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Sztuczna sie¢ neuronowa kontra technika algorytmiczna w

zadaniu klasyfikacji ksztattow

Streszczenie. W artykule przedstawiono wyniki badarn poréwnawczych zadania klasyfikacji prostych ksztattéw. Poréwnano opracowany model
sztucznej sieci neuronowej typu CNN z technikg algorytmiczng dokonujgcg detekcji krawedzi algorytmem Canny’ego i klasyfikujgca obiekty na
podstawie liczby i wzajemnego pofozenia rozpoznanych krawedzi. Do eksperymentéw przygotowano zbiér danych sktadajgcy sie z 2162 zdje¢
reprezentujgcych przedmioty o ksztaftach: prostokata, kofa i trojkagta. Sie¢ neuronowa uzyskata doktadno$c klasyfikacji rowng 85%, a technika
algorytmiczna 77%. Poréwnanie czasu dziatania pokazafto jednak wyzszo$c¢ techniki algorytmicznej: dziatata ona 8 razy szybciej. Rozwigzanie moze
znajdowac zastosowania do segregacji obiektéw na liniach produkcyjnych i by¢ zaimplementowane na komputerze jednouktadowym.

Abstract. The article presents results of comparative research on the task of classifying simple shapes. The developed model of an artificial neural
network of the CNN type was compared with an algorithmic technique that detects edges using the Canny algorithm and classifies objects based on
the number and relative position of recognized edges. A data set consisting of 2162 photos representing objects with the shapes of a rectangle, a
circle and a triangle was prepared for the experiments. The neural network achieved a classification accuracy of 86% and the algorithmic technique
77%. However, a comparison of the processing time showed the superiority of the algorithmic technique: it worked 8 times faster. The solution can
be used for the segregation of objects on production lines and be implemented on a single-chip computer. (Artificial Neural Network vs.

Algorithmic Technique in Shape Classification Task)

Stowa kluczowe: detekcja ksztaltu, sztuczne sieci neuronowe, algorytm Canny’ego, komputer jednouktadowy
Keywords: shape detection, artificial neural networks, Canny algorithm, single-chip computer

Wstep

Rozwdj sztucznej inteligencji przyczynit sie do
znacznego postepu w dziedzinie nowych technologii,
szczegolnie w obszarze automatyki, robotyki i analizy
obrazéw [1]. Algorytmy uczenia maszynowego, stajgc sie
powszechnie stosowanym narzedziem, rewolucjonizujg
sposoéb, w jaki rozwigzujemy problemy zwigzane z analizg
danych wizyjnych [2.3].

Dotychczas, dominujgcym podejsciem do analizy
obrazéw cyfrowych byty algorytmy detekcji [4] i klasyfikaciji
[5], ktére mimo skutecznosci w wielu zastosowaniach,
wykazuja ograniczenia w zakresie adaptacji do
zmieniajacych  sie  warunkéw  $rodowiskowych oraz
wrazliwos¢ na zaktdcenia powstate w procesie akwizycji
obrazu.

W ramach tych metod kluczowg role odgrywaty,
algorytmy detekcji krawedzi, oparte na filtrach [6] i
gradientach [7]. Metody takie jak algorytmy Canny’ego, i
Sobela nadal pozostajg skutecznymi narzedziami w
wykrywaniu krawedzi obiektdw na podstawie zmian
tonalnych na obrazie. Algorytm Canny’ego, opiera sie na
wykrywaniu lokalnych maksiméw w obrazie po filtracji
gradientowej [8], podczas gdy algorytm Sobela dokonuje
dwukrotnej filtracji obrazu, wykrywajgc krawedzie poziome i
pionowe [9].

Rozwoj sztucznych sieci neuronowych umozliwit
rozpoznawanie wzorcOw na obrazach, niezaleznie od
warunkéw srodowiskowych [10]. Sieci te, zbudowane z
wielu warstw neuronoéw, potrafia samodzielnie wyodrebniaé
istotne cechy z danych treningowych, co pozwala na
wykrywanie i klasyfikacje obiektéw z duzg doktadnoscig
[11]. Efektywno$¢ tych rozwigzan jest Scisle zwigzana z
architekturg sieci, rozmiarem i zréznicowaniem zbioru
treningowego oraz z poziomem wytrenowania modelu. Im
wiekszy zbiér danych treningowych oraz im dokfadniejszy
model, tym lepiej sie¢ potrafi radzi¢ sobie z réznorodnymi
zadaniami.

W miare postepu w miniaturyzacji elektroniki oraz coraz
szerszego zastosowania Internetu rzeczy, wykorzystanie
sztucznej inteligenciji staje sie coraz powszechniejsze nawet
w matych ukladach cyfrowych [12]. W zwigzku z tym istnieje
rosngce zainteresowanie sztucznymi sieciami neuronowymi
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w celu zwiekszenia skutecznos$ci i wszechstronnosci analizy
obrazéw w systemach wizyjnych [13]. Przyktadowymi
zastosowaniami sg systemy monitoringu, diagnostyka
medyczna [14], analiza obrazéw satelitarnych [15] czy tez
automatyczne wykrywanie obiektéow na drogach dla
systemdw wspomagania kierowcy [16].

Celem niniejszej pracy bylo opracowanie modelu

sztucznej splotowej sieci neuronowej (ang. CNN
Convolutional Neural Network), ktory zostat
wykorzystywany do klasyfikacji ksztaltu obiektéw na
obrazach. Zaproponowano architekture sieci CNN,

odpowiednio dostosowang do specyfiki zadania. Model ten
zostat poddany szczegotowej analizie i poréwnaniu jego
skutecznos¢ z  dotychczas stosowanymi  prostymi
algorytmami klasyfikujgcymi, uzywajgcymi informacji o
liczbie krawedzi obiektu.

W pracy dodatkowo zaproponowano wykorzystanie
wytrenowanego modelu jako narzedzia do budowy systemu
automatycznej detekcji i sortowania obiektéw na linii
produkcyjnej, z mozliwoscig implementacji na komputerze

jednoukfadowym.

Artykut zostat przygotowany w ramach wspotpracy
Miedzywydziatowego Studenckiego Kota Naukowego
Decybel Politechniki Poznanskiej i Zespolu Szkot

Techniczno-Elektronicznych w Kaliszu.

Metodyka badan

W celu przeprowadzenia treningu sieci neuronowej oraz
oceny skutecznosci algorytmoéw detekcji, przygotowano
zbior danych sktadajgcy sie z 2162 zdje¢ reprezentujacych
przedmioty o ksztaltach: prostokata, kota i trojkgta. Zdjecia
zostaly wykonane przy uzyciu aparatu fotograficznego o
rozdzielczosci 50 megapikseli, wbudowanego w smartfon
zamontowany na statywie w odlegtosci okoto 20 cm od
obiektéw.  Przykladowe zdjecia  obiektow  zostaty
zaprezentowane na rysunku 1.

Dla zréznicowania charakterystyki zbioru, okoto 60%
zdje¢ przedstawiato obiekty na czarnym tle, co miato na
celu ufatwienie ewentualnego procesu binaryzacji obrazu
oraz zwiekszenie kontrastu miedzy obiektem a ttem. Przed
analizg zdjecia zostaty przeskalowane do rozdzielczodci
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50x50 pikseli. Przyktadowe efekt zmiany rozdzielczosci

®

przedstawiono na rysunku 2.

v

a) b) c)
Rys. 1. Przyktadowe zdjecia obiektéw poddanych detekgiji:
a) czoto wtyczki zasilacza na ciemnym tle,

b) pomaranczowa czworoscienna kostka
c) szary pendrive na czarnym tle.

na czarnym tle,

Rys. 2. Zdjecie po zmianie rozdzielczosci obrazu. (na podstawie
Rys.1b, ¢)

Na potrzeby symulacji réznorodnych warunkéw oraz
potencjalnych btedéw w procesie akwizycji obrazow,
poddano zbiér losowo wybranych 200 zdje¢ dziataniu filtru
rozmywajgcego [17].

Catkowity zbior danych, po odpowiednim
przygotowaniu, zostat podzielony na ftrzy roztagczne
podzbiory: treningowy, walidacyjny i testowy, w proporcji
odpowiednio 60%, 20% i 20%. Ta standardowa praktyka
umozliwia ocene skutecznosci modelu na niezaleznych
danych testowych, co zapewnia rzetelno$¢ wynikéw
eksperymentu [18].

W celu konfrontacji rozwigzania wykorzysujgcego CNN
zaprojektowano aplikacje dokonujgca klasyfikacji obiektéw
metodg algorytmiczng. Na wstepie skalowano zdjecie do
rozmiaru  300x300 pikseli w celu zmniejszenia
ewentualnych ubytkbw na badanych elementach. W
kolejnym  kroku wykrywano krawedzie obiekiow z
wykorzystaniem algorytmu Canny’ego [19]. Nastepnie
klasyfikowano obiekty na podstawie rozpoznanych krawedzi
uwzgledniajgc liczbe i wzajemne potozenie krawedzi [20].
W celu poprawienia wydajnosci wykrywania krawedzi w
drugiej iteracji testow rozbudowano program o mozliwosé
aproksymacji liniowej wykrytych konturéw. Program zostat
napisany w jezyku Python 3.12 z wykorzystaniem biblioteki
OpenCV [21].

Architektura sieci

Do opracowania modelu sieci neuronowej wykorzystano
srodowisko programistyczne Visual Studio Code 1.87.1
oraz jezyk programowania Python 3.12. W potaczeniu z
bibliotekami Tensorflow [22], Keras [23] oraz NumPy [24],
umozliwito to implementacje struktury konwolucyjnej sieci
neuronowej (CNN, ang convolutional neural network). Do
implementac;ji gtebokiej sieci neuronowe;j oraz
zoptymalizowania procesu trenowania uzyto TensorFlow,
jedno z najwazniejszych narzedzi w dziedzinie uczenia
maszynowego. Biblioteka Keras zapewnita mozliwosé
implementacji modeli oraz narzedzia do prototypowania
i testowania roznych architektur sieci.

Testy przeprowadzono na komputerze o konfiguraciji:

— procesor: i5-6400 3,3 GHz

— karta graficzna: GTX 1060 6GB

— pamie¢ RAM: 16 GB DDR4, 2400 MHz

— system operacyjny Windows 10.
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Dane wejsciowe (skalowane zdjecia) reprezentowane
sg w postaci macierzy o rozmiarze 50x50x3. Trzy warstwy
macierzy reprezentujg kolory obrazu R, G i B.

Input
Layer

Hidden Layer Output

|
l Layer
|

Input shape:
50x50x3

Output shape:

Rys. 3. Schemat zrealizowanej CNN (na podstawie [25])

Opracowany model CNN zlozony jest z 8 warstw.
Rozktad warstw zaprojektowanej sieci wyglada nastepujgco
(rysunek 3):

a) Warstwa konwolucyjna (Conv2D) z 32 filtrami o

rozmiarze 3x3 i funkcjg aktywacji ReLU.

b) Warstwa max pooling (MaxPooling2D) o rozmiarze

2x2.

c) Warstwa konwolucyjna (Conv2D) z 64 filtrami o

rozmiarze 3x3 i funkcjg aktywacji ReLU.

d) Warstwa max pooling (MaxPooling2D) o rozmiarze

2x2.

e) Warstwa konwolucyjna (Conv2D) z 64 filtrami o

rozmiarze 3x3 i funkcjg aktywacji ReLU.

f)  Warstwa sptaszczajgca (Flatten), ktéra konwertuje

dane wejsciowe do wektora.

g) Warstwa gesto potgczona (Dense) z 64 neuronami

i funkcja aktywacji ReLU.

h) Warstwa gesto potgczona (Dense) z 3 neuronami i

funkcjg aktywacji softmax

Wytrenowang sie¢ neuronowg zaimplementowano na
mikrokomputerze Raspberry Pi 4 model B 4 GB z
systemem operacyjnym Raspberry Pi OS (Linux 6.1.63).

Skutecznos$¢ trenowania modelu sztucznej inteligencji
zostata zmierzona w kazdej epoce etapu uczenia. Pomiar
zostat przeprowadzony w celu uzyskania wartosci straty
uczenia, straty walidacyjnej i doktadnosci klasyfikaciji.

Wyniki dokfadnosci klasyfikacji do trzech zbiorow
uzyskane z opracowanego modelu CNN dla zbioru
treningowego i walidacyjnego przedstawia rysunek 4, dla
zbioru testowego rysunek 5. Na rysunku 6 przedstawiono
straty trenowania i walidacji.

Wyniki  przeprowadzonych badan wskazujag na
ustabilizowanie sie doktadnosci detekcji ksztattu od okoto
30-tej epoki uczenia (rysunek 4). W celu potwierdzenia
poprawnosci dziatania sieci, przeprowadzono testy
skutecznosci detekcji na zbiorze testowym (rysunek 5).
Wyniki tych testow potwierdzity doktadnos¢ detekcji na
poziomie poréwnywalnym z dokfadnoscig osiggnieta na
zbiorze walidacyjnym.

Doktadno$¢ w zbiorze testowym powyzej 80%
uzyskiwana jest juz od 15-tej epoki, a warto§¢ maksymalng
85% osiaggnigto dla 22 epoki. Btedy detekcji moga byc¢
wynikiem charakteru oraz rozmiaru zbioru danych
treningowych. Wida¢ jednak, ze dalsze trenowanie sieci nie
przynosi istotnej poprawy wynikow.
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Rys. 4. Doktadnosci klasyfikacji dla zbiorow

i walidacyjnego
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Rys. 5. Doktadnosci klasyfikacji dla zbioru testowego
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Rys. 6. Wykres straty trenowania i walidac;ji

Detekcja krawedzi algorytmem Canny’ego

W celu poréwnania uzyskanej przez CNN dokfadnosci
detekcji, na probce 200 zdje¢ przetestowano algorytm
Canny’ego, do wykrywania krawedzi. W wyniku dziatania
algorytmu obrazy testowe zostaty podzielone na kategorie
w zaleznoéci od liczby wykrytych krawedzi. Algorytm
umozliwit precyzyjne okreslenie potozenia obiektéw na
podstawie wyznaczonych krawedzi, osiggajac skutecznosé
klasyfikacji na poziomie 69%. Badania przeprowadzono po
dokonaniu aproksymaciji liniowej wykrytych konturéw.

W drugiej wersji testu obrazy wejsciowe zostaty
poddane procesowi binaryzacji. Warto$¢ progu binaryzacji
zostata ustalona przy uzyciu techniki progowania
adaptacyjnego. Zastosowanie progowania histerezowego
przyczynito sie do poprawy doktadnosci detekcji krawedzi,
jednakze nie wplyneto bezposrednio na proces klasyfikacji
ze wzgledu na powstanie dodatkowych konturéw, zwanych
pasozytniczymi. W celu usprawnienia  klasyfikacji
przeprowadzono modyfikacje wartosci progowania poprzez
reczne dostosowanie ich o warto$¢ wynoszacg +2%.
Regulacja wartosci progu w okreslonym zakresie pozwolita
na udokiadnienie procesu binaryzacji, uwzgledniajgc
indywidualne cechy poszczegodlnych obrazow.

Najlepsze rezultaty badan wykazaty skutecznosé
klasyfikacji na poziomie 77%. Dostosowanie progow
detekcji indywidualnie do kazdego z badanych zdje¢

umozliwitoby  uzyskanie lepszych wynikdw detekcji
i klasyfikacji, ale wymagatoby uzycia bardziej
zaawansowanych  procedur. Zestawienie  wykrytych

ksztattéw zostato przedstawione w tabeli 1.
Dodatkowo, program zostat rozszerzony o funkcje
prezentacji obrazu przed i po binaryzacji, kolorujac
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krawedzie. Przyktad analizy wykrycia krawedzi, binaryzacji
i klasyfikacji obiektéw zostat zaprezentowany na rysunkach
7 a)ib).
Tabela 1. Wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem algorytmu
Canny’ego i z etapem binaryzagiji.

Ksztatt Wszystkie Wykryte poprawnie
Prostokat 73 64
Koto 66 48
Trojkat 61 42
tacznie 200 154

< -

a) b)
Rys. 7. a) Detekcja krawedzi przy uzyciu algorytmu Canny’ego -
zdjecie przed klasyfikacjg, b) Wynik klasyfikacji ksztattu
z uwzglednieniem binaryzacji zdjecia.

Wprowadzenie dodatkowego filtru rozmywajgcego, ktdry
w zatozeniach miat rozmy¢é krawedzie, przyniosto
zmniejszenie skutecznosci dziatania klasyfikatora do
poziomu 70,5% (uwzgledniajgc najlepszy wynik w zakresie
histerezy). Spadek doktadnosci zostat przedstawiony w
tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki klasyfikacji obrazéw rozmytych z etapem

binaryzaciji.
Ksztalt Wszystkie Wykryte poprawnie
Prostokat 73 59
Koto 66 46
Trojkat 61 36
tacznie 200 141

Klasyfikacja obiektow z uzyciem CNN oraz metoda
algorytmiczna zostaty takze poréwnane pod katem ich
efektywnosci czasowej. W celu dokonania pomiaru czasu
wymaganego do klasyfikacji krawedzi, przeprowadzono
eksperyment na probie skiadajacej sie ze 100 obrazéw, a
sam proces powtoérzono 10-krotnie w kazdym cyklu. tgczny
czas wykonania kazdej proby zostat zaprezentowany w
tabeli 3.

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzié,
ze efektywnos$¢ czasowa rozwigzania z CNN jest ponad 8-
krotnie nizsza.

Tabela 3. Wyniki pomiaréw czasu klasyfikacji algorytmoéw.

Nr préby Czas klasyfikacji Czas klasyfikacji proby
proby aplikacja z przy uzyciu sieci
algorytmem neuronowych [s]
Canny’ego [s]

1 2,718 25,814

2 2,748 22,630

3 2,715 22,219

4 2,776 23,022

5 2,826 21,645

6 2,783 21,158

7 2,825 21,5623

8 2,770 23,130

9 2,814 21,590

10 2,855 20,855
Srednia: 2,783 + 0,047 22,358 + 1,436

Obecnie prowadzone sg prace nad wdrozeniem
rozwigzania do komputera jednoukfadowego Raspberry Pi
4B w celu opracowania systemu sortujgcego i
wykrywajgcego wady obiektéw na linii produkcyjne;.
Schemat blokowy systemu zostat zaprezentowany na
rysunku 8.
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Rys. 8. Schemat systemu detekcji i sortowania obiektéw:
1. Mikrokomputer Raspberry Pi 4B, 2. Linia produkcyjna,
3. Ciemnia z os$wietlaczem centralnym 4. Kamera, 5. Uktad
manipulatora, 6. Monitor do podgladu w czasie rzeczywistym,
7. Zasilanie

Podsumowanie

Detekcja przy uzyciu algorytmu Canny'ego, ze wzgledu
na charakter danych wejsciowych oraz kontury ksztattow,
okazata sie nieprecyzyjna i wymagata ulepszenia w celu
zwiekszenia dokfadnosci. W tym celu przeprowadzono
binaryzacje wykorzystujgcg progowanie adaptacyjnie, co
pozwolito na bardziej precyzyjne odwzorowanie konturow
obiektow. Wyniki eksperymentéw wyraznie pokazaty, ze
algorytm Canny'ego osiggnat wiekszg skutecznosé¢ w
detekcji ksztattéw prostokgtnych i trojkgtnych. Natomiast w
przypadku okregéw pojawity sie trudnosci gtéwnie zwigzane
z problemem niezrownowazonej aproksymaciji oraz ksztattu

pierwotnego.

Analiza wynikbw eksperymentow wskazuje, ze
zaprojektowany model CNN osiggngt zadowalajgce
rezultaty w zadaniu klasyfikacji ksztattéw obiektow.

Niemniej jednak, istnieje potencjat do dalszej optymalizacji
modelu, szczegdlnie poprzez zwiekszenie i urozmaicenie
zbioru danych treningowych oraz dostrojenie
hiperparametroéw sieci. Aby poprawi¢ efektywnos$é czasowa,
konieczne jest zoptymalizowanie rozwigzania opartego na
CNN. Optymalizacja zaréwno wydajnosci klasyfikacji jak i
czasu dziatania, moze by¢ trudna w implementacji dla
obecnej architektury rozwigzania.

Dzieki niskim kosztom, tatwe;j
mozliwosci  dostosowania do
implementacja wytrenowanej sieci neuronowej na
mikrokomputerze Raspberry Pi 4B otwiera szerokie
mozliwosci wykorzystania w automatyzacji procesow
produkcyjnych oraz poprawie efektywnosci i jakosci w
réznych dziedzinach przemystu.

dostepnosci oraz
réznych  zastosowan,
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