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CNN — Convolutional Neural Network
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NuSVM  — Support Vector Machines (z parametrem nu do sterowania liczba
wektorow nosnych)

PET — Positron Emission Tomography

PPV — Positive Predictive Value

PRE — Precision,

QDA — Quadpratic Discriminant Analysis

RBM — Restricted Boltzmann Machines

REC — Recall

ReLU — Rectified Linear Unit

RF — Random Forest
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1. Wstep

Tytut niniejszej monografii — Wybrane problemy modelowania predykcyjne-
go w diagnostyce technicznej i medycznej, zwigzany jest z czynnikami, ktore
w istotny sposob wplywaja na rozwdj spoleczny oraz komfort ijako$¢ zycia.
Gwaltowny postep w obszarze uczenia maszynowego (zwlaszcza uczenia glgbo-
kiego), jaki obserwujemy w ostatniej dekadzie, pozwala na budowe skutecznych
modeli predykcyjnych, powszechnie wykorzystywanych w roznych systemach
wspomagania decyzji. Modele te, z coraz wigkszym powodzeniem, zastgpuja
czlowieka w zadaniach, w ktorych liczy si¢ szybko$¢, czas i niezawodno$¢ de-
cyzji. Z kolei, diagnostyka techniczna i medyczna to dwa wazne obszary, w kto-
rych trafna interpretacja stanu obiektow i zjawisk ma ogromne znaczenie.

Rozwoj techniki sprawil, ze zaawansowane systemy technologiczne wyma-
gaja szybkiej 1 precyzyjnej oceny zachodzacych w nich procesoéw. W medycy-
nie, réznorodne metody diagnostyczne dostarczaja ogromnej ilosci informacji,
ktéra powinna by¢ skutecznie przetwarzana, w celu otrzymania trafnej decyzji
diagnostycznej. W obu obszarach doskonale sprawdzaja si¢ uniwersalne narze-
dzia, jakimi sag modele predykcyjne. Postep w rozwoju metod i technik uczenia
maszynowego sprawit, ze sa one coraz skuteczniejsze i stanowia coraz warto-
sciowsze wsparcie decyzji podejmowanych przez cztowieka. Diagnostyka tech-
niczna i medyczna to obszary $cisle ze soba powigzane. Pomimo innego przed-
miotu zainteresowania, ktorym w pierwszym przypadku jest maszyna lub proces
przemystowy, a w drugim cztowiek, w obu obszarach stosowane sg takie same
metody pomiarowe oraz metody wnioskowania. Wydaje si¢ wigc zasadne przed-
stawienie wybranych probleméw modelowania predykcyjnego na przyktadach
z obszardw diagnostyki technicznej i medyczne;.

W monografii mozna wyr6zni¢ dwie czesci. Pierwsza stanowi wprowadzenie
do obszernej dziedziny wiedzy, jaka jest uczenie maszynowe. Dokonano w niej
przegladu kluczowych problemoéw z tego obszaru. Na przykladzie klasyfikacji
tekstur, scharakteryzowano poszczegélne etapy modelowania, poczawszy od
akwizycji 1 wstgpnego przetwarzania obrazow, poprzez estymacje cech i wstep-
ne przetwarzanie danych, do uczenia i ewaluacji modelu oraz prognozowania.
Omoéwione zagadnienia stanowig kompleksowy opis procedury budowy modelu
predykcyjnego. Podkreslono w nich kluczowy etap — wstepne przetwarzanie
danych. Wiasciwe przygotowanie danych dla algorytméw uczacych ma decydu-
jacy wptyw na budowe skutecznych modeli. Duzg uwagg po$§wigcono w mono-
grafii metodom uczenia glebokiego, ktore sa rozszerzeniem metod tradycyjnych,
zwanych czesto metodami klasycznymi lub ptytkimi. Rozwinigciem czgsci doty-
czacej metod glebokich jest opis sieci splotowych, ktére wykorzystano w bada-
niach. Cato$¢ wspomnianej, pierwszej cze¢sci monografii, wprowadza czytelnika
w podstawowa problematyke modelowania predykcyjnego, z wykorzystaniem
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metod uczenia tradycyjnego i glebokiego. Jest to istotne, aby lepiej zrozumiec

opisane w dalszej czesci badania.

Druga cze$¢ monografii zawiera opis badan, w ktérych na dwoch przykta-
dach zademonstrowano proces modelowania predykcyjnego. Przyktad pierwszy,
z obszaru diagnostyki technicznej, dotyczy procesu wspotspalania pytu weglo-
wego i biomasy. Poruszony problem jest wazny z punktu widzenia ekonomiki
1 bezpieczenstwa procesu technologicznego, ale takze z uwagi na przyjete, kra-
jowe i europejskie normy w zakresie ochrony S§rodowiska. Drugi przyklad,
z dziedziny diagnostyki medycznej, zwigzany jest z rozpoznawaniem zmian
skornych, a konkretnie dotyczy on rozrézniania czerniaka zto§liwego skory od
niezto§liwych znamion melanocytowych. Waga tego zagadnienia, jako problemu
diagnostycznego, jest bardzo duza. Czerniak jest najgrozniejszym nowotworem
skory. Stosunkowo czesto, jego zrodlem sa atypowe znamiona dysplastyczne
o podtozu melanocytowym, w ktdrych z czasem moga zachodzi¢ zmiany prowa-
dzace do rozwoju nowotworu. Kluczowe znaczenie ma wykrycie czerniaka
w jak najwczesniejszym stadium rozwoju, co nadal stanowi duze wyzwanie dla
wspotczesnych metod diagnostyki dermatologiczne;.

W opisie przeprowadzonych badan zwrdcono uwage na wybrane techniki,
majace istotny wpltyw na skutecznos$¢ procesu modelowania. W przypadku me-
tod uczenia tradycyjnego, sa to procedury wstepnego przetwarzania danych oraz
strojenia hiperparametrycznego modeli, z wykorzystaniem metody przeszukiwa-
nia siatki. Opisujac wyniki metod uczenia glebokiego, podkreslono znaczenie
podejécia okre$lanego mianem fransfer learning' oraz diagnostyki modeli
w oparciu o krzywe trenowania i walidacji. Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, iz
wszystkie zaprezentowane badania, zaplanowano i zrealizowano wylgcznie na
potrzeby monografii, a ich wyniki nie zostaty dotychczas nigdzie opublikowane.

Przed niniejszym opracowaniem zostaly postawione dwa cele. Pierwszym,
jak wspomniano wczesniej, byto wprowadzenie czytelnika w podstawowa pro-
blematyke modelowania predykcyjnego. Drugim celem bylo znalezienie odpo-
wiedzi na kilka pytan, ktére zdaniem autora wydajg si¢ istotne, zwtaszcza dla
0sOb nie posiadajacych duzego doswiadczenia w uczeniu maszynowym. Nizej
wymieniono postawione problemy oraz kréotki komentarz.

1. W jaki sposob ograniczenie liczby cech diagnostycznych wplywa na sku-
teczno$¢ modeli uczenia tradycyjnego? Optymalizacja hiperparametryczna
modeli, z wykorzystaniem metody przeszukiwania siatki, pozwala w sposob
automatyczny znalez¢ optymalng liczbe cech, zapewniajaca najwyzsza sku-
teczno$¢ modelu dla danych walidacyjnych. Okazuje si¢ jednak, ze wykres
krzywej skutecznos$ci w funkcji liczby cech bardzo czesto wykazuje tenden-
cje do nasycenia juz dla niewielkiej ich liczby. Na podstawie tego wykresu
mozna ograniczy¢ liczbg cech (np. z dwudziestu do dwoch lub trzech),

' Transfer learning to technika polegajaca na wykorzystaniu modeli, ktore zostaly wczesniej
wytrenowane na duzym zbiorze danych.
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zmniejszajac ztozono$¢ modelu, ale jednocze$nie tracac nieco na jego sku-
teczno$ci. Wiedza na temat wplywu liczby cech na doktadno$¢ modelu moze
pomoéc w osiggnieciu kompromisu pomiedzy ztozonoscig modelu, a jego ja-
koscia.

. Jakie sa najskuteczniejsze metody selekcji i klasyfikacji, ktore mozna
zastosowacé do rozwigzania postawionych zadan diagnostycznych? Opra-
cowano dotychczas duza liczbg algorytmoéw selekcji cech oraz klasyfikacji
itrudno a priori zaktada¢ wigksza skuteczno$¢ jednych metod, w stosunku
do innych. Czesto, najlepsza praktyka jest zastosowanie mozliwie duzej licz-
by réznych technik i poréwnanie ich wynikoéw. Jakos¢ klasyfikatora ocenia-
my na podstawie jego dokladnosci dla danych testowych, ale kazdy klasyfi-
kator zostaje wytrenowany na podstawie zestawu cech wylonionego przez
konkretng metode selekcji. Zatem, wybierajac rozwigzanie koncowe, zawsze
wskazujemy par¢ metod, odpowiedzialnych za wybdr cech oraz uczenie mo-
delu. Wskazanie takiej pary, w oparciu o dane odpowiadajace obrazom pto-
mienia 1 obrazom zmian skornych, pozwoli je zarekomendowaé do zastoso-
wan takich samych oraz podobnych, w kontek$cie wtasno$ci wykorzystanych
tekstur obrazu.

. Jakie sa najskuteczniejsze zestawy cech, ktére mozna wykorzystaé¢ do
budowy modeli klasyfikacyjnych? Jest to w pewnym sensie kontynuacja
watku rozpoczetego w ramach poprzedniego pytania. Wskazanie najskutecz-
niejszej metody selekcji i optymalnej liczby cech daje mozliwo$¢ jedno-
znacznego okreslenia zestawu cech. Ich znajomo$¢ pozwala dokona¢ imple-
mentacji modelu, w celu realizacji prognozowania nowych obserwacji. Pod-
czas klasyfikacji obrazow teksturowych, poczatkowa liczba cech moze by¢
bliska trzystu, natomiast w wyniku redukcji wymiaru danych, liczba ta spada
przewaznie do kilku lub kilkunastu.

. Jak wielko$¢ zbioru danych wplywa na skuteczno$¢ modeli uczenia tra-
dycyjnego i glebokiego? Wielkos¢ zbioru danych to bardzo wazny problem
w praktyce uczenia maszynowego. Z jednej strony, zbior danych powinien
by¢ dostatecznie duzy, tak aby byt reprezentatywny dla calej populacji ob-
serwacji. Jednak z drugiej strony, nadmiernie duzy zbidor moze ograniczy¢
zdolno$¢ generalizacyjng modeli zbudowanych na jego podstawie. Istniejg
wprawdzie zalezno$ci analityczne, pozwalajace obliczy¢ wielkos$¢ zbioru tre-
ningowego, np. w oparciu o liczbe cech, ale zgromadzenie odpowiednio du-
zego zbioru danych, np. w obszarze badan technicznych, czy medycznych,
jest czesto zadaniem bardzo trudnym lub wrecz niewykonalnym. W takiej sy-
tuacji, $wiadomie korzystamy ze zbioru mniejszego, niz oczekiwany oraz
wybieramy rozwigzania, ktore dobrze sprawdzajg si¢ dla mniejszej liczebno-
$ci obserwacji. Do takich rozwigzan nalezy, np. technika transfer learning
w uczeniu glebokim. Dlatego, aby podja¢ decyzje dotyczaca wyboru metod
inarzgdzi, warto mie¢ wiedze na temat wrazliwosci réznych algorytmow
uczenia maszynowego na wielkos¢ zbioru danych.
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5. Jak tryb koloru obrazéw wplywa na dokladno$¢ modeli uczenia glebo-
kiego oraz ktére z tych modeli sa najskuteczniejsze dla poszczegolnych
trybow koloru? Do przetwarzania obrazéw z wykorzystaniem algorytmow
uczenia glebokiego stosowane sga przewaznie sieci splotowe. Biblioteka Ke-
ras zawiera bogaty zbior roznych architektur takich sieci. Charakteryzuja si¢
one r6zng ztozonos$cig oraz rd6zng skutecznoscig dla tych samych danych wej-
sciowych. Wiedza na ten temat, uzyskana na podstawie analizy obrazéw
ptomienia oraz obrazéw zmian skornych, moze pomoc w doborze architektu-
ry odpowiedniej dla danego zastosowania. Obrazy kolorowe, w poréwnaniu
z innymi trybami koloru, maja najwigksza nosno$¢ informacyjng. Dlatego,
intuicyjnie spodziewamy si¢, ze modele wyuczone na takich obrazach bgda
najskuteczniejsze. Czesto nie mamy wyboru i dysponujemy obrazami z kon-
kretnym trybem koloru, gdyz jest on immanentnie zwigzany z metoda ich po-
zyskiwania (np. obrazy monochromatyczne w obrazowaniu metodami RTG,
CT, czy USG). Moga by¢ jednak sytuacje, gdy mamy wplyw na tryb koloru
obrazow poddawanych akwizycji (np. w systemach monitorowania procesow
przemystowych). Wowcezas, wiasciwy wybor trybu koloru oraz wiedza na
temat skutecznej architektury sieci splotowej moze pomodc w osiagnieciu lep-
szych wynikow.

6. Ktore podejscie — oparte na uczeniu tradycyjnym, czy glebokim — jest
skuteczniejsze w rozwiazaniu postawionych zadan diagnostycznych? Od-
powiedz na to pytanie nie jest oczywista. Modele uczenia glgbokiego charak-
teryzuja si¢ wysoka doktadnoscia, pozwalajg takze uprosci¢ budowe systemu
diagnostycznego, poprzez eliminacje etapéw estymacji cech i wstepnego
przetwarzania danych. Z kolei, prawidlowo przeprowadzony proces wstep-
nego przygotowania danych dla metod uczenia tradycyjnego moze sprawic,
ze skuteczno$¢ wyuczonych za ich pomoca modeli bedzie porownywalna ze
skuteczno$cia modeli uczenia glebokiego. Nie mozna z gory zakladaé, ktore
podejscie jest lepsze dla konkretnego zastosowania. Moze si¢ okazac, ze li-
czebno$¢ obserwacji jest zbyt mata, aby uzyska¢ zadowalajaca skutecznos¢
modeli uczenia gltebokiego, a modele uczenia tradycyjnego moga sobie w ta-
kiej sytuacji poradzi¢ lepiej. Uzyskanie odpowiedzi na postawione pytanie
pozwoli rekomendowac¢ podejs$cie odpowiednie do zastosowan takich samych
oraz podobnych, ze wzgledu na wtasciwosci danych i liczebno$¢ obserwacji.
Zakres eksperymentow zaplanowano tak, aby uzyskane wyniki oraz ich ana-

liza pozwolity odpowiedzie¢ na postawione pytania. Jednoczesnie, nalezy mie¢
swiadomos$¢ tego, ze badania przeprowadzono z wykorzystaniem obrazow pto-
mienia oraz zmian skornych. Dlatego, sformutowane wnioski mozna uogdlni¢
do takich zastosowan, w ktorych zbiory danych maja podobne wiasciwosci oraz
liczebnos¢, co dane wykorzystane w badaniach. Autor wyraza nadzieje, iz in-
formacje zawarte w niniejszej monografii ulatwia potencjalnym czytelnikom
podejmowanie decyzji istotnych z punktu widzenia praktyki modelowania pre-
dykcyjnego.
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2. Diagnostyka techniczna i medyczna

2.1. Diagnostyka techniczna

2.1.1. Istota diagnostyki technicznej

Stowo diagnostyka pochodzi z jezyka greckiego, w ktorym diagnostikos
oznacza umiejacy rozpoznawac, a diagnosis to rozpoznanie, diagnoza, decyzja.
Wedlug stownika wyrazow obcych i zwrotow obcojezycznych Wiadystawa Ko-
palinskiego, diagnostyka to dziedzina, ktora zajmuje si¢ rozpoznawaniem bada-
nego stanu rzeczy przez zaliczanie go do znanego typu lub gatunku, przez przy-
czynowe i cato$ciowe wyjasnienie tego stanu rzeczy, okreslenie jego fazy obec-
nej oraz przewidywanego dalszego rozwoju [1]. Poczatkowo, stowo to kojarzo-
no z medycyng, a konkretnie, z jej dzialem zajmujacym si¢ metodami rozpo-
znawania chorob na podstawie ich objawow. Jednak, w miar¢ rozwoju techniki,
znaczenie stlowa diagnostyka rozszerzono takze na ten obszar dziatalnosci czto-
wieka. Powstato w ten sposob pojecie diagnostyki technicznej, ktore wedlug
leksykonu Zotowskiego i Cwika, jest dziedzing wiedzy obejmujaca catoksztatt
zagadnien teoretycznych i praktycznych dotyczacych identyfikacji i oceny prze-
sztych, aktualnych i przysztych stanéw obiektu technicznego, z uwzglednieniem
jego otoczenia [2].

Przedmiotem diagnostyki technicznej moga by¢ maszyny lub procesy prze-
mystowe. W zwiazku z tym, wyr6zniamy dwie dziedziny:

1. Diagnostyka maszyn — zajmuje si¢ oceng stanu urzadzen mechanicznych
przez badania bezposrednie ich wlasnosci 1 badania posrednie proceséw to-
warzyszacych funkcjonowaniu tych urzadzen, tzw. proceséw resztowych
(moga one mie¢ charakter mechaniczny, elektryczny, termiczny, itp.). Szcze-
golng role odgrywaja procesy wibroakustyczne (drgania 1 hatlas)
[3,4,5,6,7,8].

2. Diagnostyka procesow przemystowych — zajmuje si¢ rozpoznawaniem
zmian stanéw tych proceséw, ktdrych przyczynami sg uszkodzenia i inne
zdarzenia destrukcyjne (np. zuzycie). Zadaniem jest wczesne wykrywanie
idoktadne rozpoznawanie (rozroéznianie) powstajacych uszkodzen
[9, 10, 11, 12].

W ostatnich dziesiecioleciach nastgpit szybki rozwoj technologiczny w wielu
obszarach. Jego wynikiem jest stworzenie i eksploatacja systeméw produkcyj-
nych, w ktorych wystepuja ztozone procesy przemystowe. Aby zapewni¢ ciagla,
bezawaryjng prace systeméw, duza wage przywiazuje si¢ do rozwoju metod
diagnostyki wspomnianych procesow. Gtownym zadaniem diagnostyki proce-
sow przemystowych jest odpowiednio wczesne rozpoznanie objawdw standw
awaryjnych. Ma to szczeg6lne znaczenie tam, gdzie takie stany wiaza si¢ z za-
grozeniem bezpieczenstwa ludzi lub $rodowiska, czy tez z duzymi stratami fi-
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nansowymi. Obecnie, diagnostyka proceséw przemyslowych realizowana jest
gldwnie w sposob automatyczny. Dzigki temu, czas wykrycia i lokalizacji awarii
moze by¢ istotnie skrocony, w pordéwnaniu z diagnostyka realizowang przez
cztowieka. Wyeliminowane zostaja takze ewentualne btedy interpretacji wielu
roznych sygnaldw pojawiajacych si¢ jednoczesnie, ktore moglyby by¢ popetnio-
ne przez ludzi. Poza tym, mozna zwigkszy¢ efektywno$¢ ekonomiczng danego
procesu, ograniczy¢ skutki awarii, uzyska¢ efekty tolerowania niektorych
uszkodzen oraz zmniegjszy¢ koszty remontow.

2.1.2. Diagnostyka procesow przemystowych

Podczas procesu diagnostycznego ma miegjsce obserwacja oddziatywan po-
miedzy otoczeniem oraz badanym obiektem. Obserwacja jest realizowana za
posrednictwem sygnalow. Sygnalem jest przebieg dowolnej wielkosci fizycznej
bedacej nosnikiem informacji. W celu jej pozyskania, wyznaczane sg wartosci
wybranych cech sygnatéw, zwanych zmiennymi procesowymi. Na podstawie
tych zmiennych mozna wyznaczy¢ sygnaly diagnostyczne — sa to przebiegi
dowolnych wielkosci bedacych no$nikami informacji o stanie diagnozowanego
obiektu (lub procesu). Pojecie diagnozowanie oznacza proces wykrywania
i rozrdzniania uszkodzen obiektu, w wyniku zbierania, przetwarzania, analizy
1 oceny sygnalow diagnostycznych.

Ogolnie, w diagnostyce uszkodzen mozna wyrozni¢ 3 fazy, sg to: detekcja,
lokalizacja oraz identyfikacja. Proces diagnostyczny jest najczesciej ograni-
czony do pierwszych dwoch faz. W fazie detekcji, przetwarzane sg zmienne
procesowe i w efekcie uszkodzenia sg wykrywane. Nastepnie, w fazie lokaliza-
cji, okreslany jest rodzaj uszkodzen oraz miejsce i czas ich wystapienia. Identy-
fikacja, jezeli wystepuje, polega na okresleniu rozmiaru uszkodzenia oraz jego
zmienno$ci w czasie. Zamiast fazy lokalizacji, moze wystapi¢ faza rozpoznawa-
nia stanu procesu lub klasy stanow (rys. 2.1). Pod pojeciem stan procesu, rozu-
miemy zbidr ocen odchylen pomiedzy danym procesem, a procesem wzorco-
wym. Opracowano wiele metod realizacji procesu diagnostycznego. Najczesciej
stosowane scharakteryzowano w dalszej czgsci rozdziatu.

Wykorzystanie modelu matematycznego. Schemat takiego podejscia,
obejmujacego faze detekcji i lokalizacji, przedstawiono na rys. 2.2. Podczas fazy
detekcji, generowane sg residua z wykorzystaniem, np. modeli neuronowych,
analitycznych, czy rozmytych. Ocena warto$ci residudéw, rozumianych jako roz-
nice miedzy rzeczywistymi warto§ciami zmiennych procesowych, a warto$ciami
estymowanymi przez model, odbywa si¢ z wykorzystaniem klasyfikatora. Dzig-
ki temu, mozna wykry¢ nieprawidtowy stan obiektu lub procesu.
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F - uszkodzenia

U - wejscia

D

etekcja

S - symptomy

Lokalizacja
Identyfikacja

F - uszkodzenia

Z - stany obiektu
(procesu)

Rys. 2.1. Realizacja procesu diagnostycznego obejmujaca faze detekcji uszkodzen oraz fazg
lokalizacji lub rozpoznawania stanu procesu [10]

F - uszkodzenia

i residuow ©
obieku >
R - residua fg
[
Klasyfikator Ocena wartosci =
R—> S residuéw
S - sygnaty
diagnostyczne
SoF
S F Lokalizacja

F - uszkodzenia

Rys. 2.2. Realizacja procesu diagnostycznego z wykorzystaniem modelu

Proces diagnostyczny bez uzycia modelu. Diagnozowanie z detekcja bez
uzycia modelu stosuje si¢ wowczas, gdy model procesu nie jest wystarczajaco
doktadny lub jest zbyt ztozony (rys. 2.3). Stosowane sag wowczas metody kontro-
li ograniczen lub kontroli zwigzkéw wystepujacych miedzy zmiennymi proce-

sowymi.

17



F - uszkodzenia
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Proces
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S - sygnaty
diagnostyczne
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S F e o Lokalizacja

‘ F - uszkodzenia

Rys. 2.3. Realizacja procesu diagnostycznego bez uzycia modelu

Polaczenie detekcji i lokalizacji. Jest to metoda wykorzystujaca ciagte
zmienne procesowe, na ktore skladaja si¢ sygnaly wejsciowe i wyjsciowe
(rys. 2.4). Fazy detekcji i lokalizacji uszkodzen sa potaczone, a klasyfikacja
stanu obiektu lub procesu moze by¢ realizowana, np. z wykorzystaniem sieci
neuronowych.

F - uszkodzenia

U - wejscia

. Klasyfikacja .
uszkodzen

lub stanow

Relacja
UuvyY—>2Z

Z — stany obiektu
(procesu)

Rys. 2.4. Realizacja procesu diagnostycznego taczacego detekcje i lokalizacje

Rozpoznawanie wzorcéw. W tym podejsciu, w fazie detekcji uszkodzen re-
alizowana jest ekstrakcja symptomow, a w fazie lokalizacji uszkodzen dokonuje
si¢ klasyfikacji uszkodzen lub stanu obiektu (rys. 2.5). Ekstrakcja symptoméw
moze si¢ odbywac¢ na podstawie, np. modeli obiektu, analizy widmowej wybra-
nych sygnatow, analizy statystycznej wybranych sygnatow, czy kontroli ograni-
czen.
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Rys. 2.5. Realizacja procesu diagnostycznego z wykorzystaniem rozpoznawania wzorcoOw

2.1.3. Diagnostyka procesu spalania

Proces produkcji energii elektrycznej jest znakomitym przyktadem procesow
ztozonych o wielkiej skali, w przypadku ktérych ogromna role odgrywa diagno-
styka. W elektrowniach weglowych, pierwotnym zrédlem energii jest wegiel,
spalany najczgsciej w palnikach pylowych. Newralgicznym wegzlem jest tam
kociot, w ktorym zachodza procesy wplywajace zar6wno na ekonomike wytwa-
rzania energii, jak i zanieczyszczenie $rodowiska naturalnego. Aby proces pro-
dukcji energii spetniat zalozone kryteria, a jednoczes$nie byt bezpieczny w eks-
ploatacji, musi by¢ osiagniety kompromis pomiedzy réznymi (czesto przeciw-
stawnymi) wymaganiami [13].

Jako$¢ realizacji procesu spalania jest obecnie oceniana subiektywnie przez
operatorow, na podstawie obrazu ptomienia widocznego w otworze inspekcyj-
nym. Stosowane sg wprawdzie uklady monitorowania, ale ich gléwnym prze-
znaczeniem jest wykrywanie stanow zaniku plomienia, grozacych niekontrolo-
wanym wybuchem pyhu weglowego. Diagnostyka ptomienia pylowego jest za-
daniem trudnym, poniewaz predko$¢ mieszanki paliwowej na wylocie palnika
jest tak duza, ze spalanie zachodzi w ptomieniu turbulentnym. Dotychczas, nie
opracowano metod diagnostyki takiego ptomienia, ktore pozwalalyby jedno-
znacznie i obiektywnie oceni¢ jako$¢ procesu spalania. Dodatkowo, diagnostyke
procesu spalania komplikuje coraz powszechniejsze stosowanie paliw alterna-
tywnych, np. biomasy jako dodatku do pytlu weglowego. Wynika to z faktu, iz
paliwa tego rodzaju charakteryzuja si¢ duzg zmiennoscig sktadu, co znaczgco
modyfikuje proces spalania w urzadzeniach przemystowych. W efekcie, istnie-
jace metody diagnostyki muszg by¢ dostosowane do innej mieszanki paliwowe;.

Nakreslona wyzej problematyka, jest nadal aktywnym obszarem badawczym.
W dalszym ciggu, wyzwaniem jest opracowanie skutecznej metody diagnostyki
ptomienia turbulentnego, zwlaszcza podczas spalania mieszanki pytu weglowe-
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go 1 biomasy. Nalezy tez zauwazy¢, iz w rzeczywisto$ci, jednoczesnie moze
pracowa¢ nawet kilkadziesiat palnikow (zaleznie od mocy i konstrukcji kotla).
Aby prawidlowo oceni¢ przebieg procesu spalania, kazdy z tych palnikéw powi-
nien by¢ wyposazony w uktad monitorowania i diagnostyki, co dodatkowo
komplikuje catg procedure diagnostyczng. Wdrozenie indywidualnego sterowa-
nia palnikami datoby mozliwos$¢ sterowania procesem spalania w sposob bliski
optymalnemu [14, 15]. Ciagle istnieje wiele wyzwah w obszarze diagnostyki
procesu spalania. Nowe metody powinny, z jednej strony, spelnia¢ wymagania
wspolczesnej energetyki w zakresie ekonomiki i ochrony srodowiska, a z drugie;j
zabezpieczy¢ proces produkcji energii elektrycznej przed powstawaniem sytu-
acji awaryjnych.

2.2. Diagnostyka medyczna

2.2.1. Przedmiot i cel diagnostyki medycznej

W przypadku diagnostyki medycznej, przedmiotem zainteresowania jest
cztowiek (pacjent). Podczas procedury diagnostycznej, musza by¢ brane pod
uwage takie rzeczy, jak jego grupa wiekowa, ple¢, rasa, oraz stan zdrowia. Nie-
zdeterminowanie pod wzgledem wystepowania cech natury osobniczej pacjenta
sprawia, ze podczas wnioskowania diagnostycznego musza by¢ stosowane me-
tody statystyczne.

Diagnostyka medyczna ma na celu rozpoznanie stanu zdrowia pacjenta na
podstawie wynikow badania lekarskiego. Przebieg procesu diagnostycznego jest
w istocie podobny do tego, ktory wystepuje w diagnostyce technicznej. Jego
zasadnicze etapy to:

o pomiar warto$ci sygnalow lub rejestracja obrazéw diagnostycznych (stoso-
wane sg rozne metody diagnostyczne);

o wnioskowanie diagnostyczne (interpretacja sygnatow lub obrazow);

o opracowanie diagnozy.

Rozwoj technik komputerowych oraz metod sztucznej inteligencji sprawil, ze
coraz powszechniej stosowane sg automatyczne systemy diagnostyczne, wspie-
rajace lekarzy w diagnozie przypadkow trudnych do rozpoznania. Ogdlng bu-
dowe takiego systemu przedstawiono na rysunku 2.6.

O > Akwizycja sygnatow lub N Wstepne przetwarzanie p Ekstrakcja istotnych
m obrazéw diagnostycznych sygnatéw lub obrazow cech diagnostycznych

Model klasyfikacyjny |<-| Cechy diagnostyczne |

Rys. 2.6. Ogolna budowa automatycznego systemu diagnostyki medyczne;j

Pacjent
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2.2.2. Metody diagnostyki medycznej

Metody pozyskiwania informacji do celow diagnostycznych sg roéznorakie.

Ogolnie, mozna je podzieli¢ na:

o badania podmiotowe (wywiad chorobowy);

o badania przedmiotowe (ogladanie, obmacywanie, opukiwanie i ostuchiwanie);
o badania dodatkowe (laboratoryjne, czynno$ciowe, obrazowe).

Wywiad chorobowy ma na celu pozyskanie wstgpnych informacji o pacjen-
cie. Ich zrédtem moze by¢ sam pacjent, jego opiekunowie, a takze dotychczaso-
wa dokumentacja medyczna. Wyniki wywiadu pomagajg opracowac plan i za-
kres badan oraz utatwiajg opracowanie diagnozy.

Badania laboratoryjne (diagnostyka analityczna) sa podstawowa i zarazem
jedna z najstarszych metod diagnostycznych. Polegaja one na pobraniu i ocenie,
w warunkach laboratoryjnych, fragmentu tkanki (narzad wewnetrzny, wycinek
skory) lub ptynow ustrojowych (krew, mocz). Na podstawie ich sktadu jako-
$ciowego, ilosciowego oraz chemicznego mozna uzyska¢ informacje o stanie
1 funkcjonowaniu poszczegolnych uktadow wewngtrznych organizmu.

Badania czynno$ciowe, jak wskazuje nazwa, polegaja na ocenie czynnosci
wybranych organdw. Istnieje bardzo szeroka gama takich badan, naleza do nich,
m.in.: elektroencefalografia, elektrokardiografia, elektromiografia, elektroneuro-
grafia, termografia podczerwona i mikrofalowa, echokardiografia. Do grupy
badan czynno$ciowych mozna takze zaliczy¢ badania wydolnoS$ciowe oraz
badania pod rzeczywistym obciazeniem. Celem pierwszych jest pomiar warto-
$ci pewnych charakterystycznych parametrow (np. te¢tna, ci$nienia krwi, zuzycia
tlenu) podczas kontrolowanego obcigzenia organizmu pacjenta. Wykorzystuje
si¢ w tym celu, np. rowery treningowe (cyklometry) i ruchome bieznie. W przy-
padku badan pod rzeczywistym obciazeniem, rejestrowane sa gtdéwnie podsta-
wowe parametry pracy serca oraz cis$nienia tetniczego podczas codziennej ak-
tywnosci pacjenta. Badania tego typu realizowane sag metoda Holtera, polegajaca
na 24-godzinnej obserwacji organizmu pacjenta.

Badania obrazowe maja na celu pokazanie budowy wybranych fragmentow
organizmu. Metody (modalnosci) obrazowania mozna podzieli¢, w zalezno$ci
od wykorzystywanych wtasnos$ci fizycznych tkanek, na nastgpujace grupy:

o metody wykorzystujace promieniowanie elektromagnetyczne w zakresie
widzialnym i podczerwieni:

e obrazowanie w promieniowaniu widzialnym (fotogrametria, koherentna

tomografia optyczna, endoskopia, endoskopia kapsutkowa, funduskamera);

e obrazowanie w promieniowaniu podczerwonym (termografia).

o metody wykorzystujace wlasnosci mechaniczne:

e ultrasonografia (USG).

o obrazowanie w promieniowaniu jonizujgcym:
e transmisyjne:
= rentgenografia (RTG);
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= tomografia komputerowa (CT);
e cmisyjne:
= scyntygrafia;
= tomografia emisyjna pojedynczego fotonu (SPECT);
= pozytonowa tomografia emisyjna (PET);
o obrazowanie magnetycznego rezonansu jadrowego (MRI).

Czeg$¢ wymienionych wyzej metod obrazowych pozwala wykonywaé takze
badania czynnosciowe. Nalezg do nich: SPECT, PET, PET-CT oraz fMRI
(funkcjonalny rezonans magnetyczny). Podstawg dziatania tych metod jest fizjo-
logiczny proces gromadzenia znacznika izotopowego w tkance badanego narza-
du. Dzigki rejestracji promieniowania emitowanego przez znacznik, mozna oce-
ni¢ wielko$¢ i1 potozenie narzadu. Stany chorobowe zaburzaja proces gromadze-
nia znacznika, w efekcie zmienia si¢ obraz struktury narzadu. Zatem, czynno$¢
petniona przez narzad pozwala uzyska¢ obrazows informacje diagnostyczna.

Sygnaty lub obrazy zarejestrowane przez metody diagnostyczne poddawane
sg procesowi wnioskowania, majgcemu na celu opracowanie diagnozy. Do naj-
bardziej znanych technik wnioskowania diagnostycznego naleza tabele i grafy
diagnostyczne, systemy ekspertowe oraz systemy wykorzystujace modele ucze-
nia maszynowego. Tabele diagnostyczne zawierajag zbior objawdw chorobo-
wych wraz z przypisanymi im mozliwymi przyczynami. Gdy jednej chorobie
towarzyszy wiele objawow, tabela staje si¢ nieczytelna i trudna do interpretacji.
Stosowane sg wowczas grafy diagnostyczne, pokazujace zwiazki miedzy wie-
loma objawami choroby i mozliwymi przyczynami. Systemy ekspertowe to
programy komputerowe zawierajgce zarowno baze wiedzy w danym obszarze
medycyny, jak rowniez baze regut wigzacych ze sobg poszczegdlne fakty i zja-
wiska. Modele uczenia maszynowego budowane sa z wykorzystaniem algoryt-
moéw uczenia tradycyjnego i glgbokiego. Dzieki duzemu potencjatowi, stajg sie
one coraz bardziej popularne w medycznych systemach wspomagania decyz;ji.
Przyktadem sg sztuczne sieci neuronowe, ktore sa czesto stosowane jako moduty
wnioskowania diagnostycznego w aparaturze medyczne;.

2.2.3. Diagnostyka dermatologiczna

Pojawienie si¢ dermatoskopii, jako narzedzia diagnostyki dermatologicznej,
umozliwito skuteczniejsze, niz dotychczas, wspomaganie lekarzy. Technika ta
powiegksza i rejestruje struktury wystepujace na skorze, eliminujac jednoczesnie
odblaski $wiatta wystepujace na jej powierzchni (rys. 2.7). Pomaga to
w odréznieniu, np. czerniaka od innych rodzajow raka oraz niezto§liwych zmian
skornych. Mozliwos¢ ta jest szczegblnie pozyteczna wowczas, gdy diagnozowa-
na tkanka ma niewielkie rozmiary.
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Rys. 2.7. Przykladowe stanowisko do badan dermatoskopowych?. Na ekranie monitora widoczny
jest powickszony obraz zmiany skornej. Z prawej strony — zdjecie wideodermatoskopu

Badania wykazaty, ze przy odpowiednim przeszkoleniu, doktadnos¢ diagno-
styczna oparta na dermatoskopii wynosi ok. 75+85% [16, 17, 18]. Dermatolodzy
wykonuja takze fotografig skory catego ciata. Ma to na celu wczesne wykrycie
ewentualnych zmian tkanki oraz unikniecie biopsji w sytuacji, gdy nie jest ona
potrzebna. W celu poprawy skalowalnos$ci badania dermatoskopowego, opraco-
wano rozne algorytmy proceduralne, takie jak: metoda ABCDE [19], metoda
Menziesa [20], analiza wzorcow [17, 21], analiza tekstury [22] oraz 7-punktowa
lista kontrolna [23]. Metody te dokonuja poréwnania koloru, ksztattu, symetrii
oraz tekstury pomigdzy badang tkanka, a skorg normalng [24]. Wielu lekarzy
rezygnuje jednak z tych metod na rzecz osobistego do§wiadczenia [25].

Ze wzgledu na duzy potencjal, coraz popularniejsze stajg si¢ techniki automa-
tycznej oceny obrazow dermatoskopowych [26, 27, 28, 29]. Kluczowe etapy
w tym obszarze to: akwizycja obrazu, przetwarzanie wstgpne, segmentacja, eks-
trakcja cech oraz klasyfikacja. Przetwarzanie wstgpne stosuje si¢, m.in., w celu
usunigcia z obrazéw szumow iréznych artefaktéw, takich jak wilosy, linijki
1inne oznaczenia oraz pecherzyki powietrza. Przyktadem takich metod jest algo-
rytm usuwania owlosienia o nazwie DullRazor [30], metoda filtracji medianowe;j
[31], czy algorytm wykorzystujacy filtry kierunkowe [32]. Segmentacja polega
na oddzieleniu zmienionej tkanki od otaczajacej ja skory, w celu przeprowadze-
nia analizy i skutecznej ekstrakcji cech. Na podstawie wylonionych cech, moz-

2 Zrédto: https://www.fotofinder.de/technologie/hautkrebsdiagnostik/vexia/
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liwa jest ocena rodzaju zmiany skoérnej. Obecnie, odbywa si¢ to najczesciej
z wykorzystaniem reguty ABCD lub 7-punktowej listy kontrolnej, ktora doktad-
nie charakteryzuje zmian¢ odpowiadajaca czerniakowi. Bardziej popularna jest
jednak reguta ABCD. Jest ona oparta na takich cechach, jak: asymetria, nieregu-
larnos$¢ granic oraz zmiennos$¢ koloru i §rednicy zmiany skoérnej. Czgsto, wyod-
rebniane sg takze cechy kolorystyczne i teksturalne [33], dajace wigksza doktad-
no$¢ oceny tkanki. Statystyki sktadowych koloru obejmuja $rednig i odchylenie
standardowe, wariancje¢, histogram oraz asymetri¢. Z kolei, cechy tekstury oparte
sg gldwnie na macierzy gradientu obrazu oraz macierzy przej$¢ tonalnych [22,
34]. Do klasyfikacji stosowane sg rdézne algorytmy, takie jak SVM [35, 36, 37],
naiwny klasyfikator Bayes'a [22], metoda K-NN [38], regresja logistyczna [39]
oraz drzewa decyzyjne. Przeglad wymienionych, tradycyjnych metod uczenia
maszynowego mozna znalez¢é, m.in., w pozycjach [22, 40, 41]. Niestety, ze
wzgledu na duza wewnatrzklasowa i mata miedzyklasowa wariancje cech czer-
niaka, sprawno$¢ diagnostyki opartej na recznej ekstrakcji cech jest nadal nieza-
dowalajaca [42]. Doktadnos¢, mozliwa do uzyskania przy wykorzystaniu tego
podejscia, jest przewaznie w zakresie ok. 80+90% [43, 44, 45] i rzadko go prze-
kracza [46, 47, 48]. Ponadto, ocena i pordwnanie uzyskanych wynikow jest czg-
sto problematyczne, poniewaz poszczegdlne grupy badawcze wykorzystuja wia-
sne bazy danych obrazow. Wszystko to sprawia, ze poszukiwanie skutecznych
metod w diagnostyce dermatologicznej jest nadal obszarem aktywnych badan.
Wydaje sie, ze duza role moga tutaj odegra¢ metody uczenia glebokiego wyko-
rzystujace sieci splotowe.

2.3. Podsumowanie

Podstawowa rdznica, jaka wystepuje pomiedzy diagnostyka techniczng i me-
dyczna, to przedmiot zainteresowania. Przypomnijmy, w pierwszym przypadku
jest nim maszyna lub proces przemystowy, a w drugim zywy cztowiek. Jest
jednak wiele podobienstw pomiedzy diagnostyka techniczng i medyczng. W obu
przypadkach, przedmiot diagnostyki generuje podczas swojego zycia szereg
mierzalnych sygnatow, ktore moga by¢ wykorzystane jako sygnaty diagnostycz-
ne. Metody pomiarowe tych sygnaléw wykorzystuja te same zasady i prawa
fizyczne. Taki sam jest rowniez przebieg samego procesu diagnostycznego oraz
metody wnioskowania prowadzace do opracowania diagnozy. Wydaje si¢ zatem,
ze badania prowadzone we wspolnym obszarze zainteresowan, w ktérym miesz-
cza si¢, np. czujniki i przetworniki do celow diagnostycznych, metody pomiaro-
we, czy metody wnioskowania, moga przyczynic si¢ do jednoczesnego rozwoju
zaréwno diagnostyki technicznej, jak i medycznej. Na uwage zasluguje praca
J. Langmana i Z. Slipka pt. Diagnostyka techniczna i diagnostyka medyczna —
podobienstwa i zapozyczenia, w ktorej autorzy dokonali interesujacego poréw-
nania obu rodzajow diagnostyki (tabela 2.1).
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Tabela 2.1. Porownanie diagnostyki technicznej i medycznej [49]

systemach diagnostycznych

Kryterium Diagnostyka techniczna Diagnostyka medyczna
Diagnozowany Mas.zyna lub proces - . Zywy czlowiek —
. zdeterminowany, pozbawiony niezdeterminowany, ma cechy
obiekt . .
cech osobniczych osobnicze
. Zrodio . .Uzytkownlcy, k51qzka . Pacjent, jego opiekunowie,
informacji serwisowa, elektroniczny rejestr .
b , dokumentacja medyczna
o obiekcie zdarzen
Diagnostyka Analiza plynéw i1 materiatow . , .
analityczna eksploatacyjnych Analiza plynow ustrojowych
Badania materiatow
Diagnostyka konskacyjnych ! spot Rentgenografia, ultrasonografia
obrazowa spawalniczych promieniami X,
defektoskopia ultradzwigkowa
L Obserwacja rzeczywistego
Endoskopia Ob’se?r.waq a me,d oste;pnych’ obrazu niektorych narzadow
czesci i elementow urzadzen .
czlowieka
Metody Dlagnoskopy gllnlkowe (analiza Elektrokardiografia,
zmian napigcia w przewodach .
elektryczne - o elektroencefalografia, itd.
zasilajacych §wiece zaplonowe)
Badania Hamownie silnikowe Rowery treningowe, ruchome
wydolno$ciowe | i podwoziowe dla pojazdow bieznie
Pomiary pod Rejestratory podstawowych Rejestracja pracy serca
rzeczywistym parametrow lotu (czarne i ci$nienia tgtniczego metoda
obcigzeniem skrzynki) Holtera
Tabele i grafy Pomoc QIa uzytkowr.nka.~ Dlaggoza na podstawle powigzan
. urzadzenia przy lokalizacji migdzy objawami choroby
diagnostyczne . . Lo . .
i usuwaniu prostych usterek i mozliwymi przyczynami
Moduty wnioskowania . ..
Systemy . Systemy wspomagania decyzji
w duzych, zautomatyzowanych
ekspertowe medycznych

Sztuczne sieci
neuronowe

Modutly wnioskowania
w komputerach poktadowych
urzadzen technicznych

Rozpoznawanie, eliminacja
zaklocen i poprawa jakosSci
obrazéw medycznych
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3. Podstawy uczenia maszynowego

3.1. Pojecie i rodzaje uczenia maszynowego

Uczenie maszynowe to nauka interdyscyplinarna, ktorej celem jest budowa
systemu zdolnego do automatycznego doskonalenia si¢ i nabywania nowej wie-
dzy na podstawie zgromadzonych danych. Istote tego pojecia oddajg ponizsze
definicje, sformutowane przez dwdch amerykanskich pionieréw w dziedzinie
sztucznej inteligenc;ji:

1. Arthur Samuel (1959) — ,,Uczenie maszynowe to dziedzina nauki dajaca
komputerom mozliwo$¢ uczenia si¢ bez koniecznosci ich jawnego progra-
mowania”.

2. Tom Mitchell (1997) — ,,Moéwimy, ze program komputerowy uczy si¢ na
podstawie doswiadczenia E, w odniesieniu do jakiego$ zadania T i pewnej
miary wydajnosci P, jesli jego wydajno$¢ (mierzona przez P) wobec zadania
T wzrasta wraz z nabywaniem do$wiadczenia E”.

Istnieje wiele rodzajow uczenia maszynowego. Czgsto, dokonuje si¢ ich po-
dzialu ze wzgledu na trzy nizej wymienione kryteria, ktére moga by¢ taczone
w dowolny sposob [50]:

o nadzor czlowieka w procesie trenowania (uczenie nadzorowane, nienadzo-
rowane, uczenie przez wzmacnianie)’;

o mozliwo$¢ uczenia si¢ w czasie rzeczywistym (uczenie wsadowe i przyro-
stowe);

o sposob pracy (uczenie z przyktadow i uczenie z modelu).

W uczeniu nadzorowanym (z nauczycielem), dane uczace zawierajg takze
rozwigzania danego problemu (etykiety). Zadanie, w ktorym zmienna progno-
zowana jest zmienng kategoryczna to klasyfikacja (binarna lub wieloklasowa).
Z kolei, jezeli zmienna prognozowana ma warto$¢ liczbowa, méwimy o regresji
(liniowej lub wielomianowej). Dane uczace moga by¢ takze nieoznakowane.
Taki rodzaj uczenia, nazywamy nienadzorowanym (bez nauczyciela). Popularne
zadania tego rodzaju to: analiza skupien, redukcja wymiarowosci i wykrywanie
anomalii. Mozemy mie¢ takze do czynienia z uczeniem przez wzmacnianie.
Woweczas, system obserwuje srodowisko, dobiera i wykonuje czynnosci, a takze
otrzymuje nagrody lub kary. W kolejnym etapie, system musi nauczy¢ si¢ naj-
lepszej strategii, tzn. rodzaju dziatania w danej sytuacji tak, aby nagrody byly
jak najwieksze. Ten rodzaj uczenia stosowany jest, m.in., w wielu modelach
robotow do nauki chodzenia.

Uczenie wsadowe realizowane jest w taki sposob, ze system najpierw jest
uczony, a nastepnie wdrozony do okreslonego zastosowania. Od tego momentu,

3 Niekiedy, wyroznia si¢ takze uczenie pétnadzorowane. Wystepuje ono wowczas, gdy dane
uczace s3 czesciowo oznakowane.
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system nie jest juz wiecej trenowany i opiera si¢ wylacznie na dotychczas zdo-
bytych informacjach. Takie podejscie nazywane rowniez uczeniem offline. Inna
sytuacja ma miejsce wowczas, gdy system jest uczony na biezaco, poprzez cy-
kliczne dostarczanie mu nowych danych. Méwimy wowczas o uczeniu przyro-
stowym. Dane moga by¢ przekazywane pojedynczo lub w postaci matych pakie-
tow. Dzieki temu, kolejne kroki uczenia nie sg kosztowne obliczeniowo i system
jest w stanie uczy¢ si¢ na biezaco (online), na podstawie nowych danych.

Ostatnie kryterium podzialu dotyczy uogoélniania. Podczas uczenia z przykta-
dow, mozna powiedzie¢, iz system uczy si¢ ich ,,na pamig¢¢”. Nastepnie, wyko-
rzystujac wybrana miar¢ podobienstwa, zdobyta wiedza jest porownywana
z nowymi przypadkami. Inny sposob uogoélniania wynikdéw stosowany jest pod-
czas uczenia z modelu. W tym podejsciu, na podstawie danych uczacych two-
rzony jest model, ktory w dalszej kolejnosci wykorzystywany jest do predykcji.

Na rys. 3.1 przedstawiono ogo6lny schemat systemu uczenia nadzorowanego,
przeznaczonego do klasyfikacji tesktur obrazow. Danymi wejSciowymi sg obra-
zy cyfrowe, pozyskane jedng z wielu metod akwizycji, ktdre zostaty oznaczone
etykietami klasy przez tzw. specjaliste dziedzinowego (np. lekarza o odpowied-
niej specjalno$ci). Wstgpne przetwarzanie obrazéw ma na celu uzyskanie obsza-
row zainteresowania (ang. Region of Interest, ROI). Oprocz samego wyznacze-
nia ROI, na etapie tym moga by¢ takze wykonywane inne operacje, np. konwer-
sja z trybu RGB do skali szaro$ci, wyréwnanie kontrastu, czy eliminacja szu-
moéw i artefaktow. Odpowiednio przygotowane obrazy s3 nastgpnie poddawane
analizie, prowadzacej do estymacji parametrow tekstury. Wyloniony zbior cech
(najczegsciej bardzo obszerny) zostaje wykorzystany do budowy modelu uczenia
maszynowego, stuzacego do klasyfikacji obrazow.

Etykietowanie / Konwersja do skali szarosci \ Podejscia statystyczne Wstepne przetwarzanie
obse rwacji Wyznaczenie ROl i transformacyjne danych
Normalizacja histogramu Modele matematyczne Uczenie modelu
Usunigcie szumu Ewaluacja modelu
Prognozowanie
Obrazy Obszary Model
= . . =9» Deskryptory cech = ) .
cyfrowe ad zainteresowania » ryptory > klasyfikacyjny
Akwizycja Wstepne Estymacja Modelowanie
obrazéw \przetwarzanie obrazéw V) \_ parametréw tekstury predykcyjne

Rys. 3.1. Schemat systemu uczenia nadzorowanego, przeznaczonego do klasyfikacji tekstur
obrazow
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3.2. Akwizycja obrazow

Akwizycja obrazéw polega na wprowadzaniu informacji graficznych do
komputera, z wykorzystaniem takich urzadzen, jak cyfrowe aparaty fotograficz-
ne, kamery cyfrowe, skanery, czy inne urzadzenia wytwarzajace obraz w postaci
cyfrowej. W systemie uczenia maszynowego, obiektem wyj$ciowym etapu
akwizycji obrazow jest obraz cyfrowy (rys. 3.2). Po zaladowaniu takiego obrazu
do pamigci komputera, jest on reprezentowany w postaci tablic wypelionych
liczbami catkowitymi lub rzeczywistymi (zaleznie od typu zmiennej tablicowej).
Obrazom kolorowym odpowiadajg 3 tablice, w ktorych zapisane sa intensywno-
sci sktadowych koloru poszczegdlnych pikseli. Obrazy monochromatyczne re-
prezentowane sa przez jedng tablice, zawierajaca natgzenie (luminancjg) pikseli.
Na rysunku 3.2 przedstawiono przyktadowy obraz kolorowy oraz jego reprezen-
tacje w pamieci, przy wykorzystaniu tablic NumPy* w jezyku Python.

Tablice NumPy 50x50 typu uint8
B

Kadr 10x10

Fragmenty tablic 10x10

Rys. 3.2. Obraz kolorowy o rozmiarze 50x50 pikseli i jego reprezentacja w pamieci

* W bibliotece OpenCV, kolejnos¢ indeksowania tablic koloréw to BGR, a nie RGB.
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Podczas akwizycji obrazéw, musza by¢ okreslone warunki tego procesu oraz
parametry wykorzystywanych urzadzen. Do najwazniejszych nalezg [51]:

o o$wietlenie (jasno$¢, barwa, skupione, rozproszone, kat padania, liczba zrodet);

o lokalizacja obszarow zainteresowania oraz wymiary kadru obrazu, zalezne od
zastosowanego powickszenia;

o dostrojenie uktadu optycznego, szczegdlnie ostrosci,

o czas ekspozycji i zwigzana z nim czuto$¢ przetwornika obrazu (jest to szcze-
golnie wazne w przypadku obiektéw ruchomych);

o rozdzielczo$¢ chromatyczna (liczba rozréznianych koloréw lub odcieni szarosci);

o rozdzielczo$¢ przestrzenna (liczba pikseli na jednostke dtugosci).

Przewaznie, proces akwizycji jest narazony na rdézne zaktocenia. Ich gtowne
przyczyny to: szumy przetwornika obrazu oraz uktadow elektronicznych, wady
oswietlenia (odblaski, nieréwnomierno$¢, natezenie), aberracje chromatyczne
1 geometryczne ukladu optycznego, rozne artefakty (np. oznaczenia naniesione
na obiekt przez cztowieka, zabrudzenia uktadu optycznego). Wickszos¢ zakto-
cen mozna wyeliminowaé poprzez cyfrowe przetwarzanie obrazow. Jednak,
niektore bledy akwizycji, np. zbyt duzy kontrast lub os$wietlenie, moga by¢
przyczyna bezpowrotnej utraty czeséci informacji. W zwiazku z tym, podczas
akwizycji obrazow, nalezy utrzymywac state wartosci parametrow tego procesu
tak, aby zapewni¢ poréwnywalnos¢ cech uzyskanych obrazow.

3.3. Wstepne przetwarzanie obrazow

Poprzez przetwarzanie obrazéw, rozumiemy wszystkie operacje, ktore sg na
nich wykonywane, jezeli ich efektem sa takze obrazy lub ich fragmenty. Przy-
ktadowe czynnosci wykonywane w ramach tego procesu to: usuwanie szumow
i artefaktow, poprawa jakosci obrazow (np. normalizacja zakresu jasnosci),
konwersja trybu koloru (np. z RGB do skali szaro$ci), uwydatnienie okre§lonych
cech, wyznaczenie obszaru zainteresowania.

Celem przetwarzania jest przygotowanie obrazow do analizy, prowadzacej do
wylonienia deskryptorow cech (estymacja cech). Analiza moze dotyczy¢ roz-
nych aspektow obrazow, np. ich tekstury, geometrii wytonionych obiektéw, czy
cech kolorymetrycznych. W zwiagzku z tym, w zaleznosci od postawionego celu,
dobierany jest odpowiedni zakres operacji. Szczegdtowo, operacje przetwarzania
obrazéw zostang opisane w dalszych rozdziatach, w ktoérych przedstawiono wy-
niki badan dotyczacych obrazow plomienia oraz obrazéw zmian skornych. Po-
mimo faktu, iz w obu przypadkach analizowano tekstur¢ obrazow, to specyfika
kazdego z kierunkow badan uzasadniala zastosowanie nieco innego podejécia
W procesie przetwarzania wstepnego.

Nalezy w tym miejscu zwrdoci¢ uwage na bardzo wazng kwestig. Otdz, prze-
twarzanie obrazu, zmieniajagc go — moze takze zmieni¢ wyniki analizy.
W zwiazku z tym, okres$lone operacje nalezy stosowa¢ tylko wowczas, gdy sa
niezbedne. Czesto jest tak, iz proces akwizycji zostal wykonany prawidtowo,
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a obrazy uzyskane w jego efekcie sa dobrej jako$ci. Wowczas, nie sg potrzebne
dodatkowe operacje. Szczegdlnag ostrozno$¢ nalezy takze zachowac¢ w badaniach
z wykorzystaniem obrazéw medycznych. Moze by¢ tak, ze jasno$¢ réznych
obszar6w obrazu zawiera wazng wskazoéwke diagnostyczng (np. obszary o roz-
nej echogenicznosci na zdjgciu USG). Normalizacja histogramu obrazu, wyko-
nana w takiej sytuacji, moze doprowadzi¢ do zmiany obrazu i utraty informacji.
Sa jednak sytuacje, gdy przeprowadzenie pewnych operacji jest niezbgdne, np.
z uwagi na zbyt slabg jako$¢ obrazow. Wowczas, w celu uniknigcia zafalszowa-
nia wynikow, nalezy zwr6ci¢ uwagg na to, aby stosowac identyczne parametry
wykonywanych operacji dla wszystkich obrazow.

3.4. Estymacja parametrow tekstury

Generalnie, analiza tekstur ma na celu znalezienie zbioru parametrow, zwa-
nych takze cechami teksturalnymi, z ktorych kazdy jest liczbowa miarg (de-
skryptorem) okreslonej wiasciwosci tekstury. Opisywanymi wilasciwosciami
moga by¢: szorstko$¢ (tekstura moze by¢ gtadka lub ziarnista), kierunek i regu-
larno$¢ utozenia wzoru, jednorodnos$é, lokalny kontrast oraz $redni poziom ja-
snosci pikseli danego obszaru obrazu [51, 52, 53]. Analiza tekstur obrazéw bio-
medycznych jest czgsto stosowana do rozpoznawania roznych chorob. Jako wy-
brane przyktady, mozna wymieni¢ diagnostyke choroby Hashimoto [54, 55, 56,
57, 58, 59], osteoporozy [60, 61], sarkoidozy [62], czy szpiczaka [63].

Istniejg cztery gtowne podejscia do ekstrakcji cech teksturalnych, ktore w po-
laczeniu z odpowiednimi algorytmami klasyfikacji, znalazty szerokie zastoso-
wanie, zard6wno w diagnostyce technicznej, jak i medycznej. Sg to podejscia:

1. Statystyczne — wykorzystywany jest histogram poziomoéw szaros$ci, macierz
zdarzen (histogram drugiego rzgdu), statystyki wyzszego rzedu, macierz RL
(ang. Run-Length), macierz gradientu [64, 65, 66].

2. Modele matematyczne — stosowane sg losowe pola Markowa [67], modele
autoregresji oraz modele fraktalne [68].

3. Transformacyjne — korzysta si¢ z transformaty Fouriera, filtrow Gabora [69],
transformaty falkowej [70].

4. Strukturalne — poszukiwany jest podstawowy, powtarzajacy si¢ element tek-
stury (tzw. teksel) i okreslane sg reguty rozmieszczenia tego elementu. Sto-
sowane s3 do tego celu operacje morfologii matematycznej [71].

Dostepnych jest wiele narzedzi do estymacji parametrow tekstury. Jednym
z godnych polecenia jest, zdaniem autora — program MaZda. Zostal on opraco-
wany w Instytucie FElektroniki Politechniki L.6dzkiej (autorem jest Piotr
M. Szczypinski). Program ten jest bezplatnie udostepniony w Internecie do ce-
16w naukowych [72]. Mozliwo$ci programu MaZda sg bardzo szerokie. Migdzy
innymi, pozwala on analizowa¢ szare obrazy teksturowe i1 wyznacza¢ warto$ci
liczbowe dla obszernego zbioru, ponad dwustu dziewigédziesieciu cech. Ich
doktadny opis mozna znalezé w pozycjach [65, 66, 73, 74], a takze
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w dokumentacji programu MaZda. Zaleta programu jest fakt, iz oprocz podej-
$cia statystycznego do analizy obrazu, stosuje takze model matematyczny (mo-
del autoregresji) oraz podejscie transformacyjne (transformata falkowa). Pro-
gram MaZda wykorzystano do estymacji parametréw obrazow teksturowych
wykorzystanych w badaniach zaprezentowanych w niniejszej monografii.

Zbidr cech analizowanych obrazéw otrzymano na podstawie:

1. Wektora histogramu obrazu (9 cech): $rednia, wariancja, skosnos$¢, kurtoza,
percentyle 1%, 10%, 50%, 90% i 99%.

2. Macierzy gradientu obrazu (5 cech): $rednia, wariancja, sko$no$¢, kurtoza,
odsetek pikseli z niezerowym gradientem.

3. Macierzy rozktadu dlugosci pasm (5 cech x 4 kierunki): nier6wnomierno$¢
pasm, nieréwnomiernos$¢ szaro$ci, uwydatnienie krotkich pasm, uwydatnie-
nie dlugich pasm, czg¢$¢ obrazu w pasmach.

4. Macierzy przejs¢ tonalnych (11 cech x 4 kierunki x 5 odlegto$ci): drugi mo-
ment katowy, kontrast, korelacja, suma kwadratow, odwrotny moment r6zni-
cowy, sumaryczna $rednia, sumaryczna wariancja, sumaryczna entropia, en-
tropia, wariancja r6znicowa, entropia réznicowa.

5. Modelu autoregresji (5 cech): parametry @,, @,, ©;, ©,, odchylenie standar-
dowe.

6. Dyskretnej transformaty falkowej (24 cechy): energia wspotczynnikow fal-
kowych (falki Haara) dla czterech podpasm (LL, LH, HL, HH) i sze$ciu skal.

3.4.1. Deskryptory jasnosci pikseli

Histogram obrazu szarego okre$la udzial ilosciowy w obrazie pikseli
o poszczegdlnych odcieniach. Mozna go wyrazi¢ matematycznie jako wektor
H o Lh sktadowych odpowiadajacych poszczegélnym jednakowym przedziatom
o dhugosci dG, na jakie podzielono nominalny zakres poziomoéw szaro$ci. Kazda
sktadowa H; reprezentuje liczbe pikseli obrazu posiadajacych odcien zawarty
w odpowiadajacym tej sktadowej przedziale:

H=[H,], (3.1
gdzie: j=12,...,Lh,
Lw Lk
H=3S1((j-1)-dG <x,, < j-dG),
w=1 k=1

Lw, Lk — liczba wierszy oraz liczba kolumn macierzy obrazu,
dG = GR / Lh — dlugos¢ przedziatu,
GR — wektor nominalnych poziomoéw szarosci,
L(wyrazenie) — funkcja wyznaczajaca warto$¢ logiczng wyrazenia
(1 — prawda, 0 — fatsz).
Histogram znormalizowany to wektor Hn, ktorego sktadowe Hn; otrzymuje
si¢ przez podzielenie sktadowych H; przez liczbe wszystkich pikseli obrazu Lx:
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tn, =L (3.2)
n, =—. .
7 Lx
Dzigki temu, histogram przyjmuje posta¢ rozktadu prawdopodobienstwa wyste-
powania w obrazie poszczeg6lnych odcieni.

Parametry statystyczne histogramu mozna traktowac jako deskryptory cech
obrazu, sg to:

Lh
$rednia My = Zj-dG-Hnj , 3.3)
j=l
Lh
wariancja (O'H )2 = Z(] -dG -y, )2 “Hn, , (3.4)
j=1
Lh
sko$nos¢ w' =0, Z(] dG -, “Hn; , (3.5)
j=1
Lh
kurtoza ,uH4=GH_4-Z(j-dG—/4H)4-Hnj—3. (3.6)
j=1

Przy jednorodnym tle obrazu, sko$nos¢ histogramu (z;°) moze shuzy¢ do detek-
¢cji przyrostu liczby zmian powierzchni, ktéore moga by¢ charakterystyczne dla
okreslonej klasy obrazow. Na rysunku 3.3 przedstawiono histogramy znormali-
zowane wraz z obliczong sko$nos$cig dla przyktadowych obrazow ptomienia.

(N

Skosnosé = -0.12305 Skosnosé = -0.83261 Skosnos¢ = 0.23078 Sko$nos¢ = 0.42569
08 0.05 0.1 0.1

: N ME.! L

LA
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 00

Rys. 3.3. Histogramy znormalizowane wraz z obliczona sko$noscig dla przyktadowych obrazoéw
ptomienia (40x40 pikseli)
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Histogram skumulowany Hns to dystrybuanta rozkladu odcieni szaro$ci.
Mozna go okresli¢ nastepujaco:

Hns =[Hns ], (3.7
gdzie: j=12,...,Lh,

J
Hns ;= ZHni .
i=1
Krzywe percentylowe to histogramy skumulowane przedstawione
w odpowiednim uktadzie wspolrzgdnych. Jesli ze zbioru wszystkich pikseli ob-
razu utworzymy wektor i uporzadkujemy te piksele wedtug rosnacej jasnosci, to
n-ty percentyl obrazu jest jasnoscia piksela znajdujacego si¢ na takiej pozycji, ze
jej odlegltos¢ od poczatku wektora, wyrazona w procentach dlugosci catego wek-
tora, wynosi n%. Na rysunku 3.4 przedstawiono histogramy skumulowane
1 krzywe percentylowe dla przyktadowych obrazow zmian skornych. Na dolnych
wykresach wida¢ zalezno$¢ jasno$ci od potozenia pikseli w uporzadkowanych
ciagach. Skalujac 0§ odcigtych w procentach catkowitej liczby pikseli, otrzymu-
jemy krzywe percentylowe, ktorych rzgdne sg percentylami obrazu.

Histogramy skumulowane
1 1 1 1

0.5 0.5 0.5 0.5

0 0 0 0
0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Krzywe percentylowe

200 200 200 200
100 / 100 / 100 100 /
0 0 0 0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 5 100

Rys. 3.4. Histogramy skumulowane i krzywe percentylowe dla przykladowych obrazéw zmian
skornych (100x100 pikseli)
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3.4.2. Deskryptory wyznaczane z otoczen pikseli

Macierz gradientu obrazu charakteryzuje réznice odcieni par pikseli sasia-
dujacych z badanym pikselem lub potozonych od niego w odleglosci d (prze-
waznie d =1 lub d =2):

Goi = \/ (xw+d,k - xw—d,k)2 + (xw,k+d - xw,k—d)z . (3.8)

Dla macierzy gradientu, podobnie jak w przypadku innych charakterystyk, moz-
na obliczaé rézne parametry statystyczne:

$redni gradient He = 1 ZGw,k , (3.9)
m ok
wariancja gradientu (O'G )2 = % Z (Gw’k - ,UG)Z , (3.10)
w,k
skodnosé gradientn  pd =— . S (Gos—tt6) (3.11)

m: (O'G )3 Wik
kurtoza gradientu ,uG4 = ﬁ : Z(Gw,k - /JG)4 -3, (3.12)
m-\Og) ‘wk

gdzie: m — liczba elementow macierzy G.
Na rysunku 3.5 przedstawiono wizualizacje¢ macierzy gradientu dla przyktado-
wych obrazéw zmian skornych.

B - o i
P
LEn >
-] i
E E
p 5 i
- ‘ -

Macierze gradientu (d=1)

20
40
60

80

100 100 - 100 = - —~
20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100 20 40 60 80 100

Rys. 3.5. Wizualizacje macierzy gradientu dla przyktadowych obrazéw zmian skoérnych
(100x100 pikseli)
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Model autoregresji zaktada, ze jasno§¢ danego piksela jest uzalezniona od
jasnosci pikseli z jego otoczenia (rys. 3.6). Dla otoczenia obejmujacego tylko
najblizsze piksele wyraza to zalezno$¢:

Xk =01 X, 40, X 405X, O, X HET, (3.13)

gdzie: Er — odchylka bedaca zmienng losowa o rozktadzie normalnym, z war-
toscia $rednig réwna zero i odchyleniem standardowym o

W przypadku prostego sasiedztwa pikseli, sktadajacego si¢ z czterech sgsiadow
(rys. 3.6), istnieje pig¢ nieznanych parametrow modelu traktowanych jako cechy
obrazu. Sg to: odchylenie standardowe o oraz wektor parametrow @ =[O, 6,
6, 0] wyznaczanych tak, aby zminimalizowa¢ odchytke Er [75]. Powierzchnia
z niebieskim tlem na rysunku 3.6 wskazuje obszar, na ktérym moze si¢ znajdo-
wac¢ sgsiedztwo piksela o wspotrzednych (w, k).

k
O O O O O O
6, 6; 06
O 0O O O O O
e
wO O @ O O O
(w, k)

o O O O O O

Rys. 3.6. Sasiedztwo lokalne piksela znajdujacego si¢ w polozeniu okres§lonym przez numer
wiersza w oraz numer kolumny &

3.4.3. Deskryptory zbiorow par pikseli

Macierz przej$é tonalnych C, zwana tez macierza sasiedztwa [76], macierza
zdarzen [75, 77], macierzag wspotwystapien [66, 78] lub histogramem drugiego
rzedu wyraza relacje migdzy odcieniami okreslonych par pikseli. Macierz C jest
macierzg kwadratowa o rozmiarach LgxLg wyznaczang dla okreslonego kierun-
ku w oraz odlegtos$ci miedzy parami pikseli. Element C,, powstaje przez zlicza-
nie wszystkich takich par pikseli, ktére posiadajg odpowiednio odcienie a i b.
Kierunkami i, dla ktéorych moze by¢ wyznaczana macierz C s3: 0°, 45°, 90°
1135°. Odpowiada to wektorom skanowania macierzy [dw, dk]: [0, d],
d, d], [d, 0], [d, -d], gdzie: d — odleglo$¢, dw — przyrost numeru wiersza,
dk — przyrost numeru kolumny. W programie MaZda, kierunki sa oznaczane
zgodnie z zasada, ze poczatek uktadu wspotrzednych x, y znajduje si¢ w lewym
dolnym rogu obrazu. Macierze C sa wyznaczane dla odleglosci: d =(1, 2, ..., 5).
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Jesli kierunek i odleglo$¢ zdefiniujemy przy pomocy wektora przyrostu
[dw, dk], to element znormalizowanej macierzy C(dw, dk) odpowiadajacy odcie-
niom a i b mozna okresli¢ wzorami:

Claw, dk)a,b = %Z Z Pt(a= by X ks Xovs ks )’ (3.14)
w k

gdzie: a=0,1,2,..,Lg, b=0,1,2,..,Lg,
m — liczba wszystkich badanych par pikseli,
pt — funkcja wyznaczajaca warto$¢ logiczng wedtug ponizszej zaleznosci

1 gdy (xw,k = a)/\ (xw+dw,k+dk = b)

t a,b,xw s Xyordw =
p ( o Xd ,k+dk) {0 w przeciwnym przypadku

Macierz przej$¢ tonalnych moze by¢ znormalizowana przez podzielenie warto$ci
jej elementow przez liczbg wszystkich badanych par pikseli m. Nadaje to macie-
rzy C znaczenie rozktadu prawdopodobienstwa.

Idee budowy macierzy przejs¢ tonalnych pokazuje rysunek 3.7 na przykla-
dzie prostego obrazu (rys. 3.7a) o trzech odcieniach szarosci 0, 1, 2 i wymiarach
5x5 pikseli. Analizowane sa sgsiadujace piksele (d = 1) w kierunku poziomym
(0°). Macierz (rys. 3.7b) pokazuje liczbe przej§¢ z odcieni 0, 1, 2 opisanych
z lewej strony macierzy do odcieni opisanych nad macierza.

a) b) c)
0 1 2 0 1 2
0| 8 2 2 0 0,4 | 0,1 0,1
1 1 2 1 1 0,05 | 0,1 | 0,05
2 1 1 2 2| 0,05| 0,05| 0,1
e) f)

0 1 2 0 1 2 0 1 2
0| 8 1 1 0| 16 3 3 0( 0,4 (0,075|0,075
1 2 2 1 1 3 4 2 1/0,075| 0,1 | 0,05
2| 2 1 2 2] 3 2 4 2/0,075| 0,05 | 0,1

Rys. 3.7. Przyktad macierzy przej$¢ tonalnych: a) wartosci pikseli obrazu; b) macierz (a) dla
dw=0, dk=1; c) macierz (b) po normalizacji; d) transponowana macierz (b); e) suma
macierzy (b) i (d); f) macierz (e) po normalizacji

Jak wida¢é, jest to macierz asymetryczna. Aby jednakowo traktowac kierunki
skanowania i kierunki do nich przeciwne, dokonuje si¢ symetryzacji macierzy
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(rys. 3.7e) przez sumowanie macierzy pierwotnej (rys. 3.7b) i jej transpozycji
(rys. 3.7d). Macierze z rysunkow 3.7b,e znormalizowane przez podzielenie war-
tosci wszystkich elementéw przez liczbe wszystkich skanowanych par wida¢ na
rysunkach 3.7¢c,f (suma elementéw macierzy znormalizowanych wynosi jeden).
Na rysunku 3.8 przedstawiono wizualizacje macierzy C dla przyktadowych ob-
razow ptomienia. Jak wida¢, najwigksze elementy tych macierzy skupiajg si¢
w poblizu przekatnej gtownej, a wykres wartosci z tej przekatnej ma ksztatt po-

dobny do histogramu.
r | I!_f i i

‘ll

Macierze przejs¢ tonalnych

Rys. 3.8. Wizualizacje macierzy przej$¢ tonalnych dla przyktadowych obrazéw plomienia
(40%40 pikseli)

Z macierzy C wyznaczane s3 deskryptory zwane parametrami lub deskrypto-
rami Haralick’a zaproponowane przez niego po raz pierwszy w pracy [66]. De-
skryptory Haralick’a wyznaczane z symetrycznej znormalizowanej macierzy
przejs¢ tonalnych przestawiono ponize;j:

drugi moment katowy (energia) AngScMom = z (Ca,b)2 , (3.15)
ab
kontrast Contrast = z ((a —b) - Cos ), (3.16)
a,b
korelacja Correlat = —ngb_”) C,, (3.17)
a,b o
wariancja (dyspersja) SumOfSgs = Z(a - y)z-Ca’b , (3.18)
ab
Ca,b

odwrotny moment réznicowy [nvDfMom = Z (3.19)

~1+(a-b)’
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2:-Lg

sumaryczna $rednia SumAverg = Zk Py, (k) , (3.20)
k=2
2-Lg
sumaryczna wariancja  SumVar = Z (k — SumAverg)’ - P,, y (k), (3.21)
k=2
2-Lg
sumaryczna entropia SumEntrp = —Z P, (k) 10g(Px+ y (k)), (3.22)
k=2
entropia Entropy = —Z Cos -10g(Ca’b ), (3.23)
a,b
Lg—-1
wariancja réznicowa  DifVarnc= Y k*-P,_,(k), (3.24)
k=0
Lg-1
entropia réoznicowa DifEntrp = _ZPx-y (k)- log(Px_y (k)), (3.25)
k=0

gdzie (dla macierzy symetrycznej): P,,, (k) = Z Cop»> Py (k) = Z Cop>

a,bla+b=k a,bla—b=k

srednia z sumy wierszy lub kolumn g =u, =u, = Zaz Cop= sz Cops
b b a

a

odchylenie standardowe sum wierszy lub kolumn

0=0, zo-y ZZ(a_/u)z'ZCa,b :
a b

3.4.4. Deskryptory pasm pikseli o jednakowym odcieniu

Macierz rozkladu dlugosci pasm jest charakterystyka zawierajaca informa-
cje o czestosci wystepowania pasm o poszczegdlnych odcieniach oraz diugo-
sciach (mierzonych liczbg pikseli). W literaturze jest ona okreslana akronimem
RLM (ang. Run Length Matrix) lub macierza R. Macierz ta jest wyznaczana dla
okreslonego kierunku skanowania v, a kazdy jej element R,; zawiera informacje
ile razy wystapito pasmo pikseli o odcieniu g oraz dlugosci j. Osobne macierze
mogg by¢ wyznaczane dla kierunkéw: 0° 1 90°, a takze 45° 1 135°. Macierz R ma
wymiary LgxLr, gdzie Lr to maksymalna dlugo$¢ pasma (w pikselach),

a Lg — liczba odcieni szaroSci.
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Na podstawie macierzy R wyznaczane sg nastepujace deskryptory [75]:
odwrotny moment uwydatnienia krotkich pasm

Lg Lr R .
ShrtREmp=| > "> —£L \/c, (3.26)
g=t j=1 J
moment uwydatnienia dtugich pasm
Lg Lr
LngREmph=| > > j*R, ; |/c, (3.27)
g=1 j=1
L g
niejednorodnos¢ pasm RLNonUni = Z ZRg, il e (3.28)
J=1\ g=1
Lg Lr
czg$¢ obrazu w pasmach Fraction=c/ Z Z (3.29)
g=1 j=1
niejednorodnos¢ szarosci  GLevNonU = Z(z R, j] /c, (3.30)
g=1
Lg Lr
przy czym wspotczynnik c jest zdefiniowany nastepujaco: ¢ = Z Z R, ;.
g=1 j=1

3.4.5. Deskryptory oparte na transformacie falkowej

Dyskretna transformata falkowa (ang. Discrete Wavelet Transform, DWT)
jest transformacjg liniowa, operujaca na wektorze danych o dtugosci stanowiace;j
catkowita potege dwdjki i przeksztatcajaca go w innym wektor numeryczny o tej
samej dtugosci [79, 80]. Jest to narzedzie, ktore dzieli dane na sktadowe o roz-
nych czestotliwo$ciach, a nastepnie analizuje kazda sktadowa z rozdzielczos$ciag
dopasowang do jej skali. DWT jest obliczana za pomoca algorytmu Mallata
powszechnie znanego w srodowiskach zajmujacych sie przetwarzaniem sygna-
16w jako dwukanatowy koder podpasmowy (rys. 3.9).

Y

~L2 —» az; —T1—»

Y
-
Y

X » L 2 —> as

Y
Y

2 »d, L»

Y
I
A

H 12 > a,

Rys. 3.9. Implementacja algorytmu Mallata
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Literami H oraz L oznaczono filtry, odpowiednio gérno i dolnoprzepustowe.
Bloki znajdujace si¢ po kazdym filtrze oznaczajg z kolei dwukrotne zmniejsze-
nie czestotliwo$ci probkowania. Sygnaty wyj$ciowe filtréw przedstawionych na
rysunku 3.9 opisane sg nastepujacymi rOwnaniami:

a,,[p]= il[n—Zp]a_,-[n], (3.31)

d,ulpl= Ynln=2pla ], (332

n=—ow

Elementy a; s3 wykorzystywane do nastgpnego kroku (skali) transformacji, na-
tomiast elementy d; (wspotczynniki falkowe) oznaczajg jej wynik. Z kolei, //n]
oraz hfn] oznaczaja wspotczynniki filtréw, odpowiednio dolno i gérnoprzepu-
stowych. Mozna zatozy¢, ze w skali j + [ wystepuje tylko polowa elementéw
a oraz d, w poroOwnaniu ze skala j. Sprawia to, ze DWT moze by¢ wykonywana
do momentu az w analizowanym sygnale pozostang tylko dwa elementy a;. Ele-
menty te zwane sg wspotczynnikami skalowania funkcji. W przypadku obrazow,
algorytm DWT jest realizowany w sposob podobny do przedstawionego na ry-
sunku 3.10. Najpierw wykonywana jest DWT dla wszystkich wierszy obrazu,
a nastepnie dla wszystkich jego kolumn.

Wiersze Kolumny

j+l

a’ > L > »1«2 > ¢2 — aj,

Y
-

A
I
A

V2 > 4
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Rys. 3.10. Dekompozycja falkowa obrazéw

Podczas badan wykorzystanych w niniejszej monografii, jako falkowe cechy
obrazu wykorzystano wektor zwierajacy energie wspotczynnikéw falkowych
obliczone w podpasmach dla kolejnych szesciu skal. W celu obliczenia cech
falkowych, w pierwszym kroku wyznaczana jest falka Haara dla catego obrazu.
Efektem tej transformacji s 4 obrazy podpasmowe w kazdej skali (rys. 3.11).
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1 1
dLH dHH

Rys. 3.11. Obrazy podpasmowe

Obraz podpasmowy «a;; jest wykorzystywany do obliczenia DWT w nastepnej
skali. W nastepnym kroku, wyznaczane sg energie wspotczynnikow a;;, diy, dy;
oraz dyy dla kazdej rozwazanej skali w zaznaczonych ROI:

Z (dxpj}dpasmo )2
Epodpasma,skala = rpefOl > (333)
n

gdzie n jest liczba pikseli w ROI, zaréwno w danej skali, jak i w podpasmie.
Wymiary ROI sg zmniejszane w kolejnych skalach, aby odpowiadaty rozmiarom
obrazéw podpasmowych (rys. 3.12). Energia dla danej skali jest obliczana tylko
wowczas, gdy ROI w tej skali zawiera co najmniej cztery punkty. Wynikiem
dziatania powyzszej procedury jest wektor cech zawierajacy energie wspotczyn-
nikow falkowych, obliczone w podpasmach dla kolejnych skal.

Rys. 3.12. Przyktad obrazu zmiany skornej zmniejszanego w kolejnych skalach
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3.5. Modelowanie predykcyjne

Celem modelowania predykcyjnego jest budowa modelu stuzacego do wy-
konywania prognozy pojedynczej zmiennej wyjsciowej na podstawie znanych
warto$ci zmiennych wejsciowych. Biorge pod uwage typ zmiennej prognozowa-
nej, wyrézniamy zadanie klasyfikacji lub regresji. W modelowaniu predykcyj-
nym stosowane sg dwa podej$cia. W pierwszym, rézne metody eksploracji da-
nych wykorzystywane sg osobno, niezaleznie od siebie. Drugim jest podejscie
hybrydowe, polegajace na polagczeniu kilku metod o réznych sposobach dziata-
nia, co czesto daje efekt synergii [81, 82, 83]. Interesujacy przyktad zastosowa-
nia podejscia hybrydowego do predykcji smaku wina mozna znalez¢ w [84].

W badaniach, na ktoérych oparto niniejsza monografi¢, do rozwigzania zada-
nia klasyfikacji zastosowano pierwsze podejscie do modelowania predykcyjne-
go. Na rysunku 3.13 przedstawiono zasadnicze elementy systemu uczenia ma-
szynowego oraz typowy przebieg procesow. Podczas budowy modelu, mozna
wyrdzni¢ cztery zasadnicze etapy: wstepne przetwarzanie danych, uczenie mo-
delu, ewaluacja modelu, prognozowanie. W kolejnych rozdziatach podane zo-
stang najwazniejsze informacje o kazdej z tych faz.

ﬁodzia]na zhior uczacy i testowy \ /Wybérliczby cech N /Metryki wydajnosci N /Optymalny podzbior N
Skalowanie cech Wybér modelu cech
Oczyszczanie danych (optymalizacja
Redukcja wymiaru danych hiperparametréw) Etykiety 1 Nowe dane
|
A | |
Etykiety Zbiér danych ke Algory.tm \ > Ostateczny |+
uczacych uczenia [ model T *
Surowe Zbiérdanych|| | _ _ _ _ _ _ _ _| L___/" /;\ :
dane testowych | Etykiety
N U ____ U _ |

K Wstepne przetwarzanie danych j \_ Uczenie modelu JAN Ewaluacja modelu PAN Prognozowanie )

Rys. 3.13. Typowy przebieg procesow podczas modelowania predykcyjnego [85]

3.5.1. Wstepne przetwarzanie danych

Pierwszym i zarazem jednym z najwazniejszych etapdw uczenia maszyno-
wego jest wstepne przetwarzanie danych. Wynika to z faktu, iz dane surowe
(nieprzetworzone) bardzo rzadko majg posta¢ pozwalajaca na uzyskanie opty-
malnej skutecznos$ci algorytmow uczacych. W dalszej cze$ci scharakteryzowano
najczestsze operacje wykonywane w ramach wstepnego przetwarzania danych.

Podzial danych na zbiér uczacy i testowy. Zbior uczacy stuzy do trenowa-
nia i optymalizacji modelu, a zbior testowy wykorzystywany jest do oceny mo-
delu ostatecznego.

Skalowanie cech. Algorytmy uczenia maszynowego czgsto wymagajg, aby
zmienne wejsciowe (cechy) byty prezentowane w jednakowe;j skali. Skalowanie
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odbywa si¢ przewaznie poprzez transformacj¢ wartosci liczbowych do zakresu
[0, 1] lub do standardowego rozktadu normalnego N(0, 1).

Oczyszczanie danych. Obecno$¢ cech nieistotnych w zbiorze danych moze
powodowac¢ zmniejszenie doktadnos$ci wielu modeli klasyfikacyjnych i regresyj-
nych, zwlaszcza takich, ktore wykorzystujg algorytmy liniowe. Operacja
oczyszczania danych ma wigc na celu eliminacjg¢ takich cech, ktore maja zniko-
ma warto$¢ informacyjna, w kontekscie realizowanej predykcji. Usuwane sa
cechy z warto$ciami statymi i prawie statymi, cechy zduplikowane (ich wartosci
sg powielone), a takze cechy bardzo silnie skorelowane ze sobg.

Redukcja wymiaru danych. Duza wymiarowo$¢ danych jest zjawiskiem
niekorzystnym, poniewaz wychwycenie prawidlowosci przy analizowaniu
wszystkich cech jest najczgsciej niemozliwe lub bardzo trudne do uzyskania.
W takiej sytuacji, istnieje potrzeba redukcji wymiaru danych (zmniejszenia licz-
by uzywanych cech), ktora nie powoduje zbyt wielkich strat informacji, a cza-
sem wrecz zwigksza wartos¢ informacyjna danych. Operacja tego rodzaju, wy-
konana przed etapem uczenia modelu, polepsza jego mozliwosci generalizacyjne
1 w konsekwencji zmniejsza niebezpieczenstwo przeuczenia. Zbudowany model
jest tatwiejszy do interpretacji oraz implementacji, ma krétszy czas uczenia i jest
mniej podatny na btedy [86, 87, 88, 89]. Istnieja dwa zasadnicze podejscia do
problemu redukcji wymiaru przestrzeni cech, pierwsze to ekstrakcja, a drugie
selekcja.

Ekstrakcja cech ma na celu konstrukcj¢ nowych cech na bazie tych istnieja-
cych. W tym przypadku, zbiér cech wejsciowych zostaje poddany pewnej trans-
formacji liniowej lub nieliniowej. Ocena uzyskanych wynikéw opieraé si¢ wow-
czas moze, np. na analizie skategoryzowanych wykresow rozrzutu, prezentu;jg-
cych polozenie obserwacji w dwuwymiarowym uktadzie nowych wspotrzed-
nych. Odnoszac to do zadania klasyfikacji, pozadane byloby wowczas uzyskanie
wyraznych segmentow grupujacych przypadki nalezace do réznych klas. Zbior
cech tworzacych nowe wspotrzedne mogtby byé wowczas wykorzystany do
klasyfikacji. Przyktadowe metody ekstrakcji cech to analiza sktadowych glow-
nych, analiza czynnikowa oraz skalowanie wielowymiarowe [90, 91, 92].

Selekcja cech polega na wyborze pewnego podzbioru sposrod zbioru cech
oryginalnych [93]. Jest to jedna z najwazniejszych operacji wykonywanych
w ramach modelowania predykcyjnego, poniewaz od jej wynikoéw zalezy jako$¢
przysztego modelu. W badaniach, ktére stanowia podstaweg napisania niniejszej
monografii, do redukcji wymiaru danych zastosowano wilasnie selekcjg¢. Ze
wzgledu na znaczenie tej operacji, po§wiecono jej kolejny podrozdziat.

3.5.2. Selekcja cech

Selekcja cech polega na tym, ze w sposob automatyczny wybierane sg te ce-
chy z catego zbioru, ktore maja najwigkszy wptyw na wynik predykcji. Metody
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selekcji cech mozna podzieli¢ na trzy grupy, sa to metody filtra, opakowujace
1 wbudowane [94].

Metody filtra analizuja wewnetrzne wlasciwosci danych 1 wybieraja pod-
zbidr cech niezaleznie od jakiegokolwiek klasyfikatora. Przypisuja one punkty
do kazdej cechy, zaleznie od wartos$ci przyjetej miary statystycznej. Stosowane
sa w tym celu, np. wspolczynnik korelacji, wariancja, wskaznik Fishera, infor-
macja wzajemna, czy wynik testu chi-kwadrat. Na tej podstawie, cechy sa po-
rzadkowane wedtug wyniku (ranking), co utatwia wybor ich podzbioru do dal-
szego wykorzystania (rys. 3.14).

Podzbior
cech

Metoda > Ranking >
filtra

cech

Petny zbior >

cech = Klasyfikator

Rys. 3.14. Schemat dziatania metod filtra

Metody tego typu moga by¢ jednowymiarowe lub wielowymiarowe. Metody
jednowymiarowe rozpatruja dang ceche niezaleznie od innych. Sg one czgsto
stosowane do usuwania z danych cech o stalych i quasi-stalych wartosciach. Ich
wada jest to, ze moga wybiera¢ cechy nadmiarowe, poniewaz podczas pode;j-
mowania decyzji nie uwzgledniajg zwigzku migdzy poszczegdlnymi cechami.
Z kolei, metody wielowymiarowe uwzglgdniaja wzajemne relacje miedzy ce-
chami. Z tego powodu, sg one czesto stosowane do usuwania cech zduplikowa-
nych i skorelowanych miedzy soba.

Metody opakowujace opierajg si¢ na zalozeniu, ze selekcja cech jest pro-
blemem wyszukiwania. Czgécia procesu selekcji jest tutaj optymalizacja modelu
zastosowanego do oceny podzbioru cech, dlatego przygotowywane sa rdzne
kombinacje cech, ktére sg nastgpnie oceniane i porownywane z innymi kombi-
nacjami (rys. 3.15). Model predyktora ocenia te kombinacje i przypisuje im wy-
nik na podstawie uzyskanej doktadnosci.

Podzbiér cech nr 1

Petny zbior Podzbiér cech nr 2
cech

Klasyfikator

N/,

Podzbiér cech nr N

Metoda
opakowujaca <

Rys. 3.15. Schemat dziatania metod opakowujacych
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Do wyszukiwania kombinacji cech stosowane sa rézne podejscia. Moga one
by¢ heurystyczne (np. przejscie do przodu i do tytu w celu dodania i usunigcia
cech), stochastyczne (np. algorytm hill-climbing), czy systematyczne (np. algo-
rytm best-first search). Metody opakowujace moga dawac lepsze wyniki, niz
metody filtra, ale sg drozsze obliczeniowo. Ponadto, optymalny zestaw cech
wyszukany dla uzytego modelu moze nie by¢ optymalny dla kazdego innego
modelu.

Metody wbudowane oceniaja, ktore cechy najbardziej przyczyniaja si¢ do
poprawy doktadnosci modelu podczas jego tworzenia. W przeciwienstwie do
metod filtra i opakowujacych, czynnos$ci uczenia klasyfikatora i wyboru cech nie
moga by¢ rozdzielone (rys. 3.16). W zwiazku z tym, znaleziony podzbior cech
moze by¢ wykorzystany tylko z klasyfikatorem, ktory byt uzyty przez dang me-
tode selekcji. Najpopularniejsze metody wbudowane to metody regularyzacyjne,
zwane takze metodami penalizacyjnymi. Wprowadzaja one dodatkowe ograni-
czenia podczas optymalizacji algorytmu uczenia, dzigki czemu zmniejsza si¢
ztozonos¢ modelu koncowego (mniejsza liczba wspotczynnikow).

—_——— e e —

Podzbior
cech

Peiny zbior > Metoda > Ranking >

cech wbudowana | cech

—_————ee e M — 4

Rys. 3.16. Schemat dziatania metod wbudowanych

Wigkszo$¢ metod nalezacych do wymienionych grup wykonuje dwie opera-
cje, tj. ranking i wybor podzbioru cech. Podczas pierwszej czynnosci, oceniane
jest znaczenie kazdej pojedynczej cechy. Odbywa si¢ to zazwyczaj poprzez po-
mini¢cie potencjalnego zwiazku tej cechy z pozostalymi. Podczas drugiej czyn-
nosci, dostarczany jest koncowy podzbior cech. Niektore metody, te dwie opera-
cje (ranking i wybor podzbioru) wykonuja sekwencyjnie [95]. Inne metody
przeprowadzajg tylko selekcje [96]. Ogolnie rzecz biorge, wybor podzbioru cech
jest zawsze nadzorowany, natomiast ranking moze by¢ wykonywany w sposob
nadzorowany lub nie.

Dostepnych jest wiele bibliotek zawierajacych funkcje implementujgce rozne
metody selekcji cech. Jako przykltadowe, mozna wymieni¢ scikit-learn dla Py-
thona [97], caret 1 clusterSim dla R [98, 99] oraz FSLib dla Matlaba [100]. Popu-
larne jest takze oprogramowanie o szerszym zastosowaniu, np. MaZda [72], czy
Weka [101] oferujace rézne metody selekcji cech.

3.5.3. Uczenie modelu

Drugi etap modelowania predykcyjnego to uczenie modelu. Zaprojektowano
dotychczas wiele roznorodnych algorytméw uczenia maszynowego, stuzacych
do rozwigzywania problemow z réznych obszaréw. Z punktu widzenia postaci
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modelu wyj$ciowego, mozna je podzieli¢ na dwie grupy [102, 103]. Do pierw-
szej naleza, np.: liniowa i kwadratowa analiza dyskryminacyjna [104], naiwny
klasyfikator Bayes'a, metoda K-najblizszych sasiadow [105], sztuczne sieci neu-
ronowe [106, 107], metoda wektorow nosnych [90, 91, 108, 109, 110],
czy drzewa klasyfikacyjne [92, 111, 112, 113, 114]. Metody te pozwalajg zbu-
dowac klasyfikator w postaci pojedynczego modelu.

Druga grupa metod wykorzystuje podejscie wielomodelowe, polegajace na
laczeniu pewnej liczby n modeli bazowych (D, ..., D,) w jeden model zagrego-
wany D*. Jako przyktady, mozna tutaj wymieni¢: agregacj¢ bootstrapowg [115],
metode wzmacniania [116], wigzanie modeli [117], czy lasy losowe [118]. Po-
dejécie wielomodelowe jest czgsto stosowane do poprawy doktadnosci klasyfi-
kacji, poniewaz model zagregowany jest zwykle bardziej precyzyjny, niz jaki-
kolwiek z modeli pojedynczych, ktore wchodza w jego sktad [119].

Jezeli nie okreslimy zalozen dotyczacych rozwigzywanego zadania, to zaden
z algorytmow uczenia nie moze by¢ uznany za lepszy od pozostatych. Dlatego,
rozsadng strategia jest wykorzystanie kilku réznych algorytmoéow, w celu wytre-
nowania wielu modeli i wybdr najskuteczniejszego z nich.

Z pewnym uproszczeniem mozna powiedzie¢, ze podczas uczenia modelu
generowanych jest wiele jego tymczasowych wersji. Jako ostateczny model
wybrana zostaje ta wersja, ktora ma najlepsze zdolno$ci generalizacyjne. Aby je
oceni¢, stosowane sg czesto réznorodne techniki sprawdzianu krzyzowego. Ich
zadaniem jest podziat zbioru uczacego na czg¢$¢ uczaca i walidacyjng. Ta ostat-
nia shuzy wtasnie do oceny generalizacji modelu. Nalezy mie¢ takze $wiado-
mos$¢, ze algorytmy uczenia maszynowego, zaimplementowane w roéznych bi-
bliotekach programistycznych, maja pewien zestaw parametrow (zwanych hi-
perparametrami) przyjmujacych wartosci domyslne. Sa to elementy regulacyjne
modelu, wykorzystywane do poprawy jego jako$ci. Dlatego, czesto stosowane
sa rozne techniki optymalizacji hiperpametrow, w celu poprawy skuteczno$ci
modelu w rozwigzywaniu okreslonego problemu.

3.5.4. Ewaluacja modelu

Podczas ewaluacji, ocenie poddawany jest model ostateczny, a wiec taki, kto-
ry uzyskat najlepsze zdolno$ci generalizacyjne dla danych walidacyjnych. Na
tym etapie, szacowana jest skuteczno$¢ tego modelu dla nieznanych danych
testowych. Do oceny moga by¢ stosowane rézne metryki wydajnosci. Podstawa
ich obliczenia jest tzw. macierz pomylek (rys. 3.17), w ktorej zliczane sg wyniki
przewidywan poszczegolnych klas.
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Znaczenie akroniméw zapisanych niebieska czcionka na rysunku 3.17, jest

nastgpujace:

o TP (ang. True Positive) — liczba przypadkow pozytywnych zaklasyfikowa-
nych jako pozytywne;

o FN (ang. False Negative) — liczba przypadkow pozytywnych zaklasyfikowa-
nych jako negatywne;

o TN (ang. True Negative) — liczba przypadkoéw negatywnych zaklasyfikowa-
nych jako negatywne;

o FP (ang. False Positive) — liczba przypadkow negatywnych zaklasyfikowa-
nych jako pozytywne.

Prawdziwie Fatszywie
pozytywne negatywne

TP FN

Falszywie Prawdziwie
pozytywne negatywne

FP N

Klasa rzeczywista

Klasa przewidywana

Rys. 3.17. Macierz pomytek

W zastosowaniach medycznych, przypadek pozytywny odpowiada zdiagno-
zowanej jednostce chorobowej, natomiast jako negatywne, okre$lane sg przy-
padki kontrolne (odpowiadajace osobom zdrowym). Parametry diagnostyczne
odpowiadajgce danym rzeczywistym nie dyskryminujg analizowanych przypad-
kéw w sposdb jednoznaczny. Podlegaja one pewnym rozktadom statystycznym,
ktorych przyktad przedstawiono na rysunku 3.18. Dlatego, relacje pomiedzy
wynikami przewidywan poszczegolnych klas zaleza od wartosci przyjetego pro-
gu. Przesuniecie progu w prawo powoduje, ze wigksza cze$¢ przypadkdéw pozy-
tywnych zostanie zakwalifikowana jako negatywne (rosnie FN). Jednoczesnie,
wigksza liczba przypadkéw negatywnych bedzie zakwalifikowana prawidtowo
(rosnie TN). Przeciwna sytuacja zaistnieje, gdy punkt odcigcia zostanie przesu-
nigty w lewo.

Nizej podano definicje metryk wydajnosci stosowanych w systemach klasy-
fikacji binarnej, w ktorych klasyfikator szacuje prawdopodobienstwo przynalez-
noéci przypadku do klasy pozytywne;.

Czulo$é, wrazliwos¢ (ang. True Positive Rate, TPR) lub pelmo$é (ang. Re-
call, REC):
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TPR=REC=L. (3.34)
TP+ FN

Czulo$¢ daje oszacowanie prawdopodobienstwa poprawnej klasyfikacji przy-
padku jako pozytywnego pod warunkiem, ze rzeczywiscie nalezy on do klasy
pozytywnej. Mozna takze powiedzie¢, ze czulo$¢ (zwana rowniez petnos$cia)
okresla, jak duza cze$¢ trafnych obserwacji zostala wybrana. Odnoszac to do
danych medycznych, czuto$¢ okresla zdolnos¢ testu do poprawnego rozpoznania
choroby.
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Rys. 3.18. Przyktadowe rozklady statystyczne parametru diagnostycznego

Specyficznos¢, swoistos¢ (ang. True Negative Rate, TNR):

TN FP

TNR = =1- .
TN + FP FP+TN

(3.35)

Specyficzno$¢ daje oszacowanie prawdopodobienstwa prawidlowej klasyfikacji
przypadku jako negatywnego, pod warunkiem, ze naprawde nalezy on do klasy
negatywnej. W medycynie, specyficzno$¢ okresla zdolnos¢ testu do poprawnego
wykluczenia choroby.

Wskaznik falszywie dodatni, falszywy alarm (ang. False Positive Rate,
FPR):

FP

R=——=1-TNR. (3.36)
FP+TN

Wskaznik fatszywie dodatni jest oszacowaniem prawdopodobienstwa btedu
polegajacego na przewidzeniu przypadku pozytywnego, gdy jest on negatywny.
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Dla danych medycznych, falszywy alarm okresla liczbe falszywie zdiagnozowa-
nych pacjentow zdrowych, w stosunku do liczby pacjentow zdrowych.

Warto$¢ predykcyjna dodatnia (ang. Positive Predictive Value, PPYV):

PPV = P . (3.37)
TP + FP

Warto$¢ predykcyjna dodatnia oznacza prawdopodobienstwo tego, ze przypadek
rzeczywiscie nalezy do klasy pozytywnej, przy jego pozytywnej klasyfikacji.
W medycynie, PPV jest prawdopodobienstwem tego, ze pacjent jest chory, ma-
jac dodatni wynik testu. Jesli wiec pacjent otrzymat dodatni wynik testu, to PPV,
daje informacj¢ na ile moze by¢ pewien, ze faktycznie jest chory.

Wartos¢ predykcyjna ujemna (ang. Negative Predictive Value, NPV):

TN

NPV = ———.
TN + FN

(3.38)

Warto$¢ predykcyjna ujemna jest prawdopodobienstwem tego, ze przypadek

rzeczywiscie nalezy do klasy negatywnej, przy jego negatywnej klasyfikacji. Dla

danych medycznych, NPV jest prawdopodobienstwem tego, ze pacjent jest

zdrowy majac ujemny wynik testu. Jesli wigc pacjent otrzymat wynik ujemny, to

NPV daje informacje na ile moze by¢ pewien, ze faktycznie jest zdrowy.
Dokladnos¢ (ang. Accuracy, ACC):

TP+TN

ACC = .
TP+TN + FP+ FN

(3.39)

Doktadnos¢ klasyfikacji jest prawdopodobienstwem prawidtowej klasyfikacji
przypadkow nalezacych do obu kategorii. Odnoszac to do danych medycznych,
doktadno$¢ okresla liczbe prawidlowo zdiagnozowanych pacjentow w stosunku
do liczby wszystkich pacjentow.

Blad (ang. Error, ERR):

_ FP+FN
TP +TN + FP+ FN

=1-A4CC. (3.40)

Btlad klasyfikacji jest prawdopodobienstwem popelnienia btedu podczas klasyfi-
kacji przypadkéw nalezacych do obu kategorii. W medycynie, okresla on liczbe
btednie zdiagnozowanych pacjentow w stosunku do liczby wszystkich pacjen-
tow.
Precyzja (ang. Precision, PRE):
P

E=— . (3.41)
TP + FP

Precyzja okresla, jak duza czg¢$¢ wybranych obserwacji jest trafna.
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Wskaznik F1 (ang. F'I Score, F1I):

_PRE-REC

F1=2 - —.
PRE + REC

(3.42)
Wskaznik F1 jest §rednig harmoniczng precyzji i pelnosci. Bedzie on duzy, gdy
zardwno precyzja, jak i pelnos$¢ beda miaty duza wartosc.

Wskaznik falszywego rozpoznania (ang. False Discovery Rate, FDR):

FP

FDR = ———.
FP+TP

(3.43)

Wskaznik falszywego rozpoznania okresla odsetek przypadkow, ktore zostaty
falszywie zaklasyfikowane do grupy pozytywne;.

Czutos¢ i specyficznos¢ sg czgsto stosowane do budowy tzw. krzywej ope-
racyjno-charakterystycznej odbiornika ROC (ang. Receiver Operating Cha-
racteristic Curve, ROC). Obrazuje ona zalezno$¢ pomiedzy czuloscig i fatszy-
wym alarmem w pelnym zakresie pracy klasyfikatora i umozliwia poréwnanie
roznych klasyfikatorow. Jak pokazano na rysunku 3.19, krzywa ROC jest miej-
scem geometrycznym punktow na plaszczyznie o wspdlrzednych (falszywy
alarm, czutos¢é).

-

Czutosé (TPR)

0  Fatszywy alarm (1-TNR) 1

Rys. 3.19. Krzywa ROC

Na podstawie krzywej ROC mozna obliczy¢ tzw. obszar pod krzywg ROC
(ang. Area Under the Curve, AUC), opisujacy skutecznos¢ modelu klasyfikatora.
AUC przyjmuje warto$ci z zakresu od 0 do 1, przy czym im jest wigksze, tym
wieksza jest moc diagnostyczna testu. W diagnostyce medycznej, wickszos¢
testow reprezentuje moc diagnostyczng wyrazajaca si¢ wartoSciami AUC po-
miedzy 0,80 a 0,95.
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Opisowo przyjmuje si¢:

AUC = 0,9+1,0 — test bardzo dobry;

AUC = 0,8+0,9 — test dobry;

AUC = 0,7+0,8 — test satysfakcjonujacy;

AUC = 0,6+0,7 — test $redni;

AUC = 0,5+0,6 — test niedostateczny.

W zadaniach klasyfikacji realizowanych w zastosowaniach medycznych, na-
turalnym oczekiwaniem jest, aby klasyfikator byt czuty, czyli dawat wynik pozy-
tywny, gdy pacjent jest chory, ale jednoczes$nie byt specyficzny, czyli dawat
wynik negatywny, gdy pacjent jest zdrowy. Niestety, czutos$¢ i specyficznos¢ sa
wymaganiami przeciwstawnymi — zwigkszenie jednego prowadzi do zmniejsze-
nia drugiego. Dlatego tez, klasyfikator wybierany jest zwykle na drodze kom-
promisu miedzy obydwoma wymaganiami tak, by osiggnaé jak najmniejsze
koszty btednej klasyfikacji [90, 120, 121]. Z medycznego punktu widzenia (ko-
rzy$¢ dla pacjenta), mniejsze koszty blednej klasyfikacji wystapiag wowczas, gdy
pacjent zdrowy zostanie zaklasyfikowany do grupy chorych.

W sytuacji, gdy stosowanych jest kilka algorytméw uczenia, ewaluacji pod-
lega wiele r6znych modeli. Sposrdd nich, wybrany zostaje model najskutecznie;j-
szy, ktory nastgpnie moze by¢ stosowany do prognozowania przysztych, nowych
danych. Nalezy w tym miejscu dodaé, iz parametry procedur stosowanych do
wstepnego przetwarzania danych, takich jak skalowanie cech, czy redukcja wy-
miarowosci, okreslane sa wylacznie na podstawie zbioru uczacego. Nastepnie,
sa one wykorzystywane do przeksztalcania danych testowych oraz nowych da-
nych.

o O O O O

3.5.5. Prognozowanie

Prognozowanie to etap wdrozenia do uzytku modelu uczenia maszynowego.
Na rysunku 3.20 pokazano schemat systemu do klasyfikacji tekstur. Na poczat-
ku, nowe dane zostaja poddane przetwarzaniu wstepnemu. Przyktadowe opera-
cje, ktére moga by¢ wykonywane na tym etapie to: konwersja trybu RGB do
skali szarosci, wyznaczenie obszaru zainteresowania, normalizacja histogramu
obrazu, czy usuni¢cie szumu i artefaktow. Nastepnie, dokonywana jest analiza
obrazu, majaca na celu estymacje jego istotnych cech. Mamy tutaj na mysli tyl-
ko ten zbior cech, ktéry zostal wykorzystany do uczenia najskuteczniejszego
modelu klasyfikacyjnego. W kolejnym kroku, wylonione cechy zostajg poddane
skalowaniu (np. standaryzacji) z uzyciem tych samych wektoréw wartosci $red-
nich iwariancji, ktére byly wykorzystane do skalowania zbioru uczacego.
Ostatnim krokiem jest klasyfikacja nowych obrazow. Wykorzystany jest tutaj
model klasyfikacyjny, ktory okazal si¢ najskuteczniejszy na etapie ewaluacji,
w odniesieniu do zbioru testowego. Na podstawie tego modelu oraz warto$ci
deskryptorow cech, analizowanym obrazom przypisywane sa etykiety klasy
(prognozowanie).
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Nowe Model
obrazy klasyfikacyjny
N— Estymacja istotnych Skalowanie Klasyfikacja
przetwarzanie | )
obrazu cech tekstury cech nowych obrazéw

Prognozowane
etykiety klasy

Rys. 3.20. Prognozowanie przynaleznosci do klasy, w odniesieniu do nowych obrazow
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4. Uczenie glebokie

4.1. Ogolne dzialanie i rodzaje sieci glebokich

Uczenie glebokie to obszar uczenia maszynowego, w ktérym kolejne war-
stwy modelu uczg si¢ coraz lepszych reprezentacji na podstawie danych. Liczba
tych warstw (glgboko$¢) moze wynosi¢ od kilkudziesieciu do kilkuset. Jest to
istotna réznica, w pordwnaniu z modelami uczenia tradycyjnego, ktore zawieraja
przewaznie jedna lub dwie warstwy.

W uczeniu glgbokim, kolejne warstwy modelu przeksztatcaja dane wejscio-
we na dane wyj$ciowe, przy czym operacje te sg parametryzowane przez wagi
danej warstwy. Na rysunku 4.1 przedstawiono architekture wielowarstwowej
sieci jednokierunkowej, w ktorej sygnatl biegnie tylko w jednym kierunku, od
wejscia do wyjscia. Do kontroli dziatania takich sieci stuzy funkcja straty.
Przyjmuje ona argumenty w postaci warto$ci przewidywanych przez sie¢ oraz
warto$ci prawdziwych i oblicza, jak bardzo r6znig si¢ od siebie. Uzyskany wy-
nik pei rol¢ informacji zwrotnej, stuzacej do dostrojenia wartosci wag w taki
sposob, aby zmniejszy¢ strate dla biezacej obserwacji. Wagi dostrajane sg przez
zaimplementowany algorytm optymalizacji.

Wejscie (X)I Warstwa 1 ) N Warstwa N
(przeksztatcenie danych) ceee (przeksztatcenie danych) pEeicanals

Aktualizacja wag

Optymalizator

Wartos¢ straty

Wartosci
rzeczywiste (Y)
Rys. 4.1. Podstawowe elementy wielowarstwowej sieci jednokierunkowej

Istnieje wiele metod uczenia wielowarstwowych sieci jednokierunkowych,
ale do najczesciej stosowanych nalezy algorytm wstecznej propagacji bledu
[122, 123, 124]. Uczenie polega na tym, ze na poczatku tego procesu, wagi ini-
cjowane sg matymi warto$ciami, zgodnie z wybrang strategia [125, 126]. Strata
jest na tym etapie przewaznie duza, poniewaz warto$ci przewidywane moga
znacznie odbiega¢ od prawdziwych. W wyniku kazdej kolejnej iteracji algoryt-
mu (w petli trenowania), wagi sg nieco dostrajane i strata maleje. Wytrenowanie
sieci polega na powtorzeniu algorytmu odpowiednig liczbe razy (przewaznie od
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kilkudziesigciu do kilkuset). W efekcie, pozwala to na uzyskanie wag minimali-

zujacych strate i generowanie takich wartosci przewidywanych, ktore sa mak-

symalnie zblizone do wartosci prawdziwych.

Do najbardziej znanych architektur sieci gltebokich naleza:

o perceptrony wielowarstwowe (ang. Multi-Layer Perceptron, MLP) — realizu-
ja zadania klasyfikacji [127];

o ograniczone maszyny Boltzmanna (ang. Restricted Boltzmann Machines,
RBM) — sg sktadnikami sieci DBN [128, 129];

o glebokie sieci przekonan (ang. Deep Belief Networks, DBN) — redukuja wy-
miar danych [130];

o autoenkodery (stosowe, odszumiajace, rzadkie, wariacyjne) — redukujg wy-
miar danych, odszumiaja dane wej$ciowe, mozna w nich naktada¢ warunek
rzadko$ci na warstwg kodowania, losowo generuja nowe dane przypominaja-
ce dane uczace [131, 132, 133];

o splotowe sieci neuronowe (ang. Convolutional Neural Network, CNN) — roz-
poznaja obrazy, rozpoznaja mowe, przetwarzaja jezyk naturalny [134, 135,
136, 137, 138];

o rekurencyjne sieci neuronowe (ang. Recurrent Neural Network, RNN) — ana-
lizujg szeregi czasowe, wykrywaja anomalie w danych, sg stosowane w po-
jazdach autonomicznych, automatycznym tlumaczeniu, przetwarzaniu mowy
na tekst, analizie sentymentow [139, 140, 141, 142, 143, 144];

o generatywne sieci przeciwstawne lub generatywne sieci z przeciwnikiem
(ang. Generative Adversarial Networks, GAN) — generujg realistycznie wy-
gladajace, sztuczne obrazy [145].

Wyniki badan przedstawione w dalszej czgSci monografii uzyskano wyko-
rzystujac sieci splotowe do rozwigzania zadania klasyfikacji binarnej. Z tego
tytulu, informacje przedstawione w kolejnych rozdziatach beda ukierunkowane
gldwnie na zastosowanie sieci splotowych do klasyfikacji obrazow.

4.2, Sztuczne sieci neuronowe

4.2.1. Preceptron

Jedna z najprostszych architektur sztucznych sieci neuronowych jest percep-
tron, zaproponowany przez Franka Rosenblatta w 1957 r. Powstat on w wyniku
modyfikacji sztucznego neuronu, zwanego tez jednostka liniowg z progiem (ang.
Linear Threshold Unit, LTU). Wartosciami wej$¢ oraz wyj$¢ takiego elementu
sa liczby, a kazde polaczenie ma przypisang wage (rys. 4.2). Wspomniana jed-
nostka oblicza sume¢ wazong sygnalow wejsciowych z:

Z= WX, WXy + WX, =W oex, 4.1)

a nastepnie, wobec tej sumy zostaje zastosowana funkcja skokowa dajaca wynik:
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h,,(x) = skok(z) = skok(w" - x). 4.2)

Wagi Funkcja skokowa: skok(z)

Wyjscie:

X3 h,(x)=skok(w-x)

Wejscia Suma wazona: z=w’-x

Rys. 4.2. Jednostka liniowa z progiem

W perceptronach, jako funkcje skokowe, najczes$ciej uzywane sa funkcje
Heaviside’a (4.3) lub signum (4.4):

0 dla z<0

Heaviside(z) = , 43

eaviside(z) {1 dla 250 4.3)
—1dla z<0

sgn(z)=4 0 dla z=0 . 4.4)
+1dla z>0

Scharakteryzowana wcze$niej jednostka liniowa z progiem moze rozwiazy-
wac proste zadanie klasyfikacji. Realizuje go w ten sposob, ze oblicza liniowa
kombinacje¢ danych wej$ciowych i jezeli wynik przekracza okre$lony prog, kla-
syfikuje obserwacje do klasy pozytywnej, w przeciwnym wypadku — do nega-
tywnej.

Perceptron zbudowany jest z jednej warstwy jednostek liniowych (neuro-
néw), w ktorej kazdy element jest polaczony ze wszystkimi wejSciami (rys. 4.3).
Polgczenia sg realizowane przez neurony wejsciowe (zwane tez przechodnimi),
ktorych zadaniem jest przekazywanie dalej wszystkich dostarczonych im danych
wejsciowych. Ponadto, w strukturze perceptronu wystepuje tzw. neuron obcig-
zeniowy. Reprezentuje on dodatkowa zmienng wejsciowa x, (tzw. wage obcia-
Zenia) o wartosci 1.

Perceptrony uczone sg za pomoca odmiany regulty Hebba, wedlug ktorej wa-
ga potaczenia pomiedzy dwoma neuronami wzrasta za kazdym razem, gdy maja
ten sam stan na wyjsciu. Perceptron jednoczesnie przetwarza jedng probke ucza-
ca i oblicza dla niej prognozy. Dla kazdego neuronu wyj$ciowego, zwracajacego
btedny wynik, zwickszane sa wagi potaczen ze wszystkimi wej$ciami, ktore
przyczyniaja si¢ do prognozy prawidlowej. Zatem, w procesie uczenia uwzgled-
niany jest blad popeliany przez sie¢, dzigki czemu, nie s3 wzmacniane takie
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polaczenia, ktore prowadza do nieprawidlowych wynikéw. Powyzsza zasada
zostala ujeta w rOwnaniu:

(nastepny krok) __ A
Wi i —Wi,j+77(y]'_yj)xia (4.5)
gdzie: w;; — waga potaczenia pomigdzy i-tym neuronem wejSciowym i j-tym
neuronem wyjSciowym; x; — i-ta warto$¢ wejSciowa biezacej probki uczace;j;
y; — wynik j-tego neuronu wyjSciowego dla biezacej probki uczacej; y; — doce-
lowy wynik j-tego neuronu wyjsciowego dla biezacego przyktadu uczacego;
n — wspotczynnik uczenia.

Neuron obcigzeniowy
(zawsze wysyta wartosé 1) LTU

Neuron
wejsciowy
(przechodni)

X1

T

Wejscia Wyjscia
Warstwa Warstwa
wejsciowa wyjsciowa

Rys. 4.3. Budowa perceptronu

4.2.2. Perceptron wielowarstwowy

Opisany model perceptronu ma wiele wad, zwigzanych z brakiem mozliwo-
$ci rozwigzywania pewnych problemow (np. klasyfikacja XOR). Cze$¢ ograni-
czen perceptronu mozna jednak wyeliminowaé, stosujac wiele warstw takich
elementéw. Powstata w ten sposoéb architektura to perceptron wielowarstwowy
(MLP). Podstawowe elementy sktadowe MLP to jedna warstwa wejsciowa, co
najmniej jedna warstwa jednostek LTU (warstwy ukryte) oraz ostatnia warstwa
jednostek LTU (warstwa wyjsciowa). Z wyjatkiem warstwy wyjsciowej, kazda
warstwa zawiera neuron obcigzeniowy oraz jest w pelni polaczona z warstwa
nastgpng (rys. 4.4). Jezeli sie¢ tego typu zawiera przynajmniej dwie warstwy
ukryte, wowczas nazywamy ja glebokq siecia neuronowa.

Perceptrony wielowarstwowe uczone s3 za pomocg algorytmu propagacji
wstecznej. Idea jego dzialania polega na tym, ze dla kazdej probki uczacej, algo-
rytm najpierw oblicza prognoze (przebieg w przdd), mierzy blad, nastepnie cofa
sie w kierunku poczatku sieci, sprawdzajac wktad kazdego potaczenia w zmie-
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rzony btad (przebieg odwrotny), a na koncu nieznacznie modyfikuje wagi,
w celu zredukowania biedu.

FEE

Warstwa wejsciowa  Warstwa ukryta Warstwa wyj$ciowa

Rys. 4.4. Perceptron wielowarstwowy

Wprowadzenie algorytmu propagacji wstecznej wymusito kluczowa zmiang
w architekturze MLP. Zrezygnowano z funkcji skokowej, poniewaz jej przebieg
zawiera tylko odcinki ptaskie, ktore uniemozliwiajg korzystanie z gradientu
(algorytm nie moze poruszac si¢ po ptaskim przebiegu funkcji). Zaczeto stoso-
wac¢ inne funkcje, np. funkcje logistyczna (sigmoidalng):

1

-z

o(z)= , (4.6)

Pochodna funkcji logistycznej w kazdym punkcie jest niezerowa. Oprocz
funkcji logistycznej, algorytm propagacji wstecznej moze by¢ réwniez uzywany
z innymi funkcjami aktywacji (rys. 4.5). Do najczesciej stosowanych naleza:
funkcja tangensa hiperbolicznego (4.7) oraz funkcja ReLU (ang. Rectified Line-
ar Unit) (4.8):

tanh(z) = e: - e =206(22)-1, (4.7)
e +e
Re LU (z) =max(0,z). (4.8)
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a) b)

1.2
10 —— Skokowa
1.0 .
. —-- Logistyczna
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N 0.0 - = ;
= =
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Rys. 4.5. Na rysunku przedstawiono wykresy: a) funkcji aktywacji; b) pochodnych funkcji
aktywacji; z — suma wazona sygnatow wejsciowych

4.2.3. Szacowanie prawdopodobienstwa przynaleznos$ci do klasy

Klasyfikacja binarna. Jedno z zastosowan perceptronu wielowarstwowego
to rozwigzywanie zadania klasyfikacji binarnej, gdzie kazde wyjscie odpowiada
innej klasie (np. zdrowy/chory). Wowczas, w warstwie wyjsciowej, jako funkcja
aktywacji stosowana jest funkcja logistyczna. Szacuje ona prawdopodobienstwo
P przynalezno$ci probki x do klasy pozytywnej:

p=hy(x)=0(0" %), (4.9)

gdzie: ©" — transponowany wektor parametréw modelu, zawierajacy wage ob-
cigzenia O, oraz wagi cech O;, O,, ..., 6,; hg — funkcja hipotezy wykorzystujaca
parametry © modelu.

Na tej podstawie moze by¢ obliczona prognoza y:

. |0 gdy p<05
lgdy p>05"

(4.10)

Zauwazmy, ze o(z) < 0,5, gdy z < 0 oraz o(z) = 0,5, gdy z > 0, zatem model
przewiduje 1, jezeli wynik ©"-x jest dodatni oraz 0, gdy jest on ujemny.

Klasyfikacja wieloklasowa. Perceptrony wielowarstwowe sg stosowane tak-
ze w sytuacji, gdy poszczeg6lne klasy wykluczaja si¢ wzajemnie (klasyfikacja
wieloklasowa). Wowczas, warstwa wyjsciowa zostaje zmodyfikowana w taki
sposob, ze pojedyncze funkcje aktywacji zostaja zastapione funkcja sofimax.
W tym przypadku, dla danej probki x obliczony zostaje wynik sy(x) dla kazdej
klasy £:

5(0)=(0") x, (4.11)
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gdzie 6% jest whasnym, wyspecjalizowanym wektorem parametroéw klasy . Po
obliczeniu wynikow kazdej klasy dla probki x, mozna oszacowaé¢ prawdopodo-
bienstwo p, przynaleznosci tej probki do klasy 4:

e’ (x)

ZK e
j=1

gdzie: K — liczba klas; s(x) — wektor zawierajacy wyniki kazdej klasy dla probki
x; ors(x)); — szacowane prawdopodobienstwo przynaleznosci probki x do klasy k&
przy znanych wynikach wszystkich klas dla tego przyktadu. Wynik warstwy
wyjsciowej jest normalizowany, dlatego suma zawsze wynosi 1. W zwigzku
z tym, wynik kazdego neuronu odpowiada oszacowanemu prawdopodobienstwu
przynaleznosci do danej klasy (rys. 4.6). Na tej podstawie obliczona zostaje
prognoza klasy o najwyzszym wyniku:

Dy =0(s(x)), = (4.12)

y=argmax o(s(x)),=argmaxs, (x)=arg max((0“)" -x), (4.13)
k k k

gdzie argmax — operator zwracajacy warto$§¢ zmiennej maksymalizujacej funk-
cje. W rownaniu (4.13) zwraca on warto$¢ parametru k£ maksymalizujaca szaco-
wane prawdopodobienstwo a(s(x));.

-
0
S
S
Q
x

-

Warstwa Warstwa ukryta Warstwa wyjsciowa
wejsciowa  (np. z funkcja ReLU) z funkcja softmax

Rys. 4.6. Perceptron wielowarstwowy z funkcjami ReLU i sofimax
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4.2.4. Metoda gradientu prostego

Zaprojektowano dotychczas wiele algorytméw optymalizacji, stuzacych do
uczenia sztucznych sieci neuronowych. Jako przyktad, zostanie scharakteryzo-
wana metoda gradientu prostego, ktora jest wykorzystywana do wyszukiwania
optymalnych rozwigzan dla bardzo szerokiej gamy problemow. Na tej podsta-
wie, przyblizona zostanie idea optymalizacji oraz glowne problemy zwigzane
z tym procesem. Metoda gradientu prostego zaczyna swoje dziatanie od inicjali-
zacji wektora wag modelu . Nastepnie, mierzony jest lokalny gradient funkcji
straty i poprawiane sg wagi tak, aby uzyska¢ mniejsza wartos¢ gradientu. Opera-
cja aktualizacji wag wykonywana jest wielokrotnie, a po kazdym jej etapie osig-
ga si¢ coraz mniejszg warto$¢ funkcji straty. Uzyskanie zerowej warto$ci gra-
dientu (zbiezno$¢ algorytmu) oznacza minimum funkcji straty i tym samym
ustawienie optymalnych wartosci wag (rys. 4.7).

Etap uczenia

Koszt

Losowa wartos¢ )
17 4
poczatkowa

Rys. 4.7. Metoda gradientu prostego

W metodzie tej, istotne znaczenie ma wspolczynnik uczenia (7), ktory okre-
$la jak bardzo w poszczeg6lnych krokach bedg zmieniaty sie¢ wagi modelu. Zbyt
mala warto$¢ tego parametru powoduje, ze uzyskanie zbieznosci bedzie czaso-
chlonne, poniewaz wykonana bedzie duza liczba krokéw. Z kolei, zbyt duzy
wspotczynnik uczenia sprawia, ze algorytm moze stac si¢ rozbiezny. Wynikacé to
moze z ustawienia wag odpowiadajacych przeciwleglemu wzniesieniu w prze-
biegu funkcji straty (przeoczenie minimum).

Inne problemy zwigzane z metoda gradientu prostego wynikaja z tego, ze
w rzeczywistym przebiegu funkcji straty moga wystepowacé nieregularno$ci
(doliny, pagérki, wyplaszczenia), znacznie utrudniajace uzyskanie zbiezno$ci
(rys. 4.8). W sytuacji, gdy inicjalizacja ustawi wagi odpowiadajace lewej stronie
wykresu, algorytm osiagnie minimum lokalne, a nie globalne. Jezeli algorytm
rozpocznie prace po prawej stronie wykresu, przejécie przez wyplaszczenie be-
dzie bardzo czasochlonne. Algorytm moze si¢ takze zbyt wczesnie zatrzymac
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i nigdy nie osiagna¢ minimum globalnego. Nalezy takze pami¢taé, iz podczas
korzystania z metody gradientu prostego wszystkie cechy powinny by¢ przeska-
lowane. W przeciwnym wypadku, osiagnigcie zbiezno$ci moze zajaé znacznie
wiecej czasu.

Koszt

Wyptaszczenie

\]

Minimum Minimum
lokalne globalne

)

Rys. 4.8. Potencjalne problemy metody gradientu prostego

Istniejg trzy podstawowe implementacje metody gradientu prostego:

1. Wsadowy gradient prosty — wykorzystuje pelny zbior danych uczacych
w kazdym przebiegu. W efekcie, algorytm jest bardzo powolny w przypadku
duzych zbiorow danych.

2. Stochastyczny spadek wzdluz gradientu — podczas kazdego przebiegu do-
bierana jest tylko jedna, losowa probka uczaca, za pomocg ktorej obliczane sa
gradienty. Dzieki temu, dla duzych zbiorow danych, algorytm ten jest znacz-
nie szybszy od poprzedniego.

3. Schodzenie po gradiencie z minigrupami — w kazdym przebiegu, gradient
obliczany jest na podstawie niewielkich grup, losowo dobieranych danych.
Algorytm ten pozwala na znaczne przyS$pieszenie operacji na macierzach,
szczegodlnie podczas wykorzystywania procesorow graficznych.

Algorytmy gradientu prostego, np. stochastyczny spadek wzdtuz gradientu,
moga by¢ stosowane do uczenia glebokich sieci neuronowych przetwarzajacych
duze zbiory danych. Jednak w rzeczywistos$ci, optymalizowana funkcja moze nie
by¢ wypukta, a liczba parametrow moze by¢ bardzo duza. W takich warunkach,
rosnie ryzyko natrafienia na tzw. punkty siodlowe (zamiast minimoéw lokal-
nych), co moze spowolni¢ proces uczenia na niemal ptaskiej powierzchni funk-
cji. Wowczas, algorytm nie osigga konfiguracji optymalnej i traci mozliwos¢
dalszych poprawek. W celu unikniecia podobnych probleméw, zaprojektowano
wiele algorytméw optymalizacyjnych, ktorych celem jest przySpieszenie uzy-
skiwania zbieznos$ci (szczeg6lnie dla bardzo matych gradientdw) oraz zapobie-
ganie niestabilnosciom. Najpopularniejsze z nich to algorytmy momentum
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1 Nesterova, RMSProp, Adam [146], AdaGrad [147] i1 AdaDelta [148]. Algoryt-
my te doktadnie scharakteryzowano w pozycji [149].

4.2.5. Funkcje straty i uczenie modeli

W zaleznosci od rodzaju funkcji uzywanej w ostatniej warstwie modelu, sto-
sowana jest nieco inna posta¢ funkcji straty. W przypadku funkcji logistycznej
(klasyfikacja binarna) jest to logarytmiczna funkcja straty:

J(0)=—%i[ymlog(f7m) (1= Jioglt- 5)]. (4.14)
i=1

Jak wida¢ na przykladzie rownania (4.14), funkcja straty dla catego zbioru ucza-
cego jest srednig stratg obliczong dla kazdej probki w zbiorze.

Nie ma jawnego wzoru pozwalajacego obliczy¢ warto§¢ € minimalizujaca
funkcje straty. Natomiast, funkcja J(8) jest wypukta, co daje szans¢ na znalezie-
nie minimum lokalnego (np. za pomocg metody gradientu prostego). Za pomoca
rownania (4.15) zapisano pochodne czastkowe funkcji straty J(@) dla j-tego pa-
rametru 0;:

%J(a)_%g(a(T (z)) (z))xm (4.15)

Dla kazdej probki obliczony zostaje btad predykcji. Nastepnie, jest on pomno-
zony przez warto$¢ j-tej cechy, po czym obliczana jest warto$¢ $rednia ze
wszystkich probek uczacych. Po otrzymaniu wektora gradientow, zawierajacego
wszystkie pochodne czastkowe, moze on by¢ uzyty przez algorytm
optymalizacji.

Jezeli w ostatniej warstwie modelu stosowana jest funkcja softmax, to jako
funkcji straty uzywa si¢ entropii krzyzowej:

J(0)———ZZ ¥ log(p?). (4.16)

i=1 k=1
Jest ona czgsto wykorzystywana do sprawdzania, w jakim stopniu zbidr oszaco-
wanych prawdopodobienstw zgadza si¢ z klasami docelowymi. W réwnaniu
(4.16), y(’) jest rowne 1, jezeli k jest klasa docelowa dla i-tej probki, w przeciw-
nym wypadku jego warto$¢ wynosi 0. Zauwazmy, ze w przypadku klasyfikacji
binarnej (K=2), funkcja entropii krzyzowej przyjmuje posta¢ logarytmicznej
funkcji straty (4.14).
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Wektor gradientow entropii krzyzowej dla klasy k& mozna zapisad
nastepujgco:

V0 J(0)= %Zml(ﬁf) 0k, (4.17)

i=1

gdzie operator V' (nabla) oznacza wszystkie pochodne czgstkowe funkcji straty
(po jednej dla kazdego parametru modelu). Na tej podstawie mozna obliczy¢
wektor gradientow dla kazdej klasy, a nastepnie, uzywajac, np. algorytmu gra-
dientu prostego — wyszuka¢ macierz parametrow € minimalizujaca funkcje
straty J(0):

0((:0)lejny krok) = 0(1‘) - Uvng(Q) (4 1 8)

Wektor gradientow wskazuje pewien punkt na wzniesieniu funkcji J(8). Zatem,
aby rozpocza¢ schodzenie w dot funkcji, nalezy skierowaé si¢ w przeciwng stro-
ne, niz wskazuje gradient’. Matematycznie, nalezy to interpretowa¢ jako odjecie
wartosci V ., J(6) od 8%. Wspotczynnik uczenia () przemnozony przez wek-

tor gradientow okresla dlugo$¢ kroku.

4.2.6. Techniki wspierajace uczenie modelu

Wyjasnijmy na poczatku dwa wazne pojecia uczenia maszynowego — opty-
malizacje¢ i uogélnianie. Optymalizacja polega na dostrajaniu modelu, w celu
uzyskania jak najlepszej wydajnosci dla danych uczacych. Z kolei, uogolnianie
okresla, jak dobrze model sprawdza sie podczas przetwarzania nowych danych
(walidacyjnych). Kluczowy problem uczenia maszynowego sprowadza si¢ wila-
$nie do uzyskania kompromisu pomi¢dzy optymalizacja, a uogoélnianiem [150].
Na poczatku procesu uczenia ma miejsce zbyt stabe dopasowanie modelu do
danych uczacych (niedotrenowanie). Objawia si¢ to korelacjg pomigdzy optyma-
lizacjg i uog6lnianiem, tzn. im mniejsza bgdzie strata dla danych uczacych, tym
mniejsza bedzie ona takze dla danych walidacyjnych. Po wykonaniu pewnej
liczby iteracji (epok) algorytmu uczacego, uogdlnianie dla danych walidacyj-
nych osigga staly poziom, a nastgpnie (przewaznie) zaczyna si¢ pogarszac.
Oznacza to, ze ma miejsce nadmierne dopasowanie modelu do danych uczacych
(przetrenowanie).

W ramach walki z nadmiernym dopasowaniem stosowane sg rézne metody,
ktore ogolnie nazywamy metodami regularyzacji. Jedna z nich polega na
zgromadzeniu wiekszego zbioru uczacego, niestety w praktyce, nie zawsze jest
to mozliwe. Inny sposob, to redukcja pojemnosci modelu (liczby parametréw),
ktora zalezy od liczby warstw oraz liczby neurondéw, ktore je tworza. Nie ma

> Wynika to z faktu, iz gradient jest zawsze skierowany w strone najblizszego maksimum funkcji,
wiec kierunek przeciwny wskazuje jej najblizsze minimum.
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jednak zadnej formuly okres$lajacej wiasciwa liczbe warstw oraz ich rozmiar
(liczbe neuronow). W praktyce, w celu znalezienia modelu optymalnego z punk-
tu widzenia analizowanych danych, nalezy sprawdzi¢ dziatanie zestawu réznych
architektur. Kolejna technika regularyzacji okreslana jest jako wezesne zatrzy-
mywanie. Polega ona na przerwaniu procesu uczenia w momencie spadku wy-
dajnosci modelu wobec zbioru walidacyjnego. Implementacja tej techniki moze
polega¢, np. na ocenie wydajnos$ci modelu dla zbioru walidacyjnego w regular-
nych odstepach czasu.

Nastepne podejscie, ktorego celem jest unikniecie nadmiernego dopasowa-
nia, okres$lane jest jako regularyzacja wag [122]. Implementuje si¢ go poprzez
dodanie do funkcji straty kosztu zwigzanego z duzymi warto$ciami wag. Istnieja
trzy metody regularyzacji wag:

o regularyzacja L1 — dodawany koszt jest proporcjonalny do bezwzglednej
warto$ci wspotczynnikow wag;

o regularyzacja L2 — dodawany koszt jest proporcjonalny do kwadratu warto-
sci wspolczynnikow wag;

o regularyzacja max-norm — dla kazdego neuronu, wagi potaczen wejscio-
wych w sg ograniczane tak, ze ||wl, < r, gdzie r jest hiperparametrem metody
max-norm, a |||, jest cztonem regularyzacji L2. Przewaznie, ograniczenie to
jest implementowane w taki sposob, ze po kazdym przebiegu uczenia, obli-
czane jest |w|, 1 (w razie potrzeby) zmniejszana jest wartos$¢
w (W <= w(r/|[wl)2)).

Kolejna metoda, przeciwdziatajaca przetrenowaniu modelu, to porzucanie
[151, 152]. Jest to jedna z najbardziej skutecznych i najpopularniejszych technik
regularyzacji. Polega ona na losowym wybieraniu pewnej liczby cech wyjscio-
wych warstwy podczas uczenia i zastgpowaniu tych wartosci zerami. Utamek
okreslajacy cze$¢ wyzerowanych cech nazywamy wspotczynnikiem porzucania.
Przewaznie, przyjmuje on warto$¢ z przedziatu 0,2+0,5. Po zakonczeniu ucze-
nia, neurony przestaja by¢ porzucane.

Ostatnia technika regularyzacji, ktoéra ma duze znaczenie szczegdlnie w kon-
tekscie klasyfikacji obrazoéw, to dogenerowanie danych (ang. Data Augmenta-
tion). Jej celem jest wygenerowanie wigkszej liczby elementéw zbioru uczacego
na drodze losowych przeksztatcen, zwracajacych obrazy wygladajace wiarygod-
nie. Wykonywany jest obrot obrazu, przeksztatcenia pionowe i poziome, przyci-
nanie, przyblizanie i oddalanie fragmentéw oraz odbicie potowy obrazu w ptasz-
czyznie poziomej i pionowej. Jednoczesnie, stosowane s rézne strategie wypet-
niania nowo utworzonych pikseli, ktére moga powsta¢ w wyniku obrotu lub
przesunigcia. W efekcie tych przeksztatcen, trenowany model nigdy nie bedzie
przetwarza¢ dwukrotnie tego samego obrazu.
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4.2.7. Diagnostyka modelu na podstawie krzywych uczenia i walidacji

Na podstawie wykresu krzywych uczenia i walidacji mozna wnioskowac
0 wystepowaniu jednego z trzech stanéw modelu, w stosunku do danych ucza-
cych, tj. niedotrenowania, przetrenowania oraz dopasowania. Niedotrenowanie
wystepuje wowczas, gdy model nie jest w stanie uzyska¢ wystarczajaco niskiej
warto$ci btedu dla zbioru treningowego. Mozna ten stan zidentyfikowaé wy-
facznie na podstawie wykresu krzywej straty trenowania. Taki wykres moze
mie¢ postac linii ptaskiej lub szumu o duzej amplitudzie zmian. Oznacza to
wowczas, ze model nie jest w stanie nauczy¢ si¢ reprezentacji danych wystepu-
jacych w zbiorze treningowym. Taka sytuacja wystepuje, gdy model nie ma
odpowiedniej pojemno$ci, w stosunku do zlozonos$ci zbioru danych (rys. 4.9a).
Niedotrenowanie wystepuje rowniez wowczas, gdy krzywa straty trenowania
caly czas wykazuje tendencj¢ opadajaca, takze pod koniec wykresu (rys. 4.9b).
Taka sytuacja wskazuje, ze model jest zdolny do dalszego uczenia si¢ i ewentu-
alnej poprawy wydajnosci, a proces trenowania zatrzymano przedwczesnie.

a) b)
0 ———— 1,0757
35 1,050
~ 301 1,025
e o 1:000;
"; 259 T 0,975
® 201 @ 0,950
5 15- Trenowanie 0,025] | — Trenowanie
10. —— Walidacja 0,900 | — Walidacja
2 0,875 1 ' ' ' ' ' '
0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50
Epoka Epoka

Rys. 4.9. Przyktad niedotrenowania: a) model nie ma wystarczajacej pojemnosci; b) model
wymaga dalszego trenowania

Przetrenowanie wystepuje wowczas, gdy model jest za bardzo dopasowany
do danych uczacych, w tym takze do szumu statystycznego oraz fluktuacji loso-
wych, ktore w nich wystgpuja. Problem polega na tym, ze im bardziej model jest
wyspecjalizowany w odniesieniu do danych uczacych, tym mniejsza jest jego
zdolno$¢ do generalizacji nowych danych. Powoduje to wzrost btgdu generaliza-
cji, ktory mozna mierzy¢ na podstawie wydajnos$ci modelu dla zbioru walidacyj-
nego. Taka sytuacja moze wystgpi¢, gdy model ma pojemno$¢ (a tym samym
elastycznos$¢) wieksza, niz jest to wymagane dla danego problemu. Inna przy-
czyng przetrenowania moze by¢ zbyt diugie uczenie modelu. Przetrenowanie
mozna stwierdzi¢ wowczas, gdy krzywa straty trenowania caty czas wykazuje
tendencje opadajaca, a krzywa straty walidacji opada do pewnego momentu,
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a nastepnie zaczyna narasta¢ (rys. 4.10a). Miejsce przegiecia krzywej straty wa-
lidacji jest tym punktem, w ktorym trenowanie powinno by¢ zatrzymane, po-
niewaz po jego przekroczeniu pojawiaja si¢ oznaki przetrenowania.

a) b)
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] —— Trenowanie —— Trenowanie
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—— Walidacja

2,5

2,0

1,5

1,0

0,5

0 100 200 300 400 500 0 10 20 30 40 50
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Rys. 4.10. Wykresy krzywej straty dla: a) przetrenowania; b) dopasowania modelu

Dopasowanie jest celem algorytmu uczenia i wystgpuje pomiedzy stanami
niedotrenowania i przetrenowania. Mozna ten stan zidentyfikowac na podstawie
krzywych straty trenowania i walidacji, ktore na poczatku wykazuja silng ten-
dencje opadajaca. Nastepnie, na pewnym odcinku ich przebieg jest ustabilizo-
wany, a na koncu wykresu wystepuje bardzo mata réznica pomigdzy warto$cia-
mi straty trenowania i walidacji (rys. 4.10b). Strata jest prawie zawsze mniejsza
dla zbioru treningowego, niz walidacyjnego. Oznacza to, ze nalezy spodziewac
si¢ pewnego odstepu pomigdzy przebiegiem krzywych straty trenowania i wali-
dacji. Ten odstep jest czesto okreslany jako ,,luka generalizacyjna”.

Oprocz mozliwosci wykrycia stanow niedotrenowania, przetrenowania i do-
pasowania, wykresy krzywych trenowania i walidacji pozwalaja takze wniosko-
wac o tym, czy zbiory danych sg niereprezentatywne. Zbior niereprezentatyw-
ny to taki, ktory nie uwzglednia cech statystycznych innego zbioru, pochodza-
cego z tej samej dziedziny problemu. Taka sytuacja moze wystapi¢, gdy liczba
probek zbioru danych jest zbyt mata w stosunku do liczebnosci innego zbioru.
Niereprezentatywnos$¢ zbioru danych moze mie¢ miejsce zarowno w odniesieniu
do zbioru treningowego, jak i walidacyjnego.

Zbior treningowy jest niereprezentatywny wowczas, gdy nie dostarcza on
dostatecznej ilosci informacji potrzebnej do nauki modelu, w poréwnaniu ze
zbiorem walidacyjnym. Moze to mie¢ miejsce wowczas, gdy dane treningowe
zawierajg zbyt mato przyktadéw, w porownaniu z danymi walidacyjnymi. W ta-
kiej sytuacji, krzywe straty trenowania i walidacji wykazuja tendencj¢ opadaja-
ca, ale wystgpuje pomigdzy nimi bardzo duzy odstep (rys. 4.11).
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Rys. 4.11. Przyktad sytuacji, gdy zbior treningowy jest niereprezentatywny (zbior treningowy jest
zbyt maly, w poroéwnaniu ze zbiorem walidacyjnym)

Zbior walidacyjny jest niereprezentatywny, gdy nie dostarcza dostatecznej
ilosci informacji potrzebnej do oceny zdolnosci generalizacyjnej modelu. Sytu-
acja taka moze wystgpi¢, gdy zbior walidacyjny ma zbyt mato przyktadow,
W poréwnaniu ze zbiorem treningowym. Krzywa straty trenowania ma wowczas
przebieg podobny do przypadku dopasowania, natomiast krzywa straty walidacji
ma ksztalt szumu oscylujagcego wokot krzywej straty trenowania (rys. 4.12a).
Sytuacja, gdy zbior walidacyjny jest niereprezentatywny ma miejsce takze wow-
czas, gdy zbior danych walidacyjnych jest tatwiejszy do predykcji przez model,
niz zbioér danych treningowych. W tym wypadku, krzywa straty walidacji wy-
stepuje na wykresie znacznie nizej, w porownaniu z krzywa straty trenowania
(rys. 4.12b).

a) b)
1,1 —— Trenowanie 1,0 —— Trenowanie
1,0 —— Walidacja — Walidacja
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E ©
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Rys. 4.12. Przyktad sytuacji, gdy zbior walidacyjny jest niereprezentatywny: a) zbior walidacyjny
jest zbyt maty, w poréwnaniu ze zbiorem treningowym; b) zbidér walidacyjny jest
tatwiejszy do predykcji, niz zbidr treningowy
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4.3. Sieci splotowe

4.3.1. Architektura sieci splotowej

Model uczenia glebokiego jest w istocie skierowanym acyklicznym grafem
warstw. Jego najpopularniejsza forma jest sekwencyjny stos warstw przypisuja-
cy jeden element wyjsciowy do jednego elementu wejsciowego. Bardziej za-
awansowane topologie wykorzystuja sieci o dwdch rozgatezieniach, sieci typu
multihead oraz bloki incepcji. Obszerny przeglad takich rozwigzan mozna zna-
lez¢ w [122]. Opracowano pewne og6lne zasady doboru architektury do charak-
teru rozwigzywanego problemu, ale w praktyce, wybor ten zalezy bardziej od
doswiadczenia osoby prowadzacej badania.

Na rysunku 4.13 przedstawiono typowa, sekwencyjng architekture sieci splo-
towej, przeznaczonej do klasyfikacji obrazoéw. Sktada si¢ ona zazwyczaj z kilku
warstw splotowych (najczeéciej z funkcja aktywacji ReLU), warstwy taczacej
(ang. Pooling) po niej znowu kilku warstw splotowych, kolejnej warstwy tacza-
cej, itd. Obraz stopniowo maleje, przechodzac przez kolejne warstwy sieci, ale
jednoczes$nie zwicksza sie jego glebia. Na koncu sieci znajduje si¢ klasyczna
sie¢ neuronowa, zawierajaca kilka warstw w pelni potaczonych. Ostatnia z tych
warstw oblicza prognozy. Moze to by¢, np. warstwa softmax oszacowujgca
prawdopodobienstwo przynaleznosci probki do danej klasy.

N

Warstwa Warstwy Warstwa Warstwy Warstwa
wejsciowa splotowe taczaca splotowe taczaca Warstwy w petni
potaczone
‘4 Baza splotowa —————————————————————————»«4— Klasyfikator

Rys. 4.13. Typowa architektura splotowej sieci neuronowej

Sieci splotowe stosowane do klasyfikacji obrazéw sktadajg sie¢ z dwoch cze-
$ci. Cze$¢ pierwsza — baza modelu, sklada sie z serii warstw splotowych oraz
laczacych. Warstwy splotowe sa zbudowane w taki sposob, ze neurony w pierw-
szej warstwie nie sg potagczone z kazdym pikselem obrazu wejsciowego, lecz
wylacznie z pikselami znajdujacymi si¢ w ich polu recepcyjnym. Z kolei, kazdy
neuron w drugiej warstwie taczy si¢ wylgcznie z neuronami znajdujagcymi si¢
w niewielkim obszarze pierwszej warstwy (rys. 4.14). Dzieki temu, warstwy
splotowe ucza si¢ wzorcoOw lokalnych, odnajdywanych wtasnie w ich polach
recepcyjnych (np. o rozmiarze 3x3). W efekcie, sie¢ moze koncentrowac si¢ na
ogolnych cechach w pierwszej warstwie ukrytej, nastgpnie 1aczy¢ je w bardziej
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ztozone ksztatty w drugiej warstwie ukrytej, itd. Reprezentacje danych wyuczo-
ne przez baze splotowg sg bardziej ogolne, z poziomem ogodlnosci zaleznym od
glebokosci danej warstwy. Poczatkowe warstwy wytaniaja ogdlne cechy (cha-
rakteryzujace, np. krawedzie, kolory, tekstury), a warstwy dalsze wylaniaja ce-
chy bardziej abstrakcyjne (dotyczace, np. ksztaltow).

o
g. .

Warstwa Warstwa Warstwa
wejsciowa splotowa 1 splotowa 2

Rys. 4.14. Warstwy splotowe z lokalnymi polami recepcyjnymi

Warstwy laczace realizuja podprébkowanie map cech, w celu zmniejszenia
obcigzenia obliczeniowego, wykorzystania pamigci oraz liczby parametrow
(ograniczajac tym samym ryzyko przetrenowania). Nie zawierajg one zadnych
wag, ich zadaniem jest tylko gromadzenie danych wejSciowych za pomoca wy-
branej funkcji agregacyjnej. Podprobkowanie jest najczesciej realizowane z wy-
korzystaniem okien ekstrakcji przetwarzajacych mapy cech o wymiarach 2x2,
przy kroku rownym 2 (ma to na celu dwukrotne zredukowanie mapy cech).
Okna te zwracajg warto$ci maksymalne lub $rednie kazdego z kanatow.

Druga cze$¢ sieci splotowej, znajdujaca si¢ na jej koncu, to klasyfikator zbu-
dowany z warstw w petni potaczonych. Warstwy te ucza si¢ cech parametrow
globalnych w swoich przestrzeniach wejsciowych (sa to wzorce zwigzane ze
wszystkimi pikselami obrazu). Reprezentacje danych wyuczone przez klasyfika-
tor sg specyficzne dla zbioru klas, na ktorych model zostat wytrenowany — za-
wieraja one jedynie informacje pozwalajace okresli¢ prawdopodobienstwo, ze
dana klasa jest widoczna na obrazie.

Podsumowujac, kazda warstwa modelu dziata jak filtr, na wyjs$ciu ktérego
tworzona jest reprezentacja danych. Dzigki takiej architekturze, glebokie splo-
towe sieci neuronowe moga rozwigzywac zadania klasyfikacji na podstawie
surowych danych uzyskanych z obrazow wejsciowych. W poréwnaniu z trady-
cyjnymi algorytmami uczenia maszynowego, zadanie klasyfikacji moze by¢
uproszczone, poniewaz zostajag wyeliminowane etapy estymacji cech i wstepne-
go przetwarzania danych.
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4.3.2. Splot dwuwymiarowy

Operacja splotu realizuje filtracje liniowa polegajaca na tym, ze intensyw-
nos$¢ piksela obrazu wyjsciowego jest liniowa kombinacjg intensywnosci pikseli
Z jego otoczenia w obrazie zrodtowym. Operacja tego rodzaju jest zdefiniowana
nastepujaco:

G, j)=HG, ))** [, )), (4.19)

gdzie: G(i, j) — obraz wyjSciowy, H(i, j) — obraz zrodtowy, f{i, j) — funkcja defi-
niujaca maske (filtr). Operator ** oznacza dwuwymiarowy splot (konwolucje).
Na rysunku 4.15 przedstawiono zasad¢ wyznaczania intensywnosci piksela ob-
razu wyjsciowego G(i, j), w wyniku splotu maski f o rozmiarze 3x3 i obrazu
zroédtowego H. Podczas tego procesu, obliczana jest suma wazona intensywnosci
pikseli znajdujacych si¢ w obszarze maski. Istota maski jest wla$nie zdefiniowa-
nie zbioru wag dla kazdej pozycji w jej granicach. Operacje splotu mozna sobie
wyobrazi¢ w ten sposob, ze naktadamy maske na obraz tak, Ze jej punkt central-
ny pokrywa si¢ z pikselem znajdujacym si¢ w lewym gornym rogu i obliczamy
sume wazong. Nastepnie, przesuwamy maske o pewien krok (rowny, np. 1 lub
2) w wierszach od lewej strony do prawej, w kolumnach od gory do dotu i wy-
konujemy obliczenia dla kazdej pozycji maski.

Analizowany ~“|Punkt centralny Piksel Wij'CiOWy//i . _ _
piksel H(i,/j)/ | maski f(0,0) Glij) /+ f-1,-1) | 1,0 [ f(-1,1)
LA dB HG-1, ) | HG1 ) | HGH 1)
- pg
f(0, -1 f(0,1
p // (0,-1) f((]: 0) (0,1)
P Wi i) | HOL D) | w )
b
| d f(1,-1) f(1,0) f(1,1)
| 1 //
/ /@;G H(i+1, 1) | H(i#1, ) | HGi+A, j+1)
Lot /_,/c;\o
/@;\9 Kolor zielony - potozenie wag maski w
@ stosunku do jej punktu centralnego (0, 0)

o°

Kolor niebieski - potozenie punktow
Obliczanie intensywnosci piksela G(i, j): obrazu sasiadujacych z analizowanym
G(i, j) = H(i-1, j-1)- (-1, -1) + H(i-1, ))- f(-1, ) + H(i-1, j+1)- (-1, 1) + pikselem H(i, j)

H(i, j-1)- (0, -1) + H(i, j)- f(0, 0) + H(i, j+1)- (0, 1) + H(i+1, j-1)- f(1, -1) +

H(#+1, - (1, 0) + H(R1, 1)+ (1, 1) Punkt centralny maski pokrywa sie z

analizowanym pikselem

Rys. 4.15. Splot obrazu zréodlowego z maska o rozmiarze 3x3. Elementy kazdego iloczynu
czastkowego to waga danej pozycji w masce oraz intensywno$¢ piksela zrodlowego
o tych samych wspotrzednych, co wspomniana pozycja maski

Podczas wykonywania operacji splotu wystepuja, tzw. efekty graniczne,
zwigzane z brzegiem obrazu. W zalezno$ci od zastosowanej metody, moze ulec
Zmianie rozmiar obrazu wyj$ciowego. Jedna z metod polega na tym, ze brakuja-
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ce piksele obrazu zrédtowego, niezbgdne do obliczenia intensywnosci pikseli
obrazu wyjsciowego, sa powielane sposrod pikseli znajdujacych si¢ w sasiedz-
twie analizowanego piksela. Inna metoda jest taka, ze nie sg uwzgledniane pik-
sele znajdujace si¢ na brzegu obrazu. W wyniku tego, zmniejsza si¢ rozmiar
obrazu, np. o 2 wiersze i 2 kolumny, w przypadku maski o rozmiarach 3x3. Jest
to dos¢ istotne nie tylko podczas przetwarzania obrazéw o bardzo matych roz-
miarach, ale takze w przypadku sekwencyjnego wykonywania kilku iteracji,
poniewaz obraz wyjSciowy moze mie¢ znaczaco mniejszy rozmiar od obrazu
zrdédtowego. Kolejna metoda stosuje operacje dodawania zer wokot obrazu zro-
dlowego. Metoda ta jest wykorzystywana przez sieci splotowe, ktore beda omo-
wione w kolejnych rozdziatach. Operacja dodawania zer wokol warstwy wyste-
pujacej wezesniej pozwala zachowac takie same rozmiary warstw, ktore w isto-
cie nie przetwarzaja obrazow (poza 1-sza warstwg) lecz mapy cech.

4.3.3. Filtry i mapy cech

Na rysunku 4.16a przedstawiono sposob potaczenia neurondéw znajdujacych
si¢ w sasiednich warstwach splotowych. Zatézmy, ze f, i f,, oznaczaja, odpo-
wiednio, wysoko$¢ i1 szerokos¢ pola recepcyjnego. Neuron, ktory znajduje sie
w wierszu i oraz kolumnie j nastepnej warstwy jest potagczony z wyjsciami neu-
ronow warstwy poprzedniej, znajdujacymi si¢ w wierszach od i do i+f;-1 1 ko-
lumnach od j do j+f,-1. Aby zachowa¢ takie same rozmiary warstw, najczesciej
stosuje si¢ operacje dodawania zer wokot warstwy wystepujacej wezesnie;.

a) b)
Uzupetnianie

Rys. 4.16. Sposob potaczenia neurondow w sasiednich warstwach splotowych: a) parametr krok
rowny 1; b) parametr krok rowny 2

Na rysunku 4.16a, odleglto$¢ pomigdzy kolejnymi polami recepcyjnymi
(krok) jest rowna 1. Zwickszenie tego parametru pozwala taczy¢ ze soba kolejne
warstwy, ktore moga si¢ znacznie r6zni¢ rozmiarami. Zatézmy, ze wartos¢ kro-
ku pionowego (s;) 1 poziomego (s,,) jest rowna 2 (rys. 4.16b). Woéwczas, neuron
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znajdujacy si¢ wierszu i oraz kolumnie j warstwy nastepnej jest polaczony
z wyjéciami neuronow warstwy poprzedniej znajdujacymi si¢ w wierszach od
ixs;, do ixs;tf;-1 1 w kolumnach od jxs,, do jxs,+f,-1.

Waznym pojeciem, zwigzanym z dzialaniem warstwy splotowej, jest filtr,
zwany inaczej jadrem splotowym. Filtr jest utworzony przez zbiér wag neuronu.
Mozna go takze przedstawi¢ w postaci malego obrazu o rozmiarze pola recep-
cyjnego. Zat6zmy, ze zdefiniowane sa filtry, ktorych budowe przedstawiono na
rysunku 4.17.

0/0/0|1/0/0]0 ojojojojo[o]|0
0/0/0/1/0/0]|0 ojojojojo|o0|0
0/0/0/1/0/0]|0 ojojojo[o[o0]0
0/0/0/1/0/0]|0 1111111
0/0/0/1/0/0|0 o/ojojojoj0|0
0/0/0/1/0/0|0 o/ojojoj0j0|0
0/0/0/1/0/0|0 ojojojojojo|0
Filtr nr 1 Filtr nr 2

Rys. 4.17. Przyktadowe filtry. W goérnym wierszu przedstawiono reprezentacj¢ w pamigci
poszczegdlnych filtrow, natomiast w dolnym — odpowiadajgce im obrazy

Zgodnie z dziataniem splotu, neurony ignoruja te dane wejsciowe, ktorym
w filtrze odpowiada 0. W efekcie, sa one stabiej widoczne na obrazie wyjscio-
wym. Natomiast, uwzgledniane sg dane, ktorym w filtrze odpowiada 1. Dzigki
temu, na obrazie wyjSciowym sa one wyrazniejsze. W praktyce, wszystkie neu-
rony w danej warstwie wykorzystuja ten sam filtr. Dlatego, na catym obrazie
wyjsciowym uwypuklone zostajg te elementy, ktore sg specyficzne dla danego
filtra. Efekt dziatania filtrow z rysunku 4.17, w odniesieniu do przyktadowego
obrazu, pokazano na rysunku 4.18. Po zastosowaniu filtra nr 1, na obrazie wyj-
$ciowym wyrazniejsze stajg si¢ linie pionowe. Natomiast, dla filtra nr 2, uwypu-
klone sg linie poziome.

W tym momencie, mozemy wprowadzi¢ kluczowe pojecie tego rozdziatu,
a mianowicie mape cech. Jest to warstwa splotowa z neuronami wykorzystuja-
cymi ten sam filtr. Wazna rola mapy cech jest to, ze pozwala nam dostrzec
w obrazie wejsciowym te elementy, ktore najbardziej przypominaja zastosowany
filtr. Pokazuje ona wystepowanie filtrowanego wzorca w roznych miejscach
danych wejsciowych. Jedna warstwa splotowa ma wiele takich map, a kazda
znich wykrywa inng ceche. Sie¢ splotowa, podczas uczenia, wyszukuje takie
filtry (dobiera wagi), ktore sg najbardziej przydatne do wykonania danego zada-
nia. Nastepnie, dalsze warstwy sieci (w strukturze hierarchicznej) ucza si¢ 13-
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czy¢ te filtry w bardziej zlozone wzorce, ktorymi moga by¢, np. krzyze tam,
gdzie aktywne sg filtry nr 1 1 2 (np. filtr nr 3 na rys. 4.18).

Filtr nr 3

- Mapa cechnr 3
Dane wejsciowe

Filtr nr 2

Mapa cech nr 2

Rys. 4.18. Efekt dziatania filtréw z rys. 4.17 w odniesieniu do przyktadowego obrazu

Wezmiemy jako przyklad, sie¢ wykrywajaca twarze. Pierwsza warstwa splo-
towa moze uczy¢ si¢ wykrywac proste cechy, np. katy ostre, przecigcia si¢ linii,
itp. Kolejna warstwa, na podstawie prostych cech z poprzedniej warstwy, moze
wykrywaé bardziej skomplikowane przedmioty, np. oczy, uszy, nos. Dalsza
warstwa splotowa, na podstawie wcze$niej wykrytych czgsci twarzy, moze wy-
konywac detekcje catych twarzy. Taki sposob wylaniania cech przez hierar-
chiczng strukture warstw splotowych, od prostych do coraz bardziej abstrakcyj-
nych, nosi nazwe ekstrakeji cech. Nalezy w tym miejscu zauwazy¢, iz mozna
wizualizowa¢ warto$ci wag z nizszych warstw sieci na dwuwymiarowych obra-
zach i w ten sposob przegladaé, jakie cechy sa wykrywane. Dobrym przyktadem
sg filtry z rysunku 4.18. Z kolei, bardzo abstrakcyjne cechy (z dalszych warstw)
sg znacznie trudniejsze do interpretacji przez cztowieka.

W dotychczasowym opisie, w celu zapewnienia wigkszej czytelnosci oma-
wianych tresci, warstwy splotowe przedstawiane byly w uproszczeniu, w postaci
pojedynczych dwuwymiarowych warstw. W rzeczywistosci, warstwa splotowa
jest struktura tréjwymiarowa, ktora tworzy pewna liczba map cech o takich sa-
mych rozmiarach (rys. 4.19).
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Filtry / I

Mapa cech Mapa cech Mapacech Mapacech
nr2  nr1 nr2\ ,~ nr1

! g e eyl ol e} AN
g ity el gl J
[ s il sl e e} =
Warstwa wejsciowa Warstwa Warstwa
(kanaly R, G, B) splotowa 1 splotowa 2

Rys. 4.19. Rzeczywista budowa sieci splotowej, w ktorej poszczegdlne warstwy maja strukturg
trojwymiarowa

Wszystkie neurony znajdujace si¢ w danej mapie cech maja ustawione takie
same parametry, tzn. wagi (takze wage obciazenia). Z kolei, neurony znajdujace
si¢ w innej mapie cech maja ustawione inne parametry. Jezeli wezmiemy pod
uwage neuron znajdujacy si¢ w okreslonej warstwie, to jego pole recepcyjne nie
zmienia si¢. Pokrywa ono wszystkie mapy cech warstw poprzednich (rys. 4.19).
StwierdziliSmy wczesniej, ze warstwa splotowa zbudowana jest z wielu map
cech, tym samym stosuje ona wiele roznych filtrow na wejsciach. Dlatego, jest
w stanie wykrywaé wiele roznych cech, w r6znych miejscach obrazu. Istotne
znaczenie ma fakt, ze wszystkie neurony w jednej mapie cech maja ustawione
takie same parametry. Dzieki temu, gdy sie¢ splotowa nauczy si¢ rozpoznawac
okreslony wzorzec w jednym miejscu na obrazie, bedzie w stanie go rozpozna-
wac takze w innych miejscach.

Takze warstwe wejsciowa moze w rzeczywistosci tworzyé wiecej warstw
sktadowych, niz jedna. W przypadku obrazu kolorowego, wystepuja 3 kanaty
barw — czerwony, zielony i niebieski. Wowczas, warstwa wejsciowa bedzie zbu-
dowana z trzech warstw, a kazda z nich bedzie reprezentowa¢ inny kanat barw.
Jak mozna si¢ domysle¢, gdy obrazem wej$ciowym bedzie obraz monochroma-
tyczny, wystapi tylko jedna warstwa na wejsciu, reprezentujaca luminancj¢ ob-
razu.

Biorgc pod uwage rzeczywista, trojwymiarowa strukture warstw splotowych,
nalezy podkresli¢, ze wszystkie neurony, ktére znajduja sie¢ w tym samym wier-
szu i oraz kolumnie j, ale w innych mapach cech sa polaczone z wyj$ciami do-
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ktadnie tych samych neuronéw warstwy poprzedniej. W zwiazku z tym, jezeli
rozpatrzymy neuron znajdujacy si¢ w wierszu i oraz kolumnie j mapy cech &
w warstwie splotowej /, to jest on polgczony z neuronami warstwy wczesniejszej
/-1 znajdujacymi si¢ wierszach od ixs, do ixs,+f,-1 i kolumnach od jxs, do
jxs, -1 we wszystkich mapach cech tej warstwy. Uwzgledniajac powyzsze,
sformulujmy zalezno$¢ na sum¢ wazong wszystkich danych wejsciowych wraz
Z neuronem obcigzenia (warto$¢ wyjéciowa neuronu w warstwie splotowej):

Y

i'=ixs,+u
Zijx =be in',_/uk' Wayier  dla

. , (4.20)
J'=jxs,+v

gdzie:

o z;;x — Wyjscie neuronu znajdujacego si¢ w wierszu i, kolumnie j i mapie cech

k warstwy splotowej /;

b, — neuron obcigzenia dla mapy cech k£ w warstwie /;

i v — Wysoko$¢ i1 szerokos¢ pola recepcyjnego;

f»— liczba map cech w warstwie poprzedniej /-1;

X;; x — WyjScie neuronu znajdujacego si¢ w warstwie /-1, wierszu i’, kolum-

nie j’, mapie cech £’ (lub kanale &, jezeli poprzednia warstwa byla warstwa

wejsciowa);

O Wik — Waga polaczenia pomigdzy dowolnym neuronem w mapie cech &
warstwy /, a jego wejSciem mieszczacym si¢ w wierszu u, kolumnie v
(wzglgdem pola recepcyjnego neuronu) w mapie cech k’;

o Sy, 8y — kroki pionowy i poziomy.

O O O O

4.3.4. Struktury danych przetwarzane przez sie¢

We wszystkich wspotczesnych systemach uczenia maszynowego, podstawo-
wa struktura danych sg tensory. Sg one uogélnieniem macierzy w przestrzeniach
o dowolnej liczbie wymiaréw. Praktycznie, zawsze sg to struktury przeznaczone
do przechowywania liczb. W przypadku obrazéw, dane przechowywane sa
w tensorach czterowymiarowych o ksztalcie (probki, wysokosé, szerokosé, kana-
fy)° (rys. 4.20). Dla obrazéw RGB, rozmiar osi kanaléw (glebia) wynosi 3 (kolor
czerwony, zielony i niebieski), a dla obrazow monochromatycznych jest on
rowny | (luminancja). W przypadku warstw splotowych, glebia jest parametrem
danej warstwy i okresla liczbe zastosowanych filtrow (liczbe map cech).

Modele uczenia glebokiego nie przetwarzaja naraz calego zbioru danych, jest
on dzielony na male porcje, tzw. wsady. Wielkos¢ wsadu, to najczesciej wielo-
krotnos$¢ liczby 8. W przypadku tensora wsadowego, pierwsza 0§ nazywana jest
osig wsadu lub wymiarem wsadu. Na przyklad, wsad 64 obrazéw kolorowych
o rozdzielczosci 100x100 pikseli mozna zapisa¢ w tensorze o ksztatcie (64, 100,

8 W przypadku biblioteki TensorFlow, wymiar kanaly wystepuje na koncu notacji, natomiast
w bibliotece Theano na jej poczatku.
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100, 3), a wsad 32 obrazéw monochromatycznych o tej samej rozdzielczo$ci
mozna zapisa¢ w tensorze o ksztalcie (32, 100, 100, 1).

Kanaty koloréw
_

s 7

Wysokosé

Prébki

Rys. 4.20. Czterowymiarowy tensor danych obrazu kolorowego

Podczas budowy modelu, musi by¢ zapewniona kompatybilno$¢ taczonych
ze sobg warstw. Wynika to z faktu, ze kazdy rodzaj warstwy przyjmuje tensory
wejsciowe o okre$lonym ksztalcie i generuje tensory wyjSciowe majace takze
okreslony ksztatt. Na przyklad, jezeli utworzymy warstwe zwracajaca tensor,
ktorego pierwszy wymiar ma dtugos¢ 32, to moze ona by¢ potaczona z kolejng
warstwa, ktora oczekuje’ na wejsciu wektora o dtugosci 32.

Przeanalizujmy fragment kodu w jezyku Python, odpowiedzialnego za bu-
dowe prostej sieci splotowej (listing 1). W wierszach nr 1 i 2 zaimportowano
niezbedne klasy biblioteki Keras. W wierszu nr 3 utworzono model sekwencyj-
ny, ktory sklada si¢ ze stosu warstw splotowych (Conv2D) i laczacych
(MaxPooling2D). Poszczegdlne warstwy sa dodawane do modelu za pomoca
metody add (). Sie¢ przyjmuje tensor wejsciowy o ksztalcie okreslonym przez
wysoko$¢, szerokos¢ i kanaty koloru (dla uproszczenia zapisu nie wliczamy tutaj
wymiaru probki). W zwigzku z tym, przetwarzane sg obiekty wejsciowe (obra-
zy) o rozmiarze (40, 40, 3). Dlatego tez, do pierwszej warstwy sieci przekazuje-
my argument input shape=(40,40,3) w wierszu nr 5. Pierwszy argu-
ment przekazany konstruktorowi klasy Conv2D, rowny 32 — oznacza liczbe ka-
natow (filtrow). Argument drugi to krotka (3, 3), definiujaca rozmiar pola recep-
cyjnego dla operacji splotu (3x3). Na trzeciej pozycji wystepuje nazwa funkcji
aktywacji. W naszym przyktadzie, wszystkie warstwy (oprdcz ostatniej) wyko-

" W pakiecie Keras, warstwy tworzace model sa budowane dynamicznie, w celu dopasowania ich
do warstwy poprzednie;j.
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rzystujg funkcje ReLU, ktora jest najczesciej stosowana. Parametr ostatni (in-
put shape) definiuje rozmiar obrazu wejSciowego. Stosujemy obrazy kolo-
rowe (3 kanaty koloru) o rozmiarze 40x40 pikseli (wysokos$¢, szeroko$¢). Jezeli
tensorem wejSciowym jest mapa cech, a nie obraz, argument input shape
jest pomijany.

Listing 1. Kod w jezyku Python odpowiedzialny za utworzenie prostej sieci splotowe;j

from keras import layers

from keras import models

model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', \
input_shape=(40, 40, 3)))

model.add(layers.MaxPooling2D( (2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'))

model.add(layers.Flatten())

model.add(layers.Dense(64, activation='relu'))

model.add(layers.Dense(1l, activation='sigmoid"))

model. summary()

VoOoNGOTUA,WNIER

RRRR
WNRO®

Przyjrzyjmy si¢ architekturze sieci wyswietlonej za pomocg metody
summary () w wierszu nr 13 (rys. 4.21). Na wyj$ciu pierwszej warstwy splo-
towe] pojawia si¢ tensor o ksztatcie (38, 38, 32). Jest on mniejszy o 2 pola
wzdtuz kazdego z wymiarow, wzgledem obrazu wejsciowego. Przyczyng tego
jest wystepowanie efektow granicznych, o ktérych wspomniano w rozdziale
4.3.2. Gdyby$my chcieli uzyska¢ tensor wyjsciowy o takim samym rozmiarze,
jak obraz wej$ciowy, nalezatoby skorzysta¢ z techniki dopetniania, polegajace;j
na dodaniu odpowiedniej liczby wierszy i kolumn po kazdej stronie obrazu wej-
sciowego. W przypadku warstw Conv2D, dopehianie konfiguruje si¢ za pomo-
cg argumentu padding (jego wartos¢ domyslna wylacza dopetnianie).

W wierszu nr 6 dodano warstwe taczaca, ktorej zadaniem jest zmniejszenie
o polowe rozmiaru wejsciowej mapy cech. Na podstawie architektury sieci
(rys. 4.21) wida¢, iz przed przejSciem przez pierwsza warstwe MaxPo-
01ing2D, mapa cech miata rozmiar 38x38, a operacja max-pooling zmniejszy-
fa ten rozmiar do 19x19. Operacja max-pooling dziala w ten sposob, ze
w oknach o rozmiarze 2x2 (przy kroku rownym 2) zwracane sa warto$ci mak-
symalne kazdego z kanatoéw. W identyczny sposob dziala druga warstwa lgcza-
ca, ktorg dodano w wierszu nr 8.

Druga warstwa splotowa zostata dotaczona do modelu w wierszu nr 7. Na
swoim wyjsciu tworzy ona tensor o ksztalcie (17, 17, 64). Zwroc¢my uwage, ze
wskutek efektow granicznych, nastapito ponowne zmniejszenie rozmiaru wyj-
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sciowej mapy cech (17x17), w stosunku do wejsciowej (19x19). Druga warstwa
MaxPooling2D (dodana w wierszu nr 8) zredukowata rozmiar mapy cech
z (17,17, 64) do (8, 8, 64).

Layer (type) Output Shape Param #
convad_1 (Comv2D)  (None, 38, 38, 32) 8%
max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 19, 19, 32) (7]
conv2d_2 (Conv2D) (None, 17, 17, 64) 18496
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 8, 8, 64) (7]
conv2d_3 (Conv2D) (None, 6, 6, 64) 36928
flatten_1 (Flatten) (None, 2304) (7]

dense_1 (Dense) (None, 64) 147520
dense_2 (Dense) (None, 1) 65

Total params: 203,970
Trainable params: 203,970
Non-trainable params: ©

Rys. 4.21. Architektura sieci utworzonej za pomocg kodu z listingu nr 1

Ostatnig warstwe splotowg dotgczono w wierszu nr 9. Na jej wyjsciu tworzo-
ny jest tensor o ksztalcie (6, 6, 64). Jest to tensor wyjsciowy, ktory zostaje prze-
kazany do klasyfikatora, w postaci warstw w pelni polaczonych (stos warstw
Dense). Klasyfikator tego typu przetwarza wektory (jeden wymiar), natomiast
tensor wyjsciowy jest trojwymiarowy. W zwiazku z tym, dane trojwymiarowe
musza zosta¢ splaszczone do jednowymiarowych. Operacja ta jest realizowana
za pomocg warstwy Flatten, dotagczonej do modelu w wierszu nr 10. Warstwa
ta generuje wektor zawierajacy 2 304 elementy (6x6x64).

W wierszach nr 11 1 12 dodano 2 warstwy w pelni polaczone, tworzace kla-
syfikator. W tym przypadku, realizujemy zadanie klasyfikacji binarnej, majacej
na celu dokonanie przyporzadkowania obrazu wej$ciowego do jednej dwoch
klas. W zwiazku z tym, w ostatniej warstwie wykorzystujemy jeden neuron
z logistyczng funkcja aktywacji (sigmoid), ktora szacuje prawdopodobienstwo
przynaleznos$ci probki do klasy pozytywne;j. Jezeli wykonywane bytoby zadanie
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klasyfikacji wieloklasowej, ostatnia warstwa zawierataby liczbg neuronéw row-
ng liczbie klas oraz funkcje softmax, szacujaca prawdopodobienstwo wystapie-
nia kazdej klasy.

Zwrdéémy uwage na pewien aspekt dotyczacy ksztattu tensorow przetwarza-
nych przez sie€. Na wyjsciu kazdej warstwy Conv2D i MaxPooling2D poja-
wia sie tensor o ksztalcie (wysokos¢, szeroko$é, kanaly). Wraz z zaglebianiem
sie¢ w sie¢, wysoko$¢ i1 szeroko§¢ zmniejszaja si¢ dwukrotnie, przechodzac przez
kolejne warstwy. Natomiast zwicksza si¢ dwukrotnie liczba kanatow (filtrow).
W pierwszej warstwie splotowej (wiersz nr 4) zastosowano 32 kanaly, a w war-
stwach nastepnych liczba ta wynosi 64 (wiersze 7 1 9). W bardziej ztozonych
sieciach, np. takich, ktore zastosowano w badaniach zaprezentowanych w dal-
szych rozdziatach, liczba kanalow moze dochodzi¢ nawet do 512. Typowym
podejsciem jest podwajanie liczby kanatow zastosowanych w pierwszej war-
stwie splotowej, wynoszacej przewaznie 32 lub 64.

W ostatniej kolumnie podsumowania architektury sieci zamieszczona jest
liczba parametréw (wag) poszczegdlnych warstw. Widaé tam, iz warstwy tacza-
ce i sptaszczajaca nie majg zadnych parametrow, a posiadaja je wytacznie war-
stwy splotowe i w pelni potaczone. Na przyktad, pierwsza warstwa Dense ma
147 520 parametrow (2 304 wejscia po 64 neurony kazde oraz 64 wagi obcigze-
nia). Z kolei, warstwa ostatnia ma 65 parametrow (64 wejscia po jednym neuro-
nie kazde oraz jedna waga obcigzenia).
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5. Metodyka badan

Zakres wykonanych badan przedstawiono na rysunku 5.1. Przedmiotem ana-
lizy byty obrazy ptomienia oraz obrazy zmian skérnych. Obrazy ptomienia wy-
korzystano do diagnostyki procesu wspotspalania pylu weglowego i biomasy,
majacej na celu rozréznienie dwoch wariantow spalania. Pierwszy odpowiadat
warunkom normalnym, a drugi nadmiarowi powietrza. Diagnostyka zmian skor-
nych miala na celu odrdéznienie czerniakéw ztosliwych skory od nieztosliwych
znamion melanocytowych. W dalszych rozdziatach bardziej szczegdétowo scha-
rakteryzowano kontekst obu kierunkow badan.

1. Diagnostyka procesu wspotspalania pytu weglowego i biomasy
2. Diagnostyka zmian skérnych

H Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz duzego zbioru danych |

Wykorzystanie petnego zestawu cech |
Wykorzystanie ograniczonego zestawu cech |

H Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz matego zbioru danych
(wykorzystanie pethego zestawu cech)

- Zastosowanie metod uczenia glebokiego oraz duzego zbioru danych |

Wykorzystanie obrazow kolorowych |

Wykorzystanie obrazéw monochromatycznych |

Wykorzystanie obrazow binarnych |

Zastosowanie metod uczenia giebokiego oraz matego zbioru danych
(wykorzystanie obrazéw kolorowych)

Rys. 5.1. Zakres badan

Scenariusz wykonanych eksperymentow byt taki sam dla obrazéw ptomienia
oraz obrazow zmian skérnych (rys. 5.1). Modele budowane byty za pomoca
metod uczenia tradycyjnego i glebokiego, przy wykorzystaniu zbiorow danych
okreslanych umownie jako duze i male. Liczebno$¢ obserwacji zbioréw matych
byta pieciokrotnie mniejsza, niz zbiorow duzych. W uczeniu tradycyjnym zasto-
sowano 2 duze zbiory danych (z pelnym i ograniczonym zestawem cech) oraz 1
maly zbidr (z pelnym zestawem cech). Podczas uczenia glebokiego zastosowano
3 duze zbiory danych (z obrazami kolorowymi, monochromatycznymi i binar-
nymi) oraz 1 maly zbioér (z obrazami kolorowymi). W sumie, wykonano 14 eks-
perymentow, a w kazdym z nich zastosowano inne zestawy danych.

Sposob przygotowania zbioréw danych zaprezentowano na rysunku 5.2.
W przypadku metod uczenia tradycyjnego, petny zbidr podzielono w ten sposob,
ze 70% stanowilo czg$¢ treningowa, a 30% testowa. Nalezy doda¢, iz do celow
walidacyjnych wykorzystana byla czgs¢ zbioru treningowego (zastosowano
10-krotng walidacje krzyzowa). W przypadku metod uczenia glebokiego, wyko-
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rzystany zostat ten sam (utworzony wcze$niej) zbior testowy. Natomiast, zbidr
treningowy zostal podzielony tak, ze 40% obserwacji przeznaczono na zbidr
treningowy, a 30% na walidacyjny. Taki sposob przygotowania zestawow da-
nych zapewnit poréwnywalnos¢ uzyskanych wynikow. Zaréwno podczas ucze-
nia tradycyjnego, jak i gtebokiego, do uczenia i testowania modeli wykorzystano
te same zbiory obserwacji.

Pelny zbiér danych

A

100%

\A

Zbior treningowy

P A AT Zbior testowy UCZENIE TRADYCYJNE
- 70% > 30% ——>»
Zbior treningowy Zbior walidacyjny Zbior testowy UCZENIE GLEBOKIE
- 40% ——— >l 30% ——>——— 30% —»
\ - A J
Y Y
Te same obserwacje Te same obserwacje

Rys. 5.2. Sposob przygotowania zbioréw danych

5.1. Metody uczenia tradycyjnego

Podczas uczenia tradycyjnego, wykorzystano 9 metod selekcji cech. W na-
wiasach podano ich akronimy, ktore sg stosowane w dalszych rozdziatach.
Metody filtra:

o jednowymiarowe — metoda Fishera (FISHER) oraz metoda analizy wariancji

(ANOVA);

o wielowymiarowe — metoda Relief (RELIEF).

Metody opakowujace:

o sekwencyjny wybor do przodu (SFS);

o sekwencyjny wybor do tytu (SBS);

o rekurencyjna eliminacja cech wraz z estymatorem regresji logistycznej

(RFE).

Metody wbudowane:

o metoda SelectFromModel z estymatorem regresji logistycznej (LR);

o metoda SelectFromModel z estymatorem AdaBoost (ADA);

o metoda SelectFromModel z estymatorem LightGBM estimator (LGBM).

W procesie uczenia wykorzystano metode przeszukiwania siatki, ktora po-
zwolita okresli¢ optymalne warto$ci hiperparametréow kazdego modelu. Zasto-
sowano do tego celu metode GridSearchCV, ktora jest dostepna w module mo-
del selection biblioteki scikit-learn. Ocena modeli dokonywana byta na podsta-
wie 10-krotnej walidacji krzyzowej. Kazdy model, uznany za optymalny dla
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danej liczby cech, zapisywany byl w postaci pliku na dysku. Nastepnie, z do-
stepnego zbioru, wybierany byt model najlepszy, tzn. taki, ktory zapewniat naj-
wyzszg doktadnos$¢ klasyfikacji przy minimalnej liczbie cech. Wybor najlepsze-
go modelu pozwolit jednoczesnie okresli¢ optymalny zestaw cech, ktory zostat
uzyty w procesie uczenia. Powyzsza procedure zastosowano dla wszystkich
metod filtra i opakowujacych. W przypadku metod wbudowanych, trenowano
1 dostrajano tylko te modele, ktore byly zastosowane w procesie selekcji cech.

Cechy wylonione przez metody filtra i opakowujace wykorzystane byty
przez 11 metod uczenia nadzorowanego. Byly to: liniowa i kwadratowa analiza
dyskryminacyjna (LDA, QDA), naiwny klasyfikator Bayes'a (BAYES), maszy-
na wektoré6w nosnych wykorzystujaca parametr regularyzacji C (SVM), maszy-
na wektoré6w nosnych wykorzystujaca parametr nu do sterowania liczbg wekto-
row nos$nych (NuSVM), metoda K-najblizszych sasiadow (KNN), drzewa decy-
zyjne (DT) oraz perceptron wielowarstwowy (MLP). Ponadto, zastosowano 3
metody zespotowe: lasy losowe (RF), wzmacnianie gradientowe (GRAD) oraz
metode taczenia modeli AdaBoost (ADA). W przypadku cech wybranych za
pomoca metod wbudowanych, zastosowano 3 metody uczenia: AdaBoost, regre-
sje logistyczna (LR) oraz LightGBM (LGBM). Wszystkie zastosowane algoryt-
my (oprocz LightGBM) zaimplementowane sg w bibliotece scikit-learn.

5.2. Metody uczenia glebokiego

W kontekscie uczenia od podstaw glgbokich sieci neuronowych, liczebnosé¢
obserwacji wykorzystana w badaniach byta stosunkowo mata. W zwiazku z tym,
zastosowano technike okre$lang czesto angielska nazwa transfer learning, pole-
gajacg na wykorzystaniu sieci, ktora zostala wczesniej wytrenowana na duzym
zbiorze danych (zwykle trenowanie miato miejsce podczas wykonywania zada-
nia klasyfikacji duzego zbioru obrazow). Takie podejscie jest czesto stosowane
w sytuacjach, gdy do dyspozycji sg male zbiory danych [153]. Jezeli zbior da-
nych uzytych do wytrenowania modelu byt wystarczajagco duzy i ogélny, prze-
strzenna hierarchia wyuczonych cech moze skutecznie pehli¢ role ogoélnego
modelu do przetwarzania obrazu. Takie cechy moga by¢ pomocne przy rozwia-
zywaniu nowych problemoéw przetwarzania obrazéw nawet wowczas, gdy pro-
blemy te dotycza rozpoznawania innych klas, niz te oryginalne, uzyte do wytre-
nowania modelu.

Podczas badan, do budowy modeli wykorzystano komputer z 64-bitowym
systemem Windows 10, procesorem Intel Core 15-3470 3.20 GHz i pamigcig
RAM 32 GB. Zastosowano platform¢ TensorFlow 1.13.1 [154], bibliotek¢ Keras
2.2.4 [155] oraz jezyk programowania Python 3.7.3. Obliczenia wykonywane
byly z wykorzystaniem karty graficznej (NVIDIA GeForce GTX 1060 3 GB),
platformy CUDA 9.0 oraz biblioteki cuDNN 7.0.
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Biblioteka Keras zawiera wiele modeli do przetwarzania obrazéw, m.in.
Xception [156], VGG16, VGG19 [157], ResNet [158], ResNetV2 [159], Incep-
tionV3 [160], InceptionResNetV2 [161], MobileNet [162], MobileNetV2 [163],
DenseNet [164], NASNet [165]. Wszystkie te modele zostalty wytrenowane na
zbiorze ImageNet zawierajagcym ok. 1,4 miliona obrazéw podzielonych na 1 000
klas [166]. W badaniach wykorzystano 6 modeli charakteryzujacych si¢ r6zng
glebokoscia topologiczng (tabela 5.1).

Tabela 5.1. Modele zastosowane w badaniach, ktore zostaty wczesniej wytrenowane na zbiorze

ImageNet

Nr Model Liczba warstw ' Dostrajane WaI‘St.W}/'
bazy konwolucyjnej bazy konwolucyjnej

1 VGGI16 19 12+19

2 | VGGI19 22 13+22

3 Xception 132 117+132

4 | MobileNetV2 155 136+155

5 ResNet50 175 150+175

6 InceptionResNetV2 780 631+780

Modele sktadaty si¢ z dwoch czgsci. Pierwsza byly bazy splotowe, a druga
gesto potaczone klasyfikatory, potozone na koncu sieci. Wykorzystano bazy
splotowe, poniewaz wyuczone przez nie reprezentacje prezentuja ogdlne kon-
cepcje, ktore sa odpowiednie do rozwigzywania réznych problemow zwigzanych
z przetwarzaniem obrazu. Zamiast klasyfikatoréw oryginalnych, zastosowano
wlasne, zbudowane z dwdch warstw gesto potaczonych. Reprezentacje, ktérych
si¢ one wyuczyly byly specyficzne dla badanego zestawu klas, na ktorych mode-
le trenowano. Rysunek 5.3 przedstawia ogdlny schemat implementacji sieci
glebokiej, ktora sktada sie z bazy splotowej oraz nowego klasyfikatora binarne-
go (2 warstwy Dense) dodanego na jej koniec.

Podczas budowy modeli, zastosowano architekture opartag na sekwencyjnym
stosie warstw, zaimplementowanych w postaci klas biblioteki Keras. Po bazie
splotowej, wystepuje pierwsza warstwa wilasnego klasyfikatora (GlobalAvera-
gePooling2D). Realizuje ona operacje taczenia danych dwuwymiarowych na
podstawie warto$ci $redniej. Nastgpnie, dodano 2 warstwy w pelni potaczone.
Pierwsza warstwa, zawierajaca 512 neurondéw na wyj$ciu oraz funkcje aktywacji
ReLU, interpretuje cechy wylonione przez baz¢ splotowa. Druga warstwa
w petni polaczona, z jednym neuronem na wyjsciu oraz logistyczna funkcja
aktywacji, to warstwa wyjsciowa. Jej zadaniem jest prognozowanie przynalez-
no$ci biezacej obserwacji do klasy pozytywnej. Pomiedzy warstwami w pelni
polaczonymi znajduje si¢ warstwa porzucania (Dropout), ze wspotczynnikiem
porzucania rate=0,3. Jej zadaniem jest przeciwdzialanie nadmiernemu dopaso-
waniu modelu do danych uczacych.
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convolution_base (Model)
(None, 1, 1, 512)

global_average_pooling2d_1 (GlobalAveragePooling2D)
(None, 512)

dense_1 (Dense)

(None, 512) )
)

dropout_1 (Dropout)
(None, 512)

dense_2 (Dense)
(None, 1)

(NN N ()

Rys. 5.3. Ogdlny schemat implementacji sieci glebokiej, sktadajacej si¢ bazy splotowej (niebieska
linia) oraz wlasnego klasyfikatora (czerwona linia). Znaczenie poszczegdlnych klas
biblioteki Keras jest nastepujace: GlobalAveragePooling2D — warstwa laczaca (zwraca
wartosci $rednie kazdego z kanatow); Dense — warstwa w pelni potaczona; Dropout —
warstwa porzucania (przeciwdziala przetrenowaniu modelu). Mapa cech ma ksztalt
(probki, wysokos¢, szerokosc, kanaty). Pierwszy wymiar, rowny None, oznacza dowolna
liczbe probek

Trenowanie modelu realizowane byto w dwodch fazach:

1. Ekstrakcja cech — baza splotowa zostata zamrozona, a dodane warstwy

w petni potaczone (tworzace nowy klasyfikator) zostaly losowo zainicjowane

1 wytrenowane przez 100 epok, z wykorzystaniem techniki dogenerowania

danych. Zamrazanie warstw ma na celu uniemozliwienie aktualizacji ich wag

podczas uczenia. Dzigki temu, reprezentacje wyuczone wczesniej przez baze
splotowa nie sa modyfikowane podczas treningu nowych warstw.

2. Dostrajanie — 2 gérne bloki bazy splotowej zostalty odmrozone i wytrenowa-
ne przez 200 epok razem z nowymi warstwami w pelni potaczonymi (takze

z wykorzystaniem dogenerowania danych). Na koncu, cata baza splotowa zo-

stata odmrozona.

Podczas uczenia modeli, jako funkcje straty, zastosowano binarng entropie
krzyzowa. Jako algorytmu optymalizacji, uzyto RMSprop z niska wartoscia
wspoltczynnika uczenia. Wynosit on 2x107 dla fazy ekstrakcji cech oraz 107 dla
fazy dostrajania. Niska warto$¢ tego wspolczynnika wynikata z tego, ze modyfi-
kacje reprezentacji dostrajanych warstw bazy splotowej powinny by¢ minimal-
ne. Zbyt duze zmiany tych warto$ci moglyby zaszkodzi¢ reprezentacji danych.
Jako miare¢ skutecznosci procesu uczenia, zastosowano doktadnos¢ klasyfikacji.
W ostatniej warstwie klasyfikatora, jako funkcje aktywacji, zastosowano funkcje
logistyczng. Wytrenowane modele zapisywane byly na dysku w postaci plikow
w formacie HDFS5.

Nalezy w tym miejscu podkresli¢, ze strojenie modeli ograniczono do okre-
$lenia optymalnej liczby epok trenowania, na podstawie wykresow krzywych
uczenia 1 walidacji. Zakres badan nie obejmowat poszukiwania optymalne;j licz-
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by warstw splotowych podlegajacych dostrajaniu — zawsze odpowiadata ona
dwom ostatnim blokom bazy splotowej. Oczywiscie, liczba dostrajanych warstw
zalezata od architektury modelu, co mozna zaobserwowa¢ w ostatniej kolumnie
tabeli 5.1. Jako przyklad, na rysunku 5.4 przedstawiono architekturg sieci
VGG16 wykorzystang w badaniach, na ktérej zaznaczono bloki podlegajace
dostrajaniu.

input_1 (InputLayer)
(None, 40, 40, 3)

block4_conv1 (Conv2D)
(None, 5, 5, 512)

block1_conv1 (Conv2D)
(None, 40, 40, 64) ( block4_conv2 (Conv2D)
None, 5, 5, 512
block1_conv2 (Conv2D) ( )
(None, 40, 40, 64) block4_conv3 (Conv2D)
(None, 5, 5, 512)

block1_pool (MaxP ooling2D)
(None, 20, 20, 64)

block4_pool (MaxP ooling2D)
(None, 2, 2, 512)

( block2_conv1 (Conv2D)

(None, 20, 20, 128) block5_conv1 (Conv2D)
(None, 2, 2, 512)

(None, 20, 20, 128) block5_conv2 (Conv2D)
(None, 2, 2, 512)

block2_pool (MaxP ooling2D)
(None, 10, 10, 128)

block5_conv3 (Conv2D)
(None, 2, 2, 512)

block5_pool (MaxP ooling2D)
(None, 1, 1, 512)

~
Dostrajane warstwy bazy splotowej

block3_conv1 (Conv2D)
(None, 10, 10, 256)

block3_conv2 (Conv2D) |_ Yy -
(None, 10, 10, 256)
block3_conv3 (Conv2D)
(None, 10, 10, 256)

block3_pool (MaxP ooling2D) |
(None, 5, 5, 256)

Wiasny klasyfikator

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
: ( block2_conv2 (Conv2D)
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I

Baza splotowa

Rys. 5.4. Architektura sieci VGG16. Linia przerywana obejmuje bloki bazy splotowej. Dwa
ostatnie bloki (linia niebieska) sa dostrajane. Wilasny klasyfikator (o strukturze
pokazanej na rys. 5.3) zaznaczono linig czerwona. Znaczenie poszczegdlnych klas
biblioteki Keras jest nastgpujace: InputLayer — warstwa wejsciowa przyjmujaca tensor
o ksztalcie okreslonym przez format obrazu wejsciowego (w tym wypadku jest to obraz
RGB o rozmiarze 40x40pikseli); Conv2D — warstwa splotowa z funkcja aktywacji
ReLU; MaxPooling2D — warstwa taczaca, ktora zmniejsza o potowe rozmiar mapy cech
(zwraca warto$ci maksymalne kazdego z kanatow)
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6. Diagnostyka procesu wspolspalania pylu weglowego
i biomasy

6.1. Kontekst badan

Jedna z najpopularniejszych metod ograniczania emisji gazow cieplarnia-
nych, szczegolnie CO,, jest stosowanie paliw odnawialnych, m.in. biomasy.
Spalanie biomasy jest korzystniejsze dla srodowiska, niz spalanie paliw kopal-
nych, poniewaz zawarto$¢ szkodliwych pierwiastkow (glownie siarki i azotu)
w biomasie jest nizsza, niz w przeci¢tnym weglu. Ponadto, biomasa pochodzenia
ro§linnego ma teoretycznie korzystniejszy bilans dwutlenku wegla od paliw
kopalnych, poniewaz rosnac — pochfania jego czg$¢ w procesie fotosyntezy.
Wspdtspalanie biomasy z weglem to stosunkowo tania alternatywa pozyskiwa-
nia energii cieplnej do produkcji energii elektrycznej dla istniejacych kotlow
energetycznych, ktorag mozna zastosowa¢ po odpowiednim przystosowaniu ist-
niejacych instalacji.

Wspodtspalanie biomasy i wegla ma jednak pewne wady, takie jak zmniejsze-
nie sprawnosci spalania, zwickszenie ilosci zuzla, czy korozja stalowych ele-
mentow kotla. Fizyczne i chemiczne parametry biomasy nie sa state w czasie, co
wigcej, r0znig si¢ od parametrow wegla. Wraz z paliwem, do komory spalania
zawsze dostaje si¢ pewna niekontrolowana ilo§¢ powietrza, ktora zmienia nor-
malng (efektywng) warto$¢ wspotczynnika nadmiaru powietrza. W wyniku tego
zmieniaja si¢ warunki i paliwo przestaje by¢ spalane catkowicie. Moze to zmie-
ni¢ stan procesu w sposob nieprzewidywalny, a w konsekwencji zwigkszy¢ ilos¢
zanieczyszczen emitowanych do atmosfery. Dlatego, konieczne jest utrzymywa-
nie procesu w pozadanym stanie. Wymaga to zastosowania systemu, ktory
w sposob mozliwie nieinwazyjny i bez opoznien odczytywalby informacje
o zachodzacym procesie.

Nie istniejag metody bezposredniego pomiaru parametrow $wiadczacych o ja-
kosci procesu spalania zachodzacego w jednym palniku. Dlatego tez, stosowane
sa metody posrednie, ktore obejmuja przede wszystkim metody optyczne i aku-
styczne [167]. Sa to metody nieinwazyjne, a ponadto pozwalaja one na uzyski-
wanie selektywnej przestrzennie informacji o zachodzacym procesie spalania
praktycznie, bez zadnych opoznien. Wiele z tych metod wykorzystuje rozne
cechy optycznej emisji ptomienia, jako zrodta informacji o procesie spalania.
Wykorzystywane sg do tego celu czujniki waskopasmowe i szerokopasmowe
[168, 169, 170], pracujace w zakresie promieniowania ultrafioletowego, wi-
dzialnego i podczerwonego [167, 169]. Opracowane dotychczas metody diagno-
styczne wigza mierzone sygnaly optyczne z waznymi parametrami spalania,
takimi jak: stechiometria ptomieniowa [168], emisja zanieczyszczen [169, 170],
stabilnos¢ ptomienia [171, 172, 173], wlasciwosci paliw [174], warunki pracy
1 stany awaryjne. W wyniku przetwarzania danych optycznych, wyodrgbniane sg
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wybrane cechy czasowe sygnalu, takie jak $rednia intensywno$¢ (najczesciej
stosowana) 1 jej odchylenie standardowe, czestotliwosci charakterystyczne,
a takze inne parametry zwigzane z czgstotliwoscig [168, 169, 170].

Oprocz sygnalu pozyskiwanego wskutek optycznej emisji ptomienia, jako
zrédto informacji o procesie spalania, wykorzystywany jest takze obraz ptomie-
nia, w polaczeniu z réoznymi metodami komputerowego przetwarzania danych
[175, 176, 177]. W ostatnich latach nastapit gwaltowny rozwdj algorytmow
uczenia maszynowego, szczegoélnie metod uczenia glgbokiego. Wiele z nich
bardzo dobrze sprawdza si¢ w procesie rozpoznawania obrazéw, w tym ptomie-
ni. Na przyktad, splotowe sieci neuronowe zapewnitly wysoka doktadno$¢
(94,4%) wykrywania pozaru, na podstawie nagran wideo zarejestrowanych
przez system monitoringu obiektow [178, 179]. Algorytmy uczenia glebokiego
sa takze stosowane w diagnostyce procesu spalania. Abdurakipov i in. badali
mozliwo$¢ monitorowania trybdw spalania z wykorzystaniem obrazow ptomie-
nia palnika gazowego [180]. Zastosowali oni sie¢ splotowa, ktora pozwolita im
uzyska¢ $rednig doktadnos$¢ klasyfikacji dla wszystkich trybow na poziomie
97,9 %. Lyu i in. zastosowali gieboka sie¢ przekonan, w celu wykrycia nietypo-
wych warunkéw w eksperymentalnym systemie spalania [181]. Osiagneli oni
wskaznik wykrywalnosci usterek na poziomie 95,6%. Wang i in. zaproponowali
metode identyfikacji stanu spalania (w tym ognia olejowego, spalania proszku
i spalania normalnego) oraz pomiaru szybkosci wydzielania si¢ ciepla [182].
Uzywajac sieci splotowej, autorzy osiagngli srednig doktadno$¢ przewidywania
stanu spalania na poziomie 99,91%. Gangopadhyay i in. wykorzystali obrazy
wideo plomienia nagrane z duza szybkoscig oraz dane dotyczace ci$nienia aku-
stycznego, do wykrywania niestabilnosci w eksperymentalnym systemie spala-
nia [183]. Zastosowali oni sie¢ splotowa i osiagngli doktadno$¢ od 69% do
100% (zaleznie od wariantu spalania). Qiu i in. wykorzystali obrazy ptomieni,
w celu rozpoznania standw spalania wegla sproszkowanego (stabilnego, potsta-
bilnego, niestabilnego) w elektrowni cieplnej [184]. Ich metoda opierala si¢ na
autoenkoderze, analizie gtéwnych skltadowych oraz ukrytym modelu Markowa
i oferowata dokladno$¢ klasyfikacji na poziomie 97,36%. Liu i in. wykorzystali
gleboka sie¢ przekonan do przewidywania zawartosci tlenu na wylocie systemu
spalania [185]. Glgbokie, w pelni potaczone sieci neuronowe zostaty wykorzy-
stane w badaniach przeprowadzonych przez Téth i in. [186]. Autorzy zapropo-
nowali system, ktory z potgodzinnym wyprzedzeniem oraz doktadnoscig £1°C,
moze przewidywac temperature wody w kotle na biomase z rusztem skokowym.
Li iin. zbudowali model oparty na glebokim splotowym autoenkoderze do
przewidywania emisji NOx w systemie spalania biomasy i gazu [187]. Na pod-
stawie obrazow rodnikow obecnych w plomieniu, zarejestrowanych za pomoca
spektroskopowego systemu obrazowania, autorzy uzyskali wzgledne btedy emi-
sji NOx pomiedzy wartosciami przewidywanymi i referencyjnymi, w granicach
1,7+2,6%. Przedmiotem badan bylo takze wczesne wykrywanie niestabilnego
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spalania w silnikach z turbing gazowa za pomocg obrazéw wideo ptomienia,
nagranych z duza szybkoscia. Akintayo i in. zastosowali w tym celu selektywny
autoenkoder [188], Sarkar i in. wykorzystali giteboka sie¢ przekonan oraz siec
splotowa, po ktorych wykonywana byla analiza symboliczna szeregéw czaso-
wych [189, 190]. W literaturze nie znaleziono wynikow badan, w ktorych auto-
rzy zastosowaliby algorytmy uczenia glebokiego do rozpoznawania stanu spala-
nia pytu weglowego i jego mieszaniny z biomasa, w oparciu o obrazy ptomienia.

Podczas badan, podjgto probe rozwigzania problemu polegajacego na wykry-
ciu niepozadanych standw procesu spalania. Kazdy z takich stanow charaktery-
zuje sie inng warto$cig wspdlczynnika nadmiaru powietrza. Wraz ze zmiang tego
parametru, zmieniajg si¢ warunki spalania i moze doj$¢ do sytuacji, ze paliwo
nie bedzie spalane catkowicie. Wykrycie stanu niepozadanego moze oznaczac
nieprawidlowa prace instalacji spalania. Uzyskanie informacji o pojawieniu si¢
nowego stanu niepozadanego pozwolitoby operatorowi lub systemowi sterowa-
nia na przywrdcenie stanu normalnego. W wyniku przeprowadzonych badan,
takg informacje otrzymano na podstawie analizy i klasyfikacji obrazu ptomienia
za pomocg metod uczenia tradycyjnego i glebokiego. W ramach badan, porow-
nano takze oba sposoby uczenia, m.in. pod wzgledem skutecznosci wykrywania
stanéw spalania. Na podkreslenie zastuguje uzycie metod glebokich, poniewaz
jest to nowe podejscie w badaniach nad diagnostyka wspolspalania wegla ka-
miennego i biomasy. Autorowi monografii nie sa znane wyniki badan, w ktorych
do tego celu bylyby stosowane metody uczenia glebokiego. Metoda diagnostyki
oparta na uczeniu glebokim znacznie upraszcza caty cykl budowy modelu, po-
niewaz, w poréwnaniu z tradycyjnymi algorytmami uczenia, wyeliminowane sa
etapy analizy obrazu i wstgpnego przetwarzania danych. Glebokie sieci splotowe
sg w stanie ujawni¢ wewnetrzne cechy poszczeg6élnych stanéw spalania w opar-
ciu o surowe dane uzyskane z obrazéw, zapewniajac jednocze$nie wysoka sku-
tecznos$¢ klasyfikacji [191, 192].

6.2. Material do badan

Material wykorzystany w monografii zostat zgromadzony przez pracowni-
kow Katedry Elektroniki Politechniki Lubelskiej (obecnie Katedra Elektroniki
1 Technik Informacyjnych) podczas eksperymentéw przeprowadzonych w Insty-
tucie Energetyki w Warszawie. Na tej podstawie opracowano dotychczas wiele
artykutow naukowych i monografii, m.in. [13, 172, 173, 176, 177, 193]. Testy
spalania pylu weglowego i rozdrobnionej biomasy przeprowadzono na stanowi-
sku zbudowanym z cylindrycznej komory spalania o dlugosci ok. 2,5 m
i $rednicy ok. 0,7 m (rys. 6.1). Wewnatrz komory znajdowat si¢ model wirowe-
go palnika pylowego, wykonany w skali 1:10 w stosunku do palnikéw przemy-
stowych oraz palnik olejowy wraz z zapalarka gazowa. Za pomocg pyloprzewo-
du do palnika dostarczana byta mieszanka paliwowa wraz z powietrzem pier-
wotnym. Istniata mozliwo$¢ niezaleznej regulacji przeplywu paliwa oraz powie-
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trza. Zmiana ilosci dostarczanego wegla oraz biomasy odbywata si¢ poprzez
regulacj¢ predkosci obrotowej podajnika. Podczas pracy stanowiska, kompute-
rowy system akwizycji danych rejestrowal szereg parametréw, w tym natezenie
przeptywu powietrza pierwotnego i wtornego, $rednig temperatur¢ w komorze,
sktad gazu w odleglosci 1 m od czota palnika oraz na wylocie z komory paleni-
skowej. Po obu stronach komory spalania znajdowaty si¢ otwory inspekcyjne
umozliwiajace obserwacje plomienia. Do rejestracji obrazu wykorzystano kame-
r¢ cyfrowg MC1311 firmy Mikrotron GmbH z matrycg z pelnym przenoszeniem
ramki, wyposazong w interfejs CamerLink. Kamera przymocowana byla do
boroskopu wysokotemperaturowego zainstalowanego w otworze inspekcyjnym
pod katem okoto 45° do osi palnika (rys. 6.2). Aby zabezpieczy¢ czgs¢ optyczng
przed zabrudzeniem (sadza, popiol) oraz wptywem wysokiej temperatury, swia-
tlowod byt chtodzony byl woda oraz przedmuchiwany spre¢zonym powietrzem.
Rejestrowano obrazy o rozdzielczosci 800x800 pikseli, w trybie RGB,
z 24-bitowa glebig kolorow. Utrzymywano staly czas naswietlania oraz czesto-
tliwo$¢ odswiezania 500 klatek na sekunde. Nagrania wideo dla poszczegolnych
wariantow spalania zapisywane byly w pamigci masowej komputera, w postaci
plikow AVI, przy czym czas trwania kazdego zapisu wynosit 300 sekund.

Otwor inspekcyjny

Komora spalania

Ujscie spalin

Palnik
olejowy

Palnik 3 S !
py’fowyi :

Boroskop
wysokotemperaturowy

( z kamera

Rys. 6.1. Schemat pogladowy pokazujacy potozenie kamery w komorze spalania

Podczas testow realizowane bylo wspoétspalanie mieszanek sproszkowanego
wegla 1 biomasy w postaci rozdrobnionej stomy. Pomiary wykonywano przy
statym przeptywie paliwa, tak aby obliczona moc cieplna palnika (P,) byta
utrzymywana na statym poziomie. llo$¢ doprowadzanego powietrza regulowano,
co mialo wptyw na warto$¢ wspotczynnika nadmiaru powietrza (1). Wspotczyn-
nik 1 okresla si¢ jako stosunek rzeczywistej iloSci powietrza, w ktorej spalane

92



jest paliwo, do ilosci niezbednej do jego catkowitego spalenia (ilo$¢ stechiome-
tryczna). [los¢ stechiometryczng mozna z kolei obliczy¢ na podstawie analizy
rownan reakcji chemicznych wystepujacych podczas spalania okre§lonego
paliwa.

Rys. 6.2. Zdjecie komory spalania z zaznaczonym boroskopem (czerwona strzatka) [193]

Podczas wspolspalania mieszanki sproszkowanego wegla i biomasy, catko-
wite spalanie odbywalo sie dla iloSci powietrza nizszej, niz ilo§¢ stechiome-
tryczna, tj. 4 = 0,75, dlatego za wartos¢ wspolczynnika nadmiaru powietrza
uznano warto$¢ odpowiadajacg ,,normalnym” warunkom spalania. Na tej pod-
stawie, podczas testow przyjeto 3 wartosci wspdtczynnika A. Pierwsza z nich
odpowiadala warunkom normalnym (4 = 0,75). Druga warto$§¢ odpowiadala
niedomiarowi powietrza (4 = 0,65), a trzecia jego nadmiarowi (4 = 0,85). Dla
mocy cieplnej P, = 250 kW zbadano wszystkie trzy przypadki, dla P, = 300 kW
byly to przypadki normalnego spalania i nadmiaru powietrza, natomiast dla
P, =400 kW zbadano przypadki normalnego spalania i niedomiaru powietrza.
Testy przeprowadzono dla siedmiu wariantow spalania, z réznymi ustawieniami
Py 11 oraz przy 10% zawarto$ci biomasy. Wartosci poszczegdlnych parame-
trow, dla kazdego z wariantéw, zestawiono w tabeli 6.1. Rejestracja sekwencji
wideo rozpoczynala si¢ po ustabilizowaniu si¢ procesu w komorze spalania.
Moment ten byt okre$lany na podstawie wskazan analizatora gazow oraz opinii
specjalisty z wieloletnim do$wiadczeniem w eksploatacji przemystowych komor
spalania sproszkowanego wegla i rozdrobnionej biomasy.
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Tabela 6.1. Warianty procesu spalania (P, — moc cieplna, 4 — wspotczynnik nadmiaru powietrza)

Wariant P, [kW] A Paliwo [kg/h] | Powietrze wtdrne [Nm’/h]
1 250 0,85 35,2 103,6
2 250 0,75 36,0 73,2
3 250 0,65 39,4 62,9
4 300 0,85 44,2 132,5
5 300 0,75 43,5 96,4
6 400 0,75 59,7 181,3
7 400 0,65 56,8 152,8

6.3. Wstepne przetwarzanie obrazow plomienia

W diagnostyce procesu spalania z wykorzystaniem metod analizy obrazu sto-
sowane s3 dwa podstawowe podej$cia. Pierwsze z nich wykorzystuje ksztalt
ptomienia, a drugie jego teksture. Wyznaczenie ksztattu plomienia nie jest spra-
wa prosta. Wystepowanie ptomienia jest zwigzane z miejscem w przestrzeni,
w ktorym zachodzi egzotermiczna reakcja utleniania. Trudno jest jednoznacznie
wskaza¢ granice, w ramach ktérych zachodzi spalanie, poniewaz stezenia re-
agentOw nie zmieniaja si¢ skokowo. W przypadku ptomienia pylowego, glow-
nym zrodlem promieniowania jest chmura czastek statych o wysokiej temperatu-
rze (pyl weglowy, sadza, popidt, itp.). Ich koncentracja takze nie zmienia si¢
skokowo, dlatego nie mozna doktadnie i jednoznacznie okresli¢ krawedzi pto-
mienia, jak np. w przypadku ciala stalego. W ptomieniu wystgpuja rowniez zja-
wiska pochfaniania i rozpraszania promieniowania, ktére wprowadzajg dodat-
kowe niejednoznacznos$ci przy wyznaczaniu jego granicy. Problem z jedno-
znacznym okreS§leniem krawegdzi ptomienia komplikuje caly proces analizy.
Biorac to pod uwage, w badaniach zastosowano podejscie oparte na teksturze
ptomienia, a nie na jego krawedzi. W tym przypadku znika problem doktadne;j
segmentacji ptomienia, w celu ekstrakcji jego cech geometrycznych. Druga,
wazniejsza zaleta wykorzystania tekstury jest fakt, iz dostarcza ona znacznie
wigcej informacji o obiekcie analizy, niz jego ksztatt.

W dalszej czesci przedstawiono metodyke postepowania, ktdra pozwolita na
zautomatyzowanie procesu wyznaczania obszaru zainteresowania (ROI), stano-
wigcego podstawe do ekstrakcji teksturalnych cech obrazu. Zastosowano ROI
o ksztalcie kwadratu, ktorego $rodek pokrywat sie z centroidem konturu ptomie-
nia. W zwiazku z tym, istniala potrzeba wyznaczenia granic ptomienia. Nalezy
jednak podkresli¢, ze stuzyto to jedynie znalezieniu centroidu konturu, a nie
obliczeniu cech geometrycznych. W zwigzku z tym, precyzja wyznaczenia gra-
nic plomienia, jakkolwiek wazna, nie byta w tym wypadku zagadnieniem klu-
czowym. Wszystkie operacje, ktorych wyniki przedstawiono w niniejszym roz-
dziale, wykonano z wykorzystaniem jgzyka Python 3.7.3 oraz bibliotek OpenCV
3.4.1 i NumPy 1.16.4.
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6.3.1. Analiza statystyczna skladowych koloru

Podczas testow zatozono stacjonarno$¢ warunkow, w jakich zachodzil proces
spalania oraz ustabilizowanie si¢ parametrow emisji. Na tej podstawie uznano,
ze fragment zapisu obrazu plomienia o czasie trwania okolo 3 sekund jest wy-
starczajacy do wykorzystania go w dalszych badaniach. Fragmenty plikow wi-
deo, odpowiadajace ré6znym wariantom procesu spalania, zapisano w postaci
obrazéw o rozmiarach 800x800 pikseli. Kazdy plik wideo zostat skonwertowany
do 1676 plikow graficznych w formacie PNG, z 24-bitowa glebia koloréw. Do
tej konwersji uzyto oprogramowania VirtualDubMod 1.5.10.2. Analiza udziatu
poszczegdlnych sktadowych koloru w tworzeniu obrazu plomienia wykazata, ze
sktadowa koloru czerwonego (R) odgrywa kluczowg role. Zilustrowano to na
wykresach stupkowych pokazanych na rysunku 6.3. Wykresy, ktére wykonano
dla kazdego wariantu spalania, przedstawiaja wartosci $rednie intensywnosci
poszczegodlnych sktadowych dla catego zestawu danych.

60 I Czerwoha
HN Zielona
50| HEE Niebieska

40
30

20

Srednia intensywno$¢ ramek

1 2 3 4 5 6 7
Wariant spalania

Rys. 6.3. Warto$¢ srednia intensywnosci skladowych koloru dla poszczegdlnych wariantow
procesu spalania. Przedstawione wyniki uzyskano na podstawie analizy calego
zestawu, liczacego dla kazdego wariantu 1676 ramek obrazu

Dominujgcg role odgrywata skladowa R, dlatego w dalszej kolejnosci, dla
kazdego obrazu obliczono jej intensywno$¢, rozumiang jako warto$¢ $rednia
wszystkich pikseli obrazu. Uzyskany parametr stat si¢ podstawa do obliczenia
funkcji gestosci prawdopodobienstwa (rys. 6.4) oraz budowy wykreséw pudet-
kowych (rys. 6.5). Wyniki przedstawione na rysunkach 6.4 i 6.5 pokazuja, ze
wystepuja znaczne rdznice natgzenia skladowej R pomigdzy poszczegdlnymi
mocami cieplnymi P,,. Im wieksza moc, tym wigksze jest natezenie sktadowej R
ramek obrazu. Z kolei, przy tej samej mocy cieplnej, natezenie ramek przyjmuje
rozne wartosci, zaleznie od wspotczynnika nadmiaru powietrza. Zwigkszenie
nadmiaru powietrza, w stosunku do wartosci normalnej, zmniejsza intensywno$¢
obrazu i odwrotnie, zmniejszenie nadmiaru powietrza powoduje zwickszenie
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intensywnos$ci. Nalezy zauwazy¢, ze poziom intensywno$ci ramek jest Scisle
zwigzany z jasno$cig tta obrazu, z ktorego wydzielany jest kontur ptomienia.
Dlatego tez, w procesie segmentacji konieczne byto uwzglednienie zmian inten-
sywnosci ramek obrazu, w zalezno$ci od biezacej mocy cieplnej oraz wspot-
czynnika nadmiaru powietrza.

g [ Wariant 1 (m=18, s=1.49)
8 o 1 Wariant 2 (m=19, s=1.18)
% ' 1 Wariant 3 (m=20, s=1.92)
_8 [ Wariant 4 (m=24, s=3.17)
g 03 =1 Wariant 5 (m=33, s=1.87)
K= Wariant 6 (m=45, s=6.53)
g 0.2 1 Wariant 7 (m=63, s=6.44)
o
N
g 0.1
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Intensywnos$¢ ramek sktadowej R

Rys. 6.4. Wykresy funkcji gestosci prawdopodobienstwa intensywnosci ramek sktadowej R dla
poszczegdlnych wariantdéw spalania (m — S$rednia arytmetyczna, s — odchylenie
standardowe)
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Rys. 6.5. Wykresy rozproszenia intensywnosci ramek sktadowej R wokot mediany

W celu zapewnienia lepszych warunkéw do segmentacji konturu ptomienia,
konieczne bylo wyeliminowanie efektu tta, ktoérego jasno$¢ zmieniata sig,
w zaleznosci od wartosci parametrow Py, i A. Do tego celu, zastosowano nieli-
niowg korekcje gamma. Polegata ona na tym, ze jasniejsze piksele obrazu (nale-
zace do ptomienia) byly tylko nieznacznie przyciemniane, natomiast piksele
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ciemniejsze (nalezace do tta) byly przyciemniane w znacznie wickszym stopniu.
W ten sposob, wplyw tta na jako$¢ segmentacji konturu ptomienia zostal osta-
biony. Wielko$¢ zmiany natgzenia poszczegdlnych pikseli zalezal od warto$ci
wspotczynnika korekcji gamma G. Zastosowano adaptacyjny dobdr tej warto$ci
na podstawie natgzenia sktadowej R biezacej ramki obrazu. Posta¢ funkcji stu-
zacej do obliczenia wymaganej wartosci G okreslono empirycznie. Nalezy za-
znaczy¢, ze korekcja gamma nie miala wptywu na warto§¢ deskryptoréw cech
ipehita tylko funkcje¢ pomocniczg, w mozliwie dokladnym okre$leniu granic
ptomienia. Otrzymany kontur byl nastepnie naktadany na obraz oryginalny (bez
korekty) ina jego podstawie uzyskiwano ROI, ktorego srodek pokrywat sie
z centroidem konturu. Zatem, precyzja okre$lenia granic ptomienia nie wptywala
na cechy diagnostyczne, poniewaz uzyskiwane one byly na podstawie tekstury
centralnej cze$ci plomienia, a nie na podstawie jego konturu.

6.3.2. Adaptacyjna korekcja gamma

Na poczatku algorytmu realizujacego korekcje gamma, budowana jest tablica
odwzorowan LUT (ang. Look-up table). Podczas tej operacji, elementy tablicy
wejsciowej o wartosciach z zakresu [0, 255] zostajg przeskalowane do zakresu
[0, 1]. Nowe warto$ci sg nastepnie podnoszone do potegi o wyktadniku réwnym
odwrotno$ci wspdtczynnika korekcji gamma. Operacja ta przeprowadzana jest
zgodnie z formuly: O = 1'%, gdzie: I — warto§¢ elementu macierzy wejsciowej;
O — warto$¢ elementu macierzy wyjsciowej; G — wspdtczynnik korekceji gamma.
Na koncu, wszystkie elementy macierzy wyjsciowe] zostaja z powrotem prze-
skalowane do zakresu [0, 255] i zapisywane w tablicy LUT. Istota korekcji
gamma polega wiec na tym, ze dla kazdego piksela obrazu wejsciowego, w ta-
blicy LUT znajduje si¢ jego odwzorowanie (nowa warto$¢ intensywnosci). Zbior
wszystkich odwzorowan tworzy obraz wyjsciowy (po korekcji). Wartosci
wspotczynnika G > 1 rozjasniajg obraz, dla G = 1 nie wykonywane sa zadne
zmiany, natomiast dla G < 1 obraz jest przyciemniany.

Zastosowano adaptacyjny dobdr warto$ci wspotczynnika korekcji gamma,
w zaleznosci od natezenia sktadowej R biezacej ramki obrazu. Analiza staty-
styczna pozwolita okresli¢ wartosci $rednie intensywnosci ramek (R,,) dla po-
szczegOlnych wariantéw spalania: wariant 1 — 18+1,49; wariant 2 — 19+1,18;
wariant 3 — 20+1,92; wariant 4 — 24+3,17; wariant 5 — 33+1,87; wariant
6 — 45+6,53; wariant 7 — 63+£6,44. Na tej podstawie, dla kazdego wariantu wy-
brano po 10 ramek, dla ktorych intensywnos$¢ sktadowej R byta réwna, okreslo-
nej wczesniej, wartosci Sredniej. Ze wzgledu na zblizone wartosci R, dla wa-
riantow nr 1, 2 1 3, przyjeto dla nich jedng warto$¢, rowna 19. Nastgpnie, w od-
niesieniu do ramek wybranych dla poszczegélnych wariantow, wykonano seg-
mentacje plomienia, podczas ktorej arbitralnie okre§lono najlepsze warto$ci
wspotczynnika G.
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Usrednienie 10 wynikdéw znalezionych empirycznie, pozwolito uzyska¢ war-
tosci wspotczynnika G, ktére uznano za optymalne dla poszczegdlnych warian-
tow. W ten sposob otrzymano wspotrzedne 5 punktow (R,,, G), do ktérych dopa-
sowano funkcje wyktadnicza postaci: G =2,621-exp(-0,110-R,,)+0,371 (rys. 6.6).
Funkcje t¢ zastosowano nastgpnie w procesie segmentacji plomienia, do adapta-
cyjnego doboru wartosci wspotczynnika G, w zalezno$ci od intensywnosci skta-
dowej R biezgcej ramki obrazu.

o

; Funkcja dopasowana do danych:

é 0.7 ~ G=2,621*exp(-0,110*R)+0,371

© ] Zakres zmian najlepszych wartosci G
2 oraz ich $rednia arytmetyczna

‘G 0.6

V4

o

g

~ 0.5

&1

c

S 0.4

8s)

o

v

= 20 30 40 50 60 70

Srednia intensywno$¢ sktadowej R (Rp,)

Rys. 6.6. Optymalne wartosci wspolczynnika G dla S$rednich intensywnosci sktadowej
R poszczegdlnych wariantow (czarne punkty), znalezione doswiadczalnie na podstawie
jakosci segmentacji. Linia niebieska pokazuje przebieg funkcji wykladniczej
dopasowanej do danych empirycznych

Na rysunku 6.7 zaprezentowano uzyskane wyniki dla przyktadowych obra-
zO6w plomieni nalezacych do réznych wariantow. Z kolei, na rysunku 6.8 przed-
stawiono roéznice w wynikach segmentacji tego samego obrazu ptomienia bez
korekty gamma i po jej wykonaniu.

6.3.3. Dobor wielkosci i ekstrakcja obszaru zainteresowania

Celem etapu przetwarzania obrazu bylo wyznaczenie kwadratowego obszaru
zainteresowania, ktorego §rodek pokrywat si¢ z centroidem konturu ptomienia.
Ksztalt ROI wynikal z wiasno$ci zastosowanych klasyfikatorow. W przypadku
wielkosci ROI, nalezato uwzgledni¢ dwa przeciwstawne wymagania. Z jednej
strony, analizowany obszar powinien by¢ jak najwigkszy, tak aby zawieral mak-
symalng ilo$¢ informacji pozwalajacych skutecznie rozr6zni¢ warianty spalania.
Jednak z drugiej strony, im mniejszy jest obszar zainteresowania, tym krotszy
jest czas przetwarzania catego systemu oraz mniejsze straty ramek obrazu.

Straty ramek wystepuja wowczas, gdy nie jest spetniony warunek ekstrakc;i,
tzn. ROI nie zawiera si¢ catkowicie w konturze plomienia. Aby oszacowa¢ odse-
tek ramek obrazu, dla ktorych nie byt spelniony warunek ekstrakcji, przetesto-
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wano algorytm segmentacji dla réoznych wielkosci ROI. Uzyskane wyniki za-
mieszczono w tabeli 6.2. Problem strat ramek jest bardzo wazny, poniewaz ist-
nieje réznica pomiedzy ptomieniami dla poszczegdlnych wariantow spalania.
W przypadku wariantéw 1+3 obszar ptomienia jest stosunkowo duzy i regular-
ny, a obraz wykazuje mala dynamike zmian tekstury. Zmiany te zachodza na
duzej powierzchni, wigc aby uchwyci¢ réznice pomigdzy wariantami, wielko$¢
ROI musi by¢ dostatecznie duza.

a) Wariant 2 Wariant 4 Wariant 5 Wariant 6 Wariant 7

Rys. 6.7. Wyniki korekcji gamma dla przykltadowych obrazow plomienia nalezacych do réznych
wariantow: a) obrazy wejsciowe; b) obrazy po korekcji gamma. Adaptacyjny wybor
wspotczynnika korekcji gamma skutecznie eliminuje tto obrazu, niezaleznie od $redniej
intensywnosci skltadowej R. Dzigki temu utworzone zostaja lepsze warunki do
segmentacji obszaru ptomienia

- . -
Rys. 6.8. Wplyw korekcji gamma na jako$¢ segmentacji: a) przykladowy obraz plomienia
nalezacy do wariantu nr 7; b) wynik segmentacji bez korekcji gamma (wyloniony
obiekt zawiera rowniez znaczny obszar tta); ¢) wynik segmentacji po korekcji gamma.

Wyniki pokazuja, ze zastosowanie korekcji gamma znacznie poprawia jako$é
segmentacji obszaru ptomienia.
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Tabela 6.2. Odsetek ramek obrazu odrzuconych z powodu niespelienia warunku ekstrakcji ROI

dla réznych wielkosci obszaru zainteresowania (liczby wyrazone sag w %). Warunek
ten oznacza, ze ROI musi by¢ catkowicie zawarty w konturze ptomienia

Wariant 100x100 80x80 60x60 40%40
1 0,12 0,00 0,00 0,00
2 0,06 0,00 0,00 0,00
3 6,03 2,27 0,89 0,36
4 36,58 23,75 14,86 7,88
5 2,45 1,37 0,78 0,12
6 44,81 30,43 21,54 14,14
7 39,74 27,15 18,08 11,75

Dla wariantow 4+7, obszar ptomienia wykazuje wigksza nieregularno$¢ oraz
dynamik¢ zmian tekstury. Dlatego, aby straty ramek byly mniejsze, wielkos¢
ROI musi by¢ mniejsza, niz dla wariantow 1+3. W przypadku wariantow 4+7
zmiany tekstury pomiedzy kolejnymi ramami wystgpuja na stosunkowo malej
powierzchni, dlatego mniejszy ROI zawiera wystarczajacg ilos¢ informacji, aby
zapewni¢ skuteczng klasyfikacje. Przyjeto zalozenie, ze straty ramek nie moga
przekracza¢ 15%. Na tej podstawie oraz biorgc pod uwagg wczedniejsze rozwa-
zania, przyjeto wielkos¢ ROI réowng 100x100 pikseli dla wariantéw 1+3 oraz
40x40 pikseli dla wariantow 47,

Nizej wymieniono najwazniejsze operacje wykonane podczas wstgpnego
przetwarzania obrazu.

1.  Wezytanie obrazu zrédlowego w formacie PNG, z 24-bitowa glebig kolo-
row 1 wielkosci 800x800 pikseli (Rys. 6.9a).

2. Obliczenie intensywnosci sktadowej R obrazu jako wartosci $redniej inten-
sywnosci wszystkich jego pikseli.

3. Przeprowadzenie adaptacyjnej korekcji gamma zgodnie z procedura opisa-

ng w podrozdziale 6.3.2 (rys. 6.9b).

Konwersja obrazu do 8-bitowej skali szarosci.

Normalizacja histogramu obrazu.

Filtracja medianowa z maskg o rozmiarze 33x33 piksele (rys. 6.9¢).
Progowanie obrazu z wykorzystaniem metody Otsu (rys. 6.9d).

Operacje morfologiczne (zamknigcie, otwarcie) z wykorzystaniem elemen-
tu strukturalnego o rozmiarze 3x3 piksele. Wykrycie wszystkich konturéw
na obrazie.

9. Znalezienie konturu o najwigkszej powierzchni (rys. 6.9¢). Wykorzystano
obserwacj¢ polegajaca na tym, ze statystycznie, sposrod wszystkich kontu-
roOw wystepujacych na obrazie, ten nalezacy do plomienia ma najwigksza
powierzchnie.

e e
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10. Obliczenie wspodtrzednych centroidu konturu (rys. 6.9f). Wykorzystano
nastepujace zaleznoSci: x=mo/mog, y=moi/mey, gdzie: myy — moment nor-
malny rzgdu zerowego, m 9, my; — momenty normalne rzedu pierwszego.

11. Znalezienie kwadratu o wielkosci 100100 lub 40x40 pikseli (zaleznie od
wariantu spalania), ktorego $rodek pokrywa si¢ z centroidem konturu

(rys. 6.9g).

12. Skopiowanie z obrazu zrodlowego (bez korekcji gamma) ROI wyznaczo-
nego przez znaleziony kwadrat pod warunkiem, Ze jest on catkowicie za-
warty w konturze plomienia (rys. 6.9h). Jesli warunek ten nie jest spehio-
ny, ekstrakcja ROI nie jest wykonywana.

b)

Rys. 6.9. Przykladowe wyniki najwazniejszych operacji wykonywanych podczas wstgpnego
przetwarzania obrazu: a) obraz zrédtowy; b) wynik korekcji gamma zgodnie funkcja
G=f(R,) (rys. 6.6); c) obraz w skali szarosci po normalizacji histogramu i filtracji
medianowej; d) obraz binarny po progowaniu metoda Otsu; e) obraz po operacjach
morfologicznych (zamknigcie, otwarcie) 1iznalezieniu konturu o najwigkszej
powierzchni; f) obraz z zaznaczonym konturem plomienia oraz jego centroidem
(niebieski krzyzyk); g) obraz z zaznaczonym ROI (zielony kwadrat o wielkosci
100x100 Iub 40x40 pikseli), ktorego srodek pokrywa si¢ z centroidem konturu; h) ROI
skopiowany z obrazu zrodtowego (bez korekcji gamma). Dla lepszej czytelnosci, na
powyzszych rysunkach przedstawiono centralng czg$¢ przetwarzanych obrazow,
zawierajaca plomien. Rozmiary wszystkich obrazéw (oprocz ROI) wynosity 800x800
pikseli.
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6.4. Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz duzego
zbioru danych

6.4.1. Wstepne przetwarzanie danych
Pelny zbior danych zawierat 3 tys. obserwacji, przy czym potowa z nich na-

lezata do wariantu nr 5, a polowa do wariantu nr 4. Zbior ten zostal losowo po-
dzielony na cze$¢ treningowa 1 testowa w taki sposob, ze pierwsza czes$¢ stano-
wita 70%, a druga 30% zbioru pelnego. Szczegotowe dane dotyczace liczebno-

$ci podzbiorow zamieszczono w tabeli 6.3.

Tabela 6.3. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu duzego zbioru danych

Zbioér danych Liczba .. . Czes¢ Wariant nr 5 Wariant nr 4
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 3000 1,0 1500 1500
Treningowy 2100 0,7 1050 1050
Testowy 900 0,3 450 450

W wyniku estymacji parametréw tekstury otrzymano 290 deskryptoréw cech
[72]. Kolejnym etapem byto wstgpne przetwarzanie danych. Ze wzgledu na fakt,
iz deskryptory cech mierzone byly w roznych skalach (przedzialowa, ilorazowa),
cechy zostaly przeskalowane z wykorzystaniem standaryzacji klasyczne;j:

z; =(x; —X;)/s,, gdzie: x; — warto$¢ cechy j dla obserwacji i; z; — warto$¢

standaryzowana cechy j dla obserwacji #; X, — $rednia arytmetyczna cechy j;

s; — odchylenie standardowe cechy j. Po standaryzacji, dla wszystkich cech obo-
wigzywala skala przedzialowa oraz rozktad normalny N(0,1). Skalowanie prze-
prowadzono jednorazowo, dla danych treningowych. Nastepnie, w podobny
sposob przeksztatcono dane testowe. Podczas tego procesu, dla kazdej cechy
wykorzystano wektory warto$ci §rednich i wariancji uzyskane podczas standary-
zacji danych treningowych.

Kolejnym krokiem byta czteroetapowa procedura oczyszczania danych:

1. Usunigcie cech przyjmujacych warto$ci stale (wariancja réwna 0).

2. Usuniecie cech przyjmujacych wartosci prawie stale (wariancja mniejsza, niz
0,01).

3. Usunigcie cech przyjmujacych wartosci zduplikowane.

4. Usunigcie cech wzajemnie skorelowanych. Zastosowano wspoiczynnik kore-
lacji Pearsona (r), ktory wykrywa zaleznosci liniowe pomigdzy cechami oraz
zaktada normalno$¢ ich rozktadu. Usunieto cechy, dla ktorych |#>0,9, co
wskazuje na wystepowanie silnej korelacji.

W wyniku oczyszczania danych, liczba cech zostata zmniejszona z 290 do 23

(rys. 6.10). Wstepne przetwarzanie danych przeprowadzono z wykorzystaniem
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biblioteki scikit-learn i jezyka programowania Python, ktory zastosowano w dal-
szych eksperymentach.

Mean Jji 02705 0 16fFE8960330370.14023014013025027 0.240.110.099.240.09102 02 013013
Variance -0.27 [Jip 0230280 15[ ] T AR A 0. 140,250 29 0.20 0.31.0.170 131 0.24044 043 011039 0.9
skewness 10:30.02 4047 0.170.0440.110.120.099.082.068.089.0910.120.030.022.02).020.083.041.028.049.078
Kurtosis -0.180:260.47 JJio.052.36 0:230.240.27 0,240 029.088.078.0730.14).056 0098, 19).0470.110.110.039.15
perc.01% {E0.150.170.05 ] 0.120.030 006 5.220.0350.24 0.29 0.12 0.150.081.039.02 70,120,049 024.03D.06 0.1

511,0)angSchiom 526 044058 o.12 JEYNRERE (7 (H) 0 22 036.0.210. 210K 0.12 0.16 [ 0 19 [EE X 0. 16 [E g8
5(1,0)Contrast -0.33 [l 0.1110.220 03 TEE| ' EXeh 0620.130551 757 041 0.150 14 [RR] 6198 0.42 [ 0.25
50,1)Contrast -0.37 [l 0.1310.28 0o L FEE Y 5L EEE0 009 021 041.0.160.15[EF] G 125
Horzl_GLevNonu 01450 09027 0.22 7] -o 18 0.34 0 0.020.04907230.19 015 [JEE 0.14 [JEETE
Horzl_LngREmph +0.230E0.0880.240.03 RKE 0 15 i 071015 588 EE 0 oce0 12 [ 0.16 -DBE-O 2 E
Horzl_ShrtREmp -0.14-0.140.066.0290.24 0.220.069.009.340. 0?1“0.35&49 48 0.02.0080.0260.13.029.0910. 14 0.140.11
Vertl_ShrtREmp -0.13[0.250.089.0880.29 0.36.0.10.02 043 0.15 0.3 [[§ 037 039.0.00.039.049830.095 01 0.170170.21
45dgr ShrtREmp -0.250.290.099.07:0.120.21] 002353 049 0.37 T 0.210.075 05932 5:23031 031025022
135dr ShrtREmp -0.270.280.120.079.150.21 048 0.39 [ 0 230.082.0590.240.120.28 03 025022
GrMean -0.24 0.31.0.034. moamnumw 23057 0.020.01021 023 EX1 0126032 0.16 02 023012025
GrSkewness 0.110.17.022.05%.032.12 0.150.160.190.0660080.039.075.08 {00 [ (B 0.160.082.09%.11.0440.1
Griurtosis 40.09%.130.0270096.02.16.0.140.150.15 0.120.028.049.055.0590.26 [JEE [l 9.190.050.079.095.046.079 03
Teta3 -0.24 [E0.0220. 190,120 MR PG G FJEE 013608 0.32 0.24 032 0.160. 14 OBF 035 [ 0.1 046
Tetad 0,099,240 08 041.0490 19 9:380073] 014 0.160.028.0980.23.0.120 18 08705 1, ] 0.2 0.2 04921
WavEnLH s-1 - 02 014400410130 02 fEE 04 E0050.09101 031 0.28 024009907035 02 i 0 14[E0 016

WavEnHL_s-1 - 02 0.430.0260.130.03 50 I 0.4 [05E 710 140.17031 03 0230.110.09F 0210 14043012 06
WavEnHH s-1 -0.130110.049 035.060.180.25 0.250.0480.2 0.140.17 0.250.25 0.120.048. 0460.10. [EEOSAEE] 1 [

-03

-00

WauEntH s-2 -0130390 0780.15.0.1 51 FEE 0116121022 0.22 0.25 0.1.0.079046.0.210.0160.12 n
1 1 1 1 1l 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 i
R TR T 2 59 £ 2 oo e a £ Mo\ oMo oT o
ggmgﬁﬁggggeseagmwggL:.IL.-.IL.-.IL.-.I
= s £ g5 =2 8825 g g ERfE I
5 §25885838EE:E0 8 g IEEE
@ & 2EYE IR EEEE r ] w0
£ 8 7 9 5 99 9 0 S 5 3 3 2 2
ST PLEES FFEE
& B & o

Rys. 6.10. Macierz korelacji pomiedzy cechami stanowigcymi wynik oczyszczania duzego zbioru
danych

W kolejnym etapie wstepnego przetwarzania danych wykonano selekcje
cech. Ogolnie rzecz biorac, celem tej operacji jest ograniczenie poczatkowego
(pelnego) zbioru cech do pewnego podzbioru, zawierajagcego cechy wazne
z punktu widzenia zastosowanego kryterium. W wyniku oczyszczania danych,
pely zbior 290 cech zostatl zredukowany do 23 cech. Na tak znaczng redukcje
wplyneto gtownie wystepowanie duzej liczby cech z silng korelacja wzajemna
(|7>0,9). W zwiazku z tym, na etapie selekcji zrezygnowano z dodatkowej re-
dukcji, a jako cel przyjeto budowe listy rankingowej przez kazda z zastosowa-
nych metod selekcji. Listy rankingowe zawieraly zestaw cech w kolejnosci od-
zwierciedlajacej ich wazno$¢ w procesie rozrdzniania obserwacji nalezacych do
poszczegdlnych wariantow spalania. Liczba cech wystepujacych na listach zbu-
dowanych przez poszczegdlne metody byla nastepujaca: metody filtra i opako-
wujace: 23, metody wbudowane: regresja logistyczna — 11, AdaBoost — 8,
LGBM - 10. Wyboru optymalnej liczby cech dla kazdej z zastosowanych metod

103



selekcji dokonano na kolejnym etapie, ktérym bylo trenowanie modeli klasyfi-
kacyjnych. Aby unikngé przetrenowania modeli, selekcj¢ cech przeprowadzono
wylacznie w odniesieniu do danych treningowych. Nastepnie, jej wyniki wyko-
rzystano do przeksztalcenia danych testowych. Selekcje cech zrealizowano
z wykorzystaniem bibliotek scikit-learn, scikit-feature, ReliefF’, MLxtend 1 Li-
ghtGBM.

6.4.2. Wykorzystanie pelnego zestawu cech

W procesie trenowania modeli klasyfikacyjnych wykorzystano 9 zbiorow
treningowych (po jednym dla kazdej metody selekcji) uporzadkowanych zgod-
nie z rankingiem cech. Nalezy zaznaczy¢, iz w tym scenariuszu badan zachowa-
no petny zestaw cech, to znaczy taki, jaki zwrdcita dana metoda selekcji. Pod-
czas uczenia modeli, liczba cech zbioru treningowego zmieniala si¢ zgodnie
z listag rankingowa. Dla metod filtra i opakowujacych, liczba ta zmieniala si¢
od 2 do 23, dla regresji logistycznej — od 2 do 11, dla metody AdaBoost —
od 2 do 8, zas$ dla metody LGBM — od 2 do 10. Podczas trenowania, zastosowa-
no metode przeszukiwania siatki do znalezienia optymalnych warto$ci hiperpa-
rametrow danego modelu (dostrajanie). Wykorzystano do tego celu metode
GridSearchCV, dostepna w module model selection biblioteki scikit-learn. Oce-
ny modeli dokonywano na podstawie 10-krotnej walidacji krzyzowej. Na tej
podstawie, dla kazdego podzbioru cech okreslono najskuteczniejszy klasyfikator
oraz optymalne warto$ci jego hiperparametréw. W dalszej czeSci, taki model
bedzie okreslany jako optymalny.

Na rysunku 6.11 przedstawiono przyktadowe wyniki walidacji dla metody
SFS. Kazda z 11 krzywych znajdujacych si¢ na wykresie odpowiada innej meto-
dzie klasyfikacji. Z kolei, punkty zaznaczone na krzywych odzwierciedlaja do-
ktadno$¢ walidacji modelu, ktory okazat si¢ optymalny dla danej liczby cech.
Jak wynika z wykresu, dla kazdej metody klasyfikacji zbudowano 22 modele
optymalne. W sumie, dla wszystkich metod, zbudowano i zapisano w postaci
plikow na dysku 242 takie modele.
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Rys. 6.11. Wyniki walidacji modeli optymalnych dla metody SFS

Na podstawie wynikow przedstawionych na rys. 6.11, dla kazdej metody kla-
syfikacji wybrano model najskuteczniejszy, tzn. taki, ktory zapewniat najwiek-
sza doktadnos¢ walidacji, przy minimalnej liczbie cech zbioru treningowego.
Wybdr najskuteczniejszego modelu jednoznacznie okreslat optymalny zestaw
cech, ktory byt wykorzystany do jego budowy.

W tabeli 6.4. zamieszczono wyniki wyboru modeli najskuteczniejszych dla
poszczegdlnych metod klasyfikacji. Na podstawie analizy tych danych, jako
modele najlepsze dla metody SFS, uznano modele LDA i GRAD (wiersze pod-
swietlone szarym tlem w tabeli 6.4).

Tabela 6.4. Wyniki wyboru modeli, ktore okazaly si¢ najskuteczniejsze dla poszczegdlnych metod
klasyfikacji, przy wykorzystaniu metody SFS

Metoda Doktadno$¢ | Optymalna Optvmalne parametry model
klasyfikacji | walidacji | liczba cech Pty P y "
LDA 0,96 18 solver="svd'

QDA 0,92 4 tol=1e-05

BAYES 0,91 3 var_smoothing=1e-09

SVM 0,96 19 C=1.0, gamma='scale', kernel="linear'

NuSVM 0,95 14 gamma="scale', kernel="rbf', nu=0.3

KNN 0,95 16 n_neighbors=5

DT 0,94 16 criterion='gini', max_depth=7
activation="relu', alpha=0.0001,

MLP 0,96 19 hidden_layer sizes=(3,),
max_iter=1000, solver="lbfgs'

RF 0,95 5 max_depth=9, n_estimators=100

GRAD 0,96 18 loss='exponential', n_estimators=100

ADA 0,96 22 n_estimators=75
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Kryterium wyboru najlepszego modelu byto takie samo, jak w przypadku
wyboru modelu optymalnego, tzn. najwigcksza doktadnos¢ walidacji, przy mini-
malnej liczbie cech zbioru treningowego. Dla obu modeli, doktadno$¢ walidacji
wyniosta 0,96, a do ich budowy wykorzystano 18 cech.

Procedure wyboru najlepszych modeli, ktorg scharakteryzowano wczesniej
na przyktadzie metody SFS, zastosowano dla wszystkich metod filtra i opako-
wujacych. W przypadku metod wbudowanych, konstruowane i dostrajane byty
tylko te klasyfikatory, ktore zastosowano w procesie selekcji. Uzyskane wyniki
zamieszczono w tabeli 6.5. Dla kazdego modelu podano metode selekcji zasto-
sowang do utworzenia rankingu cech, metode klasyfikacji oraz liczbe wykorzy-
stanych cech. Oznaczenia wystepujace w symbolu modelu nalezy interpretowac
nastgpujaco: 1 pozycja — metoda selekcji (A — ANOVA, F — FISHER,
R — RELIEF); 2 pozycja — metoda klasyfikacji; 3 pozycja — liczba uzytych cech.
Znaczenie symboli metod selekcji i klasyfikacji wystepujacych w tabeli 6.5
podano w wykazie symboli i akronimow na poczatku monografii.

Tabela 6.5. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla duzego zbioru danych i pelnego zestawu cech.
Litera "W" wystepujaca w symbolu modelu oznacza metode wbudowang

Symbol Metoda Metoda Liczba

modelu selekcji cech klasyfikacji cech
F-SVM-16 FISHER SVM 16
A-SVM-10 ANOVA SVM 10
A-MLP-10 ANOVA MLP 10
R-SVM-17 RELIEF SVM 17
R-MLP-17 RELIEF MLP 17
SFS-LDA-18 SFS LDA 18
SFS-GRAD-18 SFS GRAD 18
SBS-RF-13 SBS RF 13
RFE-KNN-5 RFE KNN 5
W-ADA-8 W ADA 8
W-LR-9 w LR 9
W-LGBM-7 W LGBM 7

Wyniki walidacji i testowania modeli wymienionych w tabeli 6.5 zaprezen-
towano na rysunku 6.12. Najwickszg doktadnos¢ klasyfikacji dla zbioru testo-
wego miaty modele: R-MLP-17 (ACC = 94%), SFS-GRAD-18 (ACC = 95%),
SBS-RF-13 (ACC = 94%) i W-LGBM-7 (A4CC = 94%). Doktadnos¢ testowania
pozostatych modeli byta niewiele gorsza i wahata si¢ w granicach 92+93%.
Zdecydowana wickszos¢ modeli uzyskala doktadnos¢ walidacji na poziomie
96%. Nalezy takze zauwazy¢, iz niemal wszystkie modele uzyskaty wyzsza
warto$¢ indeksu 7NR, w porownaniu z TPR. Oznacza to, ze wariant nr 5 (nor-
malne warunki spalania) rozpoznawany byt z wicksza doktadno$cig, niz wariant
nr 4 (nadmiar powietrza). Wysoka jako$¢, wymienionych wcze$niej, czterech

106



modeli potwierdzajg takze krzywe ROC na rysunku 6.13. Na wykresie (1-TNR,
TPR) przebiegaja one znacznie blizej punktu o wspotrzednych (0, 1), oznaczaja-
cego idealng klasyfikacje, w porownaniu z adekwatnymi krzywymi nalezgcymi
do pozostalych modeli. Ten fakt potwierdzaja wielkosci obszarow pod krzywy-
mi ROC, wyrazone za pomocg parametréw AUC. Dla wymienionych wyzej
czterech najlepszych modeli, wartos¢ AUC waha si¢ w zakresie 0,987+0,990,
natomiast dla pozostatych modeli, wspomniany zakres to 0,961+0,975.

97
96 % %
X o5
L o 1
= 3 3
&:‘ 93
= 92 =02
U‘ B ACC (walidacja)
% 91| mmm ACC (testowanie)
90 mmm TPR
B TNR
89
© o © )
s = < a
a
- 5 3
u < 0 C}
” 2
]

Model klasyfikacyjny

Rys. 6.12. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla duzego zbioru
danych i pelnego zestawu cech

1.02

1.00

0.98

TPR

0.96

0.94

0.92

F-SVM-16 (AUC=0.972)
A-SVM-10 (AUC=0.974)
A-MLP-10 (AUC=0.961)
R-SVM-17 (AUC=0.975)
R-MLP-17 (AUC=0.990)
SFS-LDA-18 (AUC=0.974)
SFS-GRAD-18 (AUC=0.988)
SBS-RF-13 (AUC=0.990)
RFE-KNN-5 (AUC=0.962)
W-ADA-8 (AUC=0.987)
W-LR-9 (AUC=0.971)
W-LGBM-7 (AUC=0.987)
Klasyfikacja losowa

Rys. 6.13. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem petnego zestawu cech dla duzego zbioru danych
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6.4.3. Wykorzystanie ograniczonego zestawu cech

Istota badan, ktorych wyniki zaprezentowano w niniejszym rozdziale polega-
fa na tym, Ze na podstawie rankingu, liczbe cech ograniczono do takiej wielko-
$ci, ktérej zwigkszanie nie powodowato juz istotnego wzrostu doktadno$ci wali-
dacji. Przyjeto, iz ten istotny wzrost nie moze by¢ wiekszy, niz 0,05. Na rysunku
6.14, na przyktadzie metody SFS i klasyfikatora GRAD, przedstawiono ide¢
wyboru najlepszego modelu dla pelnego i ograniczonego zestawu cech.

0.98

0.96

0.94

Dla n = 18 osiggana jest maksymalna
doktadnos¢ walidacji, przy minimalnej
liczbie cech

0.92

0.90 Powyzej n = 3 doktadnos¢

walidacji nie zwieksza sie
juz znaczaco

Doktadnos¢ walidacji

0.88

0 3 5 10 15 18 20 25
Liczba cech (n)

Rys. 6.14. Wybor najlepszego modelu dla pelnego i ograniczonego zestawu cech dla metody SFS
i klasyfikatora GRAD

Jak wida¢ na podstawie przebiegu doktadnosci walidacji, dla zestawu pelnego
uzasadnione jest przyjecie liczebnos$ci n = 18, poniewaz jest to minimalna liczba,
przy ktorej uzyskana zostaje maksymalna, mozliwa do osiaggnigcia doktadnosc¢
walidacji (0,96). Z kolei, dla scenariusza z ograniczonym zestawem cech, wyko-
rzystano pierwsze 3 cechy z listy rankingowej, dla ktoérych doktadno$¢ walidacji
wyniosta 0,94. Jak wida¢ na rysunku 6.14, dalsze zwigkszanie liczebno$ci ze-
stawu cech nie wigze si¢ juz z istotnym wzrostem tej doktadnosci. Wybrano
zatem model, ktérego doktadnos¢ walidacji jest tylko o 0,02 gorsza od maksy-
malnej doktadnosci klasyfikatora GRAD dla metody SFS. Kosztem nieznaczne-
go pogorszenia doktadnosci, uzyskano jednak znaczng redukcj¢ ztozonosci mo-
delu, polegajaca na zmniejszeniu liczby wykorzystywanych cech z 18 do 3. Taka
sytuacja korzystnie wptywa na implementacje modelu oraz wydajno$¢ poten-
cjalnego systemu predykcji.

Opisang wyzej metode wyboru najlepszych modeli zastosowano dla pozosta-
tych metod selekcji. Uzyskane wyniki zamieszczono w tabeli 6.6. Tabela nie
zawiera informacji o modelach zbudowanych z wykorzystaniem metody Relief.
W tym przypadku, nie udato si¢ okresli¢ liczby cech mniejszej, niz dla zestawu
petnego (17), przy ktoérej dokladno$¢ walidacji zmniejszytaby sie mniej, niz
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warto§¢ dopuszczalna, tj. 0,05. Jak wynika z danych zamieszczonych w tabeli
6.6, liczebno$¢ ograniczonych zestawoéw cech wahata si¢ w granicach 3+5.

Na rysunku 6.15 zaprezentowano wyniki walidacji i testowania modeli wy-
mienionych w tabeli 6.6. Najwigksza doktadnos¢ klasyfikacji dla zbioru testo-
wego uzyskaty modele: A-SVM-5 (ACC = 94%), A-MLP-5 (ACC = 93%), SBS-
RF-5 (ACC = 93%) 1 RFE-KNN-3 (4CC = 93%). Niewiele mniejsza byta do-
ktadno$¢ pozostatych modeli, zmieniata si¢ ona w granicach 90+92%. Na pod-
stawie wynikow testowania, wykreslono krzywe ROC przedstawione na rysunku
6.16. Warto$¢ parametru AUC wymienionych wczesniej modeli oraz modelu
SFS-GRAD-3 wahata si¢ w zakresie 0,975+0,986. W pozostalych przypadkach,
ten zakres to 0,940-0,973.

Tabela 6.6. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla duzego zbioru danych i ograniczonego zestawu
cech. W kolumnie "Réznica" podano warto$¢, o jaka zmniejszyta si¢ doktadnosé
walidacji, w porownaniu z modelem zbudowanym za pomocg tej samej metody
klasyfikacji i pelnego zestawu cech

Symbol Metod'g Metoda Liczba | Doktadnos¢ e
selekcji .. S Rodznica

modelu cech klasyfikacji cech walidacji
F-SVM-5 FISHER SVM 5 0,91 0,05
A-SVM-5 ANOVA SVM 5 0,95 0,01
A-MLP-5 ANOVA MLP 5 0,95 0,01
SFS-LDA-4 SFS LDA 4 0,93 0,03
SFS-GRAD-3 | SFS GRAD 3 0,94 0,02
SBS-RF-5 SBS RF 5 0,95 0,01
RFE-KNN-3 RFE KNN 3 0,95 0,01
W-ADA-3 \\% ADA 3 0,91 0,04
W-LR-3 \% LR 3 0,92 0,04
W-LGBM-3 \\% LGBM 3 0,94 0,02
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Rys. 6.15. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla duzego zbioru

TPR

danych i ograniczonego zestawu cech

1.02

1.00

0.98

0.96

0.94

0.92

0.90

F-SVM-5 (AUC=0.949)
A-SVM-5 (AUC=0.980)
A-MLP-5 (AUC=0.983)
SFS-LDA-4 (AUC=0.952)
SFS-GRAD-3 (AUC=0.982)
SBS-RF-5 (AUC=0.986)
RFE-KNN-3 (AUC=0.975)
W-ADA-3 (AUC=0.966)
W-LR-3 (AUC=0.940)
W-LGBM-3 (AUC=0.973)

Rys. 6.16. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem ograniczonego zestawu cech dla duzego zbioru

danych

6.5. Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz malego

zbioru danych

Maty zbiér danych zawierat 600 obserwacji, przy czym potowa z nich nale-
zata do wariantu nr 5, a potowa do wariantu nr 4. Zbioér ten zostal losowo po-
dzielony na czg$¢ treningowa i testowa w taki sposob, ze pierwsza czg$¢ stano-
wita 70%, a druga 30% zbioru pelnego. Nalezy podkresli¢, ze zbiory treningowy
i testowy nie byty wydzielona czescig podzbiordow zbioru petnego, lecz powstaty
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wskutek zupelnie nowego losowania. Szczegolowe dane dotyczace liczebnosci
podzbioréw zamieszczono w tabeli 6.7.

Tabela 6.7. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu matego zbioru danych

Zbior danych Liczba | Cresc Wariantnr 5 | Wariant nr 4
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 600 1,0 300 300
Treningowy 420 0,7 210 210
Testowy 180 0,3 90 90

W wyniku oczyszczania danych, liczba cech zostala zmniejszona z 290 do 22
(rys. 6.17). Liczebno$¢ cech wystgpujacych na listach rankingowych zbudowa-
nych przez poszczegolne metody selekcji byla nastepujaca: metody filtra i opa-
kowujace: 22, metody wbudowane: regresja logistyczna i AdaBoost — 9, LGBM
— 8. Efekty trenowania i wyboru najlepszych modeli zamieszczono w tabeli 6.8,
natomiast rysunek 6.18 prezentuje wyniki ich walidacji i testowania, a na rysun-
ku 6.19 pokazano wykresy krzywych ROC.
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Rys. 6.17. Macierz korelacji pomigdzy cechami stanowiacymi wynik oczyszczania matego zbioru
danych
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Tabela 6.8. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla matego zbioru danych i pelnego zestawu cech.

Litera "W" wystepujaca w symbolu modelu oznacza metode wbudowang

Symbol Metoda Metoda Liczba

modelu klasyfikacji selekcji cech cech
F-MLP-22 MLP FISHER 22
A-GRAD-5 GRAD ANOVA 5
R-SVM-16 SVM RELIEF 16
R-GRAD-16 GRAD RELIEF 16
SFS-NuSVM-3 NuSVM SFS 3
SFS-GRAD-3 GRAD SFS 3
SBS-MLP-18 MLP SBS 18
RFE-NuSVM-10 | NuSVM RFE 10
W-ADA-7 W ADA 7
W-LR-7 W LR 7
W-LGBM-4 \Y LGBM 4

98
96
94
92
90

88 BN ACC (walidacja)
B ACC (testowanie)
[ TPR

s TNR

ACC, TPR, TNR (%)

86
84

82

SFS-NUSvVM-3
SBS-MLP-18
RFE-NuUSVM-10
W-LR-7
W-LGBM-4

Model klasyfikacyjny

Rys. 6.18. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla matego zbioru
danych i pelnego zestawu cech

Nastegpujace modele wyrdzniaja sie pod wzgledem doktadnosci klasyfikacji
dla zbioru testowego: F-MLP-22 (4CC = 94%), R-SVM-16 (ACC = 94%)), SFS-
NuSVM-3 (4CC = 94%), RFE-NuSVM-10 (ACC = 95%) i W-LR-7
(ACC = 94%). Nalezy zauwazy¢, ze model SFS-NuSVM-3 uzyskat tak wysoka
doktadnos¢ (94%) przy wykorzystaniu zaledwie trzech cech. Na uwage zastugu-
je rowniez fakt, iz model F-MLP-22 pozwolit uzyska¢ wysoka doktadnosc¢ roz-
poznawania wariantu nr 4 (nadmiar powietrza). Indeks 7PR wynosil w tym
przypadku 96%. Natomiast modele RFE-NuSVM-10 i W-LR-7 uzyskaly bardzo
dobra doktadnos$¢ rozpoznawania wariantu nr 5 (normalne warunki spalania).
Warto$¢ indeksu 7NR byta dla nich rowna 97%. Na podstawie przebiegu krzy-
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wych ROC, przedstawionych na rysunku 6.19, mozna wskaza¢ 3 modele, kto-
rych skutecznos¢ jest wyraznie lepsza od pozostatych. Naleza do nich: F-MLP-
22 (AUC = 0,986), SBS-MLP-18 (AUC = 0,983) i RFE-NuSVM-10
(4UC =0,983).

1.02 |
—— F-MLP-22 (AUC=0.986)
1.00 —— A-GRAD-5 (AUC=0.965)
| A/ |J —— R-SVM-16 (AUC=0.963)
0.98 1 " R-GRAD-16 (AUC=0.968)
I / | | — SFS-NUSVM-3 (AUC=0.971)
@ . 1 SFS-GRAD-3 (AUC=0.960)
g 0.96 I{ I I —— SBS-MLP-18 (AUC=0.983)
,‘ RFE-NUSVM-10 (AUC=0.983)
0.94 | —— W-ADA-7 (AUC=0.977)
] W-LR-7 (AUC=0.973)
0.92 ,' —— W-LGBM-4 (AUC=0.976)
1 == Klasyfikacja losowa
0.90 :
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1-TNR

Rys. 6.19. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem pelnego zestawu cech dla matego zbioru danych

6.6. Zastosowanie metod uczenia glebokiego oraz duzego zbioru
danych

Zbidr danych dla metod uczenia glgbokiego przygotowano w taki sposob, ze
zbidr treningowy, ktory byt wczesniej wykorzystany przez metody uczenia tra-
dycyjnego, podzielono losowo na czg$¢ treningowa i walidacyjna. Z kolei, zbior
testowy wykorzystano w takiej samej postaci, jak w przypadku metod uczenia
tradycyjnego. Dzieki takiemu podejsciu, zar6wno metody uczenia tradycyjnego,
jak i glebokiego korzystaty z tych samych obserwacji na etapie uczenia i walida-
cji modeli oraz podczas ich ewaluacji. Ten sposdb podziatu pozwolit oceni¢
skutecznos¢ obu rodzajow metod dla tych samych danych. Szczegotowe infor-
macje na temat liczebno$ci poszczegdlnych podzbioré6w zamieszczono

w tabeli 6.9.

Tabela 6.9. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu duzego zbioru danych

Zbior danych Liczba .. . Crese Wariant nr 5 Wariant nr 4
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 3000 1,0 1500 1500
Treningowy 1200 0,4 600 600
Walidacyjny 900 0,3 450 450
Testowy 900 0,3 450 450
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6.6.1. Wykorzystanie obrazow kolorowych

Na rysunku 6.20 przedstawiono krzywe straty trenowania i walidacji. Na ich
podstawie wida¢, ze model Xception wyrdznit si¢ stabszym dopasowaniem do
danych, niz modele pozostate. Mozna to stwierdzi¢ na podstawie najwigkszej
roznicy pomiedzy warto$cig straty trenowania i walidacji. Przyczyna tego faktu
mogla by¢ za mata pojemnos¢ modelu. W pozostatych przypadkach, dopasowa-
nie do danych byto lepsze, co znalazto odzwierciedlenie w wynikach ewaluacji.
Ponadto, dla dwoch modeli mozna zauwazy¢ cechy przetrenowania wynikajace-
go ze zbyt dlugiego czasu uczenia. Dla modelu VGGI16 przetrenowanie jest
mate, natomiast dla VGG19 jest ono zdecydowanie wigksze. W obu przypad-
kach straty zaczynaja narasta¢ powyzej 150-ciu epok, dlatego granice t¢ przyjeto
jako czas ponownego trenowania obu modeli.

Na rysunku 6.21 zaprezentowano wyniki ewaluacji. Najwigcksza doktadnos¢
klasyfikacji dla zbioru testowego uzyskaty modele: VGG16 (ACC = 95%),
VGG19 (ACC = 96%), ResNet50 (ACC = 95%) i InceptionResNetV2
(ACC = 95%). Doktadno$¢ testowania modelu MobileNetV2 wyniosta 92%,
natomiast zdecydowanie najgorzej wypadl model Xception (ACC = 89%), co
wynikato z najstabszego dopasowania do danych (rys. 6.20c).
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Rys. 6.20. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych i obrazow
kolorowych: a) VGG16; b) VGG19; c¢) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;
f) InceptionResNetV2
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Rys. 6.21. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw kolorowych.
Zastosowane symbole: V16 — VGGI16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
NetV2, RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2

Nalezy podkresli¢ wysoka doktadnosc¢ rozpoznawania wariantu nr 4 (nadmiar
powietrza) przez model InceptionResNetV2 (TPR = 96%) oraz bardzo dobra
skuteczno$¢ rozpoznawania normalnych warunkéw spalania (wariant nr 5) przez
model VGG16 (TNR = 99%). Krzywe ROC przedstawione na rysunku 6.22 po-
twierdzaja wysoka skuteczno$¢ modeli VGG16, VGG19, ResNet50 oraz Incep-
tionResNetV2. Parametr AUC przyjmuje dla nich wartos¢ z zakresu
0,955+0,993. Nieco stabiej wypada na ich tle model MobileNetV2
(AUC = 0,982), a zdecydowanie najgorsza skuteczno$¢ odpowiada krzywej ROC
nalezacej do modelu Xception (4AUC = 0,888).

1.02
1.00
0.98
0.96 VGG16 (AUC=0.993)
T 0.94 VGG19 (AUC=0.992)
= 0.92 Xception (AUC=0.888)
MobileNetv2 (AUC=0.982)
0.90 ResNet50 (AUC=0.985)
0.88 InceptionResNetV2 (AUC=0.955)
0.86 Klasyfikacja losowa

Rys. 6.22. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw kolorowych
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6.6.2. Wykorzystanie obrazow monochromatycznych

Analizujac przebieg krzywych straty trenowania i walidacji modeli zbudo-
wanych na podstawie obrazéw monochromatycznych (rys. 6.23), mozna ocenic,
iz ich wlasnosci sa podobne do modeli zbudowanych na podstawie obrazdéw
kolorowych. Takze i w tym przypadku Xception jest najstabiej dopasowany do
danych, a VGG16 i VGG19 wykazuja oznaki przetrenowania (wyuczono je po-
nownie przez okres 150-ciu epok). Dodatkowo, efekt przetrenowania mozna
zaobserwowac réwniez dla modelu ResNet50. W tym przypadku, punkt przegie-
cia krzywej straty walidacji wystepuje w okolicy epoki nr 100, zatem taki czas
uczenia przyjeto w ponownym trenowaniu tego modelu. Z kolei, bardzo dobre
dopasowanie prezentujg krzywe strat nalezace do modelu MobileNetV2. Odstep
pomigdzy tymi krzywymi systematycznie zmniejsza si¢ podczas uczenia i na
koncu tego procesu osigga warto$¢ najmniejszg sposrod wszystkich modeli.

Wszystkie modele zbudowane w oparciu o obrazy monochromatyczne uzy-
skaty zblizone wyniki testowania (rys. 6.24). Wérdd nich, nieznacznie skutecz-
niejsze od innych okazaty si¢ modele VGG16 (ACC = 93%) i MobileNetV2
(ACC = 93%). Ten fakt potwierdza przebieg krzywych ROC na rysunku 6.25,
dla ktérych warto$¢ parametru 4AUC wyniosta 0,990 dla modelu VGG16 1 0,980
dla MobileNetV2. Z kolei, krzywa ROC dla modelu Xception (AUC = 0,943)
odzwierciedla jego najstabsze dopasowanie do danych.

a) b) ©)
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Rys. 6.23. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych i obrazow
monochromatycznych: a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2;
e) ResNet50; f) InceptionResNetV2
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Rys. 6.24. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw monochromatycznych.
Zastosowane symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
NetV2, RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2
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Rys. 6.25. Krzywe ROC wraz z parametrami 4UC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw monochromatycznych

6.6.3. Wykorzystanie obrazéw binarnych

Obrazy monochromatyczne poddano operacji normalizacji histogramu. Dzig-
ki poprawie kontrastu, stworzono lepsze warunki do segmentacji obrazu. Przete-
stowano kilka metod realizujacych t¢ operacjg, nalezaty do nich: lokalne i glo-
balne progowanie Otsu, lokalne progowanie Bradleya, metoda zbioréw pozio-
micowych, progowanie adaptacyjne oraz metoda aktywnego konturu. Podsta-
wowym kryterium jako$ci segmentacji bylo wierne odtworzenie granic jasniej-
szych i ciemniejszych obszaréw widocznych na analizowanych obrazach. Naj-
lepsze efekty osiagnieto za pomoca progowania lokalnego metoda Bradleya.
W zwiazku z tym, metode te zastosowano do segmentacji obrazéw monochro-
matycznych. Przyktadowe wyniki tej operacji zaprezentowano na rysunku 6.26.
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Rys. 6.26. Przyktadowe obrazy wykorzystane w badaniach: a) wariant nr 5; b) wariant nr 4. Gorne
wiersze przedstawiaja wydzielone obszary zainteresowania (40x40 pikseli). Wiersze
srodkowe prezentuja obrazy monochromatyczne po normalizacji histogramu, natomiast
w dolnych wierszach pokazano wynik progowania lokalnego metoda Bradleya

Przebiegi krzywych straty trenowania i walidacji przedstawione na rysunku
6.27 $§wiadcza o dobrym dopasowaniu do danych modeli MobileNetV2 oraz
InceptionResNetV2. Tak samo, jak dla obrazow monochromatycznych, modele

118



VGG16, VGG19 1 ResNet50 rowniez wykazuja oznaki przetrenowania. Wszyst-
kie trzy modele wytrenowano ponownie, przy czym przyjeto liczbe epok uczenia
rowng 125.
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Rys. 6.27. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych
iobrazow binarnych: a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2;
e) ResNet50; f) InceptionResNetV?2

Wyniki ewaluacji przedstawione na rysunku 6.28 pokazuja, ze modele
VGG16 1 VGGI19 uzyskaly najwigksza doktadno$¢ testowania. Wyniosta ona
89% dla VGG16 i 86% dla VGG19. Nalezy takze podkresli¢, ze w obu przypad-
kach osiagnigto najwicksza doktadnos$¢ rozpoznawania wariantu nr 4 (nadmiar
powietrza). Dla obu modeli warto$¢ indeksu 7PR wyniosta 90%. Skuteczno$¢
stwierdzona na podstawie ewaluacji znajduje takze potwierdzenie w przebiegu
krzywych ROC oraz wielkos$ciach pol pod tymi krzywymi (parametr AUC)
przedstawionych na rysunku 6.29. Warto$ci parametréw AUC sa najwicksze dla
modelu VGG16 (0,940) oraz VGG19 (0,937). Z kolei, dla najmniej skutecznego
modelu ResNet50 (4ACC = 78%), obszar pod krzywa ROC byt najmniejszy 1 wy-
niost 0,872.
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Rys. 6.28. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazow binarnych. Zastosowane
symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — MobileNetV2,
RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2
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VGG16 (AUC=0.940)

VGG19 (AUC=0.937)

Xception (AUC=0.916)
MobileNetv2 (AUC=0.901)
ResNet50 (AUC=0.872)
InceptionResNetV2 (AUC=0.895)
Klasyfikacja losowa

TPR

Rys. 6.29. Krzywe ROC wraz z parametrami 4UC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw binarnych

6.7. Zastosowanie metod uczenia glebokiego oraz malego zbioru
danych

Zasada podzialu matego zbioru danych dla metod uczenia glgbokiego byta
taka sama, jak dla zbioru duzego. Takze w sposdb losowy podzielono zbior tre-
ningowy, wykorzystany wczesniej przez metody uczenia tradycyjnego, na czes$¢
treningowa 1 uczaca, natomiast bez zadnych zmian wykorzystano ten sam zbior
testowy. Informacj¢ dotyczaca liczebnosci podzbioréw zamieszczono w tabeli
6.10. Nalezy w tym miejscu przypomnie¢, iz w scenariuszu badan wykorzystu-
jacym maty zbior danych zastosowano tylko obrazy kolorowe.
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Tabela 6.10. Liczebnos$¢ podzbiorow otrzymanych w wyniku podziatu matego zbioru danych

Zbior danych Liczba . . Czese Wariantnr 5 | Wariant nr 4
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 600 1,0 300 300
Treningowy 240 0,4 120 120
Walidacyjny 180 0,3 90 90
Testowy 180 0,3 90 90

Na rysunku 6.30 przedstawiono wykresy krzywych straty trenowania i wali-
dacji. Ich przebieg $wiadczy o dobrym dopasowaniu do danych modeli VGG16,
VGG19, MobileNetV2 i ResNet50. Nieco gorsze dopasowanie charakteryzuje
model InceptionResNetV2, natomiast najgorzej na tym tle wypadt model Xcep-
tion, dla ktérego obserwujemy najwigkszy odstep pomiedzy krzywymi trenowa-
nia i walidacji. Dla zadnego z modeli nie wystapily oznaki przetrenowania.

Wyniki ewaluacji zaprezentowano na rysunku 6.31. Zdecydowanie najsku-
teczniejsze okazaly sie modele: VGG16 1 VGG19, dla ktorych wskaznik ACC
osiagnat warto$¢ 94%. Modele te wyrdznity si¢ takze wysoka doktadno$cig roz-
poznawania wariantu nr 4 (7PR), ktéra dla VGG16 wyniosta 96%, a dla VGG19
byla rowna 98%. Krzywe ROC przedstawione na rysunku 6.32 potwierdzaja
wysoka skuteczno$¢ modeli VGG16 i VGG19. Parametr AUC przyjmuje dla
nich warto$¢ odpowiednio: 0,984 oraz 0,986. Dla modeli pozostatych obszar pod
krzywa ROC jest znacznie mniejszy i zmienia si¢ w zakresie 0,892+0,968.
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Rys. 6.30. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla matego zbioru danych i obrazéw
kolorowych: a) VGG16; b) VGG19; c¢) Xception; d) MobileNetV2; e¢) ResNet50;
f) InceptionResNetV2
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6.31. Wyniki testowania modeli dla matego zbioru danych i obrazéow kolorowych.
Zastosowane symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
NetV2, RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2
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Rys. 6.32. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
matego zbioru danych i obrazéw kolorowych
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7. Diagnostyka zmian skornych

7.1. Kontekst badan

Najliczniejsza grupa nowotwordow ztosliwych skory sa raki skory. Jest to nie-
jednolita grupa nowotwordéw pochodzenia nablonkowego. Jest wiele rodzajow
raka skory, jednak najczesciej spotykane to rak podstawnokomoérkowy, rak kol-
czystokomorkowy oraz czerniak ztosliwy (rys. 7.1).

a)

¥

Rys. 7.1. Najczgsciej spotykane raki skory: a) rak podstawnokomorkowy; b) rak kolczystokomorkowy;
¢) czerniak ztosliwy

Najbardziej niebezpiecznym z nich jest czerniak, ktory powstaje w wyniku
szybkiego wzrostu komoérek barwnikowych skory (melanocytow). Jest to spo-
wodowane gtownie ekspozycja na promieniowanie ultrafioletowe. Czerniak
moze pojawié si¢ na skorze jako nowa zmiana, moze tez rozwing¢ si¢ z juz po-
siadanej zmiany nieztosliwej (rys. 7.2). Do zmian, ktore najczes$ciej moga ulegaé
zeztosliwieniu i transformacji w kierunku czerniaka, nalezg znamiona barwni-
kowe. Szczegdlnie niebezpieczne sg znamiona dysplastyczne (atypowe). Cha-
rakteryzujg si¢ one asymetrycznym ksztattem, rozmiarem powyzej 5 mm, niere-
gularnym brzegiem oraz réznorodnoscia koloréw. Znamiona barwnikowe rozwi-
jaja si¢ na skutek niewlasciwego rozwoju skory w zyciu ptodowym. Moga po-
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jawi¢ si¢ bezposrednio po narodzinach, w okresie mtodzienczym lub w wieku
dojrzatym. Ich obecnos$¢ nie wskazuje jednoznacznie na wystegpowanie choroby,
istnieje jednak zagrozenie, ze moze by¢ ona uspiona nawet na dhugie lata. Czto-
wiek posiada $rednio okolo 20 znamion tego typu. Istotny wptyw na ryzyko
wystgpienia czerniaka ma liczba znamion wystepujacych na konczynach [194].

a)

Rys. 7.2. Najczgsciej spotykane, nieztosliwe zmiany skorne: a) znami¢ barwnikowe (melanocytowe);
b) tagodne rogowacenie barwnikowe; c) brodawka tojotokowa

Kluczowe znaczenie ma wykrycie czerniaka we wcezesnym stadium, ponie-
waz w stadiach pdzniejszych coraz bardziej wnika on w glab skory oraz rozprze-
strzenia si¢ do innych czesci ciata. W zwigzku z tym, odpowiednio wczesne
wykrycie tej choroby moze znacznie obnizy¢ $miertelnos$¢ dotknietych nig pa-
cjentow. W ciggu ostatnich 10 lat, zachorowalno$¢ na czerniaka na catym swie-
cie zwigkszyta si¢ dwukrotnie — najwyzsza wystepuje w Australii, gdzie choruje
29 na 100 tys. osob. W Polsce, co roku nowotwor ten diagnozuje si¢ u ok. 3,5
tys. osob. Czerniak stanowi zaledwie 7% wszystkich nowotworéw ztosliwych
skory, jest jednak przyczyna blisko 90% zgondéw pacjentow chorych na raka
skory. W Polsce, rocznie z jego powodu umiera ok. 1,1 tys. osob. Pomimo tego,
iZ pacjenci jako pierwsi zglaszaja podejrzenie wystepowania czerniaka [195], to
doktadno$¢ diagnostyczna badan wzrokowych wykonywanych przez specjali-
stow wynosi ok. 60% [196]. Wynika to z faktu, iz cechy charakterystyczne za-
rowno tagodnych, jak i ztosliwych zmian barwnikowych skory moga by¢ bardzo
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podobne. W efekcie, roznicowanie takich zmian jest zadaniem bardzo trudnym,
a doktadno$¢ diagnozy zalezy w gldwnej mierze od do§wiadczenia dermatologa
[197].

Jako alternatywe dla tradycyjnych algorytméw uczenia maszynowego, od
pewnego juz czasu proponowane sg metody oparte na splotowych sieciach neu-
ronowych. Pozwalaja one zautomatyzowac proces wykrywania, segmentacji
1 klasyfikacji obiektow, w odniesieniu do najbardziej zlozonych obrazéw me-
dycznych [198, 199, 200, 201]. Sieci tego typu moga wydoby¢ giebokie cechy
wysokiego poziomu bezposrednio z surowych danych wejsciowych, osiggajac
przy tym znacznie lepsze wyniki klasyfikacji, niz metody tradycyjne [202]. Jak
zaznaczono wczesniej, wiekszo$¢ dotychczasowych badan oparta byta na bazach
obrazoéw niedostepnych dla szerszej spolecznosci. Pewng proba poprawy tej
sytuacji bylo utworzenie publicznego archiwum PH® [203, 204]. Niestety,
w zbiorze tym zgromadzono tylko 200 obrazdéw, co bylo jego zasadniczym
mankamentem.

Sytuacja poprawita si¢ dopiero wowczas, gdy organizacja ISIC (ang. Interna-
tional Skin Imaging Collaboration) zaczgta gromadzi¢ na duza skale publicznie
dostepne obrazy dermatoskopowe. Obecnie, w zbiorze danych znajduje si¢ po-
nad 20 000 obrazow pochodzacych z wiodacych, miedzynarodowych osrodkow
klinicznych. Zbiér danych ISIC stanowit podstawe do organizacji w 2016 r.
pierwszego publicznego konkursu w zakresie analizy obrazow dermatoskopo-
wych [205, 206]. Ideg tego przedsigwzigcia bylo dostarczenie szerszej spotecz-
nosci zbioru obrazéw, w celu wsparcia rozwoju algorytmow automatycznej dia-
gnostyki czerniaka w ramach 3 zadan: segmentacji, wykrywania i ekstrakcji
cech dermatoskopowych oraz klasyfikacji. Podobne cele przyswiecaty kolejnym
edycjom tego konkursu, przeprowadzonym w latach 2017-2018 [207, 208, 209].
W roku 2019 zorganizowano konkurs, ktérego gtéwnym zadaniem byta klasyfi-
kacja obrazow dermatoskopowych nalezacych do dziewieciu réznych kategorii
diagnostycznych.

Konkursy organizowane przez ISIC, dzigki swej popularnosci oraz duzej
liczbie udostepnionych obrazéw, wyznaczaja gtéwne kierunki rozwoju metod
diagnostyki zmian skornych, wsrod ktorych gtowng role odgrywaja algorytmy
uczenia glgbokiego. Od momentu udostepnienia szerszej spotecznosci bogatego
archiwum ISIC, obserwuje si¢ wzrost zainteresowania metodami uczenia gtebo-
kiego, w kontekscie diagnostyki zmian skérnych. Bardzo popularne w tym za-
stosowaniu sg splotowe sieci neuronowe. Istnieje wiele publikacji opisujacych
zastosowanie tych sieci do rozwigzywania réznych problemoéw z zakresu auto-
matycznej diagnostyki choréb skory. Na przyktad, w [210] opisano efekt zasto-
sowania cech wylonionych za pomoca wstepnie wytrenowanej sieci splotowej,
w polaczeniu z cechami uzyskanymi innymi metodami. Poréwnanie efektow
identyfikacji wzorcoOw w obrazie dermatoskopowym, z wynikami uzyskanymi
tradycyjnymi metodami uczenia maszynowego zamieszczono w pracy [211].
W pozycjach [212, 213] podano wyniki zastosowania CNN do klasyfikacji
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51 10 klasowej, dla r6znych rozdzielczo$ci obrazow. W innych pracach opisano
wyniki zastosowania sieci rezydualnych do segmentacji i klasyfikacji zmian
chorobowych [214], a takze poréwnano, m.in. rézne strategie wstepnego treno-
wania i doktadnego dostrajania [215] oraz wyniki dzialania sieci wytrenowanej
na podstawie 129 tys. obrazoéw z diagnozami postawionymi przez 29 dermatolo-
gow [216]. Generalnie, modele klasyfikacyjne zbudowane z wykorzystaniem
metod uczenia glebokiego pozwalaja uzyska¢ lepsze efekty, niz modele uczenia
tradycyjnego. W zaleznosci od konkretnego zadania, doktadno$¢ mozliwa do
uzyskania w ich przypadku, czesto osiaga poziom 90+95% 1 wyzszy.

7.2. Material do badan

W Internecie dostepnych jest wiele zbioréw obrazéw dermatoskopowych.
Cze$¢ z nich to typowe atlasy chorob skory, petnigce gtownie funkcje edukacyj-
ng [217, 218, 219]. Inne, to bazy danych udostgpnione do celow badawczych
[220, 221]. Jednak zasadnicza wada tych zasobow jest ich mala objgto$¢. Na
przyktad, baza MED-NODE zawiera 100 obrazéw czerniaka i 70 obrazéw zna-
mion. Z kolei, wspomniang w poprzednim rozdziale, baz¢ PH?, tworzy 200 ob-
razéw, wsrod ktorych jest 40 obrazéw czerniaka i 160 obrazéw innych zmian
skornych. Obecnie, najwicksza 1 najbardziej reprezentatywna baza obrazéw
dermatoskopowych jest baza ISIC, zawierajaca ponad 20 000 obrazéw réznych
zmian skornych pogrupowanych na rézne kategorie [222].

W badaniach, ktérych wyniki przedstawiono w niniejszej monografii, wyko-
rzystano obrazy zamieszczone w archiwum ISIC. Obecnie (19.08.2020), oprocz
innych kategorii, baza ta zawiera 18 566 zdje¢ znamion barwnikowych oraz
2 169 zdje¢ czerniaka. Z bazy tej wybrano 1200 zdje¢, przy czym 600 przed-
stawiato znamiona oraz 600 czerniaki skory. Cze$¢ zdje¢ zamieszczonych
w archiwum zawiera rozne artefakty (wlosy, pecherzyki powietrza, linijki, do-
datkowe oznaczenia nanoszone przez personel), ktore zakldcajg proces budowy
modelu klasyfikacyjnego. Zwrocono uwage, aby obrazy wykorzystane w bada-
niach byly pozbawione wyzej wymienionych elementéw. Na rysunku 7.3.
przedstawiono przyktadowe obrazy znamion i czerniakow pobrane z bazy ISIC.
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Rys. 7.3. Przyktadowe obrazy pobrane z bazy ISIC: a) znamiona; b) czerniaki

7.3. Wstepne przetwarzanie obrazow zmian skornych

Podczas badan zmian skérnych, podobnie jak dla obrazéw ptomienia, do eks-
trakcji cech obrazu wykorzystano jego teksture. Pozwolito to uzyska¢ porowny-
walno$¢ wynikow dla obu rodzajow badanych obrazéow, a ponadto, ten sam ob-
szar zainteresowania mogl zosta¢ wykorzystany zar6wno przez algorytmy ucze-
nia tradycyjnego, jak i glebokiego. Zastosowano ROI o ksztalcie kwadratu
(100x100 pikseli), ktorego $rodek znajdowat si¢ w centroidzie konturu wykryte-
go obiektu. Metodyka postepowania majaca na celu wytonienie ROI, a takze
wykorzystane narzedzia i biblioteki byly podobne, jak w przypadku obrazow
ptomienia.

Nizej scharakteryzowano gléwne etapy wstepnego przetwarzania obrazu.

1. Weczytanie obrazu zrodlowego, z 24-bitowa glebig kolorow (rys. 7.4a).
Wstepne kadrowanie (r¢czne), majace na celu eliminacje artefaktow oraz
duzych obszaréw skory wokot obiektu zainteresowania.

3. Przeskalowanie do rozmiaru 300x300 pikseli (rys. 7.4b). Konieczno$¢ prze-
skalowania wynikata z faktu, iz baza ISIC zawiera obrazy o r6znej rozdziel-

czo$ci. Rozmiar 300x300 pikseli wybrano arbitralnie, dopasowujac go do
obrazéw o najnizszej rozdzielczo$ci.

Konwersja obrazu do 8-bitowej skali szarosci.

Filtracja medianowa z maskg o rozmiarze 5x5 pikseli (rys. 7.4c).
Progowanie obrazu z wykorzystaniem metody Otsu (rys. 7.4d).

Operacje morfologiczne (zamknigcie, otwarcie) z wykorzystaniem elementu

SRS

strukturalnego o rozmiarze 3x3 piksele. Wykrycie wszystkich konturéw na
obrazie.

8. Znalezienie konturu o najwigekszej powierzchni (rys. 7.4e). W tym przypad-
ku takze wykorzystano obserwacj¢ polegajaca na tym, ze statystycznie, spo-
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$rod wszystkich konturéw wystgpujacych na obrazie, ten nalezacy do obiek-
tu zainteresowania ma najwigksza powierzchnie.

9. Obliczenie wspotrzednych centroidu konturu (rys. 7.4f). Wykorzystano na-
stepujace zalezno$ci: x=mg/mgg, y=mg;/mgy, gdzie: mpy) — moment normal-
ny rzedu zerowego, m g, My; — momenty normalne rzedu pierwszego.

10. Znalezienie kwadratu o wielkosci 100x100 pikseli, ktorego $rodek pokrywa
si¢ z centroidem konturu (rys. 7.4g).

11. Skopiowanie z obrazu zrédtowego ROI wyznaczonego przez znaleziony
kwadrat pod warunkiem, Ze jest on catkowicie zawarty w konturze zmiany
skornej (rys. 7.4h). Jesli warunek ten nie jest spelniony, ekstrakcja ROI nie
jest wykonywana.
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Rys. 7.4. Przyktadowe wyniki najwazniejszych etapéw wstepnego przetwarzania obrazu: a) obraz
zrodtowy (1024x768 pikseli); b) obraz po wstepnym kadrowaniu i przeskalowaniu do
rozmiaru 300x300 pikseli; c¢) obraz w skali szarosci po filtracji medianowej; d) obraz
binarny po progowaniu metoda Otsu; e) obraz po operacjach morfologicznych
(zamknigcie, otwarcie) i znalezieniu konturu o najwigkszej powierzchni; f) obraz
z zaznaczonym konturem zmiany skornej oraz jej centroidem (niebieski krzyzyk);
g) obraz z zaznaczonym ROI (zielony kwadrat o wielko$ci 100x100 pikseli), ktorego
srodek pokrywa si¢ z centroidem konturu; h) ROI skopiowany z obrazu zrédtowego.

7.4. Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz duzego
zbioru danych

7.4.1. Wstepne przetwarzanie danych

Pelny zbiér danych zawierat 1200 obserwacji, przy czym potowa z nich nale-
zata do grupy kontrolnej (klasa znamig), a potowa do grupy z rozpoznaniem
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czerniaka (klasa czerniak). Zbior ten podzielono losowo na cze$¢ treningows
i testowa tak, ze czg$¢ pierwsza stanowita 70%, a druga 30% zbioru pelnego.
Szczegotowe dane dotyczace liczebnoSci podzbiorow  zamieszczono
w tabeli 7.1.

Tabela 7.1. Liczebnos$¢ podzbiorow otrzymanych w wyniku podziatu duzego zbioru danych

Zbioér danych Liczba .. . Czese Znami¢ Czerniak
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 1200 1,0 600 600
Treningowy 840 0,7 420 420
Testowy 360 0,3 180 180

Estymacje parametrow tekstury przeprowadzono z wykorzystaniem tego sa-
mego narzedzia, co w przypadku obrazéw ptomienia [72]. W wyniku analizy
otrzymano 294 deskryptory cech. Dalsze etapy przetwarzania wstepnego da-
nych, tj. skalowanie cech i oczyszczanie danych przeprowadzono zgodnie
z procedurg opisang w rozdziale 6.4.1. W wyniku tego procesu, liczba cech zo-
stata zmniejszona z 294 do 21 (rys. 7.5).
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Rys. 7.5. Macierz korelacji pomigedzy cechami stanowigcymi wynik oczyszczania duzego zbioru
danych
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Kolejnym etapem wstepnego przetwarzania danych byta selekcja cech. Listy
rankingowe zbudowane w wyniku selekcji zawieraly nastepujaca liczbe cech:
metody filtra i opakowujace — 21, metody wbudowane: regresja logistyczna — 9,
AdaBoost i LGBM — 7. Podobnie, jak dla obrazéw plomienia, wyboru optymal-
nej liczby cech dla kazdej z zastosowanych metod selekcji dokonano na kolej-
nym etapie, tj. podczas trenowania modeli klasyfikacyjnych.

7.4.2. Wykorzystanie pelnego zestawu cech

Trenowanie modeli oraz wybor modelu optymalnego przeprowadzono w ten
sam sposob, co dla obrazéw plomienia (rozdziat 6.4.2). Na rysunku 7.6 przed-
stawiono przyktadowe wyniki walidacji dla metody Fishera.

0.90
—— LDA
= o 2 —e— QDA
5 0.83 e | . —o—o—o—t—o—0 —e— BAYES
= —— SVM
= 0.80 NuSvM
v —e— KNN
2 075 i DT
S —e— MLP
= .‘ —— RF
g8 240 ( —— GRAD
\ ADA
0'650 5 10 15 20
Liczba cech

Rys. 7.6. Wyniki walidacji modeli optymalnych dla metody Fishera

Na podstawie takich wynikow (rys. 7.6), dla kazdej metody klasyfikacji wybra-
ny zostal model najskuteczniejszy, zapewniajacy najwigksza doktadno$¢ walida-
¢ji, przy minimalnej liczbie cech zbioru treningowego. W tabeli 7.2. zamiesz-
czono wyniki wyboru modeli najskuteczniejszych dla poszczegdlnych metod
klasyfikacji. Na podstawie analizy tych danych, jako model najlepszy dla meto-
dy Fishera, uznano model MLP (wiersz pod§wietlony szarym ttem w tabeli 7.2).
Przypomnijmy, ze kryterium wyboru najlepszego modelu byta najwigksza do-
ktadno$¢ walidacji, przy minimalnej liczbie cech zbioru treningowego. Dla mo-
delu MLP, doktadno$¢ walidacji wyniosta 0,88, a do jego budowy wykorzystano
14 cech.

Procedure wyboru najlepszych modeli, ktorg scharakteryzowano wczesniej
na przykladzie metody Fishera, zastosowano dla wszystkich metod filtra i opa-
kowujacych. W przypadku metod wbudowanych, konstruowane i dostrajane
byty tylko te klasyfikatory, ktore zastosowano w procesie selekcji. Uzyskane
wyniki zamieszczono w tabeli 7.3. Znaczenie symboli metod selekcji
1 klasyfikacji wystepujacych w tabeli podano w wykazie symboli i akronimdow.

130



Tabela 7.2. Wyniki wyboru modelu, ktory okazat si¢ najskuteczniejszy dla poszczegdlnych metod
klasyfikacji, przy wykorzystaniu metody Fishera

Metoda Doktadnos¢ | Optymalna Optymal ; del
klasyfikacji | walidacji | liczba cech ptymaine parameiry modeiu
LDA 0,87 15 solver="svd'

QDA 0,78 5 tol=1e-05

BAYES 0,77 5 var_smoothing=1e-09

SVM 0,88 20 C=1.0, gamma='scale', kernel='linear'

NuSVM 0,87 12 gamma='scale', kernel='linear', nu=0.4

KNN 0,85 6 n_neighbors=10

DT 0,85 5 criterion='gini', max_depth=3
activation="relu', alpha=0.1, hid-

MLP 0,88 14 den_layer sizes=(2,), max_iter=1000,
solver="lbfgs'

RF 0,87 15 max_depth=4, n_estimators=10

GRAD 0,86 15 loss='exponential', n_estimators=50

ADA 0,86 11 n_estimators=20

Tabela 7.3. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla duzego zbioru danych i pelnego zestawu cech.
Litera "W" wystepujaca w symbolu modelu oznacza metode wbudowang

Symbol Metoda Metoda Liczba

modelu selekcji cech klasyfikacji cech
F-MLP-14 FISHER MLP 14
A-MLP-13 ANOVA MLP 13
R-SVM-17 RELIEF SVM 17
R-NuSVM-17 RELIEF NuSVM 17
R-MLP-17 RELIEF MLP 17
SFS-SVM-20 SFS SVM 20
SBS-SVM-15 SBS SVM 15
RFE-SVM-8 RFE SVM 8
RFE-MLP-8 RFE MLP 8
W-ADA-2 W ADA 2
W-LR-2 w LR 2
W-LGBM-2 W LGBM 2

Wyniki walidacji i testowania modeli wymienionych w tabeli 7.3 zaprezen-
towano na rysunku 7.7. Najwieksza doktadno$¢ klasyfikacji dla zbioru testowe-
go uzyskaty modele: R-SVM-17 (A4CC = 88%) i R-MLP-17 (ACC = 88%). Do-
ktadnos¢ testowania czterech innych modeli (A-MLP-13, R-NuSVM-17, SFS-
SVM-20, SBS-SVM-15) byta niewiele gorsza i wynosita 87%. Wszystkie mode-
le uzyskaty wyzsza wartos¢ indeksu TNR, w poréwnaniu z 7PR. Oznacza to, ze
obrazy z grupy kontrolnej (nalezace do o0sob zdrowych) rozpoznawane byly
z wieksza doktadnoscia, niz obrazy z rozpoznaniem czerniaka. Taka sytuacja nie
jest oczywiscie korzystna dla pacjenta z medycznego punktu widzenia. Nalezy
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dazy¢ do tego, aby czuto$¢ byta wigksza od specyficznosci lub, aby wartosci obu
indeksow byly zblizone. Wykresy krzywych ROC analizowanych modeli przed-
stawiono na rysunku 7.8. Przebiegi tych krzywych $wiadcza o tym, iz jako$é
wigkszosci modeli jest podobna. Na tym tle odstajg nieco modele, do budowy
ktorych zastosowano wbudowane metody selekcji cech. Zauwazmy, iz przyjmu-
jac parametr AUC jako glowny wskaznik jakos$ci modelu, jako najskuteczniejszy
nalezy uzna¢ model A-MLP-13 (4UC = 0,946).
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Rys. 7.7. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla duzego zbioru
danych i pelnego zestawu cech
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Rys. 7.8. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem petnego zestawu cech dla duzego zbioru danych
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7.4.3. Wykorzystanie ograniczonego zestawu cech

Ograniczenie zestawu cech przeprowadzono zgodnie z metoda opisana
w rozdziale 6.4.3 i na rysunku 6.14. Uzyskane wyniki zamieszczono w tabeli
7.4. Tabela nie zawiera informacji o modelach zbudowanych z wykorzystaniem
metody Relief oraz metod wbudowanych. W tych przypadkach, nie udalo sie
okresli¢ liczby cech mniejszej, niz dla zestawu pelnego, przy ktérej doktadnosc¢
walidacji zmniejszytaby si¢ mniej, niz warto$¢ dopuszczalna, tj. 0,05. Jak wyni-
ka z danych zamieszczonych w tabeli 7.4, liczebno$¢ ograniczonych zestawow
cech wahata si¢ w granicach 3+6. Na rysunku 7.9 zaprezentowano wyniki wali-
dacji i testowania modeli wymienionych w tabeli 7.4.

Tabela 7.4. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla duzego zbioru danych i ograniczonego zestawu
cech. W kolumnie "Réznica" podano wartos¢, o jaka zmniejszyta si¢ dokladnosc
walidacji, w poré6wnaniu z modelem zbudowanym za pomocg tej samej metody
klasyfikacji i pelnego zestawu cech

Symbol Metoda Metoda Liczba | Doktadnosc¢ Réznica
modelu selekcji cech | klasyfikacji cech walidacji
F-MLP-5 FISHER MLP 5 0,86 0,02
A-MLP-3 ANOVA MLP 3 0,87 0,01
SFS-SVM-6 SFS SVM 6 0,87 0,01
SBS-SVM-4 | SBS SVM 4 0,87 0,01
RFE-SVM-3 | RFE SVM 3 0,86 0,02
RFE-MLP-3 | RFE MLP 3 0,87 0,01
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Rys. 7.9. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla duzego zbioru
danych i ograniczonego zestawu cech
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Najwieksza doktadnos¢ klasyfikacji dla zbioru testowego uzyskaty modele:
A-MLP-3 (ACC = 87%) oraz RFE-SVM-3 (ACC = 85%). Niewiele mniejsza
byta dokltadno$¢ pozostatych modeli, zmieniala si¢ ona w granicach 83+84%.
Krzywe ROC przedstawiono na rysunku 7.10. Dobrg skuteczno$¢ modeli
A-MLP-3 i RFE-SVM-3 potwierdzaja parametry AUC, ktdre przyjmujg warto$ci
odpowiednio 0,933 i 0,930. W pozostalych przypadkach, parametr ten zmieniat
si¢ w zakresie 0,910+0,925.
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Rys. 7.10. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem ograniczonego zestawu cech dla duzego zbioru
danych

7.5. Zastosowanie metod uczenia tradycyjnego oraz malego
zbioru danych

Maty zbidr danych zawierat 240 obserwacji, przy czym potowa z nich nale-
zata do grupy kontrolnej (klasa znamig), a potowa do grupy z rozpoznaniem
czerniaka (klasa czerniak). Zbiér ten podzielono losowo na czgs$¢ treningowa
1 testowg tak, ze cze$¢ pierwsza stanowila 70%, a druga 30% zbioru petnego.
Zbiory treningowy i testowy nie byly wydzielong czg$cia podzbiorow zbioru
pelego, lecz powstaty wskutek zupetlnie nowego losowania. Szczegétowe dane
dotyczace liczebnosci podzbiorow zamieszczono w tabeli 7.5.

Tabela 7.5. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu matego zbioru danych

Zbioér danych Liczba .. . Czese Znami¢ Czerniak
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 240 1,0 120 120
Treningowy 168 0,7 84 84
Testowy 72 0,3 36 36
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W wyniku oczyszczania danych, liczba cech zostala zmniejszona z 294 do 19
(rys. 7.11). Liczebno$¢ cech wystgpujacych na listach rankingowych zbudowa-
nych przez poszczegoélne metody selekcji byta nastepujaca: metody filtra i opa-
kowujace — 19, metody wbudowane: regresja logistyczna — 5, AdaBoost — 8,
LGBM - 19.
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Rys. 7.11. Macierz korelacji pomigdzy cechami stanowiacymi wynik oczyszczania matego zbioru
danych

W tabeli 7.6 zamieszczono efekty trenowania i wyboru najlepszych modeli,
natomiast rysunek 7.12 prezentuje wyniki ich walidacji i testowania. Pod wzgle-
dem doktadnosci klasyfikacji dla zbioru testowego, wyrdzniaja si¢ nastepujace
modele: F-MLP-2 (ACC = 85%), SFS-NuSVM-5 (ACC = 83%) oraz
SFS-MLP-5 (ACC = 83%). Zauwazmy, ze model F-MLP-2 uzyskat do§¢ wysoka
doktadnos¢ (85%) przy wykorzystaniu tylko dwoch cech. Przebiegi krzywych
ROC przedstawione na rysunku 7.13 nie pozwalaja na jednoznaczne wskazanie
najskuteczniejszego modelu. W kilku przypadkach wartosci parametru AUC sa
bardzo zblizone: F-MLP-2 (AUC = 0,919), R-NuSVM-14 (4UC = 0,923), SFS-
NuSVM-5 (4UC = 0,919), W-LR-5 (AUC = 0,922).
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Tabela 7.6. Najlepsze modele klasyfikacyjne dla matego zbioru danych i pelnego zestawu cech.
Litera "W" wystepujaca w symbolu modelu oznacza metode wbudowang

Symbol Metoda Metoda Liczba

modelu klasyfikacji selekcji cech cech
F-SVM-2 SVM FISHER 2
F-NuSVM-2 NuSVM FISHER 2
F-MLP-2 MLP FISHER 2
A-NuSVM-9 NuSVM ANOVA 9
R-NuSVM-14 NuSVM RELIEF 14
SFS-NuSVM-5 NuSVM SFS 5
SFS-MLP-5 MLP SFS 5
SBS-NuSVM-4 NuSVM SBS 4
SBS-MLP-4 MLP SBS 4
RFE-SVM-4 SVM RFE 4
W-ADA-4 ADA 4
W-LR-5 LR 5
W-LGBM-2 LGBM 2

90

85

80

75

ACC, TPR, TNR (%)

70

65

F-SVM-2

F-NuSVM-2

F-MLP-2
A-NUSVM-9

R-NuSVM-14
SFS-NuSVM-5
SFS-MLP-5
SBS-NuSVM-4

Model klasyfikacyjny

SBS-MLP-4

RFE-SVM-4

89

75
mmm ACC (walidacja)
I ACC (testowanie)
TPR
TNR

W-ADA-4
W-LR-5

Rys. 7.12. Wyniki walidacji i testowania najlepszych modeli klasyfikacyjnych dla matego zbioru
danych i pelnego zestawu cech
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Rys. 7.13. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najlepszych modeli klasyfikacyjnych
zbudowanych z wykorzystaniem petnego zestawu cech dla matego zbioru danych

7.6. Zastosowanie metod uczenia glebokiego oraz duzego zbioru
danych

Sposob podziatu zbioru danych dla metod uczenia glebokiego byt taki sam,
jak w przypadku obrazéw ptomienia (rozdzial 6.6). Dzigki temu, zard6wno meto-
dy uczenia tradycyjnego, jak i glebokiego korzystaty z tych samych obserwacji
na etapie uczenia i walidacji modeli oraz podczas ich ewaluacji. W efekcie,
mozliwa byla ocena skuteczno$ci obu rodzajow metod dla tych samych danych.
Szczegdlowe informacje na temat liczebno$ci poszczegdlnych podzbiordéw za-
mieszczono w tabeli 7.7.

Tabela 7.7. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu duzego zbioru danych

Zbior danych Liczba .. . Crese Znamig Czerniak
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 1200 1,0 600 600
Treningowy 480 0,4 240 240
Walidacyjny 360 0,3 180 180
Testowy 360 0,3 180 180

7.6.1. Wykorzystanie obrazéw kolorowych

Wykresy straty trenowania i walidacji przedstawiono na rysunku 7.14.
W przypadku modelu Xception wida¢ oznaki niedotrenowania, czego przyczyna
mogla by¢ za mata pojemnos¢ modelu. W pozostalych przypadkach obserwuje-
my lekkie przetrenowanie, ktore najwyrazniej wida¢ na przyktadzie modeli
VGG16 1 VGG19. Przedstawione wykresy dostarczajg nam bardzo waznej in-
formacji na temat wyboru czasu uczenia, ktéry powinni§my zastosowac dla kaz-
dego modelu. Czas ten powinien si¢ konczy¢ wowcezas, gdy straty walidacji
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zaczynaja narasta¢. Na przyktad, dla modeli VGG16, VGG19 i ResNet50 czas
ten powinien obejmowac ok. 120 epok, a dla modelu InceptionResNetV2 powi-
nien on by¢ rowny ok. 150 epok. Uwzgledniajac powyzsze uwagi, wszystkie 4

modele wytrenowano ponownie.

rysunku 7.15.
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Rys. 7.14. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych i obrazow
kolorowych: a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;
f) InceptionResNetV?2
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7.15. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw kolorowych.
Zastosowane symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
NetV2, RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2



Najwieksza doktadnos$¢ klasyfikacji dla zbioru testowego uzyskat model
VGG16 (ACC = 91%). Z kolei, zdecydowanie najgorzej wypadl MobileNetV2
(ACC = 82%). Taka ocene skuteczno$ci potwierdzaja krzywe ROC przedstawio-
ne na rysunku 7.16. Parametr AUC przyjmuje najwigksza warto$¢, rowna 0,955,
dla modelu VGG16.

1.0
0:9 VGG16 (AUC=0.955)
g:_ — VGG19 (AUC=0.948)
~ 0.8 —— Xception (AUC=0.891)
MobileNetV2 (AUC=0.895)
0.7 —— ResNet50 (AUC=0.941)
= |InceptionResNetV2 (AUC=0.915)
== Klasyfikacja losowa
0.6 ‘

V4
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1-TNR

Rys. 7.16. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw kolorowych

7.6.2. Wykorzystanie obrazow monochromatycznych

Krzywe straty trenowania i walidacji modeli zbudowanych na podstawie ob-
razow monochromatycznych przedstawiono na rysunku 7.17. Wiasnosci tych
modeli sa podobne do wtasnos$ci modeli zbudowanych na podstawie obrazow
kolorowych. Model Xception jest takze najstabiej dopasowany do danych, a mo-
dele VGG16, VGG19 oraz ResNet50 wykazujg oznaki przetrenowania. Z kolei,
dos¢ dobre dopasowanie prezentuja krzywe strat nalezace do modelu
MobileNetV2. Biorgc pod uwagg przebieg krzywych strat walidacji przedsta-
wionych na rysunku 7.17, modele VGG16, VGG19 i ResNet50 wytrenowano
ponownie przez okres 125 epok.

Wiyniki testowania modeli przedstawiono na rysunku 7.18. Najwieksza sku-
teczno$¢ osiagnat model ResNet50 (ACC = 88%), natomiast nieznacznie gorszy
byl VGG19 (ACC = 86%). Przebieg krzywych ROC pokazanych na rysunku
7.19 potwierdza wysoka jako$¢ obu wymienionych wyzej modeli, dla ResNet50
warto$¢ parametru AUC wyniosta 0,946, zas dla VGG19 bylta ona roéwna 0,942.
W pozostatych przypadkach, wartos¢ AUC wahata si¢ w granicach 0,808+0,923.
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Rys. 7.17. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych i obrazow
monochromatycznych: a) VGG16; b) VGG19; c¢) Xception; d) MobileNetV2;
¢) ResNet50; f) InceptionResNetV?2
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Rys. 7.18. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw monochromatycznych.
Zastosowane symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
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1.0
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Rys. 7.19. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw monochromatycznych

7.6.3. Wykorzystanie obrazéw binarnych

Do segmentacji obrazéw monochromatycznych zastosowano progowanie lo-
kalne metodg Bradleya. Metoda ta, podobnie jak dla obrazéw plomienia, okazata
si¢ najlepsza sposrod testowanych metod segmentacji. W odrdznieniu od obra-
z6w plomienia, w przypadku obrazéw zmian skornych nie zastosowano norma-
lizacji histogramu. Operacja ta poprawia kontrast obrazoéw, ale nalezy z niej
korzysta¢ ostroznie, poniewaz zmieniajgc intensywno$¢ pikseli, powoduje ona
znieksztalcenie oryginalnej informacji zawartej w obrazie. Jest to szczegdlnie
istotne dla obrazow medycznych, w przypadku ktorych, réznica intensywnosci
pikseli pomiedzy obiektami wystgpujacymi na obrazie moze zawieraé wazng
informacje diagnostyczng. Na rysunku 7.20 zaprezentowano przyktadowe wyni-
ki operacji progowania.

Wykresy krzywych straty trenowania i walidacji przedstawiono na rysunku
7.21. Wynika z nich, ze najlepsze dopasowanie do danych osiagnat model Xcep-
tion. W przypadku MobileNetV2 oraz InceptionResNetV2 obserwujemy pewne
niedopasowanie, natomiast dla VGG16, VGG19 i ResNet50 ma miejsce przetre-
nowanie. W tych ostatnich przypadkach dokonano ponownego uczenia modeli,
przyjmujac liczbe epok trenowania, réwna 125.

Wyniki ewaluacji przedstawione na rysunku 7.22 pokazuja, ze najwieksza
doktadno$¢ testowania uzyskaty modele: Xception (ACC = 81%), VGG19
(ACC = 81%), VGG16 (ACC = 80%) oraz ResNet50 (ACC = 79%). Z kolei,
skuteczno$¢ modeli MobileNetV2 oraz InceptionResNetV2 okazata si¢ najgor-
sza (ACC = 72%), co wynikato z najstabszego dopasowania do danych. Przebieg
krzywych ROC oraz wielko$¢ pdl pod tymi krzywymi (rys. 7.23) potwierdzaja
wczesniejsza ocene.
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Rys. 7.20. Przyktadowe obrazy wykorzystane w badaniach: a) znamiona; b) czerniaki. Gorne
wiersze prezentuja wydzielone obszary zainteresowania (100x100 pikseli). Wiersze
srodkowe prezentuja obrazy monochromatyczne, natomiast w dolnych wierszach
pokazano wynik progowania lokalnego metoda Bradleya
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Rys. 7.21. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw
binarnych: a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;

f) InceptionResNetV2
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Rys. 7.22. Wyniki testowania modeli dla duzego zbioru danych i obrazéw binarnych. Zastosowane
symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — MobileNetV2,
RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2
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Rys. 7.23. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
duzego zbioru danych i obrazéw binarnych

7.77. Zastosowanie metod uczenia glebokiego oraz malego zbioru
danych

Podczas badan wykorzystujacych maly zbior danych zastosowano tylko ob-
razy kolorowe (podobnie, jak dla obrazéw ptomienia). Losowo podzielono zbior
treningowy, wykorzystany wczesniej przez metody uczenia tradycyjnego, na
cze$¢ treningowa 1 uczacg, natomiast bez zadnych zmian zastosowano ten sam
zbidr testowy. Informacje dotyczaca liczebno$ci podzbioréw zamieszczono
w tabeli 7.8.

Tabela 7.8. Liczebnos$¢ podzbioréw otrzymanych w wyniku podziatu matego zbioru danych

Zbior danych Liczba .. . Czgsc Znamig Czerniak
obserwacji zbioru pelnego
Pelny 240 1,0 120 120
Treningowy 96 0,4 48 48
Walidacyjny 72 0,3 36 36
Testowy 72 0,3 36 36

Wykresy krzywych straty trenowania i walidacji przedstawiono na rysunku
7.24. Objawy przetrenowania wystepuja w przypadku modeli VGG16, VGG19
1 ResNet50. W tych przypadkach trenowanie wykonano ponownie, ograniczajac
ten proces do 125 epok. Pozostate modele wykazuja objawy niedopasowania do
danych.

Wyniki ewaluacji zaprezentowano na rysunku 7.25. Zdecydowanie najsku-
teczniejsze okazaty si¢ modele: VGG16 (ACC = 90%) i ResNet50
(ACC = 88%). Wyro6znity si¢ one takze wysoka czutoscia (7PR), wynoszaca
w obu przypadkach 89%. Krzywe ROC przedstawione na rysunku 7.26 potwier-
dzaja wczesniejsza oceng. Wartosci parametru AUC byly, dla wymienionych
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wczesniej modeli, najwyzsze i wynosity — 0,955 dla VGG16 oraz 0,968 w przy-
padku ResNet50. Bardzo stabe dopasowanie do danych modelu MobileNetV2
znalazlo odzwierciedlenie w jego niskiej doktadno$ci dla zbioru testowego
(ACC = 74%) oraz najmniejszej powierzchni pod krzywa ROC (4AUC = 0,821).
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Rys. 7.24. Wykresy straty trenowania i walidacji modeli dla matego zbioru danych i obrazéw
kolorowych: a) VGG16; b) VGG19; c) Xception; d) MobileNetV2; e) ResNet50;

f) InceptionResNetV?2
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7.25. Wyniki testowania modeli dla matego zbioru danych i obrazéow kolorowych.

Zastosowane symbole: V16 — VGG16, V19 — VGG19, X — Xception, MN — Mobile-
NetV2, RN — ResNet50, IRN — InceptionResNetV2
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1.0

0.9 [ VGG16 (AUC=0.955)
g:_ — VGG19 (AUC=0.950)
~ 0.8 —— Xception (AUC=0.881)
MobileNetV2 (AUC=0.821)
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Rys. 7.26. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla modeli zbudowanych z wykorzystaniem
matego zbioru danych i obrazéw kolorowych
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8. Analiza wynikow badan

8.1. Wplyw liczby cech na dokladnos$¢ klasyfikacji

Na rysunkach 8.1 i1 8.2 poréwnano wyniki testowania najskuteczniejszych
modeli zbudowanych na podstawie duzego zbioru danych, przy wykorzystaniu
petego i ograniczonego zestawu cech. Przypomnijmy, Ze pelna lista cech za-
wiera minimalng liczbe cech wybrang na podstawie rankingu, zapewniajaca
maksymalng doktadnos¢ walidacji. Natomiast, ograniczona lista cech, to lista
obejmujaca taka liczbe cech wybrang na podstawie rankingu, ktorej zwigkszanie
nie powoduje juz istotnego (wigkszego, niz 0,05) wzrostu doktadnosci walidacji.

98 Petny zestaw cech | Ograniczony zestaw cech '7

97
96
95
94
93
92
91

ACC, TPR, TNR (%)

90
89

R-MLP-17 SFS-GRAD-18 SBS-RF-13 W-LGBM-7 A-SVM-5  A-MLP-5  SBS-RF-5 RFE-KNN-3
Model klasyfikacyjny

Rys. 8.1. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego
zbioru danych, przy wykorzystaniu petnego i ograniczonego zestawu cech obrazow
plomienia

W przypadku obrazow ptomienia (rys. 8.1), doktadno$¢ (ACC) najskutecz-
niejszych modeli zbudowanych na podstawie petnego zestawu cech waha sig¢
w granicach 94+95%. Z kolei, dla modeli zbudowanych na podstawie ograni-
czonego zestawu cech ACC nalezy do przedziatu 93+94%. Zauwazmy, Ze naj-
lepszy model dla ograniczonego zestawu cech (A-SVM-5) ma dokladnos¢
(ACC = 94%) mniejsza zaledwie o 1% od doktadnosci najlepszego modelu dla
petnego zestawu cech (SFS-GRAD-18), wynoszacej 95%. Nalezy podkreslic, iz
najwieksza odporno$¢ na ograniczenie liczby cech wykazat model SBS-RF.
W tym przypadku, zredukowanie tej liczby z 13 do 5 powoduje zmniejszenie
doktadnosci z 94% do 93%, a wigc zaledwie o 1%.

147



94 Petny zestaw cech Ograniczony zestaw cech
L 91 01
8 90 89
x 88 88
= a8 87
: 86 86
E 86 85
- g4 84 84
8 83
< gp| WM ACC

TPR
80 TNR
78

| -
R-SVM-17 R-MLP-17 A-MLP-3 RFE-SVM-3
Model klasyfikacyjny

Rys. 8.2. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego
zbioru danych, przy wykorzystaniu pelnego i ograniczonego zestawu cech obrazow
zmian skornych

Analiza wynikow testowania modeli zbudowanych dla obrazéw zmian skor-
nych (rys. 8.2) dostarcza podobnych wnioskow, jak w przypadku obrazéw pto-
mienia. Doktadno$¢ najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie
pelnego zestawu cech jest rowna 88%, natomiast dla ograniczonego zestawu
cech ACC zmienia si¢ od 85% do 87%. Dokladnos$¢ najlepszego modelu dla
ograniczonego zestawu cech (A-MLP-3) wynosi 8§7% i jest mniejsza tylko o 1%
od wartosci parametru ACC najlepszych modeli dla pelnego zestawu cech
(R-SVM-17 i R-MLP-17), wynoszacej 88%.

8.2. Najlepsze metody selekcji i klasyfikacji

Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli, zbudowanych na podstawie
duzego 1 malego zbioru danych, zaprezentowano na rysunkach 8.3 i 8.4. W tab.
8.1 zamieszczono zestawienie metod selekcji, klasyfikacji oraz liczby cech uzy-
tych do budowy najlepszych modeli dla obrazow ptomienia. W przypadku duze-
go zbioru danych i pelnej listy cech, najskuteczniejszy model zbudowano z wy-
korzystaniem metody selekcji SFS i metody klasyfikacji GRAD. Do budowy
modelu uzyto 18 cech. Dla duzego zbioru danych i ograniczonego zestawu cech
zastosowano metod¢ ANOVA do selekcji oraz SVM do klasyfikacji. W tym
przypadku, model wykorzystywat tylko 5 cech. W ostatnim przypadku, tj. dla
malego zbioru danych i pelnej listy cech, zastosowano metode RFE do selekcji
1 NuSVM do klasyfikacji. Do budowy modelu uzyto 10 cech.

Powyzsze obserwacje sktaniaja do wniosku, iz dla obrazéw plomienia nie
mozna wskaza¢ jednej metody selekcji i klasyfikacji, ktora bylaby najlepsza dla
wszystkich wariantow dotyczacych wielkosci danych oraz zestawu cech. Intere-
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sujacy z praktycznego punktu widzenia jest takze fakt, iz uzyskano niemal iden-
tyczng skutecznos¢ modeli, niezaleznie od postaci zbioru danych oraz zestawu
cech (rys. 8.3).

Duzy zbiér d h, Duzy zbiér d h, Maty zbiér d h,
98 4{ p:'fzr¥yzzelcs’{avs rgécch ograﬁizcyzén;;’ ;e;gyx cech pea{XyZzé(;;av?r::)écch }7
_ 97 o
Q
=
s 95
&
B
S)
Q
< 93
SFS-GRAD-18 A-SVM-5 RFE-NUSVM-10

Model klasyfikacyjny

Rys. 8.3. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego
i malego zbioru obrazoéw plomienia

Tabela 8.1. Zestawienie metod selekcji, klasyfikacji oraz liczby cech uzytych do budowy
najskuteczniejszych modeli wykorzystujacych duzy i maty zbiér obrazéw ptomienia

Zbior Zestaw Metoda Metoda Liczba
danych cech selekcji klasyfikacji cech
Duzy Pelny SES GRAD 18
Duzy Ograniczony ANOVA SVM 5
Maly Pelny RFE NuSVM 10

Informacje dotyczace najskuteczniejszych modeli dla obrazow zmian skor-
nych zamieszczono na rysunkach 8.4 i w tab. 8.2. Dla duzego zbioru danych
i pelnego zestawu cech, najlepsza okazata si¢ metoda selekcji Relief, ktora po-
zwolita zbudowa¢ 2 modele z uzyciem 17 cech. W pierwszym przypadku zasto-
sowano metode klasyfikacji SVM, a w drugim MLP. Dla duzego zbioru danych
1 ograniczonego zestawu cech, 2 najskuteczniejsze modele zbudowano z uzy-
ciem tych samych metod klasyfikacji (MLP i SVM), co dla pelnego zestawu
cech. W przypadku MLP, wykorzystana byta metoda selekcji ANOVA, a dla
SVM metoda RFE. Nalezy podkresli¢ wysoka jakos$¢ tych modeli, a tym samym
wysoka skuteczno$¢ metod selekcji i klasyfikacji zastosowanych do ich budowy.
Zauwazmy, ze przy zaledwie trzech cechach wykorzystanych do budowy rozpa-
trywanych modeli, ich doktadno$¢ (rys. 8.4) jest tylko nieznacznie mniejsza od
doktadnosci najlepszych modeli dla petnego zestawu cech. W przypadku modelu
A-MLP-3 (ACC = 87%) rdznica ta wynosi tylko 1%. Dla malego zbioru danych
i pelnego zestawu cech, 3 modele mozna uzna¢ za najlepsze. W dwoéch przypad-
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kach wykorzystano metod¢ SFS do selekcji cech, takze 2 razy zastosowano me-
tode MLP do klasyfikacji (tab. 8.2). Nalezy podkresli¢ stosunkowo wysoka sku-
teczno$¢ modelu zbudowanego z wykorzystaniem metody Fishera do selekcji
1 MLP do klasyfikacji (F-MLP-2). Wykorzystujac tylko 2 cechy, model ten osia-
gnat doktadnos¢ testowania na poziomie 85%, co jest wynikiem gorszym tylko
03% od doktadnosci modeli opartych na 17 cechach, wynoszacej 88%
(rys. 8.4).
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92

Maty zbidr danych,
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R-SVM-17 R-MLP-17 A-MLP-3 RFE-SVM-3 F-MLP-2  SFS-NuSVM-5
SFS-MLP-5

89 89

ACC, TPR, TNR (%)

Model klasyfikacyjny

Rys. 8.4. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego
i malego zbioru obrazéw zmian skornych

Tabela 8.2. Zestawienie metod selekcji, klasyfikacji oraz liczby cech uzytych do budowy
najskuteczniejszych modeli wykorzystujacych duzy i maty zbior obrazéw zmian skormych

Zbidr Zestaw Metoda Metoda Liczba
danych cech selekcji klasyfikacji cech modelu

. SVM 17

s Pelny Relief MLP 7
w Ograniczon ANOVA MLP 3
& Y |RFE SVM 3

Fishera MLP 2

Maty Pelny NuSVM 5
SES MLP 5

Analiza zestawu metod uzytych do budowy najlepszych modeli dla obrazow
zmian skornych pozwala stwierdzi¢, iz niektore metody uzywane sg czgsciej, niz
inne. Przyktadem jest metoda klasyfikacji MLP, ktora okazala sie skuteczna,
niezaleznie od postaci zbioru danych i zestawu cech. Sposrdd szeSciu model,
ktorych wyniki przedstawiono na rysunku 8.4, metoda ta wykorzystana byla do
budowy az czterech z nich. Nalezy takze podkreslic wysoka jako$¢ metody
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klasyfikacji SVM, ktoéra wykorzystano do budowy najskuteczniejszych modeli
dla duzego zbioru danych, zaréwno dla pelnego, jak i dla ograniczonego zestawu
cech. Jezeli chodzi o metody selekcji, to dla pelnego zestawu cech wyrdznita sie
metoda Relief (dla duzego zbioru danych) oraz SFS (dla malego zbioru danych).

8.3. Najskuteczniejsze zestawy cech

W tabelach 8.3+8.8 zamieszczono zestawy cech diagnostycznych, ktore wy-
korzystano do budowy modeli uznanych za najskuteczniejsze w rozwigzywaniu
postawionych zadan klasyfikacji. Kolejnos$¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomocg metody selekcji wykorzystanej do budowy danego mo-
delu. W pierwszej kolumnie kazdej tabeli znajduja si¢ nazwy cech, a w kolum-
nie drugiej — ich znaczenie. Dodatkowo, w nawiasach okragtych podano symbo-
le zrodet informacji, na podstawie ktorych obliczono poszczegélne cechy. Zna-
czenie tych symboli jest nastepujace: a — wektor histogramu obrazu; b — macierz
gradientu obrazu; ¢ — model autoregresji; d — macierz przej$¢ tonalnych;
e — macierz rozktadu dlugosci pasm; f — dyskretna transformata falkowa.

Tabela 8.3. Pelny zestaw cech wykorzystany do budowy modelu SFS-GRAD-18 na podstawie
duzego zbioru obrazéw plomienia. Kolejnos¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody SFS

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrddlo informacji)
1 | Perc.01% Percentyl 1% (a)
2 | S(1,0)Contrast Kontrast (odlegto$¢ — 1, kierunek — 90°) (d)
3 | WavEnHL s-1 Energia Wspolczynmka falkowego dla podpasma HL
- w 1 skali (f)
4 | Mean Srednia (a)
5 | Variance Wariancja (a)
Odwrotny moment uwydatnienia krotkich pasm dla
6 | 45dgr ShrtREmp Kierunku 45° ()
7 |S(1,0)AngScMom | Drugi moment katowy (odleglos¢ — 1, kierunek — 90°) (d)
8 | Horzl GLevNonU | Niejednorodnosc¢ szarosci dla kierunku 0° (e)
9 | Horzl LngREmph | Moment uwydatnienia dtugich pasm dla kierunku 0° (e)
10 | GrKurtosis Kurtoza (b)
11 | GrMean Srednia (b)
12 | GrSkewness Skos$nosc¢ (b)
13 | Kurtosis Kurtoza (a)
14 | WavERHH -2 Energia Wspolczynmka falkowego dla podpasma HH
- w 2 skali (f)
15 | Teta3 Parametr Q; (¢)
16 | S(0,1)Contrast Kontrast (odlegtos¢ — 1, kierunek — 0°) (d)
Odwrotny moment uwydatnienia krotkich pasm dla
17 | Vertl ShrtREmp kierunku 90° (¢)
18 | Skewness Skosnos¢ (a)
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Tabela 8.4. Ograniczony zestaw cech wykorzystany do budowy modelu A-SVM-5 na podstawie
duzego zbioru obrazéw plomienia. Kolejno§¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody ANOVA

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrédto informacji)

1 | Teta3 Parametr Q; (¢)

2 | S(1,0)AngScMom | Drugi moment katowy (odlegtos¢ — 1, kierunek — 90°) (d)
3 | S(1,0)Contrast Kontrast (odlegto$¢ — 1, kierunek — 90°) (d)

4 | Variance Wariancja (a)

5 |Perc.01% Percentyl 1% (a)

Tabela 8.5. Pelny zestaw cech wykorzystany do budowy modelu RFE-NuSVM-10 na podstawie
matego zbioru obrazéw plomienia. Kolejnos¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody RFE

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrddlo informacji)
1 | Teta3 Parametr Qs (¢)
2 | Perc.01% Percentyl 1% (a)
3 | S(1,0)Contrast Kontrast (odlegto$¢ — 1, kierunek — 90°) (d)
4 | WavEnLH s-1 Energia Wspo’lczynnika falkowego dla podpasma LH
- w 1 skali (f)
5 | Vertl ShrtREmp derotny rrioment uwydatnienia krotkich pasm dla
kierunku 90° (e)
6 | WavEnHH s-2 Energia Wspo’lczynnika falkowego dla podpasma HH
- w 2 skali (f)
7 | Kurtosis Kurtoza (a)
8 | Teta4 Parametr Qg (¢)
9 | Mean Srednia (a)
10 | Horzl GLevNonU | Niejednorodnos$¢ szarosci dla kierunku 0° (e)

Tabela 8.6. Pelny zestaw cech wykorzystany do budowy modelu R-MLP-17 na podstawie duzego
zbioru obrazéw zmian skornych. Kolejno§¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody Relief

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrédlo informacji)
Kurtosis Kurtoza (a)
2 | Horzl LngREmph | Moment uwydatnienia dtugich pasm dla kierunku 0° (e)
3 | WavEnHL s-3 Energia Wspolczynmka falkowego dla podpasma HL
- w 3 skali (f)
4 | WavEnLH s-3 Energia Wspolczynmka falkowego dla podpasma LH
- w 3 skali (f)
5 | Teta4 Parametr Qg (¢)
6 | Teta3 Parametr Q; (¢)
7 | Tetal Parametr Q, (¢)
8 | GrKurtosis Kurtoza (b)
9 | Variance Wariancja (a)
10 | GrSkewness Skos$nosc¢ (b)
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c. d. Tabeli 8.6. Pelny zestaw cech wykorzystany do budowy modelu R-MLP-17 na podstawie
duzego zbioru obrazéw zmian skornych. Kolejno$¢ cech jest zgodna z ich
rankingiem dokonanym za pomoca metody Relief

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrédlo informacji)

11 | Horzl GLevNonU | Niejednorodnos$¢ szarosci dla kierunku 0° (e)

12 | Skewness Skos$nos¢ (a)

13 | S(1,0)Entropy Entropia (odlegtos¢ — 1, kierunek — 90°) (d)

14 | S(1,0)SumEntrp Sumaryczna entropia (odleglos¢ — 1, kierunek — 90°) (d)
Odwrotny moment réznicowy (odlegtos¢ — 1,

15 | 8(1,0)InvDfMom kiemneky— 90°) (d) y (odleg

16 | S(1,0)Correlat Korelacja (odleglos¢ — 1, kierunek — 90°) (d)

17 | Mean Srednia (a)

Tabela 8.7. Ograniczony zestaw cech wykorzystany do budowy modelu A-MLP-3 na podstawie
duzego zbioru obrazéw zmian skornych. Kolejnosé cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody ANOVA

Nr Nazwa cechy Znaczenie cechy (zrédlo informacji)
1 |Perc.01% Percentyl 1% (a)

2 | Mean Srednia (a)

3 | GrSkewness Skosnos¢ (b)

Tabela 8.8. Pelny zestaw cech wykorzystany do budowy modelu F-MLP-2 na podstawie malego
zbioru obrazéw zmian skornych. Kolejnos¢ cech jest zgodna z ich rankingiem
dokonanym za pomoca metody Fishera

Nr Znaczenie cechy (zrodlo informacji)
Srednia (a)

Moment uwydatnienia dtugich pasm dla kierunku 0° (e)

Nazwa cechy
Mean
2 | Horzl LngREmph

Na podstawie informacji zamieszczonych w tabelach 8.3+8.8 okreslono zbior
cech, ktdére byly najczesciej wykorzystywane do budowy modeli. W zestawieniu
zaprezentowanym w tabeli 8.9 uwzgledniono tylko te cechy, ktére zajmowaty 5
pierwszych pozycji na kazdej liscie rankingowej. W przypadku obrazéw plo-
mienia, za najskuteczniejsze nalezy uzna¢ 4 cechy. Pierwsza jest percentyl 1%
(Perc.01%), obliczony na podstawie wektora histogramu obrazu. Cecha ta wy-
korzystana byta do budowy wszystkich modeli dla obrazow ptomienia oraz jed-
nego modelu dla obrazéw zmian skomych (tab. 8.9). Drugg cechg jest kontrast
(S(1,0)Contrast), obliczony na podstawie macierzy przej$¢ tonalnych dla odle-
glosci miedzy pikselami rownej 1, w kierunku 90°. Kazda z kolejnych dwdch
cech uzyta byta do budowy dwoch modeli dla obrazéw ptomienia. Wspomniane
cechy to: wariancja (Variance), obliczona na podstawie wektora histogramu
obrazu oraz parametr Q; (Teta3), do obliczenia ktérego wykorzystano model
autoregresji. Na rysunku 8.5 przedstawiono rozktady gestosci prawdopodobien-
stwa obserwacji dla czterech wyzej wymienionych cech. Wykresy dotycza zbio-
ru testowego wyltonionego z duzego zbioru obrazéw ptomienia.
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Tabela 8.9. Cechy obrazu najczg$ciej wykorzystywane do budowy modeli uznanych za
najskuteczniejsze dla poszczegdlnych wariantow zbioru danych oraz zestawu cech

Modele zbudowane
. Modele zbudowane .
Znaczenie cechy . na podstawie
Nazwa cechy . r . na podstawie . .
(zrodto informaciji) , . obrazoéw zmian
obrazoéw ptomienia ,
skornych
SFS-GRAD-18,
Perc.01% Percentyl 1% (a) A-SVM-5, A-MLP-3
RFE-NuSVM-10
" SFS-GRAD-18,
S0 Conmrast | Cone COISON ™1 | asvs,
RFE-NuSVM-10
. L SFS-GRAD-18,
Variance Wariancja (a) A-SVM-5
A-SVM-5,
Teta3 Parametr Q; (c) RFE-NuSVM-10
, . A-MLP-3,
Mean Srednia (a) SFS-GRAD-18 F-MLP-2
Moment uwydatnienia
Horzl LngREmph | dtugich pasm dla R-MLP-17,
. > F-MLP-2
kierunku 0° (e)
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k3] 905
g 05 8
© ©
g 04 g 04
8 3 03
s 03 2o
g g
o o 1
o 0.2 o 0.2
201 £ 01
& &

0.0 2 0 2 7 3 0077 =2 0 2 7
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Rys. 8.5. Rozklady gestosci prawdopodobienstwa obserwacji dla duzego zbioru obrazow

plomienia (zbidr testowy), uwzgledniajace 4 cechy najczesciej wykorzystywane do
budowy najskuteczniejszych modeli
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Dla obrazéw zmian skornych, szczegdlnie istotne okazaly sie 2 cechy. Pierw-
sza byla srednia intensywnos$¢ pikseli (Mean), obliczona na podstawie wektora
histogramu obrazu. Zostala ona wykorzystana do budowy dwéch modeli dla
obrazéw zmian skérnych oraz jednego modelu dla obrazéw ptomienia (tab. 8.9).
Cecha druga to moment uwydatnienia dtugich pasm dla kierunku 0° (Horz-
[ _LngREmph), obliczony z wykorzystaniem macierzy rozktadu dtugosci pasm.
Te ceche zastosowano do budowy dwoch modeli dla obrazéw zmian skérnych.
Na podkreslenie zastuguje takze duza skutecznos$¢ percentyla 1% (Perc.01%),
ktory zostat wykorzystany do budowy wszystkich modeli dla obrazéw ptomie-
nia, ale takze byt najistotniejsza cecha uzyta do budowy modelu A-MLP-3 dla
obrazéw zmian skornych. Na rysunku 8.6 przedstawiono rozklad gestosci praw-
dopodobienstwa obserwacji dla dwoch cech, ktore okazaly si¢ najistotniejsze
w budowie dwoch modeli dla obrazow zmian skérnych. Wspomniany wykres
zostat wykonany na podstawie zbiorow testowych.

b)
2 1 Znamie g 0.5 [ Znamie
% 0.6 [ Czerniak % [ Czerniak
S 05 e
© ©
g g
g 04 g 03
° °
§ 0.3 § 0.2
s s
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k) g o1
% 0.1 i
it it
0.0 0.0 ) 1 0 1 5 3
Perc.01% Mean

Rys. 8.6. Rozktady gestosci prawdopodobienstwa obserwacji dla cech, ktére byly najistotniejsze
w budowie modeli: a) A-MLP-3 na podstawie duzego zbioru danych i ograniczonego
zestawu cech (tab. 8.7); b) F-MLP-2 na podstawie matego zbioru danych i pelnego
zestawu cech (tab. 8.8)

8.4. Wrazliwo$¢ modeli na wielko$¢ zbioru danych

Duzy zbidér obrazéw plomienia zawierat 3000 obserwacji nalezacych do
dwoch klas (wariant nr 5 i wariant nr 4). Doktadno$¢ najskuteczniejszych modeli
uczenia tradycyjnego byta dla tych danych na poziomie 94+95% (rys. 8.7a).
Zmniejszenie liczebnosci obserwacji do 600 (5 razy) nie miato wptywu na po-
gorszenie ogolnej doktadnosci klasyfikacji. Oczywiscie, zestaw najskuteczniej-
szych modeli rdznit si¢ od tego dla duzego zbioru danych, ale ich doktadno$¢
byla takze na poziomie 94+95%. Zmniejszenie wielko$ci zbioru danych miato
natomiast drobny wplyw na skuteczno$¢ wykrywania wariantu nr 4 (nadmiar
powietrza) i wariantu nr 5 (normalne warunki spalania). W przypadku wariantu
nr 4, doktadno$¢ (7PR) nieco zmalata (wyjatkiem byt model F-MLP-22), a dla
wariantu nr 5 (TNR) — parametr ten wzrdst.
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a)

ACC, TPR, TNR (%)

b)

ACC, TPR, TNR (%)

Rozwazajac modele uczenia glebokiego, dla duzego zbioru danych, parametr
ACC byl na poziomie 95+96%. Pigciokrotne zmniejszenie wielko$ci zbioru
spowodowato nieznaczny spadek mozliwej do uzyskania doktadnos$ci, do zakre-
su 93+94% (rys. 8.7b). Dla modelu VGG19®, ktéry okazat sie najskuteczniejszy
dla obu postaci zbioru danych, réznica ta wyniosta 2%. Najmniej wrazliwy na
wielkos$¢ zbioru danych okazat si¢ model VGG16. Parametr ACC zmniejszy? si¢
w jego przypadku z 95% do 94%, a wigc tylko o 1%.
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Rys. 8.7. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego

i matego zbioru obrazéw ptomienia: a) uczenie tradycyjne; b) uczenie glebokie

8 Dla uproszczenia rozwazaf, stosujemy tutaj skrot mySlowy. W rzeczywistosci, mamy do
czynienia z dwoma roéznymi modelami (dla duzego i malego zbioru danych), zbudowanymi
w oparciu o architekture VGG19. Podobna sytuacja wystepuje w przypadku pozostatych modeli.
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Pelny zbior obrazéw zmian skérnych sktadat sie z 1200 zdje¢ nalezacych do
znamion oraz czerniakow skory. Podobnie, jak dla obrazow ptomienia, takze
1w tym przypadku, maty zbior danych powstat w wyniku pigciokrotnej redukcji
liczebnosci zbioru petnego. Najlepsze modele uczenia tradycyjnego osiagnely
doktadno$¢ dla zbioru pelnego na poziomie 88%. Po zmniejszeniu wielkosci
zbioru danych do 240 obserwacji, doktadnos¢ oferowana przez najskuteczniejsze
modele byta na poziomie 83+85% (rys. 8.8a). Zatem, nastapilo pogorszenie
0 3% najlepszej, mozliwej do uzyskania doktadnosci modeli.
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Rys. 8.8. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli zbudowanych na podstawie duzego
i malego zbioru obrazoéw zmian skdrnych: a) uczenie tradycyjne; b) uczenie glebokie

Mniej wrazliwe na zmniejszenie liczebno$ci obserwacji okazaty si¢ modele
uczenia glebokiego. Dla zbioru duzego, osiagnety one doktadnos$¢ na poziomie
88+91% (rys. 8.8b). Zmniejszenie wielkosci zbioru danych spowodowato tylko
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nieznaczny spadek doktadnosci najskuteczniejszych modeli. Parametr ACC wa-
hat si¢ tym przypadku w zakresie 85+90%. Na uwage zasluguje model VGG16.
W wyniku zmnigjszenia liczebno$ci obserwacji, podobnie, jak dla obrazéw pto-
mienia, doktadnos¢ tego modelu zmniegjszyta sig¢ tylko o 1% (spadek z91% do
90%). Poza tym, wspomniany model okazat si¢ najskuteczniejszy dla obu posta-
ci zbioru danych. Nalezy takze podkresli¢ odpornos¢ modelu ResNet50 na re-
dukcje liczebnosci obserwacji. Dla obu wariantow zbioru, doktadnos$¢ tego mo-
delu miata warto$¢ 88%.

8.5. Wplyw trybu koloru na dokladnos¢ klasyfikacji

W przypadku kolorowych obrazéw plomienia, najskuteczniejszy model
(VGG19) osiagnal doktadnos¢ rowna 96% (rys. 8.9). Z kolei, najlepsze modele
dla obrazow monochromatycznych (VGG16 i MobileNetV2) uzyskaly wartos¢
ACC na poziomie 93%. Zatem, nastgpito pogorszenie rozwazanego parametru
03%. Taka jest tez ogodlna tendencja, w wyniku zmiany postaci obrazow
z kolorowych na monochromatyczne. Dla obrazéw szarych, doktadnos¢ czterech
z szesciu testowanych modeli pogorszyta si¢ od 2% do 4%, w poréwnaniu
z obrazami kolorowymi. Wyjatkiem sa modele Xception i MobileNetV2, dla
ktorych wartos¢ ACC wzrosta, odpowiednio o 3% oraz 1%. Po zastosowaniu
obrazow binarnych, nastgpito znacznie wigksze pogorszenie doktadnosci.
W poréwnaniu z obrazami kolorowymi, réznica wartosci tego parametru dla
poszczegdlnych modeli wyniosta od 4% do 17%.

Na rysunku 8.10 poréwnano wyniki testowania najskuteczniejszych modeli,
dla réznych tryboéw koloru. Ogolna doktadnos¢ klasyfikacji (4CC) modeli zbu-
dowanych na podstawie obrazow szarych (VGG16 i MobileNetV2) jest mniejsza
tylko o 3% od doktadnosci najlepszego modelu dla obrazéw kolorowych
(VGG19). Natomiast, nie nastgpito pogorszenie doktadnos$ci wykrywania wa-
riantu spalania nr 4 (parametr 7PR). Zaréwno dla obrazow kolorowych, jak
1 monochromatycznych, dla najskuteczniejszych modeli, warto§¢ wspomnianego
parametru byla na poziomie 94%. Na uwage zastuguje fakt, iz dla obrazow sza-
rych, wszystkie rozwazane indeksy jakosci (ACC, TPR, TNR) modeli VGG19
i MobileNetV2 osiagnety wyréwnany i jednoczesnie wysoki poziom. Swiadczy
to o wysokiej jakosci wspomnianych modeli. Z kolei, dla obrazéw binarnych,
najskuteczniejszy okazal si¢ model VGG16. Niestety, w jego przypadku nastapi-
fo do$¢ istotne pogorszenie jakos$ci, w poréwnaniu z najlepszym modelem dla
obrazéw kolorowych (VGG19). Warto$ci poszczegdlnych indeksOw zmniejszyty
si¢ nastgpujgco: ACC — 7%, TPR — 4%, TNR — 10%.
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Rys. 8.9. Wpltyw trybu koloru na doktadnos¢ testowania modeli uczenia glgbokiego, zbudowanych
na podstawie duzego zbioru obrazéw ptomienia
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Rys. 8.10. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli uczenia glebokiego, zbudowanych na
podstawie duzego zbioru obrazéw plomienia, dla réoznych tryboéw koloru

Na rysunku 8.11. przedstawiono wyniki testowania modeli uczenia glebokie-
go, zbudowanych na podstawie kolorowych obrazow zmian skornych. Najsku-
teczniejszy okazal si¢ model VGG16 (ACC = 91%). Nieco gorsza doktadnosc¢
osiggnety modele VGG19 (ACC = 88%), ResNet50 (ACC = 88%) oraz Xception
(ACC = 87%). Zastosowanie obrazéw monochromatycznych, generalnie spowo-
dowato zmniejszenie doktadno$ci modeli, ale w wigkszosci przypadkow, spadek
ten nie byt zbyt duzy. Na uwage zashuguje model ResNet50, ktory okazal sig
niewrazliwy na zmiane trybu koloru. Zaréwno dla obrazéow kolorowych, jak
i szarych, jego doktadnos¢ wyniosta 88%. W przypadku dwoch innych modeli,
wystapit bardzo maty spadek doktadnosci. Mianowicie, dla MobileNetV2 war-
to§¢ ACC zmalata z 82% dla obrazéw kolorowych do 81% dla monochroma-
tycznych, a w przypadku VGG19 nastapit spadek doktadnosci o 2%. Zastoso-

159



wanie obrazow binarnych spowodowato, ze skuteczno$¢ modeli spadta bardziej,
niz miato to miejsce dla obrazow szarych. Réznica doktadnosci, w poréwnaniu
z obrazami kolorowymi, wyniosta od 6% do 12%.
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Rys. 8.11. Wplyw trybu koloru na doktadnos$¢ testowania modeli uczenia glebokiego, zbudowanych
na podstawie duzego zbioru obrazéw zmian skérnych

Wyniki ewaluacji najskuteczniejszych modeli, dla r6znych trybow koloru,
przedstawiono na rysunku 8.12. Najwieksza doktadnoscia (ACC = 91%) charak-
teryzuje si¢ model VGG16, zbudowany na podstawie obrazow kolorowych.
Takze pozostate indeksy jakosci sa na wysokim poziomie (7PR = 90%,
TNR = 92%).
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Rys. 8.12. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli uczenia glebokiego, zbudowanych na
podstawie duzego zbioru obrazéw zmian skornych, dla réznych trybow koloru

Najlepszy model, zbudowany na podstawie obrazéw szarych, tj. ResNet50, osia-
gnat doktadno$¢ na poziomie 88% oraz specyficzno$¢ (TNR) réwng 87%. Wyni-
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ki te sa gorsze, odpowiednio, 0 3% i1 5% w porownaniu z modelem VGG16 dla
obrazéw kolorowych. Poréwnujac oba powyzsze modele, nalezy jednak zauwa-
zy¢, ze czulo$¢ (TPR) zmniejszyta si¢ z 90% dla VGG16 do §9% dla ResNet50,
a wigc tylko o 1%. Jest to sytuacja korzystna dla pacjentéw, z uwagi na wysoka
skuteczno$¢ wykrywania przypadkow dotknietych czerniakiem skory. Po zasto-
sowaniu obrazéw binarnych, najwyzsza dokladnos¢ testowania wystapita dla
modeli VGG19 oraz Xception (ACC = 81%). W poréwnaniu z modelem VGG16
dla obrazéw kolorowych (ACC = 91%), pogorszenie doktadnosci klasyfikacji
byto znaczne, gdyz wynosito az 10%.

8.6. Porownanie skutecznosci modeli predykcyjnych

Na rysunku 8.13 poréwnano wyniki ewaluacji najskuteczniejszych modeli
uczenia tradycyjnego i glebokiego, zbudowanych na podstawie duzego zbioru
obrazéw plomienia. Ogolna doktadnos¢ klasyfikacji (4CC) modeli uczenia tra-
dycyjnego jest na poziomie 94+95%. Najskuteczniejszy model w tej grupie to
SFS-GRAD-18 (ACC = 95%, TPR = 94%, TNR = 96%). W przypadku modeli
uczenia glebokiego, parametr ACC osiaga wartos¢ w zakresie 95+96%. Naj-
wicksza doktadno$¢ uzyskat tutaj model VGG19 (ACC = 96%, TPR = 94%,
TNR = 97%). Wida¢, iz przy tej samej wartosci 7PR, pozostale 2 wskazniki ja-
ko$ci wymienionych modeli (ACC, TNR) ro6znig si¢ zaledwie o 1%. Mozna wigc
uzna¢, iz generalnie, skuteczno$¢ obu kategorii modeli w klasyfikacji obrazow
ptomienia jest porownywalna.
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Rys. 8.13. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli uczenia tradycyjnego i glebokiego,
zbudowanych na podstawie duzego zbioru obrazéw plomienia
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Obserwujac wykresy ROC przedstawione na rysunku 8.14 wida¢, iz jakos¢
wszystkich modeli uczenia tradycyjnego, mierzona wielkosciag pola powierzchni
pod krzywa ROC, jest bardzo zblizona. Parametr AUC jest w tym przypadku na
poziomie 0,987+0,990. Biorac pod uwage modele uczenia gigbokiego, nalezy
wyrdzni¢ VGG16 1 VGG19, dla ktorych AUC osiagnat warto$¢, odpowiednio,
0,993 oraz 0,992. Zdecydowanie najgorzej na wykresie ROC wypadl model
InceptionResnetV2, dla ktorego parametr AUC byt rowny 0,955.
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Rys. 8.14. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najskuteczniejszych modeli zbudowanych
z wykorzystaniem duzego zbioru obrazéw plomienia

Macierze pomyltek poszczegdlnych modeli, podczas klasyfikacji obrazow na-
lezacych do zbioru testowego, zaprezentowano na rysunku 8.15. Najlepszy mo-
del uczenia tradycyjnego, tj. SFS-GRAD-18, pomylit si¢ w 18-tu przypadkach,
rozpoznajac wariant nr 5 jako wariant nr 4. Z kolei, podczas rozpoznawania
wariantu nr 4, wystapito 27 przypadkéw mylnie wykrytych jako wariant nr 5.
Wyniki te sa porownywalne z indeksami jako$ci najlepszego modelu uczenia
glebokiego, tj. VGG19. W tym ostatnim przypadku, wariant nr 5 zostal 15 razy
mylnie rozpoznany jako wariant nr 4 (3 bledy mniej, niz SFS-GRAD-18), a licz-
ba pomytek przy rozpoznawaniu wariantu nr 4 wyniosta 25 (2 bledy mniej, niz
SFS-GRAD-18). Tak male roéznice pomiedzy btedami obu modeli §wiadcza
o0 ich porownywalnej skutecznosci.

Wyniki ewaluacji najskuteczniejszych modeli uczenia tradycyjnego i glebo-
kiego, zbudowanych na podstawie duzego zbioru obrazéw zmian skornych, za-
prezentowano na rysunku 8.16. W grupie modeli uczenia tradycyjnego, najsku-
teczniejsze okazaty si¢ R-MLP-17 i R-SVM-17. W obu przypadkach, doktad-
no$¢ klasyfikacji wyniosta 88%. W grupie modeli uczenia glebokiego, najdo-
ktadniejszy byt VGG16. W poréwnaniu z dwoma poprzednimi modelami, jego
doktadnos$¢ byta o 3% wyzsza (ACC = 91%). Takze 2 pozostate indeksy jakosSci
byly o kilka procent wigksze, niz adekwatne parametry modeli uczenia tradycyj-
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nego. Przedstawione wyniki sklaniaja do dwdoch wnioskow. Po pierwsze, do
klasyfikacji obrazow zmian skornych nalezy rekomendowaé modele uczenia
glebokiego, poniewaz ich przedstawiciel (VGG16) uzyskal doktadno$¢ wyzsza
0 3% od doktadnosci najlepszych modeli uczenia tradycyjnego. Po drugie, do-
ktadno$¢ na poziomie 88% uzyskana przez modele R-MLP-17 i R-SVM-17 jest
takze bardzo dobrym wynikiem. Swiadczy on o tym, ze modele uczenia trady-
cyjnego moga skutecznie konkurowaé z modelami uczenia gltebokiego w obsza-
rze klasyfikacji zmian skornych.
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Rys. 8.15. Macierze pomytek: a) VGG16; b) VGG19; c) ResNet50; d) InceptionResnetV2;
¢) R-MLP-17; f) SFS-GRAD-18; g) SBS-RF-13; h) W-LGBM-7
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Rys. 8.16. Wyniki testowania najskuteczniejszych modeli uczenia tradycyjnego i glebokiego,
zbudowanych na podstawie duzego zbioru obrazéw zmian skornych
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Wczesniejsze wnioski na temat jako$ci modeli znajduja odzwierciedlenie
w przebiegu krzywych ROC przedstawionych na rysunku 8.17. Najmniejszy
obszar pod krzywa ROC nalezy do modeli R-SVM-17 (4UC = 0,940)
1 R-MLP-17 (AUC = 0,942). W przypadku modeli nalezacych do drugiej grupy,
wspomniany obszar jest wigkszy. Dla najlepszego modelu VGG16, parametr
AUC jest rowny 0,955 (warto$¢ najwyzsza). W przypadku dwoch pozostatych
modeli, tj. VGGI19 i ResNet50, AUC przyjmuje warto$¢, odpowiednio,
0,948 10,941.

1.05
1.00
0.95
— VGG16 (AUC=0.955)
« 0.90
& — VGG19 (AUC=0.948)
0.85 —— ResNet50 (AUC=0.941)
0.80 R-MLP-17 (AUC=0.942)
—— R-SVM-17 (AUC=0.940)
0.75 : z
——- Klasyfikacja losowa
0.70 L J

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
1 -TNR

Rys. 8.17. Krzywe ROC wraz z parametrami AUC dla najskuteczniejszych modeli zbudowanych
z wykorzystaniem duzego zbioru obrazéw zmian skornych

Na rysunku 8.18 zaprezentowano macierze pomytek, zbudowane w wyniku
klasyfikacji obrazéw zmian skornych nalezacych do zbioru testowego. Model
VGGI16, ktory okazat sie najskuteczniejszy, 14 razy btednie rozpoznat znamiona
jako czerniaki skory. Z kolei, podczas rozpoznawania czerniakow, liczba pomy-
tek wyniosta 18. Biorac pod uwagg modele R-MLP-17 i R-SVM-17, pomylity
si¢ one przy rozpoznawaniu znamion, odpowiednio, 19 i 17 razy oraz 25 i 28
razy podczas rozpoznawania czerniakow. Ten drugi rodzaj pomytek jest bardzo
istotny z medycznego punktu widzenia, poniewaz oznacza on, ze nie sg wykry-
wane przypadki choroby. W tym kontekscie, model VGG16 jest korzystniejszy
dla pacjenta, gdyz w jego przypadku, tylko 18 obrazéw czerniaka zostato rozpo-
znanych jako znamiona.
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9. Podsumowanie

Analiza wynikéw badan, przeprowadzona w rozdziale nr 8, daje odpowiedz
na wazne pytania postawione w poczatkowej czgsci monografii. Pierwsza poru-
szong kwestia byl wptyw ograniczenia zestawu cech diagnostycznych na do-
ktadno§¢ modeli uczenia tradycyjnego. Uzyskane wyniki pokazaty, iz ograni-
czenie liczby cech nie powoduje zmniejszenia skutecznosci modeli. Obserwo-
wany spadek dokladnosci o 1% jest praktycznie pomijalny, poniewaz czgsto
moze on wynika¢ z zaokraglenia liczb rzeczywistych, rozniacych si¢ w istocie
utamkiem procenta. Nalezy zatem z pewna rezerwa podchodzi¢ do wynikow
zwracanych przez procedury numeryczne, ktore wspomagajag wybor cech dia-
gnostycznych. Dodatkowa analiza tych wynikow i podjecie swiadomych decyz;ji
przez osobe prowadzacg badania moze poprawi¢ jakos¢ wynikéw koncowych,
co w kontekscie ograniczenia liczby cech przektada si¢ bezposrednio na prostszy
model i fatwiejsza implementacjg.

Wyniki zamieszczone w rozdziale 8.2 daja przekrdj metod selekcji
1 klasyfikacji, najlepszych do rozwigzania postawionych zadan diagnostycznych.
Przypomnijmy, ze zadaniami tymi byla klasyfikacja obrazéw ptomienia oraz
obrazéw zmian skérnych. W tym pierwszym przypadku, nie mozna wskazaé
jednej metody selekcji i klasyfikacji, ktora bytaby najlepsza dla wszystkich wa-
riantdow dotyczacych wielkosci danych oraz zestawu cech. W przypadku obra-
z6w zmian skornych, niezaleznie od postaci zbioru danych i zestawu cech, naj-
skuteczniejsza metoda klasyfikacji okazata si¢ metoda MLP. Nie mozna nato-
miast wskaza¢ metody selekcji o podobnych wlasnosciach.

Pamietajmy, ze w praktyce, zbidr danych moze si¢ znaczaco r6zni¢ od tego
wykorzystanego w monografii. Zaleznie od specyfiki rozwigzywanego proble-
mu, réznice moga dotyczy¢ zaréwno liczebnosci obserwacji, jak i wielkosci oraz
struktury zestawu cech. W takiej sytuacji, wyboru metod selekcji i klasyfikacji
nie nalezy dokonywa¢ na podstawie waskiej grupy metod. Czesto prowadzi to
do pomini¢cia metod, ktore moga okaza¢ si¢ skuteczniejsze od tych wybranych.
Sugerowanym podejsciem jest porownanie wynikéw uzyskanych dla szerszego
spektrum metod selekc;ji i1 klasyfikacji. Mamy wowczas wiekszg pewnos¢ wybo-
ru metody najwlasciwszej dla danej sytuacji. Jest to istotne takze dlatego, ze, jak
wykazano w monografii, dla danych rézniacych si¢ wielkoscig zbioru oraz ze-
stawem cech, metody selekcji i klasyfikacji zastosowane do budowy najskutecz-
niejszych modeli — r6znia sig.

Uzyskane wyniki pozwolily wybra¢ najskuteczniejsze zestawy cech do bu-
dowy modeli klasyfikacyjnych. W przypadku obrazoéw ptomienia, sg to: percen-
tyl 1% (Perc.01%), obliczony na podstawie wektora histogramu obrazu; kontrast
(S(1,0)Contrast), obliczony na podstawie macierzy przej$¢ tonalnych dla odle-
glosci migdzy pikselami rownej 1, w kierunku 90°; wariancja (Variance), obli-
czona na podstawie wektora histogramu obrazu oraz parametr Q; (7eta3), do
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obliczenia ktérego wykorzystano model autoregresji. Podczas budowy modeli
dla obrazéw zmian skornych, skuteczne okazaty sie 2 cechy: $rednia intensyw-
no$¢ pikseli (Mean), obliczona na podstawie wektora histogramu obrazu oraz
moment uwydatnienia dtugich pasm dla kierunku 0° (Horzl LngREmph), obli-
czony z wykorzystaniem macierzy rozktadu dhugosci pasm.

Obserwujac rozktady gestosci prawdopodobienstwa obserwacji przedstawio-
ne na rysunkach 8.5 i 8.6 widzimy, iz w wiekszym lub mniejszym stopniu za-
chodzg one na siebie. Idealne warunki do dyskryminacji obserwacji nalezacych
do dwoch réznych klas wystepowatyby wowczas, gdyby wspomniane rozktady
byly roztagczne. Niestety, w rzeczywisto$ci rzadko dysponujemy danymi o takich
wlasnosciach. Najczesciej, rozktady gestosci dla poszczegolnych cech czescio-
wo pokrywaja si¢. Taka sytuacja wystepuje w przypadku danych bedacych
przedmiotem badan opisanych w niniejszej monografii. Nalezy zaznaczy¢, iz
wykresy przedstawione na rysunkach 8.5 i 8.6 dotycza cech najistotniejszych,
a wiec tych, ktore majg najlepsze wlasnosci dyskryminacyjne. Fakt, iz dla tego
rodzaju cech rozktady gestosci nie sg roztaczne, lecz w pewnym zakresie nakta-
daja sie, $wiadczy o wysokiej ztozonos$ci danych oraz duzym stopniu trudnos$ci
zadania klasyfikacji, jakie bylo rozwigzywane.

Analiza wynikéw zawarta w rozdziale 8.4 pozwala oceni¢ wptyw wielkosci
zbioru danych na doktadno$¢ modeli uczenia tradycyjnego i glebokiego.
W przypadku obrazéw plomienia, pigciokrotne zmniejszenie liczebnosci obser-
wacji nie mialo wplywu na pogorszenie ogolnej doktadnosci klasyfikacji modeli
uczenia tradycyjnego. Dla obu wariantow zbioru danych, najwyzsza doktadno$¢
wyniosta 95%. Rozwazajac modele uczenia glebokiego, najwigksza doktadnosé,
ktora byta mozliwa do uzyskania, zmniejszyta si¢ z 96% do 94% (pogorszenie
0 2%). Model VGG16 okazat si¢ najmniej wrazliwy na wielko$¢ zbioru danych.
Parametr ACC zmniejszyl si¢ w jego przypadku z 95% do 94%, a wigc tylko
0 1%. Dla obrazoéw zmian skornych, wrazliwos¢ modeli uczenia tradycyjnego na
wielkos$¢ zbioru danych okazata si¢ nieco wigksza, niz miato to miejsce dla ob-
razé6w plomienia. Zmniejszenie liczebnosci obserwacji spowodowalo w tym
przypadku pogorszenie o 3% (spadek z 88% do 85%) najlepszej, mozliwej do
uzyskania doktadno$ci. Mniej wrazliwe na redukcje wielkos$ci zbioru okazaly si¢
modele uczenia glebokiego. W tej grupie, najskuteczniejszy dla obu postaci
zbioru danych byt model VGG16. Jego doktadno$¢ zmniejszyla si¢ tylko o 1%
(spadek z91% do 90%). Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze ograniczenie
wielko$ci zbioru danych nie wptywa w sposob istotny na skuteczno$¢ modeli.
Ta wlasnos¢ jest szczegdlnie cenna dla modeli uczenia glebokiego, poniewaz
pozwala je stosowaé takze dla zbiorow danych o stosunkowo matlej liczebnosci.
Przypomnijmy, Ze jest to mozliwe dzigki wykorzystaniu modeli, ktore zostaty
wczesniej wytrenowane na duzym zbiorze danych (transfer learning).

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna oceni¢ wplyw trybu koloru
obrazéw na doktadno$¢ modeli uczenia glgbokiego. Wyniki testowania przed-
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stawione na rysunkach 8.9+8.12 pokazuja, iz dla obu rodzajow danych (obrazy
ptomienia oraz zmian skdrnych), modele zbudowane z wykorzystaniem obrazow
kolorowych oferuja najwyzsza skutecznos¢ klasyfikacji. Taka sytuacja jest
zgodna z naszym oczekiwaniem, gdyz jak wiadomo, obrazy kolorowe maja naj-
wiekszg no$no$¢ informacyjng. Na uwage zashuguje jednak jako$¢ modeli zbu-
dowanych w oparciu o obrazy monochromatyczne. Okazuje si¢, ze generalnie,
ich doktadno$¢ jest tylko nieznacznie gorsza od doktadnosci modeli dla obrazow
kolorowych. Zaleznie od modelu, réznica ta wynosi przewaznie od 1% do 4%.
Zdarzaja si¢ tez przypadki, ze po zastosowaniu obrazow szarych, doktadnos¢
modelu jest taka sama lub nieznacznie wicksza, w porownaniu z obrazami kolo-
rowymi.

W $wietle zaprezentowanych wynikdéw, mozna powiedzie¢, ze modele ucze-
nia glebokiego sa mato wrazliwe na zmiang trybu koloru obrazu. Oczywiscie,
mamy tutaj na mys$li obrazy kolorowe i monochromatyczne. To spostrzezenie
jest bardzo istotne w takich obszarach badan, gdzie z natury mamy do czynienia
z obrazami szarymi. Przykladem mogg by¢ obrazy biomedyczne pozyskiwane za
pomoca roznych technik obrazowania (USG, RTG, CT i inne). W takich sytu-
acjach, zastosowanie modeli uczenia glebokiego wydaje si¢ by¢ w pelni uzasad-
nione. Jak wskazuja uzyskane wyniki, nie zaobserwowano istotnego zmniejsze-
nia skutecznosci tych modeli, w poréwnaniu z wykorzystaniem obrazéw kolo-
rowych. Z kolei, zastosowanie obrazéw binarnych sprawia, ze jako$¢ modeli
istotnie spada, w poréwnaniu z modelami zbudowanymi w oparciu o obrazy
kolorowe. Ma to miejsce zarowno dla obrazoéw plomienia, jak i obrazow zmian
skornych. Nosno$¢ informacyjna takich obrazéw jest zbyt mata, aby zbudowac
skuteczne modele do klasyfikacji danych, ktore byly przedmiotem badan.

Wydaje sie¢, iz dobrym podsumowaniem wczesniejszych rozwazan jest po-
rownanie skutecznosci modeli uczenia tradycyjnego i glebokiego w rozwigzy-
waniu postawionych zadan diagnostycznych. Dla obrazow plomienia, skutecz-
no$¢ obu kategorii modeli jest porownywalna. Najlepszym modelem uczenia
glebokiego okazat si¢ VGG19 (ACC = 96%, TPR = 94%, TNR = 97%). W przy-
padku modeli uczenia tradycyjnego byl to SFS-GRAD-18 (ACC = 95%,
TPR = 94%, TNR = 96%). Zatem, przy tej samej wartoSci TPR, pozostale 2
wskazniki jako$ci wymienionych modeli (ACC, TNR) r6znia si¢ zaledwie o 1%.
W przypadku obrazéw zmian skoérnych, najskuteczniejszymi modelami uczenia
tradycyjnego byly R-MLP-17 i R-SVM-17. W obu przypadkach, doktadno$¢
testowania wyniosta 88%. Najwigksza skuteczno$¢ osiagnat jednak model ucze-
nia glgbokiego VGG16. Jego doktadnos¢ (ACC = 91%) byla o 3% wyzsza,
w porownaniu z modelami R-MLP-17 i R-SVM-17. Pozostale indeksy jakosci
byly takze o kilka procent wigksze od adekwatnych parametrow wczesniej wy-
mienionych modeli. Uzyskane wyniki $wiadczg o tym, ze model VGG16 powi-
nien by¢ brany pod uwage podczas rozwigzywania zadania klasyfikacji obrazow
zmian skornych.
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Analiza skuteczno$ci modeli prowadzi do spostrzezenia, ze ich wlasnosci za-
leza od rodzaju danych wej$ciowych. Przypomnijmy, ze dla obrazéw ptomienia,
modele uczenia tradycyjnego oferuja wysoka doktadno$¢, rowng 95%. Nato-
miast, parametr ten jest znacznie nizszy dla obrazéw zmian skoérnych
(ACC = 88%). Podobna sytuacja wystgpuje dla modeli uczenia glebokiego. Ich
doktadnos$¢ dla obrazow ptomienia jest na poziomie 96%. Z kolei, dla obrazoéw
zmian skornych, obserwujemy spadek ACC do wartosci 91%. Taka sytuacja
oznacza, ze dane odpowiadajace obrazom zmian skornych sg bardziej ztozone
1 trudniejsze do klasyfikacji dla obu grup modeli, niz ma to miejsce w przypadku
obrazow plomienia.

Whioski zawarte w niniejszym podsumowaniu sformutowano na podstawie
badan obrazow ptomienia oraz obrazéw zmian skoérnych, jednak wigkszos¢
znich ma charakter bardziej ogdlny. Dlatego tez, zawarte w monografii uwagi
1 spostrzezenia moga by¢ pomocne w rozwigzywaniu réwniez innych zadan
klasyfikacji, niz te bgdace przedmiotem niniejszego opracowania.
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