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Klasyfikacja mikroskopowych obrazow skat
przy wykorzystaniu sieci neuronowych

Streszczenie: Klasyfikacja skat stanowi wazny aspekt w wielu zagadnieniach gérnictwa i geologii inzynierskiej.

Stowa

Automatyzacja procesu klasyfikacji mikroskopowych obrazéw skat moze przyczyni¢ sie do usprawniania
przetwarzania ogromnych zbioréw fotografii skat, poprzez jego przyspieszenie i wyeliminowanie wptywu su-
biektywnej oceny obserwatora na koncowy wynik klasyfikacji. Podczas pierwszego etapu badan opisanych
w tym artykule wykorzystano zbiér 2700 mikroskopowych obrazéw szliféw cienkich 9 skat, réznigcych sie od
siebie cechami petrograficznymi. Prébki skat zostaty opisane 13-wymiarowym wektorem cech. Przy uzyciu
trzech réznych sieci neuronowych: dwuwarstwowej sieci jednokierunkowej (multi-layer feed-forward perceptron,
MLP), samoorganizujacej mapy Kohonena (self organizing Kohonen maps, SOM) oraz kwantyzacji wektorowej
(learning vector quantization, LVQ), fotografie, po wcze$niejszym treningu sieci odseparowanymi podzbiorami
probek, zostaty poddane procesowi automatycznej klasyfikacji. Stukrotne powtarzanie losowania podzbioréw
wykorzystywanych do treningu sieci oraz powtarzanie algorytmu uczenia sieci i rozpoznawania zdjg¢ pozwolito
na uzyskanie statystycznie wiarygodnych wynikéw, ktérych warto$¢ $rednia wyniosta 99,4%. Nastepnie zbior
skat zostat zwigkszony do tacznej wielkos$ci 6300 zdje¢ reprezentujacych 21 réznych skat, a badania zostaty
powtérzone z zachowanie wektora cech oraz parametréw nauki sieci. Wynik $redni poprawnych klasyfikacji
dla powigkszonego zbioru obrazéw wyniost 98,30%.

kluczowe: automatyczna klasyfikacja skat, 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 pozwolit na rozwdj i stosowanie metod sztucznej inteligencji
w zagadnieniach gornictwa i geologii inzynierskiej. Wykorzystywana ona byta m.in. do
budowy systemow wspomagajacych decyzje dotyczace rewitalizacji kopalni odkrywkowych
[71, czy tez przewidywania i eliminowania zagrozen wynikajacych z gromadzenia si¢ gazoéw
kopalnianych [8], lub tez do predykcji zagrozen wyrzutami gazow i skat [5]. Metody
sztucznej inteligencji byly réwniez wykorzystywane w badaniach dotyczacych odnajdy-
wania obrazéw podobnych struktur skalnych [3] lub podobnych sygnatow sejsmicznych [4].

Jedna z gtownych gatezi sztucznej inteligencji stanowia sieci neuronowe [9]. Wyko-
rzystywane sa z powodzeniem w wielu dziedzinach nauki i techniki. Réwniez w zagad-
nieniach goérniczych, geotechnicznych [17], geofizycznych [10] oraz ochrony $rodowiska
[12]. Malo jest jednak prac zajmujacych si¢ wykorzystaniem sieci neuronowych do auto-
matycznego rozpoznawania i klasyfikacji mikroskopowych zdje¢ skat, czyli zagadnienia
bedacego tematem opisywanych w niniejszym artykule badan. Jednym z przyktadow po-
dobnych prac moze by¢ artykut Marmo i inni [14], w ktorym autorzy wykorzystali wie-
lowarstwowy perceptron w celu automatycznej identyfikacji zdje¢ skat weglanowych. Znane
sa rowniez przyktady zastosowania sieci neuronowych do badan, majacych na celu automa-
tyczne rozpoznawanie i klasyfikacjg¢ mineratdéw widocznych na szlifach cienkich [15, 16].

1. Cel badan i materialt badawczy

Celem opisywanych badan byto sprawdzenie mozliwosci wykorzystania sieci neuro-
nowych do automatycznej klasyfikacji mikroskopowych zdj¢é skat. Podstaweg materiatu
badawczego stanowity mikroskopowe zdjgcia szlifow cienkich wybranych skat. Uzyskane
one zostaly za pomoca polaryzacyjnego mikroskopu Zeiss z zamontowana kamerg CCD
(ang. Charge Coupled Device) dedykowana do akwizycji zdje¢ mikroskopowych. Zdjecia
wykonano z réznymi, optymalnymi dla kazdej ze skat parametrami (powigkszenie, natgzenie
Swiatta), a warunki akwizycji byly niezmienne dla danej skaty. Rozdzielczo$¢ zdje¢ wy-
nosita 1280 x 960 pikseli. Fotografie wykonano w przestrzeni barw RGB, jednak zgodnie
z wynikami uzyskanymi w [1] zostaty one przekonwertowane do przestrzeni barw CIELab,
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ktora w $wietle prac wielu badaczy zajmujacych si¢ tematyka analizy mikroskopowych
zdje¢ struktur geologicznych powinna przyczyni¢ si¢ do uzyskania lepszych rezultatow
automatycznego rozpoznawania i klasyfikacji zdje¢ [20].

Do pierwszego etapu prac wykorzystano zbior 9 skat rézniacych si¢ od siebie cechami
petrograficznymi (fot. 1): dolomit z Laskowej Gory, dolomit z Redzin, granit ze Strzelina,
kwarcyt z Wisniowki, marmur Biata Marianna, piaskowiec z Tumlina, porfir z Migkini,
wapien z Buszewa, wapien z Czatkowic.

Kwarcyt z Wisniowki Marmur Biata Marianna

Porfir z Miekini Wapier z Buszewa

Fot. 1. Mikroskopowe zdjgcia 9 skat analizowanych w pierwszym etapie badan

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

W drugim etapie badan do opisanej grupy 9 skat dodano 12 nowych szlifow. Materiat
badawczy w drugim etapie badan stanowily wigc probki 21 skat. Nalezy podkresli¢, ze
niektore z tych skat byty do siebie wizualnie podobne, co stanowito dodatkowe wyzwanie dla
algorytméw klasyfikacji. Koncowa grupe stanowity skaly takie jak: anhydryt, porfir, sjenit,
marmur, dolomit (4 rodzaje), granit (2 rodzaje), tupek (2 rodzaje), piaskowiec (3 rodzaje)
i wapien (6 rodzajow).
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2. Przestrzen cech

Wyznaczenie ilosciowych parametrow charakteryzujacych kazda fotografi¢ umozliwito
zastosowanie automatycznych metod klasyfikacji. Na iloSciowy opis skladato si¢ 13 pa-
rametrow:

— parametry 1 do 3 —$redni poziom szaro$ci pikseli (wyznaczony kolejno dla 3 kanatéw

przestrzeni barw CIELAB),

— parametry 4 do 6 — odchylenie standardowe $redniego poziomu szaro$ci (wyznaczony

kolejno dla 3 kanatdéw przestrzeni barw CIELAB),

— parametry 7 do 9 — $redni poziom szaro$ci pikseli na obrazie gradientu morfo-

logicznego (wyznaczony dla 3 kanatow L, a oraz b),
— parametry 9 do 12 — odchylenie standardowe z gradientu morfologicznego (wyz-
naczony dla 3 kanalow L, a oraz b),

— parametr 13 — wariogram obliczany dla sktadowej luminancji.

Aby zapobiec dominacji jednej cechy nad druga, warto$ci wszystkich parametrow pod-
dano normalizacji w przedziale [0, 1].

Autorzy zdaja sobie sprawg z faktu, ze niektore cechy moga by¢ ze soba mocno sko-
relowane. Jednym z mozliwych rozwiazan problemu korelacji moze by¢ zastosowanie
metody PCA (ang. Principal Component Analysis), za pomoca ktorej wielowymiarowe
tablice skorelowanych elementdéw sa transformowane do postaci tablic o mniejszej liczbie
wymiaréw, niosacych ze soba taka sama informacj¢ o opisywanym obickcie. Po wyz-
naczeniu wektora cech mozliwe stato si¢ umieszczenie wszystkich probek w 13-wymiarowe;j
przestrzeni cech. Kazda cecha stanowi tutaj jeden wymiar. Podczas prezentacji rozmiesz-
czenia probek postuzono si¢ tylko dwoma wymiarami dobranymi tak, aby zachowaé jak
najlepsza czytelnos¢ rysunku.

3. Wykorzystane sieci neuronowe

Automatyczna klasyfikacja zdje¢, a wigc ich rozpoznanie, a nastgpie przypisanie do
jednej z okreslonych wczesniej grup, zostalo zrealizowane za pomocg trzech sieci neuro-
nowych, rézniacych si¢ architektura i sposobem dziatania. Byly to:

— dwuwarstwowa sie¢ jednokierunkowa (perceptron) (ang. multi-layer perceptron,

MLP),
— kwantyzacja wektora uczacego (ang. lerning vector quantization, LVQ),
— samoorganizujaca mapa Kohonena (ang. self organizing map, SOM).

3.1. Dwuwarstwowa Siec¢ Jednokierunkowa

Perceptron wielowarstwowy MLP jest siecia jednokierunkowa, sktadajaca si¢ z neuro-
néw typu sigmoidalnego utozonych w warstwach. Oprocz warstwy wejsciowej 1 wyjsciowe;j
MLP posiada przynajmniej jedna warstwg ukryta. Przeplyw sygnatow w tych sieciach
odbywa si¢ tylko w jednym kierunku od wejscia do wyjscia [21, 22]. Uczenie perceptronu
wielowarstwowego odbywa si¢ z nauczycielem, a podstawa uczenia jest zbior par uczacych
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(x, d), w ktérych x jest wektorem wejSciowym, a d zadanym wektorem wyjsciowym [9].
W badaniach wykorzystano wersje MLP zawierajaca dwie warstwy neuronow. Wektor
wejsciowy jest 13-elementowy, w warstwie ukrytej znajduje si¢ 20 neuronéw, a na wyjsciu
9 lub 21 (odpowiadajacych liczbie rozpoznawanych skat w pierwszym i drugim etapie
badan). Zaré6wno w warstwie ukrytej jak 1 wyjsciowej uzyto neurondw typu sigmoidalnego.
Do uczenia sieci wykorzystano algorytm wstecznej propagacji blgdu Lovenberg-Marquardt
z regulacja Bayes’owska [25, 26].

Wykorzystana metoda nauczania sieci nie jest metoda standardowa, zaimplementowana
w $rodowisku Matlab, w ktorym wykonywane byly obliczenia. Wykorzystanie standardo-
wego algorytmu Levenberg-Marquardt odznaczato si¢ duza niestabilno$cia procesu nauki
(rys. 1). Przez niestabilno$¢ rozumie¢ nalezy wrazliwos$¢ sieci na malte zmiany w ciagu
uczacym (dane treningowe), co w konsekwencji prowadzito do obnizenia $redniego wyniku
liczby poprawnych klasyfikacji dla tej sieci. Zastosowanie metody opartej na twierdzeniu
Bayesa pozwolito na ustabilizowanie procesu nauki sieci oraz uzyskanie lepszych wynikow,
zaréwno S$rednich jak i najlepszych.

Metoda Leven Marquardt Levenberga-Marquardta
e zregularyzada Bayes owska

Rys. 1. Porownanie dziatania metod propagacji wstecznej btedu: Lovenberg-Marquardt oraz odmiany tej
metody z regulacja Bayes’owska.
Na osi X — powtdrzenia automatycznej klasyfikacji wraz z losowaniem ciagu uczacego,
na osi Y — procent prawidtowej 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

3.2. Kwantyzacja wektora uczgcego

Kwantyzacja wektora uczacego polega, w duzym uproszczeniu, na zastapieniu calego
ciagu wektoréw uczacych (probek) przez kilka reprezentacyjnych. W badaniach ciag uczacy
zawierajacy 50 elementow (dla kazdej skaty) zastapiono ciggiem 3-elementowym. Algorytm
dziatania tej metody jest dosy¢ prosty. W poczatkowej fazie z ciagu uczacego wybiera si¢
okreslona liczbe wektorow (w opisywanych badaniach 3 z 50), ktore stanowi¢ beda tzw.
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wektory kodujace danej klasy (skaly). Nastgpnie dla kazdego z pozostatych elementow ciagu
(wektora uczacego) (50 — 3 = 47 elementéw) szukany jest najblizszy sasiad. Jesli etykieta
wektora uczacego jest zgodna z etykieta wektora kodujacego, tj. jesli wektor kodujacy
iuczacy reprezentuja t¢ sama grupg (skalg), obliczana jest odlegtos¢ obu wektoréw od siebie
(z zachowaniem odpowiedniej metryki, w opisywanym przypadku — euklidesowej). Odle-
glos$é ta przemnozona przez wspdtczynnik uczacy (w niniejszych badaniach rowny 0,01
1 zmniejszany w miarg postgpu uczenia) zostaje dodana do wektora kodujacego. W przy-
padku niezgodnosci klas odleglo$¢ jest odejmowana. Innymi slowy, wektor kodujacy jest
przyciagany przez wektory uczace ze zgodna klasa, a odpychany przez inne (rys. 2). Nalezy
pamigta¢, ze przedstawiona na rysunku 2 sytuacja przedstawia tylko 2 z 13 wymiaréw
przestrzeni, przy czym odleglo$¢ liczona jest dla wszystkich 13 wymiarow.

0.7

05—

04—

03—

02—

0

0 0.1 02 0.3 04 0.5
« - elementy Gagu uczacego danejKasy () - piewotna pazycaneuronu @ - pazyca neLronu po treningu

Rys. 2. Obserwacja potozenia neuronéw kodujacych w przestrzeni 2 wymiarowej, na tle wektoréow ciagu
uczacego, w fazie przed i po treningu sieci.
Na osi X — wariogram obliczany dla obrazu w skali szaro$ci, na osi Y — $redni poziom szaro$ci
dla pierwszego kanatu. Warto$ci 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
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Algorytm ten, podobnie jak proces nauki sieci MLP, jest algorytmem nadzorowanym
(z nauczycielem), poniewaz w procesie uczenia wymagane jest rozréznienie elementow
wektora kodujacego i uczacego na poszczegodlne klasy (skaty).

3.3. Samoorganizujgca mapa Kohonena

Sieci SOM sa specjalnym typem sieci, w ktorych uczenie odbywa si¢ bez nadzoru.
Oznacza to, ze do dyspozycji mamy jedynie wzorce wejsciowe. Sa to zwykle sieci jedno-
warstwowe, w ktorych kazdy neuron polaczony jest ze wszystkimi sktadowymi wektora
wejsciowego. Wazng rolg ogrywa nadmiarowos$¢ danych uczacych, ktére zawieraja wielo-
krotne powtdrzenia podobnych wzorcow [S]. Podstawa uczenia SOM jest konkurencja
migdzy neuronami. Neuron zwycigzca i wszystkie neurony w obszarze sasiedztwa podlegaja
adaptacji, tzn. ich wektory wag sa zmieniane zgodnie z reguta Kohonena [6].

Prawidlowy dobor wielkosci mapy (liczby neuronéw w sieci) stanowi istotny problem
podczas stosowania narzgdzi tego typu. Sie¢ powinna by¢ skonstruowana w taki sposob, aby
nie pozostawiaé neurondéw pasywnych, czyli niepobudzonych. Liczba neuronéw nie po-
winna by¢ tez zbyt mata, gdyz grozi to pominigciem niektorych klastréw (grup) i wlaczeniem
ich do wigkszych skupisk. W przypadku opisywanych badan minimalng liczbg neuronow
latwo bylo ustali¢; byta ona réwna liczbie badanych skat (9 lub 21). Poniewaz SOM
jest algorytmem nienadzorowanym, bezpieczniej byto przyja¢ wigksza liczbe neurondw.
W przeciwnym przypadku algorytm mogt podzieli¢ grupy probek niektorych skat na mniejsze
skupiska, tak aby lepiej dopasowac¢ wagi sieci do danych wej$ciowych. Na rysunku 3 mozna
zaobserwowac nadmiarowos$¢ neuronow (3a), kiedy czg$¢ neurondw pozostaje pasywna
(niepobudzona, na rysunku neuron biaty), oraz sie¢ bez neuronéw pasywnych, z rowno-
miernie pobudzonymi wszystkimi neuronami (3b). W niniejszych badaniach, po przepro-
wadzeniu wielu prob, zdecydowano si¢ na wykorzystanie sieci o wymiarach 5 x 4 dla 9 skat,
oraz 6 x 6 dla 21 skat.

Rys. 3. Prezentacja pobudzenia neuronow, w ilosci 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)

33



Poniewaz SOM jako wynik dziatania zwraca neuron, ktory zostal najmocniej pobudzony
przez dany wektor wejsciowy, istniala potrzeba przyporzadkowania tego neuronu do jedne;j
z 9 lub 21 klas (skal). Rozwazmy przypadek, kiedy SOM zwrdci na wyjsciu neuron nr 2.
Aby przyporzadkowa¢ konkretny neuron do danej klasy nalezato sprawdzi¢, ktore wektory
z ciagu uczacego spowodowaly wzbudzenie neuronu nr 2. Mozliwa byta sytuacja, w ktorej
wektor nr 2 wzbudzony zostatl przez jeden lub wigcej wektoréw uczacych, nalezacych do
klasy odpowiadajacej np. piaskowcowi z Tumlina. W takim przypadku decyzja byta prosta —
wektor nr 2 odpowiada klasie piaskowca z Tumlina. W przypadku, kiedy wzbudzenie
neuronu powodowaty wektory z roznych klas autorzy zdecydowali si¢ na obliczenie mody
etykiet tych wektorow. Przez modg nalezy rozumie¢ warto$¢ najczgsciej wystepujaca.
Dla przyktadu mozemy zalozy¢, ze wzbudzenie neuronu nastapito dla dwoch wektoréw
piaskowca z Tumlina i jednego wektora opisujacego Dolomit z Redzin. W tym przypadku
moda obliczonych etykiet wskazuje na piaskowiec z Tumlina, a wigc uznajemy, ze neuron
nr 2 odpowiada wtasnie tej skale. Opisana metoda, stosowana na potrzeby niniejszych badan,
zwracala bardzo dobre wyniki poprawnej klasyfikacji.

4. Metodyka badan

Bazujac na opisanych w poprzednim rozdziale metodach, przystapiono do zasadniczych
pomiaréw. Kazde ze zdjg¢ zostato opisane wektorem w 13-wymiarowej przestrzeni cech.
Kazdy z wymiardw przestrzeni zostal unormowany w przedziale [0,1]. Kazda klasg, a wigc
kazda skalg, reprezentowato 300 fotografii.

Do treningu sieci wykorzystano ciag uczacy skladajacy si¢ z 50 elementow, losowo
wybranych z kazdej klasy. Probki wybrane do ciagu uczacego nie wchodzity pézniej w sktad
zbioru probek stuzacych do testowania metody.

Teoretycznie, ciag uczacy stanowi¢ powinny probki najbardziej reprezentacyjne dla
danej klasy. Jednak okreslenie takiego zbioru jest trudne i stanowi¢ moze osobna tematyke
badan. Dlatego tez, aby otrzymac statystycznie wiarygodny wynik, stosowano stukrotne
powtorzenia losowania ciagu uczacego.

Po wytrenowaniu sieci, procesowi rozpoznawania poddawane byto pozostate 250 zdjeé
kazdej skaty. Poprawna klasyfikacja wszystkich 250 zdje¢ nie byta znana dla algorytmu, ale
znana byta autorom. Zgodno$¢ pomigdzy klasyfikacja wyznaczona automatycznie przez
algorytm a rzeczywista $wiadczyla o poprawnos$ci rozpoznan. Jako wynik podana zostata
procentowa liczba poprawnie zaklasyfikowanych probek. W wynikach badan podano dwie
wartos$ci: usredniong i najlepsza. Warto$¢ usredniona dotyczyta wszystkich 100 powtorzen
w/w procesu, a wigc losowania ciagu uczacego i treningu sieci. Warto$¢ najlepsza dotyczyta
najlepszego wyniku ze wszystkich 100 losowan.

4.1. Wyniki uzyskane dla 9 skat
Badania przeprowadzone zostaty w dwoch etapach. Etapy roznily si¢ od siebie tylko
i wylacznie liczba skat bioracych w nich udziat: 9 i 21. Pozostale parametry, takie jak wektor

cech oraz parametry nauki sieci, zostaty zachowane.
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W pierwszym etapie badano skaly, ktére wizualnie r6znia si¢ od siebie. Ich rozréz-
nienie nie stanowi wigkszego problemu dla obserwatora. Na rysunku 4 zestawiono wyniki
poprawnych klasyfikacji w grupie tych 9 skal, z podziatem na wynik $redni ze wszystkich
100 losowan oraz wynik najlepszy.
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Rys. 4. Wynik poprawnej klasyfikacji, wykonanej za pomoca réznych sieci neuronowych,
dla 9 wybranych skat. Na osi X — prawidlowe rozpoznanie

Fig. 4. Results of correct classification performed using various neural networks for 9 selected rocks.
On the X axis — correct recognition

Analizujac wykres z rysunku 4 mozna zauwazy¢, ze wszystkie sieci poradzily sobie
z problemem klasyfikacji bardzo dobrze. Srednie wyniki poprawne;j klasyfkacji oscylowaty
na poziomie 97,80%. Najlepszy usredniony wynik, rowny 99,4%, uzyskala sie¢c MLP.
Najgorszy usredniony wynik, rowny 96,06, jest rezultatem dziatania sieci SOM. Rdznica
pomigdzy wynikiem najlepszym a najgorszym, mimo ze wynosi tylko 3,34%, jest jednak
znaczaca przy tak wysokiej poprawnosci klasyfikacji.

Wyniki dla najlepszego losowania ciagu uczacego (wektora treningowego) sa bardzo
podobne. Najlepiej poradzita sobie sie¢ MLP — 99,73, najgorzej sie¢ SOM 97,87%. Nalezy
jednak zauwazy¢, ze sie¢ SOM jest typem sieci bez nauczyciela. Oznacza to, ze sie¢ nie
wymaga na wejsciu podania wektorow ciagu uczacego.

4.2. Wyniki uzyskane dla 21 skat

Automatyczna klasyfikacja 21 skal stanowita wigksze wyzwanie dla zastosowanych neu-
ronalnych systemoéw klasyfikacji wzorcow. Nalezy podkresli¢, ze wykorzystane w pierwszej
czgsci badan skaly byly wizualnie do$¢ zréznicowane, jednak obrazy w drugiej cze$ci badan
pochodzity czgsto od skat do siebie podobnych. Wykorzystano np. 6 rodzajow wapieni
o zblizonym do siebie wygladzie. Pogorszenie wynikow stanowi wigc oczekiwany rezultat
przy tego typu powigkszaniu liczby badanych skat. Jednak wyniki przedstawione na wy-
kresie z rysunku 5 wydaja si¢ by¢ bardzo zadowalajace. Nalezy wspomnieé, ze w przypadku
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Fig. 5. Results of correct classification performed using various neural networks for 21 selected rocks.
On the X axis — correct recognition

metod klasyfikacji opartych na rozpoznawaniu obrazéw (patrz [1]) wynik ten pogarszat si¢
w sposob liniowy, proporcjonalnie do wzrostu liczby badanych skat.

Najlepszy sredni wynik poprawnych klasyfikacji uzyskata sie¢ MLP — 98,3%, rowniez
do tej sieci nalezy najlepszy rezultat ze wszystkich losowan, rowny 98,95%. Wynik $redni
i najlepszy sa bardzo zblizone. Wskazuje to na stabilnos¢ sieci. Najgorszy wynik ponownie
uzyskata samoorganizujaca sie¢ SOM — $redni rowny 89,82 i najlepszy ze wszystkich
losowan rowny 93,64. Pomigdzy tymi metodami plasuje si¢ sie¢ LVQ z wynikiem $rednim
réwnym 95,7% 1 najlepszym rownym 96,9%.

Nalezy zwrdci¢ uwagg, ze w porownaniu do 9 skal, najlepszy wynik dla sieci MLP
pogorszyt sig tylko o 0,78%. Roznica wynikow najlepszych dla 9 i 21 skal rowna 4,23%,
jest bardziej znaczaca w przypadku sieci SOM. Sie¢ LVQ pogorszyta swdj wynik najlepszy
nieznacznie, a réznica wyniosta 1,03%.

Opisywane badania stanowia kontynuacj¢ badan przedstawionych w pracy [1], w ktorych
autorzy wykorzystali metody rozpoznawania obrazéw do automatycznej klasyfikacji po-
dobnego zbioru mikroskopowych obrazow skat. Uzyskane w tamtych badaniach wyniki
klasyfikacji byty zblizone do tych uzyskanych w niniejszych badaniach. Najlepszy uzyskany
w badaniach opisanych w [1] wynik poprawnych klasyfikacji wynosit 99,8% dla 9-ele-
mentowej grupy skat. Jednak zwigkszenie grupy badanych skat do zbioru 21-elementowego
pogorszyto wyniki o okoto 1,5%. Mozliwe jest wigc stwierdzenie, ze dla badanej grupy skat
metody bazujace na wykorzystaniu sieci neuronowych sa mniej podatne na pogorszenie
rezultatow klasyfikacji spowodowane zwigkszeniem zbioru analizowanych skat.
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Podsumowanie

Opisane badania wykazaty, ze automatyczna klasyfikacja skat (w obrgbie grupy), przy
uzyciu metod sztucznej inteligencji, takich jak sieci neuronowe, jest mozliwa i daje sa-
tysfakcjonujace wyniki na poziomie 99%. Wynik taki uzyskala sie¢ MLP, wytrenowana za
pomoca ciagu uczacego ztozonego z 50 elementoéw dla kazdej skaty. Klasyfikacja dotyczyta
250-elementowego zbioru testowego dla kazdej skaly.

Podczas badan wykazano réwniez, ze ponad dwukrotne zwigkszenie liczby badanych
obicktow pogorszyto wynik automatycznej klasyfikacji tylko o okolo 1%. Nalezy takze
podkresli¢, ze sie¢ SOM, mimo ze osiagngla najgorsze wyniki, jest perspektywiczna w kon-
tekscie systemow klasyfikacyjnych stosowanych do zadan, w ktorych liczba klastrow moze
si¢ zwigksza¢ w trakcie dziatania sieci. Do realizacji tego typu klasyfikacji stuza sieci
rezonansowe typu ART [23, 24], w ktoérych sieci Kohonena sa ich poduktadami.

Prace wykonano w ramach prac statutowych Wydziatu Geologii, Geofizyki i Ochrony Srodowiska
AGH nr 11.11.140.032.
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