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KLASYFIKACJA MIKROSTRUKTUR MATERIALOW
Z ZASTOSOWANIEM STATYSTYCZNYCH
WSKAZNIKOW WYZSZYCH RZEDOW ORAZ SZTUCZNEJ
SIECI NEURONOWEJ HAMMINGA

ALEXANDR MIKHALYOV', DENIS MIKHALYOV®

APPLICATION OF HIGHER ORDER STATISTICAL FACTORS
AND HAMMING'S ARTIFICIAL NEURAL NETWORK TO CLASSIFICATION
OF MATERIAL MICROSTRUCTURE

Abstract

The method of classification of material microstructure accounting for texture is presented in the paper.
The texture is defined as orientation of elements in three dimensions. The features of the microstructure are
identified using higher order statistical analysis. The analysis is based on evaluation of semi invariants.
Finally, the Hamming artificial neural network was applied for classification of microstructures. Example
of application of the developed method to classification of five classes of materials is demonstrated in the
paper. Application was performed using MatLab environment and 90% accuracy of classification was achie-

ved.

1. WSTEP

Pojecie tekstury coraz czgsciej stosuje sie w roz-
nych dziedzinach nauki i techniki, na przyktad w ma-
teriatoznawstwie, w badaniach proceséw gorniczych
1 hutniczych, przy kontroli jakosci gotowej produkcji
wzglednie przy obrébce mikrostruktury. Wynika to z
faktu, ze powierzchnia wigkszosci rzeczywistych
obiektow w tych dziedzinach charakteryzuje sie orien-

tacja (anizotropia). Dlatego rozwiazanie problemu kla-
syfikacji tekstur jest aktualnie bardzo wazne, w szcze-
golnosci w geologii, geodezji oraz przy analizie mi-
kro- i makrostruktury materialéw w metalurgii.
Natomiast jednorodno$¢ tekstury pozwala na jej opis
przez matg liczbg parametrow.

Przez teksture autorzy rozumieja przestrzenna or-
ganizacjg elementéw. W wyroznionym obszarze ukta-
du taka organizacj¢ mozna ujawnic poprzez statystycz-
na analizg rozktadu szarego lub innego koloru. Obszar
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mozna okresli¢ jako steksturowany, jezeli liczba za-
uwazalnych zmian intensywnosci kolordéw lub kolo-
row jest dos¢ duza.

Ogolny schemat klasyfikacji tekstur przedstawio-
no na rysunku 1. Podobnie jak w uktadach rozpozna-
wania obrazow, takze tutaj mozna wydzieli¢ dwa gtow-
ne zadania: rozpoznanie cech oraz klasyfikacje tekstur
wedlug zaobserwowanych cech.

Pierwsze metody automatycznej analizy tekstury
zostaly opracowane okoto dwadzie$cia lat temu (An-
drjejew i Bazarskij 1984). Podstawowym problemem
wystgpujacym podczas rozwiazania zadan analizy tek-
stur w celu ich klasyfikacji jest wyznaczenie systemu
cech do opisu przestrzennej tekstury wystepujacej w
obrazie. Jako cechg tekstury zazwyczaj przyjmuje sie
charakterystyczne wiasciwosci, wspolne dla wszyst-
kich tekstur danej klasy.

Podstawa jednej z najszerzej stosowanych metod
opisu tekstury jest obliczenie statystycznych wskaz-
nikow drugiego rzgdu, czyli zestawu macierzy prze-
strzennych zalezno$ci intensywnosci natezenia $wia-
tta dwoch elementow obrazu wyznaczonych w zadany
sposob. Jednak zmniejszenie ilosci informacyjnych
oznak powoduje zmniejszenie doktadnosci klasyfika-
cji przy zwigkszeniu liczby testowych obrazow lub
klas (Haralik 1979, Dhawan i Chitre 1996).

go zbioru n rzeczywistych wielkosci losowych {x,, x,,
.., x,} sa okreslone nastepujacym wzorem:
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gdzie:

(I)(W] 5 Wilgniony 11/'") = E{expj(u’]x] S w, X, )} -
wspdlna funkcja charakterystyczna poiniezmiennikdw.
Zauwazmy, ze mieszane momenty rzg¢du r dla tegoz
zbioru wielko$ci losowych opisane sg wzorem:
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Tak wiec, mieszane pdtniezmienniki mozna okre-
sli¢ poprzez mieszane momenty rozpatrywanych wiel-
kosci losowych. Gdy m, ,= E{x,} =0, wtedy:

Wejscie System cech Dezyzja
Urzadzenie do
> rozpoznania cech P Klasyfikator >
Obraz
tekstury

Rysunek 1. Ogolny schemat urzqdzenia do rozpoznania i klasyfikacji tekstur.

Celem niniejszej pracy jest wyznaczenie cech ob-
razow tekstur mikrostruktury technicznych stopow
zelaza z weglem przez zastosowanie analizy staty-
styczne] wyzszego rzedu i dalsza klasyfikacja tekstur
za pomoca sieci neuronowej Hamminga.

2. ANALIZA STATYSTYCZNA
WYZSZEGO RZEDU

Do wyznaczenia informacyjnych cech tekstury
mozna zastosowac analizg statystyczna wyzszego rze-
du (higher-order statistics), natomiast jako cechy moz-
na wykorzysta¢ oceng poiniezmiennikéw (cumulant,
semi invariant) 3-ego rz¢du (Mendel i Nikias 1993,
Kendall i Steward 1973, Stark 1988).

Pétniezmiennikiem (kumulantem) jest jedna z licz-
bowych charakterystyk wielkosci losowej, ktora jest
bliska pojeciu momentu wyzszego rzedu. Mieszane
pétniezmienniki rzedu r=k, + k, + ... + k, dla zadane-

Cl...0= 0
i = fand
Cro=my o= E{x/}
3
Cs.o=m3..o0= E{x]}

Ca.o=ms.. o— 3C; o= E{x}=3m]

Zakladajac, ze {X(k)}, k=0, £1, £2, ..., jest stacjo-

narnym procesem losowym z zerowa warto$cia $red-

nig E{X(k)} = 0, mozna otrzymac¢, ze szereg momen-
tow tego procesu jest zwigzanych z jego
potniezmiennikami w nastgpujacy sposob:

1. Poéiezmiennik drugiego rzgdu E{X(k)X(k+1,)} =
m,(1,) = C,(t,) — autokorelacyjny szereg, wystepu-
jacy jako miara rozrzutu procesu wzgledem jego
sredniej wartosci;

2. Polniezmiennik trzeciego rzedu E{X(k)X(k+1))
X(k+t)} = my(r,,r,) = Cy(1,,T,) — szereg momen-
tow lub potniezmiennikow trzeciego rzedu, ktory
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wyznacza asymetrig rozktadu;

3. Potniezmiennik czwartego rzedu
E{X(R)X(k+7 )X(k+T)X(hk+15) 1} = my(7,.1,,75) =
Cir,,TyT;) + Cilr)) Cot5-1) + Cy(ty) Colt-t) +
C,(t;) Cy(2,-t,) — szereg momentdéw czwartego rzg-
du, ktéry charakteryzuje anizotropig rozktadu. Ce-
cha szczegdlng péiniezmiennikow, odrozniajaca je
od innych liczbowych wskaznikéw charakterystyk
funkcji rozktadu, jest niezalezno$¢ poiniezmienni-
kow wyzszych rzedow od potniezmiennikow niz-
szych rzgdow. To oznacza, ze kazdy poiniezmien-
nik wyzszego rzgdu wprowadzi nowa informacje
o wlasciwosciach proceséw losowych.

Algorytm wykorzystania teorii poliezmiennikow dla

uzyskania informacji o obrazach tekstury jest naste-

pujacy (algorytm 1):

1. Obraz tekstury /(x, y) jest przeksztalcany w ma-
syw jednowymiarowy y(k) wymiaru N poprzez
kolejne sczytywanie wierszami, tzn. N = xy.

2. Masyw y(k) jest rozbijany na K roztacznych seg-
mentow o M punktow w kazdym, czyli N = KM.

3. Dla kazdego segmentu odejmowana jest srednia
wartosc.

4. Dane {x'"(k), k=012, ..., M-1};i=1,2,..,K
w kazdym segmencie dajgq oszacowanie kolejno-
sci polniezmiennikow trzeciego rzedu:

57
Ci(m,n) = % me(l)xm(f +mxV(+n), @)
I=5,
gdzie:i=1,2,...,K, s, = max(0, -m, -n), 5, =
min(M-1, M-1-m, M-1-n).

5. Obliczana jest $rednia wartos¢ Céi)(m,n) dla

wszystkich segmentow:

o 1 K -
C3x(m,n)—E§C3x(m,n) (5)

Wymiar macierzy potniezmiennikow zalezy od za-
kresu wymiardéw n i m i moze zmieniac¢ sie¢ w zalezno-
$ci od wymiaru pierwotnego obrazu. Dla matych wy-
miardw obrazu macierz poliezmiennikow moze byé
wigksza od samego obrazu, zeby zwigkszy¢ przestrzen
oznak. Natomiast dla duzych wymiaréw macierz jest
mniejsza, aby przyspieszy¢ pracg klasyfikatora (zo-
bacz rysunek 1).

3. SIEC NEURONOWA HAMMINGA

Sposréd roznych konfiguracji sztucznych sieci neu-
ronowych (SSN) wyr6zni¢ mozna takze takie, ktorych
na podstawie sposobu uczenia nie mozna zaliczy¢ ani
do sieci uczonych z nauczycielem ani do sieci uczo-
nych bez nauczyciela (Wasserman 1992). W tych sie-
ciach wagi synaps obliczane sa tylko raz przed rozpo-
czgciem pracy sieci w oparciu o informacjg o

wejsciowych danych 1 uczenie tych sieci sprowadza
sie tylko do obliczenia wag. Do sieci o podobnej logi-
ce mozna zaliczy¢ sie¢ Hamminga, ktora zwykle sto-
sowana jest do tworzenia pamigci asocjatywnej, i kto-
ra zostata wykorzystana w niniejszej pracy.

Rozpatrzmy zadanie o przynaleznos$ci obrazu § do
wybranej klasy X,, wyznaczonej przez zadane biblio-
teczne obrazy x,. Kazdy z zadanych obrazow zbioru
testowego wyznacza swoja klasg, a wiec zadanie spro-
wadza sie do znalezienia ,,najblizszego™ obrazu. W
przypadku dwoch binarnych (0-1) obrazoéw odlegtosc
pomiedzy nimi moze by¢é wyznaczono wedtug Ham-
minga jako liczba niezgodnych sktadnikéw. Dalej, po
obliczeniu wszystkich par odlegltosci p, = p(x;,&),
poszukiwana klasa wyznaczana jest na podstawie naj-
mniejszej warto$ci sposrod nich.

Rozwiazanie tego zadania przez sie¢ neuronowa
moze by¢ uzyskane w oparciu o architekturg sieci
Hamminga. Sie¢ zawiera jedna warstwg jednakowych
neuronow, liczba ktorych jest rowna liczbie klas. Kaz-
dy neuron jest potaczony z kazdym wejsciem, a licz-
ba wejs¢ jest rOwna rozmiarowi obrazow bibliotecz-
nych. Wagi potaczen przyjmowane sa jako rowne
normalizowanym obrazom bibliotecznym:

m
W = X

n
no- E: m
-xf'
)

gdzie: " — warto$¢ wagi polaczenia od wejscia 1
do neuronu m (rysunek 2). Proces wprowadzania in-
formacji o obrazie § do sieci neuronowej jest nieitera-
cyjny, przy czym wejsciowy wektor podlega normali-
zacji:

(6)

iM
5, = (7)
&

i
oraz neurony przyjmuja poczatkowe poziomy aktyw-
nosci:

mn ]'

y (0):f(5 el —G)J (8)
n

gdzie: f{x) - funkcja aktywacji neuronu, ktéra jest row-

na zeru dla x <0, oraz flx) = x dla x > 0. Poziomy ©

przyjmowane sa zwykle jako rowne zeru.

Y Va1 Vi

Rysunek 2. Sie¢ neuronowa Hamminga.
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Sie¢ powinna wybra¢ obraz z minimalna odlegto-
$cia Hamminga do nieznanego sygnatu wejsciowego,
w wyniku czego bedzie aktywowane tylko jedno wyj-
scie sieci odpowiadajace temu obrazowi.

Przy zadaniu wejsciowego wektora poczatkowe
wzbudzenie otrzymuja wszystkie neurony, dla ktorych
iloczyn skalarny wektorow pamieci z wejsciowym
wektorem przewyzsza zadany prog. Dalej sposrod tych
neuronow nalezy wybra¢ jeden, dla ktoérego ten prog
jest najwyzszy. Osiagane jest to poprzez wdrozenie
dodatkowych polaczen (sprzgzen zwrotnych) miedzy
neuronami, pracujacych na zasadzie ,,lateralnego ha-
mowania”. Wagi lateranych potaczen w warstwie neu-
ronowej sq normalizowane tak, zeby sygnal sumuja-
cy byt wzbudzany tylko dla neuronu o najwigkszej
poczatkowej aktywnosci. Pozostale neurony odczu-
waja hamowanie:

1
m e men_ 4 n ]
Y (E+1) f(y o >y (I)J (8)

n#m

gdzie: M — liczba wej$c¢ sieci.

Po wykonaniu kilku iteracji 7 dla wszystkich neu-
ronow oprocz jednego wartos¢ argumentu funkeji f{x)
bedzie ujemna, co hamuje aktywno$¢ tych neuronéow
" do zera. Jeden pozostaly aktywny neuron zostaje
zwycigzea. On wskazuje na klase, do ktorej nalezy
wprowadzony obraz. Ten sposob postgpowania uzy-
skal nazwg ,.Zwycigzca Zabiera Wszystko” (Kosko
1992, Terechow 1994).

4. SFORMULOWANIE ZAGADNIENIA

Wybrano 5 testowych obrazéw metalograficznych
mikrostruktur materiatow. Kazdy obraz reprezentuje
oddzielng klasg. Rozmiar kazdego obrazu wybrano
128x128.

Klasy mikrostruktur sg nastepujace:

1. Klasa A — stal 08 — ferryt z trzeciorzedowym ce-
mentytem na granicach ziaren.

Klasa B — stal 30 — ferryt z perlitem.

Klasa C - stal nadeutektoidalna = N10.

Klasa D — stal nadeutektoidalna po sferoidyzacji.
Klasa E — staliwo podeutektoidalne.

Obrazy mikrostruktur dla réznych klas pokazane
sa na rysunku 3. Wybrane klasy pasujg do opisanego
powyzej sposobu wyznaczenia tekstury, dlatego mozna
do nich zastosowac przedstawiona wcze$niej metode
nazwanag algorytm 1.

Gtownym problemem w klasyfikacji tekstury jest
nieoznaczono$¢ orientacji obrazu. Oznacza to, ze do
wejscia systemu rozpoznania moze by¢ podana kazda
z tekstur przedstawionych na rysunku 3 obrécona o
kat 90°, 180° lub 270°, co ze wzgledu na anizotropie

D L1

”, T
b gl D
g '/ g5 ]

‘:‘.- > - A\:‘J RN
s
> on ‘Q

Rysunek 3. Mikrostruktury roznych klas: a — klasa A, b - klasa B,
¢ —klasa C, d — klasa D, e — klasa E.

komplikuje takie rozpoznanie. Wowczas uzyskujemy
20 obrazéw oraz 5 klas. Wtedy nalezy prawidlowo
zinterpretowac obraz wejsciowy i zaliczy¢ go do jed-
nej z klas.

5. WYNIKI I ANALIZA

W fazie poczatkowej dla uzyskania informacyjnych
oznak tekstury zastosowano algorytm 1. Rozmiar seg-
mentdw, na ktore rozbijany jest wejsciowy masyw,
wybrano réwnym m = 128. Rozmiar macierzy poie-
zmiennikéw 3-ego rzgdu jest rowny 2n + 1 = 129, to
znaczy, ze n = 64. Przyklad takiej macierzy dla klasy
mikrostruktur C w reprezentacji graficznej przedsta-
wiono na rysunku 4.

Jak zaznaczono powyzej, wejsciowe obrazy dla
sieci Hamminga sa binarne. Dlatego przed klasyfika-
cja nalezy przeksztalci¢ obrazy mikrostruktury do
postaci binarnej. Poziom progu przekaznika wybrano
réwny 0. Zatem, jezeli C(i,j) = 0, to wtedy B(i, /) = 1,
natomiast, jezeli C(i, j) <0, to wtedy B(i, j) = 0, gdzie
i,j=1,...,2n+ 1, B—macierz binarna cech informa-
cyjnych tekstury. Przyktad macierzy B w reprezenta-
cji graficznej dla klasy C pokazano na rysunku 5.
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Rysunek 4. Péiniezmienniki 3-ego rzedu dla tekstury przedstawio-
nej na rysunku 3c w postaci linji poziomych dla trdjwymiarowej
powierzchni: a — orientacja 0°; b — orientacja 90°; ¢ — orientacja
180°; d — orientacja 270°,

d

Rysunek 5. Potniezmienniki 3-ego rzedu po binaryzacji : a — orien-
tacja 0°; b — orientacja 90°; ¢ — orientacja 180°; d — orientacja
270°,

Na rysunku 5 wida¢, ze macierze cech dla réznych
orientacji roznig si¢ znaczaco. Zwiazano to najpierw
z faktem, ze dla uzyskania ocen potniezmiennikow
wejsciowy obraz przechodzit w jednowymiarowy
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masyw, a poniewaz przy obrocie obrazu zmienia si¢

uktad odniesienia, to odpowiednio zmienia si¢ row-

niez macierz oznak informacyjnych.

Analiza obrazu na rysunku 5 wykazuje kilka regu-
larnosci:

1) Macierz cech informacyjnych jest symetryczna
wzgledem gléwnej przekatne;j;

2) Dla tekstur, dla ktorych kat nachylenia jest rozny
od 180°, macierz cech informacyjnych jest syme-
tryczna.

Na podstawie tych obserwacji udowodniono em-
pirycznie, ze najlepszymi wektorami-obrazami dla sie-
ci Hamminga sa usrednione dla wszystkich czterech
kierunkéow poliezmienniki 3-ego rzedu.

Jako wynik przedstawionej analizy powstal algo-
rytm pracy systemu wyznaczania obrazow tekstury
(algorytm 2) w nastgpujacej postaci:

1. Dla kazdego z 40 obrazéw obliczane s poinie-
zmienniki 3-ego rzedu.

2. Dla kazdej z 5 klas obliczony jest usredniony dla
czterech obrazow danej klasy péiniezmiennik 3-
ego rzedu, ktory przedstawiany jest binarnie z pro-
giem 0.

3. Wszystkie 5 binarnych macierzy wprowadzone jest
do sieci Hamminga jako biblioteczne wektory-ob-
razy.

4. Na wejscie systemu wyznaczania podawany jest
niewiadomy testowy obraz (jeden z dwudziestu wy-
mienionych powyzej), ktory system powinien za-
liczy¢ do jednej z klas z minimalnym bledem.

5. PODSUMOWANIE

Opisany system klasyfikacji obrazéw tekstury pro-
gramowo zostal zrealizowany w srodowisku MatLab
v. 5.2. Doktadnos¢ klasyfikacji rowna sie 90%. Czas
obliczen na PC Pentium 366 MH/ RAM 64MB to 10
minut na obliczenie macierzy cech oraz 2-3 sekundy
na klasyfikacje obrazu. Duza predko$¢ klasyfikacji

zwigzana jest z prostota pracy sieci neuronowej Ham-
minga. Dla przyspieszenia pracy urzadzenia wyzna-
czenia cech (rysunek 1) prébowano zmniejszy¢ ma-
cierz cech do wymiaru 64X 64, jednak wraz ze
zmniejszeniem czasu obliczen pétniezmiennikdéw do-
ktadnosc spadta do okoto 70%.

Do zalet opisanej metody nalezy zaliczy¢ wysoka
doktadnosc klasyfikacji oraz krotki czas obliczen kla-
syfikatora dla danej klasy PC. Jako wade mozna uznaé
dhugi czas obliczen przy wyznaczeniu cech oraz ogra-
niczong liczbe opracowanych klas tekstury. W przy-
padku wykorzystania dodatkowej 6-¢j klasy, system
zmuszony jest zaliczy¢ ja do jednej z pieciu istnieja-
cych. Ten problem zwiazany jest z zasada dziatania
sieci Hamminga i moze by¢ rozwiazany tylko poprzez
zasadnicze zmiany ideologii pracy klasyfikatora. Jako
przyktad, zamiast sieci Hamminga mozna zastosowac
paradygmat ART (adaptive resonance theory), z kto-
rvm bedg zwigzane dalsze badania.
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