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Klasyfikacja mikroskopowych obrazów ska³

przy wykorzystaniu sieci neuronowych

Streszczenie: Klasyfikacja ska³ stanowi wa¿ny aspekt w wielu zagadnieniach górnictwa i geologii in¿ynierskiej.
Automatyzacja procesu klasyfikacji mikroskopowych obrazów ska³ mo¿e przyczyniæ siê do usprawniania
przetwarzania ogromnych zbiorów fotografii ska³, poprzez jego przyspieszenie i wyeliminowanie wp³ywu su-
biektywnej oceny obserwatora na koñcowy wynik klasyfikacji. Podczas pierwszego etapu badañ opisanych
w tym artykule wykorzystano zbiór 2700 mikroskopowych obrazów szlifów cienkich 9 ska³, ró¿ni¹cych siê od
siebie cechami petrograficznymi. Próbki ska³ zosta³y opisane 13-wymiarowym wektorem cech. Przy u¿yciu
trzech ró¿nych sieci neuronowych: dwuwarstwowej sieci jednokierunkowej (multi-layer feed-forward perceptron,
MLP), samoorganizuj¹cej mapy Kohonena (self organizing Kohonen maps, SOM) oraz kwantyzacji wektorowej
(learning vector quantization, LVQ), fotografie, po wczeœniejszym treningu sieci odseparowanymi podzbiorami
próbek, zosta³y poddane procesowi automatycznej klasyfikacji. Stukrotne powtarzanie losowania podzbiorów
wykorzystywanych do treningu sieci oraz powtarzanie algorytmu uczenia sieci i rozpoznawania zdjêæ pozwoli³o
na uzyskanie statystycznie wiarygodnych wyników, których wartoœæ œrednia wynios³a 99,4%. Nastêpnie zbiór
ska³ zosta³ zwiêkszony do ³¹cznej wielkoœci 6300 zdjêæ reprezentuj¹cych 21 ró¿nych ska³, a badania zosta³y
powtórzone z zachowanie wektora cech oraz parametrów nauki sieci. Wynik œredni poprawnych klasyfikacji
dla powiêkszonego zbioru obrazów wyniós³ 98,30%.

S³owa kluczowe: automatyczna klasyfikacja ska³, obrazy mikroskopowe, sieci neuronowe, sztuczna inteligencja,
SOM, MLP, LVQ

Classification of the microscopic images of rocks

with the use of neural networks

Abstract: Rock classification is an inherent part of numerous aspects of geology and engineering geology. Automating
the classification of the microscopic images of rocks may result in improvements in analyzing vast sets of rocks’
images by speeding up their recognition and eliminating the influence of the observer’s subjective judgment
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in the final classification results. A set of 2,700 microscopic images of thin sections of 9 rocks, which differ in
petrographic features, was used during the first step of the study described in the following article. Samples
were displayed in a thirteen-dimensional feature space. With the use of three different neural networks
multi-layer feed-forward perceptron (MLP), self-organizing Kohonen maps (SOM), and learning vector quan-
tization (LVQ) ? images were subjected to an automated classification process preceded by the network’s
training with the use of isolated subset samples. Centuple repetition of subset drawings, which were used
to train the network by repeating the self-learning network and images recognition algorithm, led to the
achievement of statistically trustworthy results with a mean at the level of 99.4 %, and for the best drawing at
99.71%. Afterwards, the rocks set was extended to a total volume of 6,300 images of 21 different rocks, and the
test was repeated preserving the feature space and self-learning network parameters. The average score of
correct classifications for the extended images set was 98.30%, with the best score at 98.95%.

Key words: automatic classification of rocks, microscopic images, neural networks, artificial intelligence, SOM,
MLP, LVQ

Wprowadzenie

Rozkwit komputeryzacji pozwoli³ na rozwój i stosowanie metod sztucznej inteligencji
w zagadnieniach górnictwa i geologii in¿ynierskiej. Wykorzystywana ona by³a m.in. do
budowy systemów wspomagaj¹cych decyzje dotycz¹ce rewitalizacji kopalni odkrywkowych
[7], czy te¿ przewidywania i eliminowania zagro¿eñ wynikaj¹cych z gromadzenia siê gazów
kopalnianych [8], lub te¿ do predykcji zagro¿eñ wyrzutami gazów i ska³ [5]. Metody
sztucznej inteligencji by³y równie¿ wykorzystywane w badaniach dotycz¹cych odnajdy-
wania obrazów podobnych struktur skalnych [3] lub podobnych sygna³ów sejsmicznych [4].

Jedn¹ z g³ównych ga³êzi sztucznej inteligencji stanowi¹ sieci neuronowe [9]. Wyko-
rzystywane s¹ z powodzeniem w wielu dziedzinach nauki i techniki. Równie¿ w zagad-
nieniach górniczych, geotechnicznych [17], geofizycznych [10] oraz ochrony œrodowiska
[12]. Ma³o jest jednak prac zajmuj¹cych siê wykorzystaniem sieci neuronowych do auto-
matycznego rozpoznawania i klasyfikacji mikroskopowych zdjêæ ska³, czyli zagadnienia
bêd¹cego tematem opisywanych w niniejszym artykule badañ. Jednym z przyk³adów po-
dobnych prac mo¿e byæ artyku³ Marmo i inni [14], w którym autorzy wykorzystali wie-
lowarstwowy perceptron w celu automatycznej identyfikacji zdjêæ ska³ wêglanowych. Znane
s¹ równie¿ przyk³ady zastosowania sieci neuronowych do badañ, maj¹cych na celu automa-
tyczne rozpoznawanie i klasyfikacjê minera³ów widocznych na szlifach cienkich [15, 16].

1. Cel badañ i materia³ badawczy

Celem opisywanych badañ by³o sprawdzenie mo¿liwoœci wykorzystania sieci neuro-
nowych do automatycznej klasyfikacji mikroskopowych zdjêæ ska³. Podstawê materia³u
badawczego stanowi³y mikroskopowe zdjêcia szlifów cienkich wybranych ska³. Uzyskane
one zosta³y za pomoc¹ polaryzacyjnego mikroskopu Zeiss z zamontowan¹ kamer¹ CCD
(ang. Charge Coupled Device) dedykowan¹ do akwizycji zdjêæ mikroskopowych. Zdjêcia
wykonano z ró¿nymi, optymalnymi dla ka¿dej ze ska³ parametrami (powiêkszenie, natê¿enie
œwiat³a), a warunki akwizycji by³y niezmienne dla danej ska³y. Rozdzielczoœæ zdjêæ wy-
nosi³a 1280 × 960 pikseli. Fotografie wykonano w przestrzeni barw RGB, jednak zgodnie
z wynikami uzyskanymi w [1] zosta³y one przekonwertowane do przestrzeni barw CIELab,
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która w œwietle prac wielu badaczy zajmuj¹cych siê tematyk¹ analizy mikroskopowych
zdjêæ struktur geologicznych powinna przyczyniæ siê do uzyskania lepszych rezultatów
automatycznego rozpoznawania i klasyfikacji zdjêæ [20].

Do pierwszego etapu prac wykorzystano zbiór 9 ska³ ró¿ni¹cych siê od siebie cechami
petrograficznymi (fot. 1): dolomit z Laskowej Góry, dolomit z Rêdzin, granit ze Strzelina,
kwarcyt z Wiœniówki, marmur Bia³a Marianna, piaskowiec z Tumlina, porfir z Miêkini,
wapieñ z Buszewa, wapieñ z Czatkowic.

W drugim etapie badañ do opisanej grupy 9 ska³ dodano 12 nowych szlifów. Materia³
badawczy w drugim etapie badañ stanowi³y wiêc próbki 21 ska³. Nale¿y podkreœliæ, ¿e
niektóre z tych ska³ by³y do siebie wizualnie podobne, co stanowi³o dodatkowe wyzwanie dla
algorytmów klasyfikacji. Koñcow¹ grupê stanowi³y ska³y takie jak: anhydryt, porfir, sjenit,
marmur, dolomit (4 rodzaje), granit (2 rodzaje), ³upek (2 rodzaje), piaskowiec (3 rodzaje)
i wapieñ (6 rodzajów).
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Fot. 1. Mikroskopowe zdjêcia 9 ska³ analizowanych w pierwszym etapie badañ

Phot. 1. Microscopic images of 9 rocks analyzed in the first stage of the study



2. Przestrzeñ cech

Wyznaczenie iloœciowych parametrów charakteryzuj¹cych ka¿d¹ fotografiê umo¿liwi³o
zastosowanie automatycznych metod klasyfikacji. Na iloœciowy opis sk³ada³o siê 13 pa-
rametrów:

— parametry 1 do 3 – œredni poziom szaroœci pikseli (wyznaczony kolejno dla 3 kana³ów
przestrzeni barw CIELAB),

— parametry 4 do 6 – odchylenie standardowe œredniego poziomu szaroœci (wyznaczony
kolejno dla 3 kana³ów przestrzeni barw CIELAB),

— parametry 7 do 9 – œredni poziom szaroœci pikseli na obrazie gradientu morfo-
logicznego (wyznaczony dla 3 kana³ów L, a oraz b),

— parametry 9 do 12 – odchylenie standardowe z gradientu morfologicznego (wyz-
naczony dla 3 kana³ów L, a oraz b),

— parametr 13 – wariogram obliczany dla sk³adowej luminancji.
Aby zapobiec dominacji jednej cechy nad drug¹, wartoœci wszystkich parametrów pod-

dano normalizacji w przedziale [0, 1].
Autorzy zdaj¹ sobie sprawê z faktu, ¿e niektóre cechy mog¹ byæ ze sob¹ mocno sko-

relowane. Jednym z mo¿liwych rozwi¹zañ problemu korelacji mo¿e byæ zastosowanie
metody PCA (ang. Principal Component Analysis), za pomoc¹ której wielowymiarowe
tablice skorelowanych elementów s¹ transformowane do postaci tablic o mniejszej liczbie
wymiarów, nios¹cych ze sob¹ tak¹ sam¹ informacjê o opisywanym obiekcie. Po wyz-
naczeniu wektora cech mo¿liwe sta³o siê umieszczenie wszystkich próbek w 13-wymiarowej
przestrzeni cech. Ka¿da cecha stanowi tutaj jeden wymiar. Podczas prezentacji rozmiesz-
czenia próbek pos³u¿ono siê tylko dwoma wymiarami dobranymi tak, aby zachowaæ jak
najlepsz¹ czytelnoœæ rysunku.

3. Wykorzystane sieci neuronowe

Automatyczna klasyfikacja zdjêæ, a wiêc ich rozpoznanie, a nastêpie przypisanie do
jednej z okreœlonych wczeœniej grup, zosta³o zrealizowane za pomoc¹ trzech sieci neuro-
nowych, ró¿ni¹cych siê architektur¹ i sposobem dzia³ania. By³y to:

— dwuwarstwowa sieæ jednokierunkowa (perceptron) (ang. multi-layer perceptron,
MLP),

— kwantyzacja wektora ucz¹cego (ang. lerning vector quantization, LVQ),
— samoorganizuj¹ca mapa Kohonena (ang. self organizing map, SOM).

3.1. Dwuwarstwowa Sieæ Jednokierunkowa

Perceptron wielowarstwowy MLP jest sieci¹ jednokierunkow¹, sk³adaj¹c¹ siê z neuro-
nów typu sigmoidalnego u³o¿onych w warstwach. Oprócz warstwy wejœciowej i wyjœciowej
MLP posiada przynajmniej jedn¹ warstwê ukryt¹. Przep³yw sygna³ów w tych sieciach
odbywa siê tylko w jednym kierunku od wejœcia do wyjœcia [21, 22]. Uczenie perceptronu
wielowarstwowego odbywa siê z nauczycielem, a podstaw¹ uczenia jest zbiór par ucz¹cych
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(x, d), w których x jest wektorem wejœciowym, a d zadanym wektorem wyjœciowym [9].
W badaniach wykorzystano wersje MLP zawieraj¹c¹ dwie warstwy neuronów. Wektor
wejœciowy jest 13-elementowy, w warstwie ukrytej znajduje siê 20 neuronów, a na wyjœciu
9 lub 21 (odpowiadaj¹cych liczbie rozpoznawanych ska³ w pierwszym i drugim etapie
badañ). Zarówno w warstwie ukrytej jak i wyjœciowej u¿yto neuronów typu sigmoidalnego.
Do uczenia sieci wykorzystano algorytm wstecznej propagacji b³êdu Lovenberg-Marquardt
z regulacj¹ Bayes’owsk¹ [25, 26].

Wykorzystana metoda nauczania sieci nie jest metod¹ standardow¹, zaimplementowan¹
w œrodowisku Matlab, w którym wykonywane by³y obliczenia. Wykorzystanie standardo-
wego algorytmu Levenberg-Marquardt odznacza³o siê du¿¹ niestabilnoœci¹ procesu nauki
(rys. 1). Przez niestabilnoœæ rozumieæ nale¿y wra¿liwoœæ sieci na ma³e zmiany w ci¹gu
ucz¹cym (dane treningowe), co w konsekwencji prowadzi³o do obni¿enia œredniego wyniku
liczby poprawnych klasyfikacji dla tej sieci. Zastosowanie metody opartej na twierdzeniu
Bayesa pozwoli³o na ustabilizowanie procesu nauki sieci oraz uzyskanie lepszych wyników,
zarówno œrednich jak i najlepszych.

3.2. Kwantyzacja wektora ucz¹cego

Kwantyzacja wektora ucz¹cego polega, w du¿ym uproszczeniu, na zast¹pieniu ca³ego
ci¹gu wektorów ucz¹cych (próbek) przez kilka reprezentacyjnych. W badaniach ci¹g ucz¹cy
zawieraj¹cy 50 elementów (dla ka¿dej ska³y) zast¹piono ci¹giem 3-elementowym. Algorytm
dzia³ania tej metody jest dosyæ prosty. W pocz¹tkowej fazie z ci¹gu ucz¹cego wybiera siê
okreœlon¹ liczbê wektorów (w opisywanych badaniach 3 z 50), które stanowiæ bêd¹ tzw.
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Rys. 1. Porównanie dzia³ania metod propagacji wstecznej b³êdu: Lovenberg-Marquardt oraz odmiany tej

metody z regulacj¹ Bayes’owsk¹.

Na osi X – powtórzenia automatycznej klasyfikacji wraz z losowaniem ci¹gu ucz¹cego,

na osi Y – procent prawid³owej klasyfikacji

Fig. 1. Comparison of backward propagation of errors method: Levenberg-Marquardt and variation of this

method with the Bayesian regulation.

On the X axis – repetition of automated classification with drawing of the self-learning training

data; on the Y axis – percentage of correct classification



wektory koduj¹ce danej klasy (ska³y). Nastêpnie dla ka¿dego z pozosta³ych elementów ci¹gu
(wektora ucz¹cego) (50 – 3 = 47 elementów) szukany jest najbli¿szy s¹siad. Jeœli etykieta
wektora ucz¹cego jest zgodna z etykiet¹ wektora koduj¹cego, tj. jeœli wektor koduj¹cy
i ucz¹cy reprezentuj¹ tê sam¹ grupê (ska³ê), obliczana jest odleg³oœæ obu wektorów od siebie
(z zachowaniem odpowiedniej metryki, w opisywanym przypadku – euklidesowej). Odle-
g³oœæ ta przemno¿ona przez wspó³czynnik ucz¹cy (w niniejszych badaniach równy 0,01
i zmniejszany w miarê postêpu uczenia) zostaje dodana do wektora koduj¹cego. W przy-
padku niezgodnoœci klas odleg³oœæ jest odejmowana. Innymi s³owy, wektor koduj¹cy jest
przyci¹gany przez wektory ucz¹ce ze zgodn¹ klas¹, a odpychany przez inne (rys. 2). Nale¿y
pamiêtaæ, ¿e przedstawiona na rysunku 2 sytuacja przedstawia tylko 2 z 13 wymiarów
przestrzeni, przy czym odleg³oœæ liczona jest dla wszystkich 13 wymiarów.
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Rys. 2. Obserwacja po³o¿enia neuronów koduj¹cych w przestrzeni 2 wymiarowej, na tle wektorów ci¹gu

ucz¹cego, w fazie przed i po treningu sieci.

Na osi X – wariogram obliczany dla obrazu w skali szaroœci, na osi Y – œredni poziom szaroœci

dla pierwszego kana³u. Wartoœci znormalizowane w skali od 0 do 1

Fig. 2. Observation of the coding neurons’ positions in the two-dimensional space referring to self-learning

data vectors in phase, before and after network training.

On the X axis – variogram calculated for the image in gray-scale; on the Y axis – average level

of grayness for the first channel. Values normalized in the 0–1 scale



Algorytm ten, podobnie jak proces nauki sieci MLP, jest algorytmem nadzorowanym
(z nauczycielem), poniewa¿ w procesie uczenia wymagane jest rozró¿nienie elementów
wektora koduj¹cego i ucz¹cego na poszczególne klasy (ska³y).

3.3. Samoorganizuj¹ca mapa Kohonena

Sieci SOM s¹ specjalnym typem sieci, w których uczenie odbywa siê bez nadzoru.
Oznacza to, ¿e do dyspozycji mamy jedynie wzorce wejœciowe. S¹ to zwykle sieci jedno-
warstwowe, w których ka¿dy neuron po³¹czony jest ze wszystkimi sk³adowymi wektora
wejœciowego. Wa¿n¹ rolê ogrywa nadmiarowoœæ danych ucz¹cych, które zawieraj¹ wielo-
krotne powtórzenia podobnych wzorców [5]. Podstaw¹ uczenia SOM jest konkurencja
miêdzy neuronami. Neuron zwyciêzca i wszystkie neurony w obszarze s¹siedztwa podlegaj¹
adaptacji, tzn. ich wektory wag s¹ zmieniane zgodnie z regu³¹ Kohonena [6].

Prawid³owy dobór wielkoœci mapy (liczby neuronów w sieci) stanowi istotny problem
podczas stosowania narzêdzi tego typu. Sieæ powinna byæ skonstruowana w taki sposób, aby
nie pozostawiaæ neuronów pasywnych, czyli niepobudzonych. Liczba neuronów nie po-
winna byæ te¿ zbyt ma³a, gdy¿ grozi to pominiêciem niektórych klastrów (grup) i w³¹czeniem
ich do wiêkszych skupisk. W przypadku opisywanych badañ minimaln¹ liczbê neuronów
³atwo by³o ustaliæ; by³a ona równa liczbie badanych ska³ (9 lub 21). Poniewa¿ SOM
jest algorytmem nienadzorowanym, bezpieczniej by³o przyj¹æ wiêksz¹ liczbê neuronów.
W przeciwnym przypadku algorytm móg³ podzieliæ grupy próbek niektórych ska³ na mniejsze
skupiska, tak aby lepiej dopasowaæ wagi sieci do danych wejœciowych. Na rysunku 3 mo¿na
zaobserwowaæ nadmiarowoœæ neuronów (3a), kiedy czêœæ neuronów pozostaje pasywna
(niepobudzona, na rysunku neuron bia³y), oraz sieæ bez neuronów pasywnych, z równo-
miernie pobudzonymi wszystkimi neuronami (3b). W niniejszych badaniach, po przepro-
wadzeniu wielu prób, zdecydowano siê na wykorzystanie sieci o wymiarach 5 × 4 dla 9 ska³,
oraz 6 × 6 dla 21 ska³.

33

Rys. 3. Prezentacja pobudzenia neuronów, w iloœci nadmiarowej (3a) oraz optymalnej (3b), w sieci SOM

Fig. 3. Presentation of neural excitation in SOM network: in excessive manner (3a) and optimal manner (3b)



Poniewa¿ SOM jako wynik dzia³ania zwraca neuron, który zosta³ najmocniej pobudzony
przez dany wektor wejœciowy, istnia³a potrzeba przyporz¹dkowania tego neuronu do jednej
z 9 lub 21 klas (ska³). Rozwa¿my przypadek, kiedy SOM zwróci na wyjœciu neuron nr 2.
Aby przyporz¹dkowaæ konkretny neuron do danej klasy nale¿a³o sprawdziæ, które wektory
z ci¹gu ucz¹cego spowodowa³y wzbudzenie neuronu nr 2. Mo¿liwa by³a sytuacja, w której
wektor nr 2 wzbudzony zosta³ przez jeden lub wiêcej wektorów ucz¹cych, nale¿¹cych do
klasy odpowiadaj¹cej np. piaskowcowi z Tumlina. W takim przypadku decyzja by³a prosta –
wektor nr 2 odpowiada klasie piaskowca z Tumlina. W przypadku, kiedy wzbudzenie
neuronu powodowa³y wektory z ró¿nych klas autorzy zdecydowali siê na obliczenie mody
etykiet tych wektorów. Przez modê nale¿y rozumieæ wartoœæ najczêœciej wystêpuj¹c¹.
Dla przyk³adu mo¿emy za³o¿yæ, ¿e wzbudzenie neuronu nast¹pi³o dla dwóch wektorów
piaskowca z Tumlina i jednego wektora opisuj¹cego Dolomit z Rêdzin. W tym przypadku
moda obliczonych etykiet wskazuje na piaskowiec z Tumlina, a wiêc uznajemy, ¿e neuron
nr 2 odpowiada w³aœnie tej skale. Opisana metoda, stosowana na potrzeby niniejszych badañ,
zwraca³a bardzo dobre wyniki poprawnej klasyfikacji.

4. Metodyka badañ

Bazuj¹c na opisanych w poprzednim rozdziale metodach, przyst¹piono do zasadniczych
pomiarów. Ka¿de ze zdjêæ zosta³o opisane wektorem w 13-wymiarowej przestrzeni cech.
Ka¿dy z wymiarów przestrzeni zosta³ unormowany w przedziale [0,1]. Ka¿d¹ klasê, a wiêc
ka¿d¹ ska³ê, reprezentowa³o 300 fotografii.

Do treningu sieci wykorzystano ci¹g ucz¹cy sk³adaj¹cy siê z 50 elementów, losowo
wybranych z ka¿dej klasy. Próbki wybrane do ci¹gu ucz¹cego nie wchodzi³y póŸniej w sk³ad
zbioru próbek s³u¿¹cych do testowania metody.

Teoretycznie, ci¹g ucz¹cy stanowiæ powinny próbki najbardziej reprezentacyjne dla
danej klasy. Jednak okreœlenie takiego zbioru jest trudne i stanowiæ mo¿e osobn¹ tematykê
badañ. Dlatego te¿, aby otrzymaæ statystycznie wiarygodny wynik, stosowano stukrotne
powtórzenia losowania ci¹gu ucz¹cego.

Po wytrenowaniu sieci, procesowi rozpoznawania poddawane by³o pozosta³e 250 zdjêæ
ka¿dej ska³y. Poprawna klasyfikacja wszystkich 250 zdjêæ nie by³a znana dla algorytmu, ale
znana by³a autorom. Zgodnoœæ pomiêdzy klasyfikacj¹ wyznaczon¹ automatycznie przez
algorytm a rzeczywist¹ œwiadczy³a o poprawnoœci rozpoznañ. Jako wynik podana zosta³a
procentowa liczba poprawnie zaklasyfikowanych próbek. W wynikach badañ podano dwie
wartoœci: uœrednion¹ i najlepsz¹. Wartoœæ uœredniona dotyczy³a wszystkich 100 powtórzeñ
w/w procesu, a wiêc losowania ci¹gu ucz¹cego i treningu sieci. Wartoœæ najlepsza dotyczy³a
najlepszego wyniku ze wszystkich 100 losowañ.

4.1. Wyniki uzyskane dla 9 ska³

Badania przeprowadzone zosta³y w dwóch etapach. Etapy ró¿ni³y siê od siebie tylko
i wy³¹cznie liczb¹ ska³ bior¹cych w nich udzia³: 9 i 21. Pozosta³e parametry, takie jak wektor
cech oraz parametry nauki sieci, zosta³y zachowane.
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W pierwszym etapie badano ska³y, które wizualnie ró¿ni¹ siê od siebie. Ich rozró¿-
nienie nie stanowi wiêkszego problemu dla obserwatora. Na rysunku 4 zestawiono wyniki
poprawnych klasyfikacji w grupie tych 9 ska³, z podzia³em na wynik œredni ze wszystkich
100 losowañ oraz wynik najlepszy.

Analizuj¹c wykres z rysunku 4 mo¿na zauwa¿yæ, ¿e wszystkie sieci poradzi³y sobie
z problemem klasyfikacji bardzo dobrze. Œrednie wyniki poprawnej klasyfkacji oscylowa³y
na poziomie 97,80%. Najlepszy uœredniony wynik, równy 99,4%, uzyska³a sieæ MLP.
Najgorszy uœredniony wynik, równy 96,06, jest rezultatem dzia³ania sieci SOM. Ró¿nica
pomiêdzy wynikiem najlepszym a najgorszym, mimo ¿e wynosi tylko 3,34%, jest jednak
znacz¹ca przy tak wysokiej poprawnoœci klasyfikacji.

Wyniki dla najlepszego losowania ci¹gu ucz¹cego (wektora treningowego) s¹ bardzo
podobne. Najlepiej poradzi³a sobie sieæ MLP – 99,73, najgorzej sieæ SOM 97,87%. Nale¿y
jednak zauwa¿yæ, ¿e sieæ SOM jest typem sieci bez nauczyciela. Oznacza to, ¿e sieæ nie
wymaga na wejœciu podania wektorów ci¹gu ucz¹cego.

4.2. Wyniki uzyskane dla 21 ska³

Automatyczna klasyfikacja 21 ska³ stanowi³a wiêksze wyzwanie dla zastosowanych neu-
ronalnych systemów klasyfikacji wzorców. Nale¿y podkreœliæ, ¿e wykorzystane w pierwszej
czêœci badañ ska³y by³y wizualnie doœæ zró¿nicowane, jednak obrazy w drugiej czêœci badañ
pochodzi³y czêsto od ska³ do siebie podobnych. Wykorzystano np. 6 rodzajów wapieni
o zbli¿onym do siebie wygl¹dzie. Pogorszenie wyników stanowi wiêc oczekiwany rezultat
przy tego typu powiêkszaniu liczby badanych ska³. Jednak wyniki przedstawione na wy-
kresie z rysunku 5 wydaj¹ siê byæ bardzo zadowalaj¹ce. Nale¿y wspomnieæ, ¿e w przypadku
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Rys. 4. Wynik poprawnej klasyfikacji, wykonanej za pomoc¹ ró¿nych sieci neuronowych,

dla 9 wybranych ska³. Na osi X – prawid³owe rozpoznanie

Fig. 4. Results of correct classification performed using various neural networks for 9 selected rocks.

On the X axis – correct recognition



metod klasyfikacji opartych na rozpoznawaniu obrazów (patrz [1]) wynik ten pogarsza³ siê
w sposób liniowy, proporcjonalnie do wzrostu liczby badanych ska³.

Najlepszy œredni wynik poprawnych klasyfikacji uzyska³a sieæ MLP – 98,3%, równie¿
do tej sieci nale¿y najlepszy rezultat ze wszystkich losowañ, równy 98,95%. Wynik œredni
i najlepszy s¹ bardzo zbli¿one. Wskazuje to na stabilnoœæ sieci. Najgorszy wynik ponownie
uzyska³a samoorganizuj¹ca sieæ SOM – œredni równy 89,82 i najlepszy ze wszystkich
losowañ równy 93,64. Pomiêdzy tymi metodami plasuje siê sieæ LVQ z wynikiem œrednim
równym 95,7% i najlepszym równym 96,9%.

Nale¿y zwróciæ uwagê, ¿e w porównaniu do 9 ska³, najlepszy wynik dla sieci MLP
pogorszy³ siê tylko o 0,78%. Ró¿nica wyników najlepszych dla 9 i 21 ska³ równa 4,23%,
jest bardziej znacz¹ca w przypadku sieci SOM. Sieæ LVQ pogorszy³a swój wynik najlepszy
nieznacznie, a ró¿nica wynios³a 1,03%.

Opisywane badania stanowi¹ kontynuacjê badañ przedstawionych w pracy [1], w których
autorzy wykorzystali metody rozpoznawania obrazów do automatycznej klasyfikacji po-
dobnego zbioru mikroskopowych obrazów ska³. Uzyskane w tamtych badaniach wyniki
klasyfikacji by³y zbli¿one do tych uzyskanych w niniejszych badaniach. Najlepszy uzyskany
w badaniach opisanych w [1] wynik poprawnych klasyfikacji wynosi³ 99,8% dla 9-ele-
mentowej grupy ska³. Jednak zwiêkszenie grupy badanych ska³ do zbioru 21-elementowego
pogorszy³o wyniki o oko³o 1,5%. Mo¿liwe jest wiêc stwierdzenie, ¿e dla badanej grupy ska³
metody bazuj¹ce na wykorzystaniu sieci neuronowych s¹ mniej podatne na pogorszenie
rezultatów klasyfikacji spowodowane zwiêkszeniem zbioru analizowanych ska³.
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Rys. 5. Wynik poprawnej klasyfikacji, wykonanej za pomoc¹ ró¿nych sieci neuronowych,

dla 21 wybranych ska³. Na osi X – prawid³owe rozpoznanie

Fig. 5. Results of correct classification performed using various neural networks for 21 selected rocks.

On the X axis – correct recognition



Podsumowanie

Opisane badania wykaza³y, ¿e automatyczna klasyfikacja ska³ (w obrêbie grupy), przy
u¿yciu metod sztucznej inteligencji, takich jak sieci neuronowe, jest mo¿liwa i daje sa-
tysfakcjonuj¹ce wyniki na poziomie 99%. Wynik taki uzyska³a sieæ MLP, wytrenowana za
pomoc¹ ci¹gu ucz¹cego z³o¿onego z 50 elementów dla ka¿dej ska³y. Klasyfikacja dotyczy³a
250-elementowego zbioru testowego dla ka¿dej ska³y.

Podczas badañ wykazano równie¿, ¿e ponad dwukrotne zwiêkszenie liczby badanych
obiektów pogorszy³o wynik automatycznej klasyfikacji tylko o oko³o 1%. Nale¿y tak¿e
podkreœliæ, ¿e sieæ SOM, mimo ¿e osi¹gnê³a najgorsze wyniki, jest perspektywiczna w kon-
tekœcie systemów klasyfikacyjnych stosowanych do zadañ, w których liczba klastrów mo¿e
siê zwiêkszaæ w trakcie dzia³ania sieci. Do realizacji tego typu klasyfikacji s³u¿¹ sieci
rezonansowe typu ART [23, 24], w których sieci Kohonena s¹ ich poduk³adami.

Pracê wykonano w ramach prac statutowych Wydzia³u Geologii, Geofizyki i Ochrony Œrodowiska

AGH nr 11.11.140.032.
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