34  suoiceramika

NAUKA

[astosowanie metod uczenia maszynowego
w analizie obrazu mikroskopowego ptytek

ceramicznych

Dr Arkadiusz Gasinski, ORCID: 0000-0003-1378-3983; mgr Paulina Tymowicz-Grzyb, ORCID: 0000-0002-1525-3401
Sie¢ Badawcza tukasiewicz - Instytut Ceramiki i Materiatéw Budowlanych

Stowa kluczowe

analiza obrazu, uczenie maszynowe, mikroskopia
elektronowa

Keywords
image analysis, machine learning, electron microscopy

Streszczenie

Wspotczesne metody badan stosowane w nowoczesnych technikach badawczych spowodowaty, ze zbierane sa
ogromne ilosci danych, ktére musza by¢ poddane dalszej analizie. Uczenie maszynowe pomaga interpretowac
zgromadzone dane, a po ich przetworzeniu moze pomoc podjac dalsze decyzje. Metoda ta ma coraz wieksze
zastosowanie w kontroli jakosci wyrobow. W artykule przedstawiono zastosowanie nadzorowanej wersji uczenia
maszynowego W badaniach nad optymalizacja rozpoznawania faz chemicznych z obrazow mikroskopowych

i obrazow sktadu chemicznego dla ptytek ceramicznych. Stwierdzono, ze w przypadku opracowanych danych

z elektronowej mikroskopii skaningowej, najlepsze wyniki uzyskano dla algorytmu CART (drzewo decyzyjne).
Zastosowana metodyka znacznie usprawnia przeprowadzenie badan i poprawia jakosc¢ uzyskanych analiz obrazu
Ww odniesieniu do standardowego oprogramowania mikroskopow.

Summary

Application of machine learning methods in the analysis of the microscopic image of ceramic tiles

Contemporary research methods used in modern research techniques often result in the collection of huge

amounts of data that must be further analyzed. Machine learning helps to interpret the collected data, and after

their processing, it can help you make further decisions. The article presents the use of the supervised machine
learning in research on the optimization of the recognition of chemical phases from microscopic images and chemical
composition images for ceramic tiles. It was found that in the case of the developed data from scanning electron
microscopy, the best results were obtained for the CART algorithm (decision tree structure). The applied methodology
significantly improve the conduct of research and ameliorate the quality of the obtained image analyzes.

logia, w ktorej komputery sa uczone wykonywania za-
dan na podstawie analizy danych zamiast stosowania
bezposrednich instrukcji programowych.

l | czenie maszynowe (machine learning, ML) jest techno-

Wstep
Uczenie maszynowe znajduje swoje zastosowania w zadaniach
klasyfikacji, regresji oraz innych zadaniach zwigzanych z danymi
wielowymiarowymi, w ktérych trudno wychwyci¢ skomplikowane
zaleznosci (big data). Metoda sprawdza sie w rozpoznawaniu
mowy, obrazu, w bioinformatyce, bezpieczenstwie, przetwarza-
niu jezyka naturalnego. Przyktadami zastosowan uczenia maszy-
nowego sa: analiza ryzyka kredytowego, przeszukiwanie stron
www, analiza opinii, rozpoznawanie twarzy.
Schemat uczenia maszynowego mozna opisac jako
cel + prébka + algorytm = model
= Cel - zdefiniowany problem do rozwigzania
= Probka - podzbiér danych wybrany do badan; zawiera
oryginalne dane i/lub dane po przetworzeniu (feature
engineering)
= Algorytmy maszynowego uczenia i optymalizacji - szereg
operacji matematycznych wykonywanych na danych
Uczenie maszynowe odgrywa coraz wieksza role w inter-
pretacji danych, réwniez w dziedzinie nauk materiatowych
i inzynierii* 2 3, Technika ta jest zbiorem procedur, ktore nie
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wymagaja biegtej znajomosci programowania przez uzytkow-
nika. Zastosowanie uczenia maszynowego moze pozwoli¢ na
przyspieszenia odkrywania nowych materiatéw poprzez wy-
korzystanie wzglednie prostych modeli, ktére mozna zasto-
sowaé do analizy wynikow badan lub przewidywania witasci-
wosci materiatow. W poréwnaniu z analiza dokonywana przez
cztowieka pozwala ono zaoszczedzi¢ czas na projektowanie
nowych materiatéw oraz zwiekszyé efektywnos¢ i doktadnosé
analizy wynikow badan. Dwa podstawowe typy uczenia ma-
szynowego to uczenie nadzorowane i nienadzorowane (rys. 1).

Klasteryzacja
Redukcja wymiardw

Rys 1. Podstawowe rodzaje uczenia maszynowego



Rys. 2. Obraz elektronéw wstecznie rozproszonych (BSE) dla
ptytki ceramicznej razem z widmami EDS i pikami promieniowania
charakterystycznego w punktach 1i 2

W tym pierwszym tworzone sa zestawy danych uczacych, czyli
par: wejSciowy obiekt uczacy - pozadana przez nadzorce odpo-
wiedZ (etykieta). Metoda ta stosowana jest gtéwnie do zadan
regresji, klasyfikacji i szacowania prawdopodobienstwa. Uczenie
nienadzorowane polega na odkrywaniu w zbiorze danych wzor-
cow bez wczesniegj istniejacych etykiet i przy minimalnej inge-
rencji cztowieka (w zbiorze treningowym brak tu oczekiwanych
odpowiedzi - etykiet). Metode te stosuje sie gtéwnie do takich
zadan, jak klasteryzacja czy redukcja wymiaréw. Nalezy zazna-
czyé, ze nie istnieje uniwersalny algorytm uczenia maszynowego,
ktéry mozna by zastosowac do kazdego celu. Metoda ta znajduje
réwniez zastosowanie w analizie obrazoéw, w tym obrazéw z elek-
tronowego mikroskopu skaningowego®* > 6.

W artykule opisano zastosowanie réznych algorytmoéw ucze-
nia maszynowego w celu analizy obrazéw SEM/EDS (skanin-
gowej mikroskopii elektronowej sprzezonej ze spektrometria
rentgenowska z dyspersja energii) materiatdw ceramicznych.
Opisywany problem dotyczyt klasyfikacji, czyli przypisania kon-
kretnej fazy chemicznej do kazdego piksela na obrazie w celu
wyodrebnienia w dalszej kolejnosci wiekszych obiektow - zia-
ren. W pierwszym etapie prac skompletowano i uruchomiono
Srodowisko programowania, w skfad ktérego wchodza pakiety:
Anaconda’, Numpy?®, Pandas?, Matplotlib® i Sklearn't. Zestawio-
no tez podstawowa baze danych opartg na witasnych wynikach
badan. Dokonano wstepnej analizy danych i przygotowania da-
nych do zastosowania w uczeniu maszynowym. Przygotowanie to
obejmowato miedzy innymi stworzenie odpowiednich skryptow
w jezyku programowania Python do filtrowania danych i oceny
zaleznosci miedzy poszczegdlnymi zbiorami danych.

Metodyka badan

Celem badan byto wprowadzenie uczenia maszynowego do rozpo-
znawania faz chemicznych z obrazéw mikroskopowych i obrazéw
skfadu chemicznego. Baza zawiera dziesiatki tysiecy zdje¢ i map
rozmieszczenia podstawowych pierwiastkow chemicznych. Sam ob-
raz z mikroskopu elektronowego pozwala na rozpoznanie morfologii
obiektow (sygnat elektronéw wtornych, SE) lub kontrastu obiektow
(obraz elektronéw wstecznie rozproszonych, BSE, ktdrego intensyw-
nos¢ jest proporcjonalna do Sredniej liczby atomowej obserwowane-
go obiektu). Gdy mikroskop dodatkowo jest wyposazony w spektro-
metr rentgenowski (najczesciej z dyspersja energii, EDS), mozliwe

Rys. 3. Przyktad automatycznego przypisania pikseli do faz
mineralnych o niezbyt wysokiej rozdzielczosci (Qemscan, Nanomin,
T. Saif et. al. 2017, Applied Energy, v. 202, Multi-scale multi-
dimensional microstructure imaging of oil shale pyrolysis using
X-ray micro-tomography, automated ultra-high resolution SEM,
MAPS Mineralogy and FIB-SEM)

jest uzyskanie widma dla kazdego punktu, na ktérym widoczne sa
réwniez piki tzw. promieniowania charakterystycznego dla danego
pierwiastka (rys. 2). Poprzez analize intensywnosci promieniowania
charakterystycznego dla wybranych pierwiastkow w danym pikselu
mozliwe jest przypisanie kazdego punktu (piksela) obrazu do kon-
kretnej fazy chemicznej. Wyznaczanie granic faz jest czasochtonne,
bowiem kadréw moga by¢ setki, a kazdy kadr moze mie¢ kilkana-
Scie obrazow - elektronéw wtdrnych lub wstecznie rozproszonych
oraz kilka/kilkanascie map intensywnosci promieniowania charak-
terystycznego. Stosujac uczenie maszynowe, wystarczy opisac tyl-
ko jeden kadr, by stworzyé model, ktéry pozostate setki lub tysigce
kadréw bedzie analizowat automatycznie.

Zatozeniem prac byto zwiekszenie jakosci wynikow badan ma-
teriatéw ceramicznych uzyskiwanych przy wykorzystaniu mikro-
skopii skaningowej sprzezonej z systemem EDS. Nawet wspot-
czesne oprogramowanie do automatycznego rozpoznawania faz,
oferowane razem ze sprzetem, daje wyniki nie zawsze zgodne
z oczekiwanymi standardami jakosciowymi (rys. 3).

Poprawne automatyczne przypisanie kazdego piksela i ob-
szaru do odpowiedniej fazy umozliwia uzyskanie obrazu ziarna
w wysokiej rozdzielczosci i jest gotowym materiatem do automa-
tycznej analizy wielkosci i ksztattu ziaren. Analiza taka ma klu-
czowe znaczenie dla wiasciwosci materiatow, w tym wiasnie dla
ptytek ceramicznych.

Wyniki badan

W celu stworzenia modelu pozwalajgcego na poprawne rozpozna-
wanie faz, przygotowano dane Zrodtowe uzyskane z obrazowania
mikroskopowego polerowanych przekrojow ptytek ceramicznych.
Na rys. 4 i 5 przedstawiono wyniki analizy danych dla jedne-
go kadru badanego przekroju ptytki ceramicznej o szerokoSci
300 mm. Pod uwage wzieto mapy intensywnosci promieniowa-
nia SiKa, AlKa, NaKa, ZrLa oraz intensywnosci obrazu elektronéw
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Rys. 4 . Mapy intensywnosci promieniowania charakterystycznego
AlKa,CaKa, CKa, ZrLa, KKa, MgKa, OKa, SiKa oraz intensywnosci
obrazu elektronéw wtérnych (SE)
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Rys. 6. Fragment danych przygotowanych do maszynowego
uczenia klasyfikacji obrazu (qz - kwarc, mu - mulit, gl - faza
szklista, po - pory)

wtérnych (SE). Analize uzyskanych obrazéw przeprowadzono przy
pomocy oprogramowania Imagel!? wraz z wtasnymi skryptami
opracowanymi w jezyku Jython (implementacji jezyka Python
w Javie). Na podstawie map rozmieszczenia pierwiastkow i wza-
jemnej relacji pierwiastkow wydzielono najpierw obszary wystepo-
wania wyodrebnionych faz w postaci obrazéw binarnych, nastep-
nie potaczono je w jeden obraz, na ktérym jeden kolor oznacza
wystepowanie jednej fazy. Dla wybranego kadru pozwolito to na
przypisanie do danego piksela rodzaju fazy (w przypadku ptytek
ceramicznych sg to kwarc, faza szklista, mulit, cyrkon i pory).
Uzyskane dane nastepnie przeprowadzono do postaci bazy
Pandas, rownoczeSnie wykonujac proces skalowania danych.
Na rys. 6 przedstawiono fragment uzyskanej bazy danych; kolej-
ne kolumny dotycza przeskalowanych intensywnosci promienio-
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Rys. 5. Obrazy wystepowania gtéwnych faz na przekroju gresowej
ptytki ceramicznej (stanowia one jednoczesnie etykiety dla
poszczegolnych pikseli zbioru treningowego w uczeniu nadzorowanym)
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Rys. 7. Wynik zastosowania modelu do zestawu danych uzyskanych
z obrazéw map pierwiastkow i BSE (kolor z6tty - pory, zielony
- kwarc, niebieski - mullit, filoetowe tto - szkliwo)

wania SiKa, AlKa, NaKa, ZrLa i intensywnosci obrazu elektronow
wtornych (SE) dla danego piksela. Ostatnia kolumna to Phase,
czyli faza chemiczna, ktéra zawiera nazwe kategorii (nie liczby).
Opracowana baze danych uzyto jako dane do nadzorowanego
uczenia maszynowego - klasyfikacji faz. Do przeprowadzenia ba-
dan uzyto modutu scikit-learn zawierajgcego podstawowe narze-
dzia do uczenia maszynowego przeznaczone dla jezyka Python.
Dla obrazu o rozdzielczosci 400 x 512 (204 800 pikseli) doko-
nano w sposéb pseudolosowy podziatu danych na treningowe
(80%) i testowe (20%). Poréwnano 6 algorytmoéw klasyfikacji:
—> Regresje logistyczna (Logistic Regression, LR)
= Liniowg analize dyskryminacyjng (Linear Discriminant
Analysis, LDA)
- Klasyfikator K-najblizszych sasiadéw (K Neighbors Clas-
sifier, KNN)
- Drzewo decyzyjne (Decision Tree Classifier, CART)
= Klasyfikator naiwny Gaussa (Gaussian NB, NB)
=> Maszyna wektoréw nosnych (SVM)



Wyniki badan wykazaty, ze w przypadku opracowanych da-
nych z elektronowej mikroskopii skaningowej najlepsze wyniki
uzyskano dla algorytmu CART (drzewo decyzyjne), nieco gorsze
dla algorytmu K - najblizszych sasiadéw. Jako wtasciwy wybrano
w zwigzku z tym model CART.

Algorytm Doktadnosé
LR 0.89492
LDA 0.948737
KNN 0.989972
CART 0.991357
NB 0.943738
SVM 0.941626

Tab. 1. Doktadnos¢ klasyfikacji dla zastosowanych algorytmow

0.9313874218758
[[z7278 E3 24 104 2]
[ 133 4221 1 1] 0l

[ 3% 1 1481 1] o]
[ 18 ] 0 7153 o]
I 0 0 1 0 7311
precision recall fl-score  support
gl 0.99 0.99 0.99 27433
ma 0.99 0.97 0,58 4355
Pe 0.99 0.%8 0.58 1921
qz 0.99 1.00 0.93 7171
zr 0.97 0.98 0.98 T4
accuracy 0.939 40960
BACTO avyg 0.99 0.98 0.93 409ED
weighted avg Q.99 0.93 0,93 40960

Tab. 2. Macierz skutecznosci zastosowanego algorytmu CART dla
klasyfikacji obrazu SEM-EDS ptytek ceramicznych (u géry macierz
btedéw - w pierwszym wierszu szkliwo - w pierwszej kolumnie
poprawnie i w kolejnych kolumnach btednie zaklasyfikowane jako
szkliwo: z mullitu, poréw, kwarcu i cyrkonu. Kolejne wiersze dla
kolejnych faz). Ponizej precyzja, czuto$é, wskaznik f1, liczba pikseli
dla poszczegélnych faz

Opracowany model osiagnat powyzej 99% skutecznosci, gdy
zastosowano go do analizy obrazéw z innego fragmentu ptytki.
Na rys. 7 przedstawiono wynik z uwzglednieniem przypisania kon-
kretnego koloru do konkretnej fazy. W poréwnaniu do analizy z rys. 1
widoczna jest znaczna poprawa jakosSci uzyskanego obrazu.

Podsumowanie

W badaniach zastosowano rézne algorytmy uczenia maszyno-
wego w zadaniu klasyfikacji obrazu mikroskopowego. Zebrane
dane potaczone z doswiadczeniem operatora najlepiej kwalifiku-
ja sie do nadzorowanej wersji uczenia maszynowego. Zastoso-
wanie uczenia maszynowego umozliwito znaczna poprawe jako-
Sci analizy obrazu. Z zastosowanych szesciu algorytméw w tym
zadaniu najlepiej sprawdzit sie algorytm drzewa decyzyjnego
(CART). Metoda ta jest efektywna dla uzyskania precyzyjnego
obrazu wielkoSci i ksztattu ziaren. Z kolei wprowadzenie auto-
matycznego procesu obrobki duzego zbioru danych pozwala na
w zasadzie bezobstugowa analize setek lub tysiecy zdje¢ i uzy-
skanie informacji o setkach tysiecy obiektéw, takich jak ziarna
mineralne, granice faz, pory. Dzieki temu mozliwe jest uzyskanie
bazy danych duzej liczby takich obiektéw, co znacznym stopniu
utatwia analize wielkosSci ziaren, cech mikrostrukturalnych i tek-
stur materiatow. m
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