzenie neuro- ci, byla informacja o stanie ziarniaka: ,Zdrowy” blu

nowego modelu przeznaczonego do identyfikacji uszko,Uszkodzony”. Do wytworzenia zbioréw ugzych wyko-

dzen ziarniakow w oparciu o ich cyfrowy obraz. Zbudowa-rzystano dedykowany system informatyczny (rys. 1).

ny model powinien oggat jakas¢ identyfikacji na pozio- Uzytkownik systemu ma nitiwos¢ wyboru informacii,

mie zblizonym do maliwosci cztowieka. Do budowy neu- ktére zostasm zawarte w strukturze zbioru ugzego (rys. 2).

ronowych modeli identyfikacyjnych wykorzystane zdgt

nastpujace zmienne: ks ™ s

« barwa, w postaci zakodowanej (informacja adego AR NG e Ahacayca Sa

piksela z powierzchni ziarniaka kukurydzy), ' Zacemi naloreme
« bezwymiarowy wspoiczynnik ksztattu = .. | lokalizacia obiektu,
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/4 Vs Rys. 1. Schemat systemu informatycznego do przebtwar
» wspoiczynnikMalinowskiej nia obrazoéw na zbiory ugeze
L Fig. 1. Scheme of computer system to processingesnan
W4=—n—-1, (4)  learning files
2N ms
gdzie: Zastosowanie symulatora sztucznych sieci neuronbwy
L —obwdd rzutu obiektu, z pakietuStatisticav. 7.1 pozwolito na przetestowanie sieci
S —pole rzutu obiektu, o raznych topologiach, uczonych zdymi metodami. Dla
Ly — maksymalna dtugé rzutu obiektu, wygenerowanych zbioréw danych przetestowano sieci o
Lv — maksymalna szerokbrzutu obiektu [4]. réznych topologiach. Wybor topologii sieciowej ngsit w

oparciu 0 najlepsze parametry jagimwe sztucznej sieci
Doboru zmiennych wégiowych dokonano w oparciu o neuronowej. Przy wyborze topologii sieci neuronoiveje-
pozyskane dane empiryczne, w taki sposob, aldyfaigk- tody uczenia zwrocono uwaga zdolnéé do aproksymaciji
cjonowala na podstawie informacji, podobnych do ewyk i uogdlniania opieraic sk na miarach ich jakei przy za-
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tozeniu, ze dla najlepszej sieci gly RMS (Root Mean  czasochtonne drugi etap uczenia przeprowadzon@zep
Square — pierwiastekz btedu sredniokwadratowego) dla ca metody gradientéw spgzonych CG (Conjugate Gra-
zbioréw: ucacego, testowego i walidacyjnegogda naj- dient — gradienty spezoné). Jest ona zaawansovwsameto-
mniejsze [3]. da uczenia perceptronéw wielowarstwowych. Algorytm te
dziata zwykle efektywniej gialgorytm wstecznej propaga-
cji bledéw. Metoda gradientow sprmnych szczegdlnie
O polecana jest dla sieci o #hj liczbie wag (w¢cej niz kilka-
i set) [2].

W trakcie uczenia sztucznych sieci neuronowych-kon
trolowany byt bhd sredniokwadratowy RMS) dla zbioru
walidacyjnego, testowego i ugzego. Jeeli podczas proce-
su uczenia krzywa bdlu dla zbioru walidacyjnego zaczyna-
ta wzrastd to byt to sygnat zjawiska przeuczenia sieci.
Zjawisko to jest niekorzystne i polega na zbytniopaso-
waniu st sieci do danych uazych. Skutkuje to kldnym
dziataniem sieci dla danych nieprezentowanych wkctea
jej uczenia. W przypadku wygtienia takiej sytuacji proces
uczenia byt przerywany i nagtowata jego modyfikacja.
Jesli uzyskane, podczas testowania sztucznych siagione
nowych, wyniki identyfikacji byly niezadowalgie (zbyt
dwza warté¢ biedu uczenia dz testowego czy walidacyj-
nego) wracano do etapu budowy modelu. Anadizypo-
szczegoblne parametry wplyvaag na proces uczenia stara-
no sk je modyfikowa& w taki sposob, aby stogiédentyfi-
kacji oshgat zadowalajcy poziom. Jdi jednak mimo to
sie¢ nie odpowiadata stawianym wymaganiom budowana
odbyla nowa i poddawana procedurze uczenia.
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Rys. 2. Interfejs systemu do wytwarzania zbioréwaagch
Fig. 2. System interface to production of learnfitgs

Tab. 1. Struktura zbioréw ugeych
Tab. 1. Structure of learning files

i 2. Wyniki
. Liczba Liczba Liczba Y
Liczba d przypad- d
Nazwa | przypad- prﬁm”‘ - k6w pr%sj‘ - Wybor sieci najlepiej realizagej zadnie identyfikaci
zbioru | kéw uca- w zbiorze | W zbiorze W zbiorze mechanicznych uszkodzeiarniakdw dokonano w oparciu
cych uczcym walidacyj- testowym o wyniki dla trzech zbioréw: uazego, walidacyjnego oraz
nym testowego. Oceniano nagtijace charakterystyki wygene-
o 9200 4600 2300 2300 | rowanych modeli:
B g;(l)é 411223 2932054 2932(;54 wielkos¢ biedu ucacego,
Y wielkos¢ bledu walidacyjnego,
o 3072 1536 768 768 wielkos¢ biedu testowego
e 1952 976 488 488 Kok Upenia Soci negrc’)no o
C 3200 1600 800 800 Jaxose uczenia SIeci neuronowe,

jakos¢ walidacyjna sieci neuronowej,

jakosé testowa sieci neuronowej,

krzywa ROC (ReceiverOperatingCharacteristig,
statystyki dla problemoéw klasyfikacyjnych.

Etap testowania iych topologii sztucznych sieci neu-
ronowych wykazat, ze najlepiej zadanie identyfikacji
uszkodzé mechanicznych ziarniakéw kukurydzy realizuje

OO0OO0OO0OO0OO0OO0OOo

sie¢ typu MLP (Multi Layer Perceptron— perceptron wie-
lowarstwowy) z jeda warstwg ukryta. Fakt powyszy wy-

nika z dwuklasowego charakteru, jaki reprezentapizo-

wane zagadnienie identyfikacyjne. Pozostale z pstet

wanych topologii charakteryzowaly esiznacaco gorsz

jakascia identyfikacji oraz kilkukrotnie wikszym bkdem

uczenia.

Bfad ucacy, walidacyjny oraz testowyasbledami
otrzymanymi przy uruchamianiu sieci na podzbiorad;
powiednio, uczcym, walidacyjnym i testowym. Algorytmy
uczace diza do minimalizacji btdu uczcego. Bhd testowy
stanowi ostatecanocer sieci.

Jakdci uczenia, walidacyjna i testowa miara jakosci
wytrenowane] sieci. Sposéb mierzenia j&iozaley od

Proces uczenia sieci zrealizowano dwuetapowo. dNa pnatury sieci. Dla sieci klasyfikagych miag jakosci jest
czatku sieci uczone byly metadwstecznej propagaciji gt  proporcja poprawnie zaklasyfikowanych przypadkoestJ
du BP (Back Propagation— wsteczna propogacja). Jest toto niekorzystne dla sieci z konserwatywnymi progaa
metoda sprawdzona i o wywana do uczenia sieci typu ceptacji i odrzucenia, ktére pozostawiajesklasyfikowane
MLP. Nazwa tego algorytmu wynika z kolefwo oblicza- niepewne przypadki, sitrzeczy nie klasyfikujc ich po-
nia sygnatéw kidu J, ktéra przebiega w kierunku odwrot- prawnie. Przy klasyfikowaniu za pompsieci neurono-
nym niz przechodzenie sygnatow przezésigzn. od war- wych, o przydziale przypadku do klasy decyduje petoe
stwy wyjsciowej, poprzez warstwy ukryte w kierunku war- progow akceptacji i odrzucenia W przypadku klasytik
stwy wefciowej). Metoda ta ma mniejsze wymagania do-dwustanowej, doniynie, wynikowa klasa wskazywana jest
tyczace pamici, niz wickszai¢ innych algorytméw, co w przez aktywaeg pojedynczego neuronu végjowego, wy-

przypadku tak diych zbiorow uczcych bylo istotne.
Zwykle réwniez szybko osiga akceptowalny poziom ¢t
du. Poniewa precyzyjne osigniecie minimalnej wartéci

soky dla jednej klasy i niskdla drugiej. Jeeli prég odrzu-
cania jest riszy od progu akceptacji to géienoze da& wy-
nik nieokrelony, gdy aktywacja miei sie miedzy proga-

btedu maze by przy wykorzystaniu tego algorytmu bardzo mi.
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Tab. 2. Parametry wybranych neuronowych modelityfé@cyjnych

Tab.2. Parameters of chosen neuronal identificatrardels

Liczba
neuronéw Btad Jakosé Fele
Numer | Typ | Metody Btad ; Btad Jakos¢ : Jakos¢ pod
I : w war- .| walida- . walida-
modelu| sieci | uczenia . uczenia . testowy | uczenia . testowa | krzywa
stwie cyjny cyjna
; ROC
ukrytej
BP50 ] ] -
1 MLP CG168 26 0,3368 0,3471 0,4152  0,8458 0,8423 0,7705 0,8861
BP50 _
2 MLP CG165 33 0,3752 0,3731 0,376¢ 0,796 0,8073 0,8012 0,8901
BP50
3 MLP CG217 29 0,2067 0,2980 0,312( 0,9436 0,8995 0,8737  0,9281
BP50 ] i
4 MLP CG255 41 0,2155 0,2806 0,323 0,9497 0,9077 0,843 0,9146
BP50
5 MLP CG173 43 0,1069 | 0,2371 | 0,2884 | 0,9907 | 0,9385 | 0,9118 | 0,9713
BP50 ]
6 MLP CG289 33 0,1281 0,2476 0,3262  0,9784 0,9364 0,9043 0,9583

Informacje o barwie

Neurony wejsciowe

Neuron wyjsciowy
Informacja o stanie ziarniaka:
1. zdrowy

2. uszkodzony
Informacje o ksztatcie

Rys. 3.Topologia neuronowego modelu identyfikacyjnego
Fig. 3. Topology of neuronal identification model

ktérych wystpuje wygciowa zmienna nominalna informu-
jaca o przynalenoici kazdego przypadku do jednej z klas.

Do kahcowych testéw wybrano 6 modeli neuronowych
o ré&znej liczbie neuronéw w warstwie ukrytej. Optymalny
jest model nr5 charakteryzujcy sk najlepszymi parame-
trami identyfikaciji.

3. Podsumowanie

Przeprowadzone badania wskazop celowé¢ zasto-
sowania technologii sztucznych sieci neuronowydom-
puterowej analizy obrazéw do realizacji zadanianigtka-
cji uszkodzé. Wskazuy na to satysfakcjonage charakte-
rystyki modelu pitego, najlepiej realizagego zadanie
identyfikacji. Optymalny model cechujegsérednim po-
ziomem b¢du globalnego na poziomie 8%. Oznaczaz#o,
na 100 ziarniakéw btnie sklasyfikowanych zostanie 8.

Krzywa ROC podsumowuje dziatanie dwustanowegoWykazuje on wic przewag nad cziowiekiem w zastoso-

klasyfikatora, dla wszystkich mtiwych progéw. Wraili-
wos¢ sieci wykrélona jest tu wzgidem wielkdci: jeden
minus specyficzni. ldealny klasyfikator daje krzyyw

waniach, gdzie wae @ czas oraz powtarzalé® procesu
identyfikacji. Zbudowany model nie w czasie rzeczywi-
stym identyfikowa duzo wieksz liczbe ziarniakéw ni

przylegajica do lewego i gérnego brzegu wykresu, z polencztowiek. Liczba ta ograniczona jest tylko sposokewi-

pod krzywa rownym 1,0. Dla losowych klasyfikacji pole
wynositoby okoto 0,5. KrzywdROC dobrze shiay porow-
nywaniu klasyfikatoréw, jakae nie zaley od arbitralnego
wyboru progu decyzyjnego [2].

Dla catego zbioru danych, wyznaczane statystyki
okreslajace jakdci klasyfikacji sieciowej. Statystyki te
obejmup:

» liczbe przypadkow zaklasyfikowanych prawidtowo oraz

zycji obrazu i mog obliczeniows zastosowanego Spite
do implementacji modelu. Jego zdecydowaalet, jest
réwniez brak naturalnych ogranicaektére posiada czio-
wiek. Model neuronowy me pracowé bez przerwy po-
niewaz m.in. nie odczuwa zegzenia.
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