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Streszczenie

Jednym z podstawowych zastosowan sztucznych sieci neuronowych jest rozpoznawanie i klasyfikacja wzorcow.
W ramach pracy przeprowadzono automatyczna identyfikacj¢ grup maceratow oraz materii nieorganicznej za pomoca
trzech klasyfikator6w neuronowych: dwuwarstwowe;j sieci jednokierunkowej (Multi-Layer Perceptron, MLP), sieci
o radialnych funkcjach bazowych (Radial Basis Function, RBF) oraz samoorganizujacej mapy Kohonena (Self-
-Organizing Maps, SOM). Do analiz wykorzystano zbiér 3000 mikroskopowych zdje¢ probek wegla kamiennego.
Kazde z nich opisano 12 — wymiarowym wektorem cech. Dla kazdej z rozpatrywanych sieci dokonano 100 — krot-
nego powtorzenia losowego wyboru ciagu uczacego, treningu sieci oraz rozpoznania badanych obiektow. Analizy
wykazaly wysoka skuteczno$¢ zastosowanych klasyfikatorow neuronowych w identyfikacji grup maceralow oraz
materii nieorganicznej. Najlepsze rezultaty, na poziomie przekraczajacym 98% poprawnych rozpoznan, uzyskano dla
klasyfikatorow bazujacych na uczeniu nadzorowanym (MLP oraz RBF). Nieznacznie nizsza skuteczno$¢ rozpoznan
otrzymano w przypadku sieci SOM — 95,9% klasyfikacji zgodnych z decyzjami obserwatora.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, grupy maceratow, uczenie nadzorowane, uczenie nienadzorowane
MLP, RBF, SOM

1. Wstep

Sztuczna sie¢ neuronowa (SSN) jest matematycznym modelem biologicznej sieci neuronowej, wy-
korzystywanym w postaci programu komputerowego lub specjalnie zaprojektowanego uktadu scalonego
nasladujacego zdolnos¢ ludzkiego mozgu do klasyfikacji wzorcow, sporzadzania prognoz lub podejmowania
decyzji na bazie przesztych doswiadczen (Tadeusiewicz i Lula, 2001). Mo6zg odbiera i przetwarza bodzce
nerwowe otrzymane ze zmystow, podobnie jak SSN, z ta roznica, ze w przypadku sieci neuronowych sa to
zdigitalizowane zbiory danych w postaci wektorow okreslajacych konkretne porcje informacji (Muszynski
1 Knapik, 2007).

Jednym z podstawowych zastosowan sztucznych sieci neuronowych jest rozpoznawanie i klasyfikacja
wzorcow (Bishop, 1995). W zadaniu klasyfikacji sie¢ uczy si¢ podstawowych cech tych wzorcow, takich
jak odwzorowanie geometryczne uktadu pikseli, rozktadu sktadnikéw gtdownych wzorca, sktadnikow trans-
formacji Fouriera czy innych jego wiasciwosci. W uczeniu podkreslane sa roznice wystepujace w roznych
wzorcach, stanowiace podstawe podjecia decyzji przypisania ich do odpowiedniej klasy (Osowski, 2006).

Na przestrzeni ostatnich lat w Instytucie Mechaniki Gérotworu PAN prowadzone sa badania dotyczace
wykorzystania sieci neuronowych do opisu wegla kamiennego z punktu widzenia jego cech petrograficznych
oraz strukturalnych (Skiba i Mtynarczuk, 2015a; Mtynarczuk i in., 2015). Jednym z kierunkéw prowadzonych
badan byto opracowanie metodyki, umozliwiajacej automatyczng identyfikacje grup maceratow, tj. grupy
witrynitu, inertynitu oraz liptynitu. Dotychczasowe wyniki na poziomie 99%, uzyskane z wykorzystaniem
perceptronu wielowarstwowego (MLP), wskazuja na duza skutecznos¢ klasyfikatorow neuronowych w iden-
tyfikacji omawianych struktur (Skiba i Mtynarczuk, 2015b).
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Celem pracy bylo porownanie skutecznosci wybranych klasyfikatorow neuronowych w procesie
identyfikacji grup maceratlow. W badaniach uwzgledniono sieci uczone w trybie nadzorowanym, a takze sie¢
neuronowa bazujaca na uczeniu nienadzorowanym, ktorej zastosowanie moze ujawnic¢ pewne cechy w zbio-
rze danych, ktore sa czgsto niedostrzegalne w wypadku uzycia sieci neuronowej uczonej z nauczycielem.

1. Material pomiarowy

Probki wegla przeznaczone do badan pochodzity z obszaru Gornoslaskiego Zagtebia Weglowego,
z poktadu o $rednim stopniu uweglenia (R, = 0,91). W przypadku takich wegli poszczegdlne grupy maceratow
sa dobrze rozpoznawalne, co jest istotne z punktu widzenia prowadzonych analiz. Probki wykorzystane do
analiz pobrane zostaly w kopalni ,,Budryk” (poktad 358/1). Nastgpnie zostaty one przesiane, a klasg ziarnowa
0,5-1,0 mm przeznaczono do wykonania zgtaddw, ktore stanowily podstawe dalszych analiz.

Na zgtadach, za pomoca mikroskopu polaryzacyjnego, wykonano seri¢ zdje¢ w immersji olejowe;j.
Stosowano powigkszenie 500%, zgodne z procedura wykonywania analiz wegla kamiennego zawarta w normie
PN-ISO 7404-3:2001. W badaniach rozpoznawano 5 klas obiektow: grupg witrynitu, inertynitu, liptynitu,
mineraty oraz klej, w ktérym zatopione byty ziarna wegla.

2.  Metodyka badan

Badania prowadzono w oparciu o metodyke opisana w pracy Skiba i Mlynarczuk (2015b). W przy-
wotanej pracy podjgto probe klasyfikacji grup maceratow z wykorzystaniem sieci MLP. W ramach obecnie
prowadzonych badan sprawdzono natomiast jak rozpatrywane zagadnienie klasyfikacji zinterpretowane zosta-
nie przez inne klasyfikatory neuronowe, w tym takze klasyfikator wykorzystujacy uczenie nienadzorowane.

W tym celu na wcze$niej sporzadzonych zdjeciach mikroskopowych losowo zaznaczono zbior
punktow, po czym dokonano ich klasyfikacji do jednej z pigciu grup. Dla kazdego punktu zapisano jego
poltozenie i klasyfikacjg nadana przez obserwatora. Nastgpnie, dla kazdej z rozpatrywanych klas wybrano po
600 punktow, ktore stanowity centra kwadratowych pol pomiarowych o boku 41 pikseli, na bazie ktoérych
decydowano o przynalezno$ci punktu do danej klasy. Poréwnujac decyzje uzyskane za pomocg sieci neuro-
nowych z decyzjami wskazanymi przez obserwatora oceniano poprawno$¢ dzialania wybranego klasyfikatora
neuronowego. Przyktady punktow poddanych analizie zaprezentowano na rysunku 1.
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Rys. 1. Przyktady obszaréw obejmujacych witrynit i inertynit, pole pomiarowe o rozmiarze 41x41 pikseli

W badaniach zastosowano analogiczne parametry przestrzeni cech jak opisane w pracy Skiba i Mty-
narczuk (2015b), tj.: $redni poziom szaro$ci obrazu oraz jego gradientu (parametr 1 i 2) oraz odchylenie
standardowe dla poziomu szaro$ci obrazu i dla jego gradientu (parametr 3 i 4), ktore zostaly wyznaczone
dla 3 kanatlow modelu barw CIELab. W celu uniknigcia dominacji ktoérego$ z wyznaczonych cech, wartosci
parametréw unormowano w przedziale [0, 100]. W ten sposob uzyskano 12 — wymiarowa przestrzen cech,
ktora stanowita wektor wejsciowy dla zastosowanych klasyfikatorow neuronowych.
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3. Wykorzystane klasyfikatory neuronowe

Automatyczna klasyfikacja badanych struktur przeprowadzona zostata za pomoca trzech sieci neu-
ronowych o réznej architekturze i odmiennym algorytmie dziatania. Do badan wytypowano 2 sieci uczone
w trybie nadzorowanym, tj. dwuwarstwowa sie¢ jednokierunkowa (Multi-Layer Perceptron, MLP) 1 sie¢
o radialnych funkcjach bazowych (Radial Basis Function, RBF), a takze sie¢ wykorzystujaca uczenie nie-
nadzorowane — samoorganizujaca mape¢ Kohonena (Self Organizing Map, SOM).

Analizy oraz symulacje dotyczace dziatania wybranych klasyfikatorow neuronowych przeprowadzono
w programie MATLAB ver. 8.5.

3.1. Dwuwarstwowa sie¢ jednokierunkowa

Perceptron wielowarstwowy MLP jest siecia jednokierunkowa, ktora oprocz warstwy wejsciowe;
1 wyjsciowej posiada co najmniej jedng warstwg ukryta neuronow (Tadeusiewicz, 1998) — Rys. 2. Uczenie
perceptronu wielowarstwowego odbywa sig najczg$ciej z nauczycielem. Zbior uczacy zawarty jest w dwoch
macierzach: pierwsza z nich zawiera zestawy wejs$¢ dla kolejnych przyktadow uczacych, druga — odpowia-
dajace tym przyktadom warto$ci wyjs¢, jakimi powinna odpowiedzie¢ sie¢ (Tadeusiewicz, 1993; Korbicz
iin., 1994).

warstwa wejsciowa  warstwa warstwa wyjsciowa

Rys. 2. Przykladowa sie¢ MLP z jedna warstwa ukryta neuronow

W badaniach wykorzystano sie¢ zawierajaca jedna warstwe ukryta. Kazdy przyktad opisano 12-ele-
mentowym wektorem cech, w warstwie ukrytej zastosowano 12 neuronéw, a na wyjsciu sieci 5 neuronow
(odpowiadajacych licznie rozpoznawanych klas). W warstwie ukrytej sieci uzyto tangensoidalna funkcje
aktywacji, natomiast w warstwie wyjsciowe]j — funkcj¢ liniowa. Do treningu sieci wybrano algorytm Le-
venberga — Marquardta.

3.2. Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych

Siec radialna z definicji jest siecia zawierajaca jedna warstwe ukryta neurondéw radialnych. Sie¢ RBF
stosuje lokalng funkcjg aktywacji neuronow, najczgsciej w postaci funkcji gaussowskiej — G(r), opisane;j
wzorem (Osowski, 2006):

2
G(r):exp[z_;j (1)

gdzie: r = || x — ¢ ||, x — wektor wejsciowy, ¢ — centrum neuronu radialnego, ¢ > 0 — parametr.

Posiada ona warstwg wyjsciowa zawierajaca neurony liniowe z liniowa funkcja aktywacji (Haykin,
1994; Bishop, 1995). Dziatanie sieci polega na wielowymiarowej aproksymacji przez zlozenie lokalnych
odpowiedzi neurondow ukrytych. Proces uczenia sieci neuronowych RBF jest bardziej ztozony niz sieci MLP,
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co jest zwiazane z odmienng budowa obu typoéw sieci neuronowych. Ogolna procedura trenowania sieci
RBF sktada si¢ z kilku etapéw obejmujacych wyznaczanie: centrow neurondéw radialnych oraz obliczenie
wartosci biasu, parametréw odpowiadajacych szerokosci funkcji radialnych poszczegodlnych neuronow
ukrytych, wspotczynnikow wagowych pomigdzy warstwa ukryta a wyjsciowa.

W przeprowadzonych badaniach z uzyciem sieci RBF, podobnie jak dla sieci MLP, kazdy z analizowa-
nych obiektow opisano 12 —wymiarowym wektorem cech. W warstwie ukrytej zastosowano neurony radialne
typu gaussowskiego. Optymalna warto$¢ parametru o (szerokos$¢ funkcji radialnej) dla rozpatrywanego
zadania klasyfikacji wyniosta 20, co zwiazane byto z zastosowaniem 98 neurondéw w warstwie ukrytej. Dla
mniejszej liczby neuronow sie¢ nie jest w stanie poprawnie dopasowac si¢ do danych uczacych, natomiast
w przypadku wigkszej liczby neurondéw zmniejszeniu ulegaja zdolnos$ci generalizacyjne sieci.

3.3. Samoorganizujaca mapa Kohonena

Sie¢ SOM jest sieciag neuronowa uczong w trybie nienadzorowanym (bez nauczyciela). Wykorzysty-
wany zbior uczacy obejmuje wylacznie warto$ci zmiennych wejsciowych i nie zawiera zadnych wiadomosci
dotyczacych wartosci oczekiwanych na wyj$ciach sieci.

Sie¢ Kohonena posiada prosta struktur¢ — zbudowana jest z 2 warstw tj. warstwy wejsciowej i war-
stwy wyjsciowej. Przeptyw sygnalu w tego typu sieci przebiega jednokierunkowo, od wejscia do wyjscia
sieci neuronowej. Wazna kwestia w przypadku sieci samoorganizujacych jest nadmiarowos$¢ danych ucza-
cych (Kohonen, 1995). Bez zapewnienia odpowiedniej ilosci danych uczacych, zawierajacych wielokrotne
powtdrzenia podobnych wzorcow, proces uczenia sieci bylby niemozliwy. Podstawa algorytmu uczenia
stosowanego w sieci SOM jest konkurencja oraz przeprowadzanie modyfikacji wag, nie tylko dla neuronu
zwycigskiego, lecz roéwniez dla jego sasiadow, zgodnie z reguta Kohonena (Kohonen, 1982).

Istotnym zagadnieniem podczas projektowania sieci samoorganizujacej jest wlasciwy dobor liczby
neuronéw w warstwie wyjsciowej. Wazne jest uaktywnienie wszystkich neurondéw, co zapewnia, ze blad
kwantyzacji bedzie duzo mniejszy, niz w przypadku wystepowania pojedynczych neuronéw pasywnych.
Liczba uzytych neuronéw nie powinna by¢ takze zbyt mata, poniewaz niektore klasy moga zosta¢ pomi-
nigte i wlaczone do wigkszych grup obiektoéw. W przypadku sieci SOM, ze wzgledu na nienadzorowany
algorytm uczenia sieci, zwykle stosuje si¢ liczbg neurondéw wigksza niz ilo$¢ rozpoznawanych klas. W prze-
prowadzonych badaniach dotyczacych klasyfikacji grup maceratéw, po przeprowadzeniu szeregu prob jako
optymalng wybrano sie¢ o wymiarach 5 x 5. Na rysunku 3a zaprezentowano otrzymana mape topologiczna
zawierajaca informacje o czgstosci zwycigstw kazdego z 25 neuronéw. Nastepnie, na podstawie informacji,
ktore elementy z ciagu uczacego spowodowaty uaktywnienie konkretnego neuronu, poszczegolne neurony
zostaty przypisane do jednej z pigciu klas. Na tej podstawie uzyskano rozmieszczenie analizowanych skupisk
obiektow w obrebie mapy — rysunek 3b.
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Rys. 3. Schemat pobudzenia neuronéw dla sieci SOM o optymalnej wielkosci (a) oraz rozmieszczenie poszczegdlnych skupisk
obiektow (b)
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4. Wyniki badan

W przypadku kazdej z zastosowanych sieci neuronowych do treningu wykorzystano ciag uczacy
zawierajacy po 400 elementow, losowo wybranych z kazdej klasy. Pozostate obiekty, po 200 dla kazdej
z rozpatrywanych grup obiektéw, poddano procesowi rozpoznawania. O poprawnosci rozpoznan automa-
tycznych wnioskowano na podstawie zgodno$ci pomigdzy klasyfikacjami uzyskanymi za pomoca sieci
neuronowych, a rozpoznaniami wskazanymi przez obserwatora.

Wyniki skutecznosci poszczegdlnych sieci neuronowych w klasyfikacji badanych struktur zestawiono
na rysunku 4 oraz w tabeli 1. Zaprezentowane rezultaty podano jako wartosci §rednie, uzyskane w wyniku
100 powtorzen losowania ciagu uczacego oraz treningu danej sieci neuronowej.
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Rys. 4. Zestawienie wynikow klasyfikacji badanych grup obiektoéw, przeprowadzonych za pomoca
wybranych sieci neuronowych

Tab. 1. Poréwnanie wynikow $redniej skutecznosci wybranych sieci neuronowych

w klasyfikacji poszczegdlnych grup obiektow
MLP RBF SOM
98,64 98,23 95,91

Poprawne klasyfikacje [%]

Analiza otrzymanych wynikow wskazuje, ze kazda z zastosowanych sieci neuronowych bardzo do-
brze poradzita sobie z opisanym zadaniem klasyfikacji. Dla kazdej z badanych grup obiektow sieci uczone
w trybie nadzorowanym (MLP oraz RBF) zwracaly lepsze wyniki klasyfikacji niz sie¢ o nienadzorowanym
algorytmie uczenia (SOM). Najlepiej rozpoznawanymi grupami obiektow byly mineraly oraz klej, natomiast
najwiecej btednych rozpoznan zaobserwowano w przypadku witrynitu (Rys. 4). Na uwage zastuguje jednak
fakt, ze bledy te, w zaleznosci od zastosowanej sieci neuronowej, dotyczyly jedynie ok. 3-6% obiektow
wspomnianej grupy. Dla klasyfikatorow neuronowych uczonych z nauczycielem uzyskano zblizone wartosci
$redniej skuteczno$ci klasyfikacji, na poziomie przekraczajacym 98% poprawnych rozpoznan. Nieco nizszy
rezultat — 95,91% poprawnych klasyfikacji — otrzymano w przypadku mapy samoorganizujacej (Tab. 1).
Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze SOM jest siecig uczong we trybie bez nauczyciela, co oznacza, ze sieci
nie podaje si¢ informacji dotyczacych oczekiwanych odpowiedzi.
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5. Podsumowanie

W pracy poréwnano skuteczno$¢ wybranych klasyfikatorow neuronowych w klasyfikacji grup mace-
ratéw oraz materii nieorganicznej. Wszystkie z zastosowanych sieci neuronowych w zadowalajacym stopniu
poradzily sobie z postawionym zadaniem klasyfikacji. Najlepsze rezultaty, na poziomie przekraczajacym
98% poprawnych rozpoznan, uzyskano dla klasyfikatorow bazujacych na uczeniu nadzorowanym (MLP
oraz RBF). Sie¢ o radialnych funkcjach bazowych stanowi alternatywe dla klasycznej sieci MLP, upraszcza
dobor struktury sieci oraz znacznie skraca czas jej treningu. Nieznacznie mniejsza poprawnos¢ rozpoznan
otrzymano dla sieci samoorganizujacej (SOM). W tym przypadku $rednia skuteczno$¢ sieci wyniosta 95, 91%.
Z uwagi na nienadzorowany tryb uczenia tego typu sieci, uzyskany rezultat nalezy uzna¢ za satysfakcjonujacy.

Praca zostata wykonana w roku 2016 w ramach prac statutowych realizowanych w IMG PAN w Krako-
wie, finansowanych przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.
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Comparison of the effectiveness of selected neural classifiers for maceral groups
and inorganic matter identification

Abstract

One of the main applications of artificial neural networks is the recognition and classification of different pat-
terns. In the framework of the work an automatic identification of maceral groups and inorganic matter was carried.
Three neural classifiers were used: a Multi-Layer Perceptron (MLP), a network of Radial Basis Function (RBF)
and Kohonen Self-Organizing Maps (SOM). For the purposes of the analysis a collection of 3,000 images of mi-
croscopic samples of coal was used. Each image was described by 12-dimensional feature vector. For each network
were carried out: a hundredfold draw of learning set, the network training and classification of objects under study.
The analyses have shown high effectiveness of the neural classifiers used to identify maceral groups and inorganic
matter. The best results were obtained for the classifiers based on supervised learning (MLP and RBF). They were
at a level exceeding 98% of correct diagnoses. Slightly lower efficiency of diagnosis was obtained in the case of
SOM network — 95.9% of classification compatible with the observer decisions.

Keywords: artificial neural network, macerals groups, supervised learning, unsupervised learning, MLP, RBF, SOM



