
Б 1 Я Л О П Я

УДК 004.89(079)

Использование нейронных сетей для идентификации 
ооцист эймерий крупного рогатого скота

В.М. Мироненко*, Е.А. Корчевская**
*Учреждение образования «Витебская ордена “Знак Почета ” 

государственная академия ветеринарной медицины»
**Учреждение образования «Витебский государственный университет

имени П. М. Машерова»

Наличие большой вариабельности оптических свойств внутри одного класса объектов природного происхождения 
является основной проблемой идентификации.

Нель -  изучение возмож ности применения различных архитектур нейронных сетей к задаче распознавания паразито­
логических объектов.

М ат ериал и м ет оды . Объектом исследования являются цветные цифровые изображ ения ооцист эймерий крупного 
рогат ого  скота. В статье использовались методы: математического моделирования, объектно-ориентированного про­
граммирования, вычислительный эксперимент и др.

Р езульт ат ы  и их обсуж дение. В результате проведенного анализа существующих м ет одов идентификации объектов 
был выбран м ет од искусственных нейронных сетей как один из наиболее перспективных подходов для 
реш ения задачи распознавания ооцист эймерий крупного рогат ого скота. Авторами разработ ана признаковая модель  
изображ ений паразитологических объектов, а  также адаптированы и реализованы различные виды архитектур нейрон­
ных сетей для распознавания ооцист эймерий крупного рогат ого скота.

Заключение. Нейронные сети мог\!т быть использованы для идентификации ооцист эймерий крупного рогат ого скота. 
Эффективность протестированных нейронных сетей (сеть Кохонена, Хемминга, многослойный персептрон и сеть с адаптив­
ным резонансом) зависит от вида эймерий и при использованных настройках колеблется в пределах 21,21% -100%

К лю чевы е слова: искусственная нейронная сеть, ооцисты эймерий крупного рогат ого  скота, распознавание образов, 
программирование.
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P resence o f  b ig  variability o f  optical properties within one class o f  natural origin objects is the main issue o f  identification.
A im  o f  th e  research: to study the possib ility  o f  application o f  different architectures o f  neuron networks to the problem  o f  

identification parasite  objects.
M ateria l an d  m ethods. The object o f  the research is color d ig ita l p ictures o f  cattle oocytes o f  ameri. Main methods o f  the 

research are m athem atical m odeling methods, methods o f  object oriented  program m ing, calculation experiment.
F indings a n d  their discussion. As a  result o f  analysis o f  the existing m ethods o f  ob ject identification the m ethod o f  artificial 

neuron networks was chosen as one o f  the most prom ising approaches to so lve  the problem  o f  identification o f  cattle oocytes of 
ameri. The authors elaborated  a feature  m odel o f  the im ages o f  para site  objects; different types o f  
architectures o f  neuron networks fo r  identifying o f  cattle oocytes o f  am eri are also adapted  and implemented.

Conclusion. Neuron networks can be used to identify cattle  oocytes o f  ameri. The efficiency o f  the tested  neuron networks 
(Kohonen, Hemming networks, multi la yerpecep tron  as well as network with adaptive resonance) depends on ameri type and. with 
the applied  adjustments, varies between 21,21% -100% .

K ey words: artificial neuron network, cattle oocytes o f  ameri, identification o f  images, программирование.
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Диагностика паразитологических заболеваний 
базируется, прежде всего, на идентификации 

и классификации паразитозов. В некоторых слу­
чаях диагноз может быть поставлен опытным 
диагностом на основе качественных различий 
объектов, что требует больших временных и че­
ловеческих ресурсов. Когда эти различия не за­
метны человеческому глазу, а также для избега­
ния рутинной работы принимать решение могут 
специальные компьютерные программы,

В настоящее время известно множество мето­
дов распознавания изображений, однако самыми 
малоизученными остаются искусственные ней­
ронные сети, индуцированные биологией, гак 
как они состоят из элементов, функциональные 
возможности которых аналогичны большинству 
элементарных функций биологического нейрона, 
и демонстрируют удивительное число свойств, 
присущих мозгу. Например, они обучаются на 
основе опыта, обобщают предыдущие прецеден­
ты на новые случаи и извлекают существенные 
свойства из поступающей информации, содер­
жащей излишние данные. Искусственные ней­
ронные сети могут менять свое поведение в за­
висимости от внешней среды. После предъявле­
ния входных сигналов вместе с требуемыми вы­
ходами они самонастраиваются, чтобы обеспе­
чивать требуемую реакцию.

В теории нейронных сетей существуют две 
актуальные проблемы, одной из которых являет­
ся выбор оптимальной структуры нейронной се­
ти, а другой -  построение эффективного алго­
ритма обучения нейронной сети.

Оптимизация нейронной сети направлена на 
уменьшение объема вычислений при условии 
сохранения точности решения задачи на требуе­
мом уровне. Параметрами оптимизации в ней­
ронной сети могут быть:

• размерность и структура входного сигнала 
нейросети;

• синапсы нейронов сети. Они упрощаются с 
помощью удаления из сети или заданием «нуж­
ной» или «оптимальной» величины веса синапса;

• количество нейронов каждого слоя сети: 
нейроп целиком удаляется из сети, с автоматиче­
ским удалением тех синапсов нейронов следую­
щего слоя, по которым проходил его выходной 
сигнал;

• количество слоев сети.
Вторая проблема заключается в разработке 

качественных алгоритмов обучения нейросети, 
позволяющих за минимальное время настроить 
ее на распознавание заданного набора входных 
образов.

Цель -  исследование возможности примене­
ния различных архитектур нейронных сетей к 
задаче распознавания паразитологических объ­
ектов.

Для этого решались следующие задачи: выде­
ление признаков изображений и построение мо­
дели -  признакового описания исходного изо­
бражения; адаптация нейронной сети Кохонена 
для распознавания паразитозов; разработка ма­
тематической модели сети с адаптивным резо­
нансом; построение многослойного персептрона 
и обучение его методом обратного распростра­
нения ошибки и генетическими алгоритмами; 
построение математической модели сети Хем- 
минга и адаптация ее для распознавания парази­
тологических объектов.

Материал и методы. Объектом исследования 
являются цветные цифровые изображения 
ооцист эймерий крупного рогатого скота. Мето­
ды изучения: математического моделирования, 
искусственного интеллекта, объектно- 
ориентированного программирования, числен­
ные, вычислительный эксперимент.

Многослойный персептрон. Схема двух­
слойного персептрона показана
на рис. 1.
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Рис. 1. Многослойная нейронная сеть.
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На каждый нейрон входного слоя поступает 
один из рассчитанных признаков. Каждый из них 
умножается на вес, и произведения суммируют­
ся. Эта сумма, обозначаемая NET, должна быть 
вычислена для каждого нейрона сети. После того 
как величина NET вычислена, она модифициру­
ется с помощью активационной функции и полу­
чается сигнал О Е Г Г .  В качестве активационной 
функции выбран сигмоид [1]:

Сигмоид, который иногда называется также 
логистической, или сжимающей, функцией, су­
жает диапазон изменения NET так, что значение 
OUT лежит между нулем и единицей.

Сеть обучается, чтобы для некоторого множе­
ства входов давать желаемое множество выхо­
дов. Каждое такое входное (или выходное) мно­
жество рассматривается как вектор. Обучение 
осуществляется путем последовательного предъ­
явления входных векторов с одновременной под­
стройкой весов в соответствии с определенной 
процедурой. В процессе обучения веса сети по­
степенно становятся такими, чтобы каждый 
входной вектор вырабатывал выходной 
вектор [1].

Обучение происходило методом обратного 
распространения ошибки и генетическими алго­
ритмами.

Метод обратного распространения ошибки 
заключается в распространении сигналов ошиб­
ки от выходов сети к се входам, в направлении, 
обратном прямому распространению сигналов в 
обычном режиме работы. Обратное распростра­
нение использует разновидность градиентного 
спуска, то есть осуществляет спуск вниз по по­
верхности ошибки, непрерывно подст раивая веса 
в направлении к минимуму.

Генетические алгоритмы для подстройки ве­
сов скрытых и выходных слоев применяются 
следующим образом. Каждая хромосома (реше­
ние) представляет собой вектор из весовых ко­
эффициентов. Хромосома а=(аь а2, а и ... ,аи) 
состоит из генов а;, которые могуг иметь число­
вые значения. Популяцией называют набор 
хромосом (решений). Начальная популяция в 
представленной работе выбирается случайно, 
значения весов лежат в промежутке 
[ ].0, 1.0]. Для обучения сети к начальной попу­
ляции используются простые операции: селек­
ция, скрещивание, мутация, в результате чего 
генерируются новые популяции.

Нейронная сеть Кохонена. Самоорганизую­
щиеся карты Кохонена -  это нейросетевой метод,

предполагающий обучение без внешнего вмеша­
тельства. В нейросетевых методиках, предпола­
гающих обучение с учителем, для нахождения 
образа или соотношения между данными требу­
ется, чтобы один или более выходов были точно 
заданы вместе с одним или более входами ней­
росети. Карта Кохонена, напротив, отображает 
данные большей размерности на карте меньшей 
размерности, состоящей из решетки нейронов. 
Основу обучения самоорганизующихся нейрон­
ных сетей составляет конкуренция между нейро­
нами [2]. Для реализации системы распознавания 
выбрана архитектура в виде однослойной сети, в 
которой каждый нейрон соединен со всеми ком­
понентами TV-мерного выходного вектора х.

Искусственная нейронная сеть Хэмминга 
представляет собой сеть с двумя обрабатываю­
щими слоями: первый слой -  слой Хэмминга, 
второй слой -  немного измененная сеть Хопфил- 
да. Сеть Хемминга реализует классификатор, 
базирующийся на наименьшей погрешности для 
векторов двоичных входов, где погрешность оп­
ределяется расстоянием Хэмминга. Идея работы 
сети состоит в нахождении расстояния Хэмминга 
от тестируемого образа до всех образцов. Рас­
стоянием Хэмминга называется число отличаю­
щихся битов в двух бинарных векторах. Сеть 
должна выбрать образец с минимальным рас­
стоянием Хэмминга до неизвестною входного 
сигнала, в результате чего будет активизирован 
только один выход сети, соответствующий этому 
образцу [1].

Особенностями данной сети являются нали­
чие обратных связей и особенный входной век­
тор. На вход сети Хемминга поточечно поступа­
ет бинарный вектор размерности 160000, кото­
рый описывает контур распознаваемого объекта. 
Предварительно необходимо пропорционально 
изменить размерность изображения до величины 
400*400.

Построенная нейронная сеть состоит из двух 
слоев. Первый и второй слои имеют по 
11 нейронов (количество классов). Нейроны пер­
вого слоя состоят из 160000 синапсов, соединен­
ных с входами сети, образующими фиктивный 
нулевой слой.

Первый слой имеет однонаправленное рас­
пространение сигналов от входа к выходу и фик­
сированные значения весов.

Нейроны второго слоя связаны между собой 
ингибиторными (отрицательными обратными) 
синаптическими связями. Единственный синапс 
с положительной обратной связью для каждоі о 
нейрона соединен с его же аксоном. Таким обра­
зом, второй слой состоит из нейронов, связанных
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обратными связями по принципу «каждый с ка­
ждым», при этом в каждом нейроне слоя сущест­
вует автосвязь (связь входа нейрона со своим 
собственным выходом). Разные нейроны в слое 
связаны отрицательной (тормозящей) обратной 
связью с весом, выбранным для данной задачи; -  
0,05. С собственным входом нейрон связан по­
ложительной (возбуждающей) обратной связью с 
весом, равным +1. Пороговые веса нейронов 
приняты равными нулю. Нейроны этого слоя 
функционируют в режиме, при котором в каждой 
фиксированной ситуации активизируется только 
один нейрон, а остальные пребывают в состоя­
нии покоя.

Выходной однонаправленный слой формиру­
ет выходной вектор, соответствующий входному 
вектору.

Проектирование нейронной сети на основе 
адаптивной резонансной теории (APT). Осо­
бенностью нейронных сетей с адаптивным резо­
нансом является то, что они сохраняют пластич­
ность при запоминании новых образов и в то же 
время предотвращают модификацию старой па­
мяти. Нейросеть имеет внутренний детектор но­
визны -  тест на сравнение предъявленного об­
раза с содержимым памяти. При удачном поиске 
в памяти предъявленный образ классифицирует­
ся с одновременной уточняющей модификацией 
синаптических весов нейрона, выполнившего 
классификацию. Такую ситуацию называют воз­
никновением адаптивного резонанса в сети в от­
вет на предъявление образа. Если резонанс не 
возникает в пределах некоторого заданного по­
рогового уровни, то тест новизны считается ус­
пешным и образ воспринимается сетью как но­
вый. Модификация весов нейронов, не испытав­
ших резонанса, при этом не производится.

Сеть APT представляет собой векторный 
классификатор. Входной вектор классифициру­
ется в зависимости от того, на какой из множест­

ва ранее предъявленных образов он похож. Свое 
классификационное решение сеть APT выражает 
в форме возбуждения одного из нейронов распо­
знающего слоя. Если входной вектор не соответ­
ствует ни одному из хранящихся в памяти обра­
зов, создается новая категория путем запомина­
ния образа, идентичного новому входному 
вектору. Если определено, что входной вектор 
похож на один из ранее запомненных с точки 
зрения определенного критерия сходства, зафик­
сированный системой вектор будет изменяться 
(обучаться) под воздействием нового входного 
вектора таким образом, чтобы стать более похо­
жим на этот входной вектор [3].

Запомненный образ не будет изменяться, если 
текущий входной вектор не окажется достаточно 
похожим на него. Таким образом, решается ди­
лемма стабильности-пластичности. Новый образ 
может создавать дополнительные классификаци­
онные категории, однако он не может заставить 
измениться существующую память.

На рис. 2 показана конфигурация сети APT, 
представленная в виде пяти функциональных 
модулей. Она включает два слоя нейронов: так 
называемые «слой сравнения» и «слой распозна­
вания». Приемник 1, Приемник 2 и Сброс обес­
печивают управляющие функции, необходимые 
для обучения и классификации.

Результаты и их обсуждение. Задача распо­
знавания изображений разбивается на две части: 
на задачу приведения изображений к виду, удоб­
ному для распознавания, и собственно задачу 
распознавания. В связи с этим возникла потреб­
ность в разработке методов и средств построения 
формальных описаний изображений.

Для решения первой задачи проведен анализ 
различных моделей изображений, используемых 
как в когнитивной психологии, так и в анализе 
изображений. Исследованы следующие классы 
моделей изображений:

х
Рис. 2. Конфигурация сети APT.
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1. Классы моделей, порождаемые методами 
когнитивной психологии:

Класс 1: модели, основанные на сопоставле­
нии эталонов.

Класс 2: модели, основанные на наборе при­
знаков.

Класс 3: модели, основанные на преобразова­
нии Фурье.

Класс 4: структурные модели.
2. Классы моделей, порождаемые методами 

представления и обработки изображений:
Класс 1: тоновые и цветные изображения.
Класс 2: двухуровневые (или представляемые 

в нескольких «цветах») изображения.
В результате проведенного анализа была вы­

делена признаковая модель изображений как 
наиболее часто применяемая как в когнитивной 
психологии, гак и в анализе изображений.

В качестве признаков выбраны геометриче­
ские инвариантные к повороту, сдвигу и масшта­
бированию показатели.

Вторая задача решалась с помощью нейронных 
сетей. В результате вычислительных эксперимен­
тов была выбрана архитектура многослойного пср- 
септрона с 10 входами (признаки) и 11 выходами 
(количество видов распознаваемых объектов), со­
стоящая из трех слоев. Вероятность скрещивания 
составляет 0,76, вероятность мутации — 0,003. Ре­
зультаты работы сети представлены в табл. 1.

Таблица 1

Результаты анализа качества классификации с помощью многослойного персептрона

Название группы образов
Количество 

изображений 
в группе

Количество верно 
классифицированных 

изображений

Процент верной 
классификации

Е. alabamensis 33 21 63,64%
Е. aubumensis 26 13 50,00%
Е. bovis 28 14 50,00%
Е. brasiliensis 54 45 83,33%
Е. bukidnonesis 23 23 100,00%
Е. cylindrica 38 26 68,42%
Е. ellipsoidalis 42 25 59,52%
Е. zuemii 22 14 63,63%
Е. subspherica 38 19 50,00%
Е. wyomingensis 47 30 63,83%
Е. canadensis 7 6 85,71%

Таблица 2

Результаты анализа качества классификации с помощью нейронной сети Хемминга

Название группы 
образов

Количество 
изображений 

в группе

Количество верно 
классифицированных 

изображений

Процент верной 
классификации

Е. alabamensis 33 20 60,61%
Е. aubumensis 26 15 57,69%
Е. bovis 28 14 50,00%
Е. brasiliensis 54 43 79,63%
Е. bukidnonesis 23 22 95,65%
Е. cylindrica 38 25 65,79%
Е. ellipsoidalis 42 25 59,52%
Е. zuemii 22 11 50,00%
Е. subspherica 38 27 71,05% ”1
Е. wyomingensis 47 30 63,83%
Е. canadensis 7 5 71,43%
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Таблица 3
Результат работы сети, построенной на основе архитектуры APT______________

Название группы об­
разов

Количество изображе­
ний в группе

Количество верно 
классифицированных 

изображений

Процент верной клас­
сификации

Е. alabamensis 33 7 21,21%
Е. aubumensis 26 13 50,00%
Е. bovis 28 20 71,43%
Е. brasiliensis 54 25 46,30%
Е, bukidnonesis 23 19 82,61%
Е. canadensis 7 4 57,14%
Е. cylindrica 38 21 55,26%
Е. ellipsoidalis 42 30 71,43%
Е. subspherica 38 15 39,47%
Е. wyomingensis 47 24 51,06%
Е. zuemii 22 22 100%

Результатом работы нейронной с е т  Кохонена 
является набор кластеров. Кластером будет яв­
ляться группа векторов, расстояние между кото­
рыми внутри этой группы меньше, чем расстоя­
ние до соседних групп. При тестировании соз­
данного алгоритма на паразитологических объ­
ектах из 11 классов распознаваемых объектов 
было выделено 11. Карты Кохонена позволяют в 
исследуемых образцах идентифицировать все 
группы паразитологических объектов.

В табл. 2 представлены результаты распозна­
вания паразитологических объектов с помощью 
сети Хемминга.

Результаты распознавания ооцист эймерий 
крупного рогатого скота с помощью сети с адап­
тивным резонансом представлены в табл. 3.

Заключение. Нейронные сети могут быть ис­
пользованы для идентификации ооцист эймерий 
крупного рогатого скота. Эффективность протес­
тированных нейронных сетей (сеть Кохонена, 
Хемминга, многослойный персептрон и сеть с

адаптивным резонансом) зависит от вида эйме­
рий и при использованных настройках колеблет­
ся в пределах 21,21 %—100%.
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