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Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji do wyszukiwania
obrazem wybranych struktur skal

The use of artificial intelligence to search by image for the selected structures
of rocks
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Tresé¢: W artykule przedstawiono koncepcje systemu informatycznego, ktorego celem jest wyszukiwanie w multimedialnych bazach
danych obrazow konkretnej struktury skalnej. Poszukiwanie opiera si¢ wytacznie na zapytaniu w postaci obrazu, natomiast
system w odpowiedzi zwraca zbior fotografii przedstawiajacych t¢ sama strukture skalna. Zaproponowana konstrukcja systemu
bazuje na wykorzystaniu analizy obrazu oraz zagadnien sztucznej inteligencji, a w szczegolnosci metod grupowania i klasyfi-
kacji danych. Jako materiat do prowadzenia badan wybrano 600 zdje¢ przedstawiajacych mikroskopowe obrazy roznych skat.
Decyzje dotyczace klasyfikacji oparto na réznych metodach klasyfikacji i grupowania danych. W efekcie badan wykazano, ze
metody takie jak MEC oraz bazujace na naiwnym klasyfikatorze Bayesa, a takze metoda k-najblizszych sasiadow uzyskuja
bardzo dobre wyniki klasyfikacji, siggajace dla niektorych z badanych skal nawet 100% poprawnych decyz;ji.

Abstract: This paper presents the concept of IT system developed to search in multimedia databases for the images of particular rock
structures. The search is based only on the query in the form of the image, while in response, the system returns a collection
of photographs representing the same structure of the rock. The proposed project is based on the methods of image analysis
and the artificial intelligence, in particular, on the methods of data clustering and classification. To conduct the research, the
authors selected 600 photographs of microscopic images of six different rocks. Decisions concerning the classification were
based on six different methods of clustering and classification of data. As a result of the study it was proved that methods
such as MEC or those based on the naive Bayes classifier as well as the method of the k-nearest neighbors, have very good
classification results reaching up to 100% of correct decisions for some of the studied rocks.
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1. Wprowadzenie

Postep technologiczny w prowadzeniu prac gorniczych
i geotechnicznych wymaga dokladnego rozpoznania skat
i masywu skalnego. Rozpoznanie takie czgsto wymaga wy-
znaczenia parametrow stereologicznych struktur skalnych
obserwowanych w zakresie powickszen mikroskopowych.
Zastosowanie analizy stereologicznej w gornictwie i geologii
jest tematyka stale rozwijang w nauce polskiej od lat 60. XX

*  AGH w Krakowie

wieku [2, 7]. Dynamiczny rozw6j komputeryzacji zapoczatko-
wat w latach dziewigc¢dziesigtych rozkwit badan nad automa-
tyzacja tego typu pomiardw, poprzez wykorzystanie do tego
celu analizy obrazu [10, 11]. Prowadzenie automatycznych
pomiaréw na obrazach struktur skalnych powoduje, ze do
dyspozycji badaczy dostgpne sg coraz wigksze bazy danych
cyfrowych materiatdéw fotograficznych. Bazami tymi mogg
by¢ zaréwno zbiory fotografii cyfrowych na indywidualnych
dyskach komputerowych, jak réwniez obrazy umieszczone
na serwerach, w klasycznych bazach danych. Niestety, lawi-
nowo rosnaca liczba zdje¢ w tego typu zbiorach powoduje
trudno$ci w wyszukiwaniu obrazoéw poszczegdlnych struktur
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skalnych. (dzieje si¢ tak nawet, pomimo starannego opisu
poszczegodlnych obrazéw). Autorzy sadza, ze sytuacja taka
bedzie si¢ poglebiac. Szczegodlny na to wpltyw moze mieé
coraz powszechniejsza praca w duzych grupach badaczy
lub nawet w duzych konsorcjach naukowo-przemystowych.
Potaczenie w jedng cato§¢ zbiorow obrazéw pochodzacych
od poszczegolnych wspotpracownikow, a w szczegdlnosci
proces ich sortowania, moze okazac¢ si¢ niezmiernie trudny.
Natomiast skuteczna eksploracja takich, multimedialnych
baz danych, wymaga petnej wiedzy o klasyfikacji wszystkich
analizowanych obrazow.

W niniejszym artykule autorzy proponuja wspomozenie
procesu klasyfikacji zdje¢ poprzez wykorzystanie metod
sztucznej inteligencji do odnajdywania wizualnie podobnych
zobrazowan w bazie danych. Przy czym kluczem wyszuki-
wania jest tylko i wylacznie obraz przedstawiajacy szukang
strukturg. Takie podejscie pozwoli na wykorzystanie opraco-
wanego systemu nawet przez operatordw nieposiadajacych
zadnej wiedzy z dziedziny przetwarzania i analizy obrazéw
oraz sztucznej inteligencji.

2. Wyszukiwanie obrazem - opis zagadnienia

W literaturze popularne sa dwa podejscia do zagadnienia
wyszukiwania obrazem. Pierwsze polega na wyszukiwaniu
obrazéw na podstawie opisujacych je metadanych, drugie
bazuje na podobienstwie tresci obrazoéw [16]. Wyszukiwanie
na podstawie parametrow obrazu, takich jak rozmiar, stowny
opis zawartosci, itp. wydaje si¢ by¢ niewystarczajacy dla
realizacji zagadnienia wyszukiwania i rozpoznawania struk-
tur skalnych. Podejscie bazujace na analizie tresci obrazow,
w znacznym stopniu odzwierciedla sposob w jaki porowny-
wane sg zdjecia przez ludzki umyst [1]. Wydzielane sa pewne
cechy charakterystyczne obrazu, dla ktorych dokonuje sig¢
poréwnania. W ostatnich czasach duza popularno$¢, dzigki
swojej uzytecznosci, zyskaly programy, ktore bazujac na tresci
obrazu cyfrowego, dopasowuja wedlug wlasnej oceny trafno-
$ci, wyniki w postaci zestawu innych obrazow. Przykladem
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takiego programu jest wyszukiwarka udostepniona przez
serwis TinEye. Jako parametr wej$ciowy zadaje si¢ szukane
zdjecie, natomiast rezultatem jest zestaw najlepiej dopaso-
wanych obrazow, jakie algorytm odnalazt w sieci Internet.
Innym przyktadem programu do wyszukiwania obrazem, jest
aplikacja udostgpniona przez firme¢ Google - Google Search
by Image, ktora w analogiczny technicznie sposdb wyszu-
kuje podobne obrazy. Réznica pomigdzy tymi programami
przejawia si¢ w efektach, jakie one zwracaja. Wyszukiwarka
TinEye wydaje si¢ skupia¢ na podobienstwie w sensie od-
wzorowania obiektow, zwracajac tym samym nieznacznie
zmodyfikowane wersje szukanego obrazu. Wyszukiwarka
firmy Google zwraca zobrazowania podobne do wzorca,
np. pod wzgledem kolorystyki - nie sg to jednak jego kopie.
Szczegdtowy aparat matematyczny, wykorzystany do re-
alizacji opisanych przyktadow nie jest powszechnie znany.
Niestety, korzystanie z ogdIlnodostepnych wyszukiwarek dla
celéw innych niz przeszukiwanie calej sieci Internet (czyli np.
jako narzedzia do wyszukiwania w prywatnej bazie danych),
wiaze si¢ z konieczno$cig udost¢pnienia analizowanych
zdje¢ serwisom prowadzacym wyszukiwanie. Dodatkowo,
algorytmy wyszukiwania wykorzystywane przez te serwisy
sg bardzo ogolne i nie sg zoptymalizowane pod katem tak
specyficznych obiektow jak obrazy struktur skalnych. Ze
wzgledu na powyzsze, autorzy zdecydowali si¢ podjac¢ tema-
tyke wyszukiwania obrazem, do zastosowan geologicznych
i gorniczych, przedstawiajac tym samym wiasng koncepcje
realizacji tego tematu.

Zaproponowane rozwigzanie bazuje na: wykorzystaniu
metod przetwarzania i analizy obrazéw cyfrowych, meto-
dach sztucznej inteligencji oraz algorytmach eksploracji
danych. Zagadnienie przetwarzania obrazéw rozwija si¢
i w artykule odwotano si¢ do istniejacych juz publikacji [9]
[14]. Uzytkownik zaproponowanego systemu umieszcza
klucz wyszukiwania (zapytanie) w postaci obrazu. System
wyszukiwania bazujac na metodach sztucznej inteligencji
podejmuje za$ decyzje, ktdre, sposrod umieszczonych w bazie
danych obrazow, wykazuja najlepsze dopasowanie. Graficzna
prezentacja tego podejscia zostala ujeta na rysunku 1.

METODY
SZTUCZNES
INTELIJERCD

Rys. 1. Graficzny schemat proponowanego rozwiazania (zrédlo wlasne)
Fig. 1. Graphic scheme of the proposed solution (own source)
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Autorzy proponuja, aby do realizacji opisanego procesu
decyzyjnego wykorzystac algorytmy sztucznej inteligencji w
postaci metod klasyfikacji oraz grupowania danych.

3. Pozyskiwanie wiedzy na temat podobienstwa tresci
zobrazowan cyfrowych — zaproponowany przyklad
systemu wyszukiwania obrazem

3.1. Akwizycja danych

Obrazy stanowiace podstawe do opisywanych badan zosta-
ly zarejestrowane pod mikroskopem optycznym przy §wietle
spolaryzowanym [11]. Baza zdj¢¢, na ktorej wykonywano
pomiary, liczyla 600 obrazéw cyfrowych. Obrazy te przed-
stawialy pi¢¢ typow skat: dolomit z Laskowej Gory (DLG),
dolomit z Redzin (DR), marmur Biata Marianna (MBM),
piaskowiec z Tumlina (PT) oraz porfir z Migkini (PM). Szo6sta
grupa byly zdjecia wykonane na zgladach koncentratu miedzi
(KM). Na rysunkach 2 i 3 zaprezentowano losowo wybrane
obrazy, dla kazdej z rozpatrywanych grup.

3.2. Wybér parametréw definiujacych przestrzen cech

Kolejnym etapem procesu wyszukiwania obrazem jest
odwzorowanie obiektow w przestrzeni cech. Przestrzen
cech moze by¢ traktowana jako » wymiarowa przestrzen
Euklidesowa, w ktorej mozna prowadzi¢ dalsze obliczenia.
Jako obiekt, w kontekscie niniejszego badania, rozumiany
jest pojedynczy obraz. Obraz ten jest odwzorowywany jako
wektor cech, ktorego sktadowymi sa wartosci okreslajace
miary wybranych parametrow w przestrzeni cech. Nalezy
zaznaczy¢, ze wybor parametrow definiujacych przestrzen
cech w duzym stopniu zalezy od pomystowosci operatoréw

systemu, a takze od wlasno$ci obiektow poddawanych roz-
poznawaniu. Autorzy, przy definiowaniu przestrzeni cech,
kierowali si¢ checiag wyboru parametrow niosacych ze soba
istotng informacj¢ na temat obiektow oraz tym, by punkty w
przestrzeni cech grupowaty si¢ w skupiska mozliwie zwarte i
oddalone od skupisk reprezentujacych inne klasy. Na podsta-
wie powyzszych zalozen wyloniono zestaw 24 parametrow
opisujacych analizowane obiekty (rysunki):

a) $rednia warto$¢ poziomow szaro$ci pikseli obrazu dla
poszczegdlnych kanaléw barwnych RGB oraz kanatu
luminancji,

b) $rednia warto$¢ wszystkich poziomdéw szarosci obrazu
gradientu morfologicznego dla poszczegdlnych kanatow
barwnych RGB oraz kanatu luminancji [11];

¢) warto$¢ funkcji semiwariogramu dla wybranego zakresu
h wyliczona dla poszczegolnych kanatow barwnych RGB
oraz kanalu luminancji [11];

d) miara koncentracji rozktadu wartosci poszczegdlnych
poziomow szaro$ci kanatoéw barwnych RGB oraz kanatu
luminancji - wskazuje na nierownomierne rozdyspono-
wanie warto$ci cechy pomiedzy elementy proby losowe;,
(wykorzystano definicj¢ kurtozy jako czwarty moment
centralny dzielony przez kwadrat wariancji [3]);

e) miara asymetrii rozktadu warto$ci poszczeg6lnych pozio-
mow szaro$ci kanalow barwnych RGB oraz kanatu lumi-
nancji - dostarcza informacji na temat symetrii rozktadu
lub jej braku, (wykorzystano definicj¢ wspotczynnika
skosnosci jako trzeci moment centralny dzielony przez
szescian odchylenia standardowego [15];)

f) miara odchylenia standardowego warto$ci poszczeg6lnych
kanatow barwnych RGB oraz kanatu luminancji - oddaje
zréznicowanie wartosci poziomow szarosci poszczegol-
nych kanatéw barwnych.

(a)

()

Rys. 2. Dolomit z Laskowej Gory (a), dolomit z Redzin (b), marmur Biala Marianna

(¢) (zrédlo wlasne)

Fig. 2. Dolomite from Laskowa Gora (a), dolomite from Redziny (b), marble Biala

Marianna (c) (own source)

(el

()

Rys. 3. Piaskowiec z Tumlina (b), porfir z Migkini (f), ziarna koncentratu miedzi (g)

(zrédlo wlasne)

Fig. 3. Sandstone from Tumlin (b), porphyry from Miekinia (f), copper concentrate

(g) (own source)
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3.3. Wstepne przetwarzanie danych

Przetwarzanie wstepne polegalo na ustaleniu warto-
$ci wszystkich parametrow opisujacych badane obiekty.
Dokonano tego z wykorzystaniem komputerowych metod
przetwarzania obrazoéw. Wartosci tych parametrow staly sie
podstawa dalszych badan. Istotng wada stosowania miar
opisanych w rozdziale 3.2 jest tendencja do dominacji atry-
butu o najwickszych liczbowo warto$ciach nad pozostatymi.
Rozwigzaniem stat si¢ proces normalizacji warto$ci wszyst-
kich parametrow, polegajacy na przeskalowaniu przedziatow,
do ktoérych one nalezg [0,1].

3.4. Opis wykorzystanych metod klasyfikacji i grupowania
danych

Pod pojeciem grupowania autorzy rozumiejg proces po-
legajacy na podziale dowolnego zbioru elementéw na pewne
podzbiory. Cecha takich podzbiorow jest to, iz nalezace do
niego elementy sg do siebie podobne, tj. maja wlasciwosci
wyroézniajace dany podzbior (grupe) [6]. Elementy (obiekty)
nalezace do jednej grupy tworza zbior, ktdry okreslany bedzie
mianem klasy. Dotgczanie kolejnych obiektéw do takiej grupy
rozumiane jest, w kontekscie niniejszej pracy, jako klasyfika-
cja obiektu do danej grupy.

W pracy Autorzy przedstawili pordwnanie efektow, jakie
uzyskano, korzystajac z metod grupowania: k-means, jej opty-
malizacji metodg minimalnej entropii, k-centroidéw, rozmytej
analizy skupien, oraz klasyfikacji: metoda k-najblizszych
sgsiadow 1 metoda naiwnej klasyfikacji Bayesa.

3.4.1. Algorytm k-means

Algorytm ten (w kontekscie analizowanego przypadku)
oblicza wektory §rednich dla kazdego wymiaru. Podobienstwo
grupowanego wektora do wektora srednich obliczane jest za
pomocg odlegtosci euklidesowej. Wynikiem dziatania algoryt-
mu jest zbior k klastrow minimalizujacy kryterium odchylenia
wewnatrzklasowego (btedu sredniokwadratowego). Istotnym
jest tutaj fakt, iz algorytm w surowej postaci wymaga od
uzytkownika podania liczby klastrow, wedtug ktorej dokonuje
podziatu. Uniemozliwia to pelng automatyzacj¢ procesu wy-
szukiwania obrazem. Aby zapobiec temu zjawisku, autorzy
zdecydowali si¢ na wykorzystanie algorytmu GAP Statistic,
ktory bazujac na weryfikacji wewngtrznego zrdznicowania
w skupieniu w stosunku do zmiennosci mi¢dzy skupieniami,
estymuje pozadang liczbe klastréw [5].

3.4.2. Algorytm minimalnej entropii MEC

Metoda poprawy jakosci grupowania metodami k-means
moze by¢ wykorzystanie innego algorytmu grupujacego, ktory
wymaga przypisania mu w fazie poczatkowej elementéw do
klastréw, czyli efektu grupowania przeprowadzonego, np.
wczesniej opisang metoda. Algorytm minimalnej entropii
MEC polega na cyklicznym sprawdzaniu przynalezno$ci
obiektow do innych grup, w celu minimalizacji calkowitej
entropii zbioru grup [8].

3.4.3. Algorytm k-medoidéw

Jest to odmiana algorytmu k-means, polegajaca na wyko-
rzystaniu medoidow, jako §rodkow klastra. W kazdej iteracji
wybierany jest wektor reprezentujacy $rodek klastra, gdzie
suma odlegtosci do innych wektorow w klasie jest najmniej-
sza. Medoid, w odroznieniu od wartosci $redniej, jest zawsze
elementem klastra [12].

3.4.4. Metoda rozmytej analizy skupien - algorytm
C-Srednich

Osobng klas¢ metod grupowania poprzez klasyfikacje
stanowig metody rozmytej analizy skupien. Sposrdd nich
wybrano znang metode fuzzy-c-means. Metody rozmytej
analizy skupien pozwalaja stosowa¢ grupowanie do zadan
kategoryzacji, czyli przydziatu elementu do wigcej niz jedne;j
kategorii (w klasycznej analizie skupien uzyskana klasyfikacja
ma charakter roztgczny). W procesie klasteryzacji rozmytej
kazdemu punktowi przyporzadkowywany jest stopien przyna-
leznosci do kazdego z klastrow. Klastry staja si¢ wiec zbiorami
rozmytymi w badanej przestrzeni. Proces wyznaczania $rod-
koéw klastrow oraz przynalezno$ci poszczegdlnych obiektow
do zdefiniowanych grup odbywa si¢ w wyniku minimalizacji
przyjetej funkcji celu [4].

3.4.5. Metoda Kklasyfikacji oparta o analize odleglosci
k-sasiadow

Klasyfikator k-najblizszych sgsiadow nalezy do
grupy algorytmow opartych o analiz¢ odlegtosci. Obiekt
klasyfikowany jest jako nalezacy do dominujgcej klasy
w zbiorze k sgsiadow obiektu. W kontek$cie techniki
wyszukiwania obrazem, metoda ta wydaje si¢ ideowo
odpowiadac¢ potrzebom systemu. Uzytkownik prosi system
o odnalezienie k najbardziej podobnych mu zdje¢ w calej
dostepnej bazie danych. Istotnym dla skuteczno$ci rozwigzan
oraz zlozono$ci obliczeniowej jest parametr &, okreslajacy
ile najblizszych sasiadow bedzie branych pod uwage przy
klasyfikacji [17].

3.4.6. Metoda klasyfikacji wykorzystujaca Naiwny kla-
syfikator Bayesa

Naiwny klasyfikator Bayes’a jest jedng z metod uczenia
maszynowego, wykorzystywana do rozwiagzywania problemu
sortowania i klasyfikacji. Jego zadaniem jest przyporzadkowa-
nie obiektu do jednej z klas decyzyjnych, na podstawie praw-
dopodobienstwa przynaleznosci do danej grupy. Istotnym, ze
wzgledu na charakter metody jest, by zbior klas decyzyjnych
byt skoniczony i zdefiniowany a priori. Naiwny klasyfikator
Bayes’a zaklada, ze warunkowe prawdopodobienstwa dla
zmiennych niezaleznych sa wzajemnie, statystycznie nieza-
lezne [13].

4. Wyniki oraz ich interpretacja

Przeszukiwang baz¢ danych stanowito 600 zdj¢¢ przed-
stawiajacych 6 roznych struktur (po 100 zdje¢¢ na kazda
strukture). Poprawna klasyfikacja tych zdje¢ nie byta znana
systemowi informatycznemu. Byta natomiast znana autorom
opracowania i stanowita podstawe¢ do oceny poprawnosci kla-
syfikacji. Proces rozpoznawania obrazem polegat na wybraniu
jednego z posiadanych 600 zdje¢ i wprowadzeniu go do pro-
gramu jako wzorca, na podstawie ktorego wyszukiwane byty
podobne struktury. Tabela 1 przedstawia zbiorcze zestawienie
wynikow przeszukiwania bazy danych zadanym obrazem
przy wykorzystaniu 5 algorytméw: k-means, k-medoidow,
C-$rednich, minimalnej entropii MEC oraz naiwny klasyfika-
tor Bayesa. W zestawieniu, jako miar¢ skutecznos$ci dziatania
systemu, podano $redni procent pozytywnie zgrupowanych
obiektow oraz $rednie odchylenie standardowe pozytywnie
zgrupowanych obiektow dla 100 powtorzen kazdej metody.
Liczba klastrow k& ustalona zostata w sposdb automatyczny
jako mediana ze 100 powtorzen algorytmu estymacji liczby
klastrow GAP Statistic. Dla badanego zestawu danych usta-
lono wartos$¢ k = 6.
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Tablica 1. Wyniki poprawnego samoorganizowania danych

Table 1.  Results of proper data self-organization [%)]
k-means medl;idéw s’regnich MEC klal;igel;?or
DLG | $red. 98,03 96,69 99,99 100,0 99,00
% std. 6,48 11,21 0,10 0,0 0,0
DR $red. 95,48 81,39 98,11 100,0 100,0
% std. 9,33 21,62 2,85 0,0 0,0
MBM | $red. 92,59 96,21 100,0 100,0 100,0
% std. 17,67 11,84 0,0 0,0 0,0
PT sred. 92,38 92,51 93,73 98,00 99,00
% std. 13,53 13,45 11,92 0,0 0,0
PM $red. 85,85 83,42 92,48 96,00 96,00
% std. 18,98 19,72 10,87 0,0 0,0
KM $red. 95,91 94,79 100,0 100,0 100,0
% std. 9,58 12,22 0,0 0,0 0,0

Uzyskane wyniki wskazuja na bardzo wysoki procent
poprawnych klasyfikacji zobrazowan skalnych dokonanych
jedynie na podstawie zadanego, przyktadowego zdjgcia.
Zaobserwowano rowniez, iz algorytmy k-means oraz k-
-medoids s3 najbardziej czule na dane zawierajace punkty
osobliwe, czyli obrazy, na ktorych zarejestrowane obszary
skaly odbiegaja swym wygladem od innych obszarow tej
samej struktury. Owe punkty osobliwe w istotny sposob
wplywaja na wartosci srodkow klastréw, powodujac ich znie-
ksztalcenie. Zdjecia przedstawiajace piaskowiec z Tumlina
oraz porfir z Migkini posiadaja takich osobliwos$ci najwigcej,
co jest powodem najwickszej liczby blgdnie sklasyfikowanych
danych. Metody, dazace do minimalizacji wewngtrznej entro-
pii, iteracyjnie daza do najlepszej oczekiwanej skutecznosci.
Stabilno$¢ i powtarzalnos¢ efektow klasyfikacji odzwiercie-
dlona jest odchyleniem standardowym wynikow na poziomie
0%. Na podstawie przeprowadzonych badan ocenia sig, iz
najtrudniejsze w analizie sa porfir z Migkini (PZM) oraz
piaskowiec z Tumlina (PZT).

W tabeli 2 zaprezentowano wyniki metody opartej o
analize k-najblizszych sasiadow dla k réwnego od 10 do 100,
zmieniajacego si¢ z krokiem 10. Réwniez w tej metodzie
uzyskano bardzo dobre wyniki klasyfikacji. Poprawnos¢
klasyfikacji uzalezniona jest od liczby poszukiwanych
podobnych obrazéw. Mozna stwierdzié¢, ze dla k mniejszego
lub rownego 30 najblizszych sasiadow skutecznosé jest bliska
100%. Im wyzszy parametr k, tym rozpoznawalno$¢ jest
gorsza. Aczkolwiek nawet dla k = 100, czyli dla wyszuki-

wania wszystkich mozliwych zdj¢é danej skaty, skutecznosé
metody jest zadowalajaca i wynosi od 81,07% dla piaskowca
z Tumlina do 95,37% dla koncentratu miedzi.

Rysunki 5 i 6 przedstawiaja graficzne rezultaty najlepiej
dopasowanych wynikéw klasyfikacji metoda oparta o analizg
odleglosci k-sasiadow, gdzie k = 9. Wybrano dwa przyklady
struktur skalnych: dolomit z Laskowej Gory (rys. 4a) oraz
porfir z Migkini (rys. 4b).

Kluczem wyszukiwania byt obraz, w obu przypadkach,
bedacy elementem bazy danych podlegajacej rozpoznaniu. W
obydwu przypadkach zostat zaklasyfikowany, jako najblizszy
w badanej przestrzeni cech, co potwierdza prawidlowe dzia-
fanie algorytmu.

a) 1]

Rys. 4. Klucz wyszukiwania dolomitu z Laskowej Gory (DLG)
(a) oraz porfiru z Mig¢kini (PM) (b) metoda k najbliz-
szych sasiadow (zrédlo wlasne)

Fig. 4. Key for the search of dolomite from Laskowa Gora
(DLG) (a) and porphyry from Miekinia (PM) (b) by us-
ing k-nearest neighbors method (own source)

Tablica 2. Zestawienie prawidlowych klasyfikacji dla metody KNN w zaleznoS$ci od parametru k dla wszystkich obrazow

z danej grupy zdjeé

Table 2. Compilation of faultless classifications for KNN method, depending on the k-parameter for each image of the
given group [%]
" DLG, % DR, % MBM, % KM, % PM, % PT, %
$red. std. $red. std. Sred. std. $red. std. $red. std. $red. std.

10 99,80 1,40 99,80 1,41 99,78 2,00 100 0 98,2 10,76 99,00 7,58
20 99,35 3,38 99,75 4,64 99,45 2,45 100 0 97,55 12,99 98,13 8,54
30 99,00 4,84 99,66 4,6 99 3,52 100 0 97,3 14,05 97,85 9,36
40 98,75 5,94 99,20 2,86 98,55 4,68 100 0 97,05 14,92 97,22 10,09
50 98,58 6,55 98,28 529 98 5,44 100 0 96,92 15,33 96,38 10,99
60 98,37 7,01 97,33 7,20 97,6 6,19 100 0 96,76 15,56 94,81 11,33
70 98,09 7,43 96,22 8,65 96,75 6,76 99,86 0,62 96,64 15,61 92,01 11,85
80 97,66 8,08 94,61 9,80 95,65 7,54 99,68 1,11 96,41 15,58 87,17 12,43
90 96,91 8,53 92,14 11,15 93,93 7,84 98,97 1,62 95,88 15,80 87,17 12,26

100 94,42 8,75 87,84 11,42 90,7 7,93 95,37 3,97 92,86 15,32 81,07 11,18
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k=8 k=9

Rys. 5. Rezultaty wyszukiwania k=9 najblizszych sasiadéw dla dolomitu z Laskowej Géry (DLG)
Fig. 5. Search results of k=9 nearest neighbors for the dolomite from Laskowa Gora (DLG) (own source)

k=7 k=8 k=9

Rys. 6. Rezultaty wyszukiwania k = 9 najblizszych sasiadéw dla porfiru z Miekini (PM)
Fig. 6. Search results of k = 9 nearest neighbors for the porphyry from Miekinia (PM) (own source)
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5. Podsumowanie

W pracy wykazano, ze zar6wno metody samoorganizacji,
jak i klasyfikacji danych, moga by¢ efektywnymi metodami
matematycznymi wykorzystanymi w zagadnieniu wyszukiwa-
nia obrazem, zobrazowan przedstawiajacych struktury skalne.
Zaproponowana koncepcja systemu, bazujaca na zdefiniowa-
nej przez autorow przestrzeni cech, dopasowuje obrazy do
wzorca na bardzo dobrym poziomie. Uzyskana skuteczno$¢
poprawnych dopasowan jest na wysokim poziomie, wielo-
krotnie siggajacym 100%. Nietrafione klasyfikacje dotycza
jedynie obrazow, ktore w istotny sposob roznig si¢ wizualnie
od reszty grupy. Zaproponowany system ma na celu wspoma-
ganie procesu decyzyjnego podczas okreslania podobienstwa
badanych obiektow i wedlug autorow spetnia wymagane
kryteria. Moze by¢ wigc stosowany w zagadnieniach wyszu-
kiwania obrazéw w bazach danych, przeszukiwania dyskow
w celu odnalezienia obrazéw zadanych struktur skalnych oraz
w zagadnieniach przegladania sekwencji wideo w celu odnaj-
dywania klatek z okre$lonymi strukturami. Nalezy zaznaczyc¢,
ze w opisywanych systemach wnioskujacych istotne znaczenie
ma ich ztozono$§¢ obliczeniowa. Z tego wzgledu autorzy w
najblizszym czasie planuja podja¢ tematyke optymalizacji
proponowanego rozwigzania poprzez zastosowanie redukcji
liczby wymiaréw zbioru treningowego.

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