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KLASYFIKACJA TEKSTUR ZA POMOCA SVM —
MASZYNY WEKTOROW WSPIERAJACYCH

Streszczenie

Motywacja do badan byt pomyst wytworzenia robota-kosiarki wyposazonego
w system komputerowego widzenia. Rozpoznawanie obrazu moze zostaé
zrealizowane za pomoca klasyfikacji tekstur obiektow, ktdre otaczaja robota.
Artykut przedstawia przyktad klasyfikacji tekstur za pomoca Maszyny wek-
toréw wspierajacych SVM (ang. Support Vector Machine) Do badan wyko-
rzystano oprogramowanie LIBSVM.

Stowa kluczowe: Maszyna wektorow wspierajacych, rozpoznawanie wzor-
cow, rozpoznawanie obrazow, rolniczy robot mobilny

Wprowadzenie

W naukach rolniczych czgsto spotykane sa problemy, dla ktorych zaleznosci sa
bardzo skomplikowane i moze to wymagac rozwigzania problemu nieseparowalne-
go liniowo. Zbiorem takich przyktadowych problemoéw, moze by¢ rozpoznawanie
obiektow znajdujacych si¢ na obrazach przedstawiajace naturalne $rodowisko.
Wplyw warunkéw przyrodniczych na wyglad obiektow jest tak duzy, ze zastoso-
wanie prostych metod rozpoznawanie obrazu na podstawie roznicy kolorow nie
spetnia swojej roli. Jednym ze sposobOéw na powyzsza sytuacj¢ jest rozpoznawanie
ztozonych cech jednoznacznie identyfikujace widziane obiekty. Jedna z takich cech
moze by¢ tekstura. Przy cyfrowym zapisie obrazu tekstur¢ mozna przedstawi¢ za
pomoca dwuwymiarowej tablicy pikseli. Natomiast rozpoznawanie tekstur moze
by¢ zrealizowane za pomoca algorytmow rozwigzujacych problemy klasyfikacji,
do ktérych nalezy min metoda maszyny wektorow wspierajacych (ang. Support
Vector Machine ) SVM.
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Metoda SVM

Metoda SVM jest stosunkowa mloda metoda stluzaca do rozwiazywania proble-
mow regresji oraz klasyfikacji zaproponowang przez Vladimira Vapnika [Vapnik
1995]. Klasyfikacja za pomoca metody SVM jest realizowana podobnie jak
w przypadku sztucznych sieci neuronowych za pomocg zbioru uczacego. Jest to
doskonata alternatywa dla sztucznych sieci neuronowych i czgsto poprawnos¢ kla-
syfikacji jest lepsza dla SVM. Istota metody SVM jest konstrukcja ,,optymalnej
hiperptaszczyzny”, ktorej zadaniem jest rozdzielenie danych, nalezacych do prze-
ciwnych klas, z mozliwie najwigkszym marginesem zaufania [Jankowski 2003].

min la)Ta)+Cé§
wbé 2 o
yi(@' g(x)+b)21-¢, (1)
& 20.

Na rys. 1 przedstawiona jest ,,optymalna hiperptaszczyzna” dla dualnego problemu
klasyfikacyjnego, w postaci prostej funkcji liniowej separujacej obiekty nalezace
do dwoch klas — kwadratow i kot. Rozpatrywanymi cechami obiektow sa wartosci
zmiennych x iy okreslajacych potozenie obiektu na ptaszczyznie a nie ich ksztatt.

I— —

Rys. 1., Optymalna hiperplaszczyzna” dla dualnego problemu klasyfikacyjnego
Fig. 1., Optimal hiperplane” for doubleclasification problem
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Dla probleméw, w ktorych nie mozna idealnie rozdzieli¢ obiekty nalezace do prze-
ciwnych klas, czyli nie istnieje idealnie separujaca funkcja w przestrzeni cech,
Cortes i Vapnik [Cortes 1995] zaproponowali metode SVM, w postaci nastepuja-
cego zadania optymalizacyjnego:
Dany jest zbior trenujacy oznaczonych wzorcow (x.,y;), i = 1...1, gdzie x;eR" sa
cechami wzorcow i ye(-1,1)!, ktore sa oznaczeniami wzorcoéw, SVM wymaga roz-
wigzania nastgpujacego problemu optymalizacyjnego przedstawionego za pomoca
roéwnania nr 1;
gdzie:

® ib — wspolczynniki optymalnej hiperplaszczyzny

¢(.)  —funkcja jadrowa (bazowa),

C — parametr wysokosci kary,

& — zmienna rozluzniajaca,

Idea metody SVM jest konstrukcja optymalnej hiperplaszczyzny w pewnej wyso-
kowymiarowej przestrzeni cech Z, ktora jest nieliniowym produktem pewnych
funkcji jadrowych ¢(.) wybranych a priori. SVM znajduje liniowa hiperpowierzch-
ni¢ w wysokowymiarowej przestrzeni cech Z z mozliwie najwigkszym marginesem
rozdzielajacym. W metodzie SVM optymalizacja marginesu realizowana jest po-
przez wyszukanie mozliwie najlepszego parametru kary C oraz parametrow funkcji
jadrowych. W literaturze dotyczacej rozpoznawania wzorcéw za pomoca SVM
stosowane sg nastgpujace funkcje jadrowe:

liniowa: K(xi, X)) = Xi' X;,

wielomianowa: K(x;, Xj) = (yxi" Xj + %, v>0,

radialna (RBF): K(x;, X)) =exp (= || xi — X; M, v>0,

sigmoidalna: K(x;, x;) = tanh (x;' x;+1).

gdzie vy, r, oraz d sa parametrami funkcji jadrowych.

Na stronach http://www .kernel-machines.org/ znajduje si¢ lista adreséw interneto-
wych do stron zawierajacych informacje dotyczace metody SVM. Wsrod dostep-
nych pakietow informatycznych zawierajacych implementacj¢ metody SVM na
wyroznienie zashuguja nastepujace:

LIBSVM - czgsto aktualizowana bardzo prosta implementacja metody SVM,
Torch — http://www.torch.ch/ - duzy pakiet z zestawem metod maszynowego
uczenia, min, MLP, RBF, Naiwny klasyfikator Bayesa, SVM i inne.

LightSVM - jedna z pierwszych implementacji metody SVM.

Dla przyblizenia zasady dziatania metody SVM postuzono sig pakietem LIBSVM.

Pakiet sklada si¢ on z trzech podstawowych programéw uruchamianych bezpo-
srednio w oknie terminala systemu operacyjnego: svmscale, svmtrain, svmpredict.
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Do pakietu dotaczony jest zestaw skryptow napisanych w jezyku Pyton umozli-
wiajacych automatyzacjg poszukiwania parametrow zwiazanych optymalna hiper-
ptaszczyzna []. Do uruchomienia skryptéw niezbedna jest instalacja jezyka Python
oraz pakietu do tworzenia wykresow gnuplot.

Cel

Celem jest rozwiazywanego problemu klasyfikacji trzech tekstur reprezentujacych
obiekty wystepujacych na obrazie zarejestrowanych kamera zamontowana na zdal-
nie sterowanej kosiarce firmy Evatech Inc. RLMC2006C. Motywacja do rozwiaza-
nia rozpatrywanego problemu jest wizja wytworzenia robota-kosiarki samodzielnie
poruszajacego si¢ po trawniku sasiadujacego z réznymi przeszkodami jak kwietnik
oraz mate drzewa iglaste.

Metodyka

Do przeprowadzonych badan wytworzono program komputerowy SNNtoSVM
konwertujacym pliki programu Statisctica Neural Network 4.0 o rozszerzeniu .sta,
do plikéw tekstowych wymaganych przez pakiet LIBSVM.

W celu wygenerowania zbiorow uczacych oraz testowych postuzono si¢ oprogra-

mowaniem ARBOO, ktéry umozliwia:

— definiowanie nazw tekstur;

— zaznaczanie obszarow wzorcowych z teksturami na zdjeciach skatalogowanych
w bazie danych;

— generowanie plikow uczacych lub testowych dla pakietu STATISTICA Neural
Network 4.0;

— testowanie nauczonych sztucznych sieci neuronowych pod kontem poprawno-
$ci klasyfikacji tekstur na zaznaczonych obszarach wzorcowych.

W oprogramowaniu ARBOO zostaty zdefiniowane trzy tekstury odpowiednio re-
prezentujace odpowiednie zbiory roslin. TRAWA, DRZEWKO IGLASTE,
KWIETNIK. Zaznaczono 31 obszaré6w wzorcowych o tacznej powierzchni 450008
pikseli. Przyktadowe wskazania obszar6w wzorcowych przedstawione sa na rys .2.

Do przeprowadzenia badan wygenerowano dwa pliki: uczacy oraz testowy, zawie-
rajace 3000 przykladowych tekstur o powierzchni 10x10 pikseli. Wybor tekstur
z zaznaczonych obszarow wzorcowych odbywat si¢ przy uzyciu funkcji losowe;j
systemu operacyjnego. W kazdym ze zbiorow znajdowato si¢ po 1000 przyktadow
z kazdej tekstury. W plikach byto 300 zmiennych wejsciowych, ktore odpowiadaty
intensywnosci koloréw RGB kazdego piksela tekstury. Trzy zmienne wejSciowe
reprezentowaly przynaleznos$ci do klasy.
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Rys. 2. Na lewym rysunku zaznaczony prostokqtny obszar wzorcowy przedsta-
wiajqcy teksture trawy, na prawym obszar przedstawiajqcy teksture
identyfikujacq kwietnik

Fig. 2. Two pictures with selected rectangles of textures. On left picture is
selected rectangle of grass texture and on the right is flowerbed

Wyniki badan i ich analiza
Klasyfikacja tekstur za pomocq sztucznych sieci neuronowych.

Zbidr uczacy t ekstury_uczacy. st a wczytano do programu Statistica Neural
Network i wyszukano najlepsza sztuczna sie¢ neuronowa typu RBF(ang. Radial
Function Basis) za pomoca funkcji automatycznego projektanta. Utworzona siec¢
wczytano w oprogramowaniu ARBOO i wyliczono poprawnos¢ klasyfikacji dla
wyznaczonych tekstur. Poprawnos$¢ bylta liczona dla 10 zbiorow zawierajacych po
3000 przyktadowych tekstur i miescita si¢ zakresach przedstawionych w tabeli 1.

Tabela 1. Zakresy poprawnosci klasyfikacji zdefiniowanych tekstur przez nauczonq
sztucznq sie¢ neuronowq typu RBF
Table 1. Classification accuracy ranges for RBF neural network

Tekstura Poprawnos¢ klasyfikacji
DRZEWKO IGLASTE 96,8 —97,2
KWIETNIK 79,1 — 82,7
TRAWA 87,0 —88,2

Klasyfikacja tekstur za pomocq LIBSVM

Pliki wygenerowane przez oprogramowanie ARBOO zostaly przekonwertowane za
pomoca programu SNNtoSVM. Za pomoca programu svnscal e zmienne
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wejsciowe w plikach tekstury_uczacy.svm oraz tekstury_test.svm
zostalty przeskalowane z zakresu [0, 255] do zakresu [0, 1].

$svnscale —I 0 —u 1 tekstury_uczacy.svmtekstury_uczacy. scal e
$svnscale —| 0 —u 1 tekstury_test.svmtekstury_test.scale

Za pomoca skryptu gri d. py przeprowadzono szukanie optymalnych parametrow C i y.
W ramach skryptu gri d. py poszukiwana jest hiperptaszczyzna w wytworzona z radial-
nych funkcji jadrowych. W trakcie szukania podstawiane sa kolejno wartosci C z zakresu
C=23,273...,2" oraz Y= 2715 213 2% Podczas wyszukiwania otrzymano wykres rys. 3
ilustrujacy zakres optymalny warto$ci dla parametréw C i y.

$python grid. py tekstury_uczacy.scal e
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Rys. 3. Wykres ilustrujqcy poziom poprawnosci klasyfikacji dla roznych wartosci
parametrow C oraz y
Fig. 3. Chart with level of classification corretness for ranges of SVM para

meter C and y

Dla wartosci C = 8 i y =0.125 utworzono model klasyfikatora tekstur za pomoca
programu svit r ai n.
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$svntrain —c 8 —g 0. 125 tekstury_uczacy. scal e tekstury. nodel

Nastepnie przeprowadzono testowanie utworzonego modelu.

$svnpredi ct tekstury_test.scale tekstury.nmodel tekstury.odp
Accuracy = 91.1667% (2735/3000) (classification)

Otrzymano wynik 91,2% poprawnosci klasyfikacji.
Whioski

1.  Model umozliwiajacy klasyfikacje tekstur utworzony za pomoca metody
SVM byt nieznacznie lepszy od najlepszej wyszukanej sztucznej sieci neuro-
nowych. W poszukiwaniu jeszcze lepszych modeli mozna przeprowadzi¢ ba-
dania przy uzyciu innych funkcji jadrowych.

2. Poprawno$¢ klasyfikacji tekstur dla wyszukanej sztucznej sieci neuronowe;j
typu RBF nie przekraczata 90%.

3. Poprawno$¢ klasyfikacji tekstur dla zbioru testowego wyliczona dla modelu
klasyfikacyjnego utworzonego za pomoca metody SVM i radialnej funkcji
bazowej wyniosta 91.1%.
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TEXTURE CLASSIFICATION
USING SUPPORT VECTOR MACHINE

Summary

Motivation for research was idea to create mower robot with computer vision sys-
tem. Image recognition can be done by textures classification of objects that robot
is surrounded. This article has reviewed example of texture classification by SVM
Support vector machine. For research was used LIBSVM software.

Key words: support Vector Machine, pattern recognition, image recognition,
agriculture mobile robot
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