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Podziekowania

Doktorant jest odpowiedzialny za swdj statek, nie za fale.

Parafraza stéw Abrahama Lincolna

Z poczatku ptynetam wptaw. Otaczajacy ludzie podawali mi kolejne sktadowe tratwy. Zbu-
dowatam ja. Przemieszczatam si¢ juz szybciej i bezpieczniej, jednak nie zawsze w odpowiednim
kierunku. Nieraz odwracaliSmy z Profesorem 16dz o 180°. Chwilami sztorm zycia probowat
roztrzaskac tajbe. Jednak zawsze przychodzit ktoS z pomoca, dawal narzedzie do zatatania
wyrwy, wypychal z mielizny, kawatek podholowat. .. Mijat czas i t6dz, dzigki tym wszystkim
wspaniatym ludziom spotkanym po drodze i mojej determinacji, zamienita si¢ w solidny
statek. Fale zycia nadal w niego uderzaly, ale on nieustraszenie mknat do celu. Teraz, jako

tréjmasztowy zaglowiec, dostojnie zacumowat w doktorskim porcie.

Dzigkuje¢ kazdemu, kto przyczynit si¢ do zbudowania fregaty, jak rOowniez wszystkim
wskazujacym stuszny kierunek podczas tej skomplikowanej podrézy, a takze ludziom, ktérzy

uSmiechem dodawali mi otuchy.






Streszczenie

Gwaltowny wzrost ilosci, rozmiaréw, jakoSci czy doktadnoSci gromadzonych danych
zwigzany jest z szybkim rozwojem technik inzynierskich i informatycznych stosowanych
w dziedzinie rejestracji sygnatéw. W dzisiejszym Swiecie coraz cz¢éciej wykonuje si¢ r6znego
rodzaju analizy: obrazu, dZwigku czy sygnatu spektralnego, wykorzystujac do tego celu
algorytmy klasyfikacji. Nieraz obiekty opisywane sa przez dziesiatki, setki, a nawet tysiace
atrybutéw, co moze generowac problemy. Zdarza si¢, ze wielowymiarowos¢ sygnatow nie
idzie w parze z liczba poddanych analizie probek. W takich przypadkach konieczna jest
selekcja cech. Znanych jest wiele algorytméw stworzonych w tym celu, jednak w potaczeniu
z typowymi metodami klasyfikacyjnymi, w przypadku mato licznej préby, wyniki moga okazac
si¢ niesatysfakcjonujace.

W niniejszej rozprawie zostalo podjete wyzwanie czgsciowego rozwigzania ww. problemu,
poprzez zaprojektowanie systemu do klasyfikacji obiektéw warstwowych wykorzystujacego
techniki spektralne promieniowania z zakresu widzialnego — VIS, wraz z opracowaniem
autorskiej metody parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej (PAW) oraz metody
doboru i redukcji widma (DRW). Praca wykazuje potencjal stosowania zakresu VIS w kla-
syfikacji obiektow metodami spektralnymi. Prezentowany system laczy w sobie punktowos¢
pomiardw spektroskopowych z pewnego rodzaju uogdélnieniem interpretacji sygnatu wystepu-
jacym w obrazowaniu spektralnym. Opracowany system charakteryzuje si¢ duza elastycznoscia
dostosowania do konkretnego przypadku. Dowodzi tego opis dwdch przeprowadzonych ekspe-
rymentow: klasyfikacja skorup jaj kurzych pod wzgledem wystgpowania patogenu u zwierzecia,
od ktérego pochodzita badana skorupa oraz klasyfikacja miodéw pod wzgledem pochodzenia
botanicznego.

Praca wpisuje si¢ dziedzing spektroskopii. Uzyskujac wyniki poréwnywalne z technikami
wykorzystywanymi dotychczas, wykazuje mozliwo$¢ zastosowania znacznie wezszego widma
promieniowania w celach klasyfikacyjnych obiektow warstwowych. Wnosi ona réwniez nowe
podejscie do redukcji wymiarowosci sygnatéw spektralnych zaprezentowane w metodach PAW
i DRW. Sa one w szczego6lnosci dedykowane do zastosowan, w ktérych liczy si¢ interpretacja
fizyczna zarejestrowanych widm. Cecha ta moze zosta¢ wykorzystana w celu adaptacji systemu
do konkretnego zastosowania, co przektada si¢ na korzysci ekonomiczne. Dzigki zaimplemen-

towanym algorytmom system moze by¢ stosowany w przypadku, gdy metody typu sztuczne
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sieci neuronowe czy maszyna wektorow nosSnych nie sa w stanie wygenerowac prawidlowych

modeli ze wzgledu na niewystarczajaca liczbg prébek.

Stowa Kkluczowe: techniki spektralne, spektroskopia VIS, klasyfikacja, redukcja wymiarowosci,

redukcja cech.



Abstract

The rapid increase of the amount, size, quality or accuracy of the collected data is
associated with the fast development of engineering and IT techniques used in the field of
signal acquisition. Nowadays it is becoming increasingly common to perform various types of
analysis, i.e. image, sound or spectral signal analysis, using classification algorithms. Objects
are sometimes described by tens, hundreds and even thousands of attributes, which can generate
problems. The multidimensionality of signals does not always go in parallel with the number
of samples analysed. In such cases, feature selection is necessary. There are many well known
algorithms created for this purpose, but in combination with typical classification methods, in
the case of a small amount of samples, the results may be unsatisfactory.

This dissertation deals with the challenge of partially solving the abovementioned problems
by developing a system for the classification of layered objects using the spectral techniques
of visible range of electromagnetic spectrum (VIS), together with the development of a new
parameterization method based on the polynomial approximation method (PM) and spectrum
selection and reduction method (SSR). The presented system combines the spectroscopic
spot measurements with a way of generalisation of signal interpretation occurring in spectral
imaging. The developed system is characterised by high flexibility and adaptability to a specific
use case, which was proved by a detailed description of two experiments: chicken egg shell
classification in terms of a pathogen presence in the hen that laid it and honey classification in
terms of its botanical origin.

The thesis is part of the field of spectroscopy indicating the possibility of using the
VIS radiation range alone for the classification purposes of layered objects. Moreover, the
dissertation brings a new approach to reduction of the dimensionality of spectral signals
presented in the PM and SSR methods. It is particularly dedicated to applications where physical
interpretation of registered spectra counts. This feature can be used to adapt the system to
a specific application which can generate economic benefits. Thanks to implemented algorithms
the system can be used in case where neural networks or support vector machine are not able to

generate proper models due to an insufficient number of samples.

Keywords: spectral techniques, VIS spectroscopy, classification, dimensionality reduction,

feature reduction.
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Wykaz oznaczen stosowanych w rozprawie

doktadnos¢ klasyfikacji drzewa decyzyjnego z kroswalidacja (ang. accuracy) [1]
wspotczynnik doktadnosci klasyfikatora (ang. accuracy rate)

analiza wariancji kanonicznej (ang. canonical variate analysis)

hierarchiczna analiza klastréw (ang. hierarchical cluster analysis)

sztuczne sieci neuronowe (ang. artificial neural networks)

drzewa klasyfikacyjne i regresyjne (ang. classification and regression trees)
automatyczny rejestrator interakcji za pomoca chi-kwadrat (ang. chi-squared automa-
tic interaction detector)

drzewo decyzyjne (ang. decision tree)

autorska metoda doboru i redukcji widma

promieniowanie elektromagnetyczne z zakresu dalekiej podczerwieni (ang. far infra-
red)

promieniowanie elektromagnetyczne z zakresu podczerwieni (ang. infrared)

zakres migdzykwartylowy (ang. interquartile range)

metoda najblizszego sasiada (ang. k nearest neighbours)

liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. linear discriminant analysis)

rezonans magnetyczny (ang. magnetic resonance)

patogen Mycoplasma Synoviae

multyplikatywna korekcja rozproszenia (ang. multiplicative scatter correction)
nieliniowa iteracyjna metoda najmniejszych kwadratéw (ang. nonlinear iterative
partial least squares)

promieniowanie elektromagnetyczne z zakresu bliskiej podczerwieni (ang. near infra-
red)

magnetyczny rezonans jadrowy (ang. nuclear magnetic resonance)

Norris-Williams

PARAFAC réwnolegta analiza czynnikowa (ang. parallel factor analysis)

PAW
PC
PC1/2/3
PCA
PLS

autorska metoda parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej
sktadowa giéwna uzyskana z metody PCA (ang. principal component)
pierwsza, druga i trzecia sktadowa gtéwna uzyskana z metody PCA
analiza sktadowych gtéwnych (ang. principal component analysis)

metoda czastkowych najmniejszych kwadratéw (ang. partial least squares)
11



PLS-DA analiza dyskryminacyjna czastkowych najmniejszych kwadratow (ang. partial least
square prediction — discriminant analysis)

QUEST szybkie nieobciazane wydajne drzewo statystyczne (ang. quick unbiased efficient
statistical tree)

RBF sie¢ oparta na radialnych funkcjach bazowych (ang. radial basis function)

SFS/SBS sekwencyjna selekcja postgpujaca/wsteczna (ang. sequential forward/backward se-
lection)

SFFS  ruchoma sekwencyjna selekcja postepujaca (ang. sequential floating forward selec-
tion)

S-G Savitskiy-Golay

SIMCA proste modelowanie analogii klas (ang. simple modeling of class analogy)

SNR stosunek sygnatu do szumu (ang. signal-to-noise ratio)

SVM  maszyna wektoréw no$nych (ang. support vector machine)

UV promieniowanie elektromagnetyczne z zakresu ultrafioletu (ang. ultraviolet)
VIS promieniowanie elektromagnetyczne z zakresu widzialnego (ang. visible)
WT analiza falkowa (ang. wavelet transform)
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1. Wstep

1.1. Struktura pracy

Niniejsza praca sktada sie z pigciu rozdziatow.

W pierwszym przedstawiono ideg¢ rozprawy, zdefiniowano cel pracy i wymieniono zadania,
ktére pozwolity osiagnaé wyszczegdlniony cel. Zostaty wprowadzone i pokrétce scharaktery-
zowane sformulowania nalezace do dziedziny technik spektralnych takie jak spektroskopia,
spektrometria 1 obrazowanie spektralne. We wstepie wskazano réwniez dostrzezone przez
autorke problemy w kontekscie specyficznych przypadkéw klasyfikacji.

Drugi rozdzial pos§wigcony jest ogdlnej prezentacji obecnego stanu wiedzy z zakresu
technik spektralnych wykorzystujacych promieniowanie elektromagnetyczne i z zakresu prze-
twarzania danych intensywnoSciowych, w kontekscie szeroko rozumianego procesu klasyfikacji
obiektéw. W rozdziale zarysowano fizyczne podwaliny proceséw umozliwiajacych wykonanie
spektroskopii ze szczegdlnym uwzglednieniem promieniowania VIS. Opisano zjawisko barwy.
Omowiona zostata systematyka pomiaréw spektralnych ze wzgledu na rozmiar powierzchni,
z ktorej nastgpuje akwizycja danych (pomiary punktowe i polowe). Scharakteryzowano systemy
wielokanalowe (pomiary wielo-, super- i hiperspektralne) przedstawiajac istniejace techniczne
rozwiazania. W drugiej czesci rozdzialu znajduje si¢ ideologiczny opis procesu klasyfikacji
probek fizycznych z oméwieniem jego poszczegdlnych etapéw. Przedstawione zagadnienia
opisywane sa w konteks$cie pomiaréw spektralnych. Na podstawie przegladu literatury wybrano
techniki selekcji cech 1 klasyfikacji, ktére zostaly szczegétowo opisane, a nastgpnie wykorzy-
stane w czgSci eksperymentalnej.

Dalsza czgS¢ rozprawy poswigcona jest zagadnieniom $ciSle zwigzanym z prezentowanym
systemem do klasyfikacji obiektéw warstwowych wykorzystujacym techniki spektralne VIS.

Rozdziat trzeci zaznajamia czytelnika z ogdélna ideq i technicznymi szczegétami opraco-
wanych metod parametryzacji i redukcji, bedacych kluczowym elementem prezentowanego

systemu. Przedstawiono w nim réwniez analiz¢ bledéw pomiarowych oraz wptyw stosowania
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réznych urzadzen na wynik koncowy klasyfikacji. Rozdziat koniczy zbiorcze poréwnanie
ideowe opracowanego podejscia z metodami powszechnie wykorzystywanymi do selekcji cech
sygnatu w dziedzinie przetwarzania sygnatow wraz z podsumowaniem.

W rozdziale czwartym zaprezentowano system do klasyfikacji obiektow warstwowych
wykorzystujacy techniki spektralne VIS i pokazano jego adaptacyjnos¢ na przyktadzie dwéch
szczegdtowo opisanych eksperymentéw. Poszczegdlne etapy badan zawieraja odno$niki do
fragmentéw niniejszej rozprawy. Rozdziat koniczy podsumowanie cech proponowanego sys-
temu.

Rozprawe doktorska zwieficza podsumowanie, zawierajace wnioski ptynace z zawartej

w niej tresci oraz wyszczeg6lnione elementy nowosci pracy.

1.2. Wprowadzenie

Poczatkéw spektroskopii optycznej mozna szukaé w badaniach Isaaca Newtona (klasyczny
eksperyment z pryzmatem wyjasniajacy zjawisko dyspersji w szkle). Widma r6znych substancji
wykorzystywali w swoich pracach Max Planck [2], Albert Einstein [3], czy Niels Bohr [4] juz
w pierwszych latach XX w.

Metody pomiarowe, ktérych celem jest rejestracja natgzenia promieniowania w funkcji dtu-
gosci fali, powszechnie nazywa si¢ technikami spektralnymi. Przyjeto si¢ wykorzystywac zwrot
,»spektroskopia" do pomiaréw rejestrujacych promieniowanie elektromagnetyczne oddziatujace
na atomy i czasteczki testowanego materiatu, np. spektroskopia ultrafioletu (UV), spektroskopia
promieniowania z zakresu widzialnego (VIS), spektroskopia podczerwieni (IR), spektroskopia
ramanowska, absorpcyjna spektroskopia promieniowania X, czy spektroskopia rezonansu
magnetycznego (NMR). Badania wykorzystujace inne zakresy widmowe zazwyczaj okresla
si¢ jako ,,spektrometria”, np. spektrometria masowa czy elektronowa. Czasem jednak autorzy
stosuja to nazewnictwo wymiennie. Obie techniki, zaréwno spektrometria, jak i spektroskopia,
daja wiele mozliwo$ci rozwoju prac badawczych w chemii, fizyce, biologii, medycynie czy
inzynierii. Innym sformulowaniem wystepujacym w omawianej dziedzinie jest ,,obrazowanie
spektralne”. Ten termin w szczegdlnosci odnosi si¢ do miernictwa geologicznego i dziedzin
pokrewnych, jak réwniez meteorologii, kryminalistyki, czy dziedzictwa kulturowego.

W spektroskopii UV, UV-VIS, VIS-IR, IR i pokrewnych rejestrowane widmo jest suma od-
powiedzi poszczegdlnych zwiazkéw chemicznych na wzbudzenie wywotane padajaca wiazka

fal elektromagnetycznych. Czasem sygnaly te nakladaja si¢ na siebie. Wielokrotnie celem
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tego typu badan jest pomiar stgzenia i identyfikacja pojedynczych zwiazkéw chemicznych
lub ich grup funkcyjnych. Im wyzsza ztozono$¢ prébki, tym wyniki badania sa trudniejsze
do interpretacji. Podstawa tego typu analiz sa przede wszystkim widma absorpcyjne, bedace
efektem pracy uktadow Swiatta przechodzacego. NajczgSciej wykorzystywang aparatura do tych
pomiaréw sa spektrofotometry — wzglednie duze (ok. 100 x70 x40 cm), ztozone urzadzenia,
zawierajace migdzy innymi czesto wigcej niz jedno zZrédto Swiatta oraz komore przeznaczong
na probke. Konieczno$¢ umiejscowienia mierzonego obiektu w niewielkiej kubaturze komory,
ogranicza mozliwos¢ wykorzystania tych technik. Ponadto, przed pomiarem wykorzystujacym
zaréwno zakres UV jak i IR, w wielu przypadkach nalezy w odpowiedni, nieraz czasochtonny
i drogi sposéb przygotowac probke. Czesto niezbedna jest wstepna obrébka fizyko-chemiczna
wykorzystujaca procesy rozcieficzania, rozpuszczania, wysuszania, roztarcia, stworzenia za-
wiesiny olejowej, czy sprasowanej pastylki [5]. Czasem nalezy wykona¢ pomiary widma
suchych pozostatosci z wyciagu wodnego, w innym przypadku zastosowac rozpuszczalnik
organiczny [6]. W wielu dziedzinach jak np. badania in vivo, kryminalistyka czy dziedzictwo
kulturowe, ingerencja w probke jest wysoko niezalecana.

Inaczej wyglada sytuacja w obrazowaniu spektralnym. W przewazajacej liczbie przy-
padkéw akwizycja danych nastgpuje przy uzyciu uktadu $wiatla odbitego. W pomiarach
geodezyjnych, czy w rolnictwie, probka jest pewien obszar powierzchni Ziemi. W takim
przypadku pojecie przygotowania obiektu badan nie istnieje. Do obrazowania wykorzystuje
si¢ kamery multi- lub hiperspektralne, ktérych rozdzielczos¢ widmowa jest rzedu kilku, czy
nawet kilkudziesigciu nanometréw, a obszarami pomiarowymi moga by¢ powierzchnie o boku
od metra do kilku kilometrow [7, 8]. Zdarza si¢, ze rejestrowane widmo zawiera luki w sygnale,
spowodowane odseparowaniem zakres6w widmowych poszczegdlnych detektoréw, bedacych
czgSciami sktadowymi urzadzenia pomiarowego. Obrazowanie spektralne moze by¢ réwniez
wykorzystywane w pomiarach matych powierzchni, np. rzgdu kilku milimetréw. W takim
przypadku rozdzielczo$¢ spektralna jest czgsto wyzsza, np. 1 nm [9, 10].

Szybki rozwéj technologii pomiaréw spektralnych umozliwiajacy rejestrowanie coraz
szerszych zakreséw widmowych, z coraz wigksza rozdzielczo$cia generuje koniecznos¢ ko-
rzystania z szybszych i1 wydajniejszych algorytméw analizy danych, lub zmiany procedur
ich obrébki. Przy tak wysoko-wymiarowych pomiarach powszechnie wykorzystywane modele

klasyfikacyjne wymagaja do prawidlowego dziatania licznej préby zbioru uczacego. W wielu
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przypadkach dostep do nowych prébek préobek jest utrudniony, a czasem zupetnie nie mozliwy
do realizacji.

W przypadku korzystania z systeméw klasyfikacyjnych bazujacych na PCA - analiza
sktadowych gtéwnych, ANN — sztuczne sieci neuronowe, SVM — maszyna wektoréw nosnych
lub analogicznych, wynikiem jest warto$¢ liczbowa niewskazujaca zakresu widmowego, dla
ktérego badany material cechuje si¢ wtasno$ciami umozliwiajacymi przydzielenie do klas.
Uzywajac takiego systemu nie jest mozliwe dostosowanie go do konkretnego zastosowania.
Moze si¢ to wiazal z niepotrzebnie duzymi kosztami np. wykorzystaniem spektroskopii
UV-VIS w przypadku, gdy zadane badanie moze by¢ z powodzeniem przeprowadzone tylko na
ograniczonym zakresie VIS. W takim przypadku wynikowy system zawieratby drogie elementy
optyczne przystosowane do zakresu UV, a uzytkownik nie bylby tego Swiadomy.

Kolejng problematyczng kwestia jest wskazanie ujednolicenia grubosci badanych pro-
bek mierzonych w $wietle przechodzacym. Kiedy algorytmy obrébki danych uwzgledniaja
poziomy intensywnoSci zarejestrowanych sygnaléw konieczna jest ich wzmozona kontrola,
poniewaz latwo mozna wprowadzi¢ do klasyfikatora zafatlszowana informacje¢ informujaca
o grubo$ci natozonej warstwy materialu badanego, a nie bezposrednio o jego wlasciwosciach
fizyko-chemicznych.

Préba czgsciowego rozwiazania dostrzezonych problematycznych zagadnien, niejasnych
w kontekscie konkretnych zastosowan, zostata podjeta w rozprawie. Do tego celu wykorzystano
techniki spektralne VIS.

Przy wielu atutach pomiaréw spektralnych bazujacych na szerokich zakresach spektralnych
(takich jak: UV — IR) nalezy pamigtaC, ze wykorzystujac jedynie zakres promieniowania
VIS bardzo rzadko istnieje mozliwos¢ identyfikacji pojedynczych zwiazkéw chemicznych.
Wynikowe widmo czgsto nie bedzie zawiera¢ waskich pikéw absorpcji charakterystycznych
dla konkretnych substancji. Jednak klasyfikacja za pomoca technik spektralnych VIS réwniez
obiektéw z pozoru nierozréznialnych wykonywana jest z powodzeniem. Jest to mozliwe dzigki
procesom cyfrowej obrébki sygnatu, takich jak zaproponowana w pracy metoda parametryzacji
z uzyciem aproksymacji wielomianowej (PAW) oraz metoda doboru i redukcji widma (DRW),
przy jednoczesnym prawidlowo dobranym klasyfikatorze. W rozprawie opisano badanie,
w ktérym doktadno$¢ klasyfikacji bazujaca na 7-krotnej kroswalidacji dochodzi do 98%,

a analogiczny parametr obliczony walidacja prosta osiaga 100%. Zaprezentowano réwniez, jak
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dziatatby system w przypadku uzycia rejestratora o nizszej rozdzielczoSci spektralnej, lub wigk-
szych niepewnoSciach pomiarowych. Wykorzystanie spektroskopii szerszych widm: UV-VIS
lub VIS-IR, jak réwniez obrazowania spektralnego, umozliwitoby uzyskanie analogicznych do
prezentowanych wynikow klasyfikacji, jednak koszt tych metod jest nieporownywalnie wigkszy
od naktadéw jakie trzeba poniesc, stosujac zaproponowany w rozprawie system. Nalezy przy-
puszczad, ze rowniez zwigkszytaby sig ilos¢ zarejestrowanych danych, powodujac wymuszenie

zwigkszenia mocy obliczeniowej potrzebnej do uzyskania zadowalajacych rezultatow.

1.3. Cel pracy

Celem niniejszej rozprawy jest wskazanie potencjatu zastosowania pomiaru widma promie-
niowania z zakresu VIS umozliwiajacego klasyfikacje obiektéw warstwowych, przy wykorzy-
staniu autorskich metod parametryzacji i redukcji sygnatu. Analizie procesu klasyfikacyjnego
poddano obiekty warstwowe, przez co rozumie si¢ obiekty, ktérych trzeci wymiar bedacy
gruboscia lub wysokoscia, jest mniej istotny w stosunku do dwéch pierwszych. Przyktadami
takich elementéw sa migdzy innymi liScie, wszelkiego rodzaju powltoki (np. lakier), skorupy
jaj, rozmazy substancji na szkietkach mikroskopowych, folie.

Ogolny cel pracy zostat sformutowany nastgpujaco:

Opracowanie systemu wykorzystujqcego pomiary widma promieniowania 7 zakresu
widzianego wraz z implementacjq metod parametryzacji i redukcji sygnatu do klasyfikacji

obiektow warstwowych.

Sktadaja si¢ na niego nastgpujace cele szczegdtowe:

- analiza sygnalu widmowego ze szczegdlnym uwzglednieniem opracowanej metody para-
metryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej oraz metody doboru i redukcji widma;
- implementacja algorytmow technik uczenia statystycznego;
- budowa ukltadéw optycznych pracujacych w Swietle przechodzacym z wykorzystaniem
spektrometru dziatajacego w zakresie promieniowania widzialnego;
— uklad przystosowany do pomiaréw punktowych;
— uktad z poziomym torem optycznym,;
— uktad z pionowym torem optycznym:;

- wykonanie serii badan eksperymentalnych wykorzystujacych opisany w rozprawie system.
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2. Przeglad literatury

2.1. Techniki spektralne wykorzystujace promieniowanie

elektromagnetyczne

2.1.1. Podstawy fizyczne

Swiatto, rozumiane jako promieniowanie fal elektromagnetycznych z zakresu widma
widzialnego, opisywane jest, jak pozostate fale elektromagnetyczne, rdwnaniami Maxwella.
Promieniowanie rozchodzi si¢ zgodnie z kierunkiem wyznaczonym przez wektor Poyntinga,
czyli wzdtuz kierunku przeptywu energii. Analizujac rozchodzenie si¢ promieni na zasadach
optyki geometrycznej, przyjmuje si¢ takie uproszczenia zjawisk, ktére umozliwiaja przyjecie
zalozen liniowej propagacji Swiatta. W tym podejSciu nie uwzglednia si¢ zjawisk takich
jak dyfrakcja czy interferencja. Niemozliwa jest rowniez analiza spektralna promieniowania,
poniewaz cala wiazke uznaje si¢ za zbiér jednorodnych promieni o dtugosci fali dazacej do
zera.

Optyka falowa, dzigki swojemu bardziej ztozonemu opisowi, uwzglednia dlugosci fali
promieniowania. Dzigki temu mozliwy jest doktadny opis np. dyspersji czy dyfrakcji, bez
ktorych analiza spektralna nie miataby racji bytu.

Rozpatrujac wiazke Swiatla natrafiajaca na nieciaglto$¢ osrodka, w ktérym si¢ rozchodzi,
mozna zaobserwowaé rozne zjawiska. Moga zachodzi¢ one réwnocze$nie na rozdzielnych
zakresach spektralnych lub selektywnie, gdy caly zakres ulega jednemu zjawisku. W przy-
padku, gdy promienie przedostang si¢ na druga strong obiektu zaburzajacego rozchodzenie
si¢ wiazki w oSrodku, méwimy o transmisji lub zatamaniu. Gdy po przejsciu przez obiekt
poczatkowa warto$¢ intensywnosci danego zakresu spektralnego zostanie zmniejszona lub
w ogole niezarejestrowana, bedzie oznaczac to, ze promienie ulegly pochtonigciu lub odbiciu.
Analizujac wymienione zjawiska w skali mikro mozna przyjac, ze kazde z nich jest forma

rozproszenia promieni na czasteczkach.
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Rozpatrujac nieciagtos¢ osrodka jako zbior czasteczek, mozna przeprowadzi€ analiz¢ propa-

gacji energii w jednej z nich. Do tego celu wykorzystuje si¢ kwantowy opis Swiatta (wzoér 2.1).
E=hy=— (2.1)

gdzie: I/ — energia promieniowania;

h — stata Plancka: 6,62607 x 10~34[J-s];

v — czgstotliwos¢ fali wypromieniowane;j;

¢ — predkos¢ rozchodzenia si¢ Swiatta w prézni;

A — dlugo$¢ fali wypromieniowane;j.

Energia promieniowania jest odwrotnie proporcjonalna do dlugosci fali, co oznacza, ze im
bardziej §wiatlo zbliza si¢ do zakresu UV, tym wigksza niesie ze soba energig.

Zaktadajac pewne uproszczenia, do rozwazan mozna przyja¢ model, w ktérym elektrony
znajduja si¢ na powlokach o $ciSle okreslonych poziomach energetycznych, a czasteczke
traktuje si¢ jako maly oscylator. W przypadku dostarczenia do czasteczki kwantu energii
o warto$ci réwnej réznicy poziomOw energetycznych (czestotliwo$¢ rezonansowa), elek-
trony przedostaja si¢ na wyzszy poziom energetyczny, nastgpuje zjawisko absorpcji energii
1 czasteczka ulega wzbudzeniu. BezpoSrednio po wprowadzeniu czasteczki w ruch drgajacy
nastepuje reemisja Swiatla, ktéra ma takie same witaSciwosci falowe (np. ta sama dtugos¢
fali) jak promienie pobudzajace czasteczke. W taki submikroskopowy sposéb mozna opisac
makroskopowe zjawisko rozproszenia Swiatla.

Ze zjawiskiem rozproszenia w sposob bezposredni wiaze si¢ pojecie barwy. Moze by¢ ona
wygenerowana na rézne sposoby. Jednym z nich jest zjawisko rozproszenia Rayleigha bedace
czgsto wytlumaczeniem powstania wystgpujacej w naturze barwy niebieskiej (intensywnos¢ [
Swiatla docierajacego do obserwatora oddalonego o R, w wyniku rozproszenia Rayleigha przez
jedna czastke o Srednicy d, dla niespolaryzowanego Swiatta o dtugosci fali A i intensywnosci
Swiatla padajacego [ opisuje wzor 2.2, gdzie n — wspdtczynnik zatamania Swiatta materiatu

czastki, 6 — kat rozproszenia).
1 20 (27 \" (02 =1\ [d\°
1=1, 20 (50 (5= (S (2.2)
2R? A n?+ 2 2
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Reakcja oscylatora jest tym silniejsza, im blizsza czgstotliwosci rezonansowej jest wigzka
pobudzajaca. Jest to rownoznaczne z faktem, iz Swiatlo fioletowe jest najsilniej rozpraszane
,»ha boki” (poza kierunek propagacji), w nastgpnej kolejnosci §wiatto o barwie niebieskiej,
zielonej, z6ltej itd. Prawo Rayleya opisuje to zjawisko stwierdzeniem, iz intensywno$¢ Swiatta
rozproszonego (I) jest odwrotnie proporcjonalna do czwartej potegi dtugosci fali ()). Swiatto
rozpraszane jest w kazdym kierunku (¢ — kat rozproszenia). W przypadku energii wypromienio-
wanej przez Stonice skladowej fioletowej jest na tyle mato, ze najblizsza czgstotliwos¢ ulegajaca
rozproszeniu Rayleigha odpowiada barwie niebieskiej. Temu zjawisku zawdzigczamy nie tylko
kolor nieba, ale réwniez np. niebieski kolor oczu [11]. Nalezy nadmienié, ze opisywane
zjawisko zachodzi na czasteczkach o Srednicach (d) mniejszych niz dtugos¢ Swiatla (d < ~
A/15), co jest prawdziwe dla wigkszoSci atoméw i czasteczek.

W przypadku, kiedy absorpcja czasteczki nie jest wystarczajaco silna i niemozliwa jest
reemisja, nastgpuje przepuszczenie energii z pasma rezonansowego. W miar¢ przedostawania
si¢ promieniowania wgiab materiatu nastgpuje jego stopniowe pochtonigcie, rozumiane jako
wytracenie energii. Przykltadem tego zjawiska, zwanego selektywnym pochtanianiem, jest
zielononiebieski odciefi wody. Czgstotliwos¢ rezonansowa czasteczki HoO zawiera odcienie
czerwonego z zakresu VIS, jednak absorpcja jest niewystarczajaca aby nastgpita reemisja tej
barwy, wigc promieniowanie o tym zakresie spektralnym zostaje przepuszczone i stopniowo
pochtaniane do momentu catkowitego zaniku energii tych czestotliwosci.

Nadawanie koloru materialowi za pomoca czasteczek pigmentéw wykorzystuje rowniez
zjawisko selektywnego pochtaniania. W takim przypadku czgstotliwosci rezonansowe zawie-
raja si¢ w zakresie Swiatla widzialnego. Dla pojedynczych atoméw sa to bardzo waskie
zakresy, jednak w przypadku cial statych i cieczy blisko$S¢ atoméw powoduje poszerzenie
poziomow energetycznych. Oznacza to, ze czgstotliwoSci rezonansowe obejmuja szerokie
zakresy czestotliwosci, co przektada si¢ na pochtanianie szerokich zakreséw spektralnych.
W ten spos6éb odbieramy np. z6tta tkaning, ktéra pochtania w sposob selektywny barwe
niebieska. Rozmiar czastek jest czynnikiem silnie wplywajacym na odbicie promieniowania,
co zatem idzie, na kolor. Dlatego np. podczas badan spektralnych gleby zaleca si¢ zmielenie
probki tak, aby osiagneta forme drobnego miatu (< 10 pm) [12].

Podczas opisu zjawiska pochlaniania warto uwzgledni¢ réwniez kwestie fosforescencji
i fluorescencji. Mozliwe jest, ze czasteczka nie wyemituje takiej samej energii, z jaka zostata

wzbudzona, lecz mniejsza. Zjawisko to nazwane jest luminescencja. Czasteczka w stanie
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wzbudzonym moze trwa¢ okoto 0,1 s [13], nastepnie elektrony zmieniaja polozenie na
nizsza powloke energetyczna, przy jednoczesnym wypromieniowaniu kwantu energii. Nalezy
nadmieni¢, ze wypromieniowany kwant charakteryzuje si¢ nizsza energia (co za tym idzie,
dluzsza dtugoscia fali), niz ta, ktéra zaabsorbowat, bedac pobudzanym. Czg$¢ energii ulegta
rozproszeniu, np. podczas zderzen z innymi czasteczkami. Jesli zjawisko to zaszto bezpoSrednio
(z poziomu tzw. singletowego), méwi si¢ o fluorescencji. W przypadku, gdy elektron najpierw
przedostanie si¢ na tzw. poziom tripletowy 1 dopiero z niego, wyréwnujac energi¢ do poziomu
podstawowego, wypromieniuje kwant energii, moéwi si¢ o fosforescencji. Ze wzgledu na
trwato$¢ stanu tripletowego, mozliwe jest wystgpowanie fosforescencji nawet do kilku minut,
dni, a nawet lat po ustaniu promieniowania wzbudzajacego [14].

Wzbudzajac material energia z zakresu promieniowania VIS, nastgpuje wzbudzanie energii
oscylacyjnej. Oznacza to, ze nie uwzglednia si¢ energii wibracji atoméw, energii zwiagzanych
z rotacja czasteczki wokot wlasnej osi, jak réwniez energii elektronowej bedacej suma energii
kinetycznej elektronéw 1 potencjalnej migdzy elektronami a jadrami atoméw. W przypadku
idealnym rejestrowane spektrum absorpcyjne czastki wieloatomowej powinno przedstawiac
waskie piki odpowiadajace poszczegdlnym sktadowym czasteczki, jednak w praktyce obser-
wowane zazwyczaj zmiany intensywnosci zarejestrowanego widma sa wolno zmienne w dzie-
dzinie czgstotliwosci. Brak ostrych pikow absorbcji ma swoje podloze czgSciowo w efekcie
Dopplera. Szeroko$¢ potéwkowa profilu poszerzonej linii zalezy od predkosci termiczne;j
emitujacych i absorbujacych atoméw oraz od rejestrowanej dtugosci fali. Ponadto poszerzenie
widma materialéw ztozonych jest spowodowane jednoczesnym wzbudzaniem wielu oscylacji

réznych atoméw o nieréwnych réznicach energetycznych.

2.1.2. Rejestracja widma fal elektromagnetycznych

Do zagadnienia rejestracji widma fal elektromagnetycznych mozna podej$¢ globalnie, ma-
kroskopowo — nie wnikajac w strukturg materiatéw, czy ruchéw czasteczkowych lub na bardzo
wysokim poziomie szczegétowosci — uwzgledniajac zjawiska wzbudzen elektronowych, czy
zmiany czgstotliwosci drgan w konkretnych zakresach widmowych.

Technika Swietlna przede wszystkim koncentruje si¢ na opisie zjawisk w rozumieniu
makroskopowym. W tym podejsciu nie uwzglednia si¢ oddzialywan mig¢dzyczasteczkowych,
wigksza wage przyktada si¢ do globalnego efektu czgsto dostrzegalnego nieuzbrojonym okiem.
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W przewazajacej ilosci przypadkéw do zadan dotyczacych techniki Swietlnej wykorzystuje si¢
niekoherentne Zrédta Swiatla opisywane za pomoca bryt fotometrycznych.

Optyka, czy Fotonika opisuja zjawiska Swietlne na duzo wyzszym poziomie szczegdétowo-
$ci. W tym podejsciu, ze wzgledu na zastosowania konieczny jest opis widma uzytej wiazki
Swiatla z wysoka doktadnoscia. Bierze si¢ rowniez pod uwage efekty falowe Swiatla takie
jak dyspersja czy interferencja. Jeszcze wyzszy poziom szczegdétowosci opisu oddziatywania
konkretnych fal na czasteczki materialu wykorzystuje si¢ w dziedzinie chemii. Mozliwe tam
jest okreSlenie jakoSciowe 1 1loSciowe sktadu chemicznego badanej substancji [15].

Techniki spektralne mozna podzieli¢ ze wzglgdu na liczbg kanaléw rejestrujacych widmo w

nastgpujacy sposob:

- pomiary wielospektralne — kilka, kilkanascie kanatow;
- pomiary superspektralne — kilkadziesiat kanatéw;

- pomiary hiperspektralne — kilkaset i wigcej kanaléw.

Podstawowym przedstawicielem pierwszej grupy jest rejestrator typu — kamera RGB [16].
W kazdym pikselu obrazu zapisywana jest informacja o intensywnosci trzech kanatow —
czerwonego, zielonego i niebieskiego. Rozwinigciem tego urzadzenia sa rejestratory super-
1 hiperspektralne, ktérych zakresy widmowe przewaznie zawieraja si¢ od fal ultrafioleto-
wych (UV), przez widzialne (VIS), do bliskiej (NIR), a nawet dalekiej podczerwieni (FIR).
Rejestracja poszczegdlnych kanaléw jest mozliwa w sytuacji, gdy analizowana wigzka
Swiatla ulegnie podzialowi na okre§lone zakresy w dziedzinie widma. Taka filtracja moze odby¢
si¢ po stronie detektora lub po stronie o§wietlajacego obiekt Zrodta Swiatta. Przypadek filtracji

po stronie obiektu mozna uzyskac nastgpujacymi sposobami [17]:

- Rejestracja nie wigcej niz 6 kanaléw — szerokopasmowe filtry absorpcyjne, czgsto w pota-
czeniu z filtrem Bayera [18, 19]. Jest to jedno z tafiszych dostgpnych rozwiazan, charakte-
ryzuje si¢ duza niezawodnoscia, jednak niemozliwe jest uzyskanie wysokich rozdzielczosci
widmowych za jego pomoca;

- Rejestracja nie wigcej niz 20 kanatléw — waskopasmowe filtry interferencyjne umieszczone
na obrotowym kole przed rejestratorem [20]. Jest to czesto wykorzystywane rozwiazanie,
jednak jedna z jego gléwnych wad jest zaleznos$¢ transmisji filtra od kata padania wiazki
Swiatla;
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- Rejestracja 30 kanatow 1 wigcej — filtry przestrajalne (akustooptyczne i cieklokrystaliczne
filtry przestrajalne) [21]. Rozwiazanie charakteryzuje si¢ bardzo wysoka rozdzielczoScia
widmowa, jednak wada sa problemy geometryczne z wiazka. Nalezy do grupy drogich

rejestratorow.

Filtracja po stronie rejestratora odbywa si¢ w samym urzadzeniu. W spektroskopii funkcje
detektora (mogacego bycC czgScia sktadowa spektrofotometru) najczesciej spetnia spektrometr.
Mozna wyrézni¢ dwa najczgSciej spotykane typy tych urzadzen: spektrometr siatkowy oraz
pryzmatyczny, jak roéwniez spektrometr Fabry—Perot. W omdwionych wcze$niej uktadach
podzial na okreSlone zakresy w dziedzinie widma nastgpowat dzigki odpowiednio dobranym
filtrom, w przypadku spektrometréw funkcje t¢ pelni odpowiednio siatka dyfrakcyjna, pryzmat
lub etalon w specyficznej konfiguracji. Rozszczepienie §wiatta nastgpuje dzigki zjawisku
dyfrakcji na odbiciowej siatce dyfrakcyjnej, dyspersji widmowej w pryzmacie lub filtracji
selektywnej interferometru Fabry—Perota [22].

Omawiajac systematyke technik spektralnych nalezy uwzglednié réwniez podziat na po-
miary punktowe oraz polowe. Obrazowanie, czyli rejestrowanie widma powierzchni wykorzy-
stywane jest w takich zagadnieniach jak pomiary kolorymetryczne, charakterystyki zrédet Swia-
tta i wySwietlaczy, czy szeroki wachlarz rozwiazan zwigzany z miernictwem geologicznym. Dla
kazdego piksela obrazu mierzy si¢ unikalne sygnatury spektralne obserwowanej powierzchni,
wskazujace zalezno$ci wspdtczynnika odbicia Swiatta od dtugosci fali [23]. Otrzymywane sa
w ten sposob tréjwymiarowe struktury danych, ktére moga by¢ analizowane zaréwno w dziedzi-
nie spektralnej ()\) jak i przestrzennej (x, ). W zaleznosci od liczby rozwazanych kanatéw oraz
ciagtosci odpowiadajacych im pasm wyrdznia si¢ obrazowanie multispektralne (kilkanascie
dyskretnych kanaléw) oraz hiperspektralne (kilkadziesiat i wigcej kanatow, ktorych pasma
sa na tyle blisko, ze otrzymana sygnatur¢ mozna traktowac jako widmo ciagte) [24]. Pomiar
polowy moze by¢ efektem skanowania punkt po punkcie danej powierzchni badanej [25].
Procedura ta jest dlugotrwala i wymaga stabilno$ci w czasie zaréwno prébki, jak i Zrédta
oSwietlajacego. Skanowanie probki o nieregularnym ksztalcie jest utrudnione ze wzgledu
na koniecznos$¢ ogniskowania si¢ wiazki Swietlnej w réznych odlegtosciach od powierzchni
Swiattowodu wprowadzajacego sygnal do spektrometru. W przypadku tego typu prébek, jak
rowniez probek o charakterystyce widmowej zmieniajacej si¢ w czasie pojedynczego pomiaru,
lepiej sprawdza si¢ rejestracja polowa zapewniajaca jednoczesna akwizycje danych z catej

powierzchni za pomoca macierzy detektoréw (tzw. kamery multi- lub hiperspektralne [26]).
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Innym rozwiazaniem jest wykorzystanie detektora typu kamera CCD rejestrujacego peine
widmo w jednym wymiarze przestrzennym i przesuwnika ta§mowego pozwalajacego na
rejestracje¢ drugiego wymiaru przestrzennego obiektu [27].

W przypadku, gdy nie wymagana jest informacja spektralna zebrana z powierzchni obiektu,
stosuje si¢ pomiar punktowy. Wielu autoréw twierdzi, ze wystarczy zarejestrowaé spektrum
w kilku punktach prébki, aby skutecznie przeprowadzi¢ proces klasyfikacji [28, 29]. Liczne
metody pomiaréw spektralnych wykorzystujace inne zakresy spektralne niz VIS, umozliwiaja
akwizycje jedynie punktowo [30].

Opisane w niniejszym rozdziale techniki rejestracji widm moga by¢ zrealizowane w jednej
z dwoéch podstawowych konfiguracji uktadéw optycznych: uktad w Swietle przechodzacym
oraz uktad w §wietle odbitym. Cecha charakterystyczng pierwszego jest usytuowanie probki
na drodze optycznej pomigedzy Zrédtem Swiatla a detektorem. W drugim przypadku rejestrator
i Zrédto promieniowania znajduja si¢ po tej samej stronie prébki. Rysunki pogladowe obu
wymienionych konfiguracji przedstawione sa na grafice 2.2. Pomiary zwiazane z ekologia
[31], geologia 1 dziedzinami pokrewnymi [32], podobnie jak ogdlnie pojete pomiary barwy
bazuja na rejestracji reflektancji. W dziedzinie dziedzictwa kulturowego mozna znaleZ¢ prace
opisujace wykorzystanie konfiguracji uktadu w $wietle przechodzacym [33], jak i publikacje
skupiajace si¢ na pomiarach w ukladzie Swiatla odbitego [34, 35]. Typowym przykladem
pomiaréw transmitancji jest dziedzina chemii zajmujaca si¢ identyfikacja widm absorpcyjnych

[36].

2.2. Przetwarzanie danych intensywnosciowych oraz Kklasyfikacja

2.2.1. Ogolne podejscie do procesu klasyfikacji

Podczas wykorzystania spektralnych technik pomiarowych, w tym technik VIS, sygnalem
rejestrowanym jest intensywnosc. Jest ona przypisana konkretnym zakresom widmowym lub
konkretnym dtugosciom fal. Przewaznie techniki spektralne wiaza si¢ z akwizycja duzej liczby
danych. W przypadku pomiaréw punktowych wielkos¢ plikéw zalezy przede wszystkim od
rozdzielczosci widmowej rejestrowanego sygnatu, natomiast podczas rejestracji hiperspektral-
nych - wykorzystujacych techniki powierzchniowe - ilo§¢ danych zalezy od rozdzielczoSci wid-

mowej 1 przestrzennej rejestrowanych obrazéw. Podczas analizy tego typu danych, wskazane
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jest zastosowanie cyfrowej analizy sygnatu. Dopiero przetworzone dane moga w skuteczny
sposob zosta¢ poddane dalszym procesom.

Klasyfikacja nazywa si¢ podzial obserwacji na klasy na podstawie cech tych obserwacji
[37]. Proces przyporzadkowania probki do klasy, na podstawie pomiaréw widmowych, mozna
podzieli¢ na trzy gléwne etapy: przetwarzanie wstgpne, selekcja cech i klasyfikacja. Procedura
pomiarowa rozpoczyna si¢ zarejestrowaniem intensywnosci w dziedzinie widmowej oraz
konczy przyporzadkowaniem prébki do grupy (rysunek 2.1).

Podczas przetwarzania wstgpnego mozna wyrézni¢ proces eliminacji wptywu charaktery-
styki podtoza i wykorzystywanego Zrédta Swiatta, czyli inaczej méwiac obliczenie transmitancji
lub reflektancji badanego materiatu. Moga wystapi¢ dwie podstawowe sytuacje: probka znaj-
duje si¢ na materiale zwanym baza (jest to np. mikroskopowe szkietko bazowe) lub prébka
mierzona jest bezposrednio.W momencie, gdy sygnal pochodzacy od badanego materiatu jest
juz pozbawiony wptywu elementéw ukladu, nastgpuje filtracja szumu. Czgsto stosowanym
filtrem w przypadku pomiaréw spektralnych jest filtr Savitskiego-Golaya (filtr S-G).

Selekcja cech rejestrowanego sygnatu jest wskazana do uzyskania skutecznej 1 nie
nazbyt obciazajacej obliczeniowo klasyfikacji badanych prébek. Jest ona jednoznaczna ze
zmniejszeniem rozmiaru danych wprowadzanych nastgpnie do klasyfikatora. Wykonuje si¢ ja
poprzez wygenerowanie nowego wektora cech. Obliczone cechy powstaja na bazie danych
wejsciowych. Wygenerowany wektor cech moze réwniez by¢ efektem redukcji niezmienionych
danych lub taczy¢ dwa wymienione przypadki tworzac wektor zredukowanych nowych danych
bazujacych na pomiarach spektralnych. Przedstawicielami pierwszego sposobu sa automa-
tyczne techniki tj. liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analysis - LDA)
[38], analiza sktadowych giéwnych (Principal Component Analysis - PCA) [39, 40], czy
metoda czastkowych najmniejszych kwadratéw (Partial Least Square - PLS) [41]. Usuwanie
danych odpowiadajacych konkretnym dtugoSciom fal lub catym zakresom spektralnym moze
by¢ zaimplementowane w spos6b manualny, lub automatyczny np. za pomoca algorytméw
postepujacej selekcji sekwencyjnej (Sequential Forward Selection - SFS), ruchome;j selekcji
postepujacej (Sequential Floating Forward Selection - SFES), czy wstecznej selekcji sekwen-
cyjnej (Sequential Backward Selection - SBS) [42, 43].

Zarébwno wygenerowanie nowego wektora cech, jak i usunigcie wyselekcjonowanych
fragmentéw widma, wykorzystane sa w autorskich metodach parametryzacji i redukcji (rozdziat

3).
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W publikacjach z zakresu pomiaréw spektralnych, autorzy opisuja réwniez inne techniki se-
lekcji cech, takie jak: rownolegta analiza czynnikowa (PARAllel FACtor analysis - PARAFAC)
[44], wspotczynnik Fisher’a [45], czy analiza falkowa (Wavelet Transform - WT) [46].

Etapem poprzedzajacym koricowe przyporzadkowanie prébki do odpowiedniej grupy jest
klasyfikacja. Uczenie maszynowe, jak i metody statystyczne daja szerokie mozliwosci wyboru
odpowiedniego klasyfikatora. Klasyczne podejscie do klasyfikacji reprezentowane jest poprzez
drzewo decyzyjne. Ta metoda, jako jedna z niewielu, umozliwia wglad we wszystkie etapy kla-
syfikacji. Wiadomo, ktdra cecha, na ktérym etapie, z jaka waga przyczynia si¢ do konkretnego
podziatu zbioru elementéw. Takie podejScie utatwia interpretacje wynikow. Wykorzystanie
sztucznych sieci neuronowych (Artificial Neural Network - ANN) [47], popularne w ostatnich
latach, nie umozliwia tak latwej interpretacji. Innym sposobem podejScia do zagadnienia
klasyfikacji jest wykorzystanie maszyny wektoréw nosnych (Support Vector Machine - SVM)
[48].

Przyktadami innych metod klasyfikacji sa m. in.: analiza dyskryminacyjna czastkowych
najmniejszych kwadratéw (Partial Least Square Prediction - Discriminant Analysis - PLS-DA)
[44], hierarchiczna analiza klastréw (Hierarchical Cluster Analysis - HCA) [49], czy analiza
wariancji kanonicznej (Canonical Variate Analysis - CVA) [50].

Autorzy wykorzystuja do badai bardzo rézne klasyfikatory. W wielu przypadkach ogra-
niczaja si¢ do ich bezposSredniego zaimplementowania na danych pomiarowych, a uzyskane
wyniki nie wskazuja w sposéb jawny, ktére zakresy widmowe niosty ze soba cenng informacje
w konkretnym przypadku klasyfikacji. Oznacza to, ze ewentualne pdzZniejsze dostosowanie

uktadu pomiarowego do konkretnego zastosowania nie jest w takim przypadku mozliwe.

2.2.2. Wstepne przetwarzanie danych

We wstepnym przetwarzaniu danych rozréznia si¢ przypadek bezposrednio mierzonej
probki i badanego materialu naniesionego na tzw. bazg, czyli np. na bazowe szkietko mi-
kroskopowe. Spos6b umiejscowienia substancji badanej w uktadzie optycznym determinuje
wykonanie odpowiedniej procedury eliminacji wptywu charakterystyki podtoza i Zrédta Swiatta
na rejestrowany sygnal. Tak obliczona transmitancja materialu poddawana jest procesowi

filtracji szumoéw.
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Rysunek 2.1: Schemat procesu klasyfikacji obiektow warstwowych wykorzystujacy techniki
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2.2.2.1. Eliminacja wplywu charakterystyki podloza i zrodta Swiatla

Rejestrujac wiazke Swiatla bedaca efektem interakcji z badanym materiatem nalezy pamig-
taé, ze otrzymywana informacja jest sumarycznym wynikiem oddziatywania wielu czynnikow.
Wiasciwosci optyczne elementéw sktadowych uktadu takie jak charakterystyki spektralne, czy
ttumienno$¢é, zawsze wywieraja wptyw na wynik koficowy. Réwniez ksztalt widma Zrédta
Swiatta oSwietlajacego probke determinuje wynikowy sygnat.

W uktadach transmisyjnych, najczesciej wykorzystywanymi wielko$ciami do opisu charak-
terystyk spektralnych badanych prébek sa transmitancja i absorbancja w dziedzinie widmowe;j
[10, 51-53]. Transmitancja definiowana jest, jako stosunek intensywnosci Swiatla przechodza-
cego do intensywnos$ci §wiatla padajacego na probke (wzér 2.3) [54]. W analogiczny sposéb,
w ukladach odbiciowych, opisuje si¢ reflektancj¢ w dziedzinie widma wykorzystywana do
charakterystyki spektralnej obiektow stabo- lub nieprzepuszczalnych (wzér 2.4) [24, 55, 56].

W przypadku, gdy probka nie wymaga nalozenia na podioze, sygnatl rejestrowany jest
bezposrednio (rysunek 2.2). W takiej sytuacji konieczne jest uniezaleznienie sygnatu jedynie od
wykorzystywanego Zrédta Swiatla. Oznacza to wyeliminowanie wptywu ksztaltu widma Swiatta
oSwietlajacego probke na rejestrowany sygnat badanego obiektu. Efekt ten jest uzyskiwany
poprzez obliczenie ilorazu zarejestrowanego sygnatu z umieszczong probka w torze optycznym
I,, 1 bezposredniego sygnatu intensywnoSciowego uzytego zrédta Swiatta I,.. Opisana procedura
wyglada tak samo w ukladzie Swiatla przechodzacego (obliczana transmitancja probki 7))
jak 1 w ukfadzie Swiatla odbitego (obliczana reflektancja probki 12,) [57]. W celu pomiaru

intensywnosci Zrédta Swiatla w zaleznosSci od dlugosci fali, nalezy umiescic rejestrator w torze
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optycznym Zrodta w odlegtosci umozliwiajacej zarejestrowanie dobrej jakoSci danych. Szcze-

gétowe informacje dotyczace umiejscowienia aparatu sg zalezne od konkretnego sprzetu.

I

T, =+ (2.3)
I

R, =" (2.4)

Jesli urzadzenie ma mozliwo$¢ rejestrowania szerszego zakresu widmowego niz to, w jakim
pracuje Zrédto Swiatla, informacje spektralne na temat probki beda zawarte jedynie w zakresie
pracy Zrddta Swiatla.

W uktadzie §wiatta przechodzacego rejestrowana wiazka jest przepuszczana przez probke.
W przypadku prébki naniesionej na baze (np. mikroskopowe szkietko bazowe, punkt a) rysunku
2.3) rejestrowane widmo jest wynikiem oddziatywania zaréwno bazy, jak i materiatu badanego,
na emitowang wiazke.

Transmitancja sumaryczna 7T,,,, (materialu badanego 1 bazy) jest ilorazem zarejestrowanej
intensywnosSci sumarycznej /,,, 1 strumienia Swietlnego docierajacego do probki — intensyw-
nosci Zrodta I, (rysunek 2.3, wzdr 2.5). JednoczeSnie mozna przedstawic ja jako iloczyn

transmitancji sktadowych: transmitancji bazy 7} i transmitancji probki 7, (wzor 2.6).

I
Toum = — 2.5

I (2.5)
Toum =Ty - T, (2.6)

W celu uniezaleznienia sygnatu od bazy i widma uzytego Zrédta Swiatla nalezy zarejestro-
wac intensywnoS¢ wiazki po przejsciu przez czysta baz¢ (bez natozonego materiatu do badan)

Iy, i powtérzy¢ procedurg obliczeniowa, otrzymujac transmitancje bazy 7;, (wzor 2.7).

T, = - 2.7)

(2.8)
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Rysunek 2.2: Schematy uktadéw do pomiaru (a) reflektancji, (b) transmitancji probki, bez
wykorzystania bazy. I, — intensywnoS¢ Swiatta docierajacego do probki, [, — intensywnoS¢
zarejestrowana po odbiciu lub przepuszczeniu przez material badany.

Isum
T, = (2.9)

W przypadku rejestrowania widma, powyzsze przeksztalcenia nalezy rozpatrywac dla

pojedynczych zakresow spektralnych (wzor 2.10).

= 55

(2.10)

Gdzie ) oznacza dlugos¢ fali lub zakres spektralny ktéremu odpowiada dana zmierzona wartos¢

intensywnosci. Réwniez odnosi si¢ to do reflektancji (wzér 2.11).

Ry(\) = oY) 2.11)

W przypadku pomiaru substancji bedacej wewnatrz innego materiatu, referencja przez
ktoéra nalezy podzieli¢ zarejestrowany sygnal jest intensywnoS$¢ po przejSciu przez element
niezawierajacy w danym momencie materialu badanego. Przykladem opisanej sytuacji jest
badanie zawartosci jaja, gdzie referencja bedzie pojedyncza skorupa (wydmuszka) [58].

Wielokrotnie charakterystyki widmowe materiatow przedstawiane sa w formie absorbancji
A (inaczej tlumienie). Definiuje si¢, jako ujemna warto$¢ logarytmu dziesigtnego z transmitan-

cji [54] lub reflektancji [59] (wzor 2.12).

A= —logi)T = —loginR (2.12)

Transmitancja zmienia si¢ liniowo (0—~100%), natomiast absorbancja logarytmicznie (0—o0).
W przypadku idealnym, zachodzi zalezno$¢ opisywana przez prawo Lamberta—Beera. Stanowi

ono o tym, iz ttumienie wiazki Swietlnej w materiale jednorodnym zmienia si¢ wykladniczo
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Rysunek 2.3: Schemat uktadu do pomiaru (a) transmitancji probki wraz z baza, (b) intensywno-
Sci wiazki po przejSciu przez bazg — bez natozonego materiatu testowanego. /., — intensywnos¢
Swiatla docierajacego do bazy, I, — sumaryczna intensywno$¢ zarejestrowana po przejsciu
przez bazg i materiat badany, [, — intensywnos$¢ zarejestrowana po przejsciu przez sama bazg.

i roSnie wraz z droga przejscia promieni przez substancj¢. Jednoczesnie prawo to opisuje fakt
moéwiacy o tym, ze kazda warstwa tej samej grubosci absorbuje taka sama czg$C energii nie-
zalezng od intensywnosci padajacego promieniowania pod warunkiem, ze promieniowanie nie
zmienia stanu fizycznego lub chemicznego osrodka, co dowodzi o liniowosci transmitancji [60].
W przypadku zastosowania logarytmu naturalnego, méwi si¢ o ekstynkcji £/ promieniowania
elektromagnetycznego (wzor 2.13) bedacej alternatywa prezentacji charakterystyki spektralne;j

badanego materiatu [61].

E =—InT (2.13)

W przedstawionych rozwazaniach nie zostaty wzigte pod uwage aspekty iloSciowe pro-
mieniowania uzaleznione od katéw padania i rejestracji strumieni §wietlnych, jak réwniez od
struktury materiatéw mierzonych §wiadczacych o charakterze dyfuzyjnym lub kierunkowym
przepuszczania lub odbicia promieni, co szczegélowo opisane jest np. w pozycji [62]. Podczas
analizy spektralnej prébek mozna ograniczy¢ si¢ do rejestracji widma nie uwzgledniajac relacji
intensywnosciowych pomigdzy zbadanymi prébkami. To podejscie zostalo wykorzystane

W rozprawie.

2.2.2.2. Operacja filtracji

Odpowiednie przygotowanie sygnatu do dalszej obrébki i péZniejsze zaimplementowanie

go do wybranego klasyfikatora, nie jest oczywiste. Nieprawidtowe dobranie sposobu filtracji
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lub niedopasowanie parametréw konkretnej metody obrdbki, moze spowodowac usunigcie
istotnych danych lub pozostawi¢ szumy.

Podczas przetwarzania wstgpnego wyrdznia si¢ proces uniezaleznienia sygnatu od podtoza
i Zrédta Swiatla oraz korekcjg rozproszenia i rézniczkowanie widma. Multiplikatywna korekcja
rozproszenia (Multiplicative Scatter Correction MSC) [63] i jej modyfikacje (przedstawione
m.in. w pozycji [64]) lub transformacja SNV (Standard Normal Variate) [65] sa przyktadami
algorytméw pozwalajacych wyeliminowaé niekorzystne efekty fizyczne zachodzace podczas
rejestracji pomiarow w ukladach Swiatta odbitego — takie jak rozproszenie. W podstawowe;j
formie MSC polega na rejestracji widma referencyjnego (X,), niezawierajacego sktadowe;j
rozproszonej, a nastgpnie obliczenie regresji liniowej kazdego pomiaru (X;) w stosunku do
referencyjnego (wzoér 2.14). Spektrum po korekcie (X,,,.) obliczane jest na podstawie wzoru
2.15. Gléwna réznica migdzy MSC, a SNV polega na tym, ze transformacja SNV nie wymaga

pomiaru referencyjnego, a korekcja jest wykonywana na kazdym spektrum osobno.

Xi_ai

X cor —
b;

(2.15)

Roézniczkowanie sygnatu jest znang od dawna metoda na usunigcie przesunigcia addy-
tywnego (tzw. linii bazy, przesunigcia funkcji o stala), jak rowniez efektu multiplikacyjnego
zarejestrowanej absorbancji [66]. Realizuje si¢ to poprzez wykorzystanie rézniczkowania
Norrisa—Williamsa N-W [67] oraz r6zniczkowo wielomianowy filtr Savitskiego—Golaya S-G
[68]. Pierwsza pochodna pozwala okreslic szybkoS¢ zmian, ponadto jej wartoS¢ osiaga zero
dla dlugosci fali odpowiadajacej przypadajacemu maksimum absorbancji. Ekstrema pierw-
szej pochodnej odpowiadaja punktom przegigcia zarejestrowanej funkcji. Druga pochodnag
charakteryzuje minimum lokalne, ktérego odpowiadajaca dtugos$¢ fali przypada na maksi-
mum absorbancji. W kolejnych parzystych stopniach pochodnej nastepuje podobny efekt —
ekstremum pochodnej odpowiada dlugosci fali, dla ktérej wystgpuje maksymalna absorpcja
[69]. Dziedzina, w ktérej analizuje si¢ pochodne zarejestrowanych absorbancji nazywana
jest spektroskopia réznicowa. Wykorzystuje si¢ ja przede wszystkim w chemii analitycznej
i naukach pokrewnych. Sygnaty pochodza z przeswietlanych substancji bedacych przewaznie

w stanie ciektym, umieszczonych w urzadzeniach zwanych spektrofotometrami. Warunki, ktére
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sa zapewniane podczas badania, umozliwiaja uzyskanie sygnatu o bardzo niskim poziomie
szumOéw. Wykonanie rézniczkowania widma, zarejestrowanych tym sposobem absorbancji,
powoduje wzrost selektywnosci i czutoSci pomiaru spektrofotometrycznego w poréwnaniu do
klasycznego podejsScia. Zatem mozliwa jest wieloskladnikowa analiza mieszanin czynnikéw
o zblizonych do siebie widmach.

Najprostszym podejSciem do obliczenia pochodnej jest wykorzystanie metody réznic
skoniczonych — pierwsza pochodna obliczana jest, jako réznica intensywnos$ci migdzy dwoma
kolejnymi spektralnymi punktami pomiarowymi. Druga pochodna analogicznie — w oblicze-
niach uzywa si¢ danych uzyskanych po pierwszym rézniczkowaniu. Takie podejScie mozna
stosowaé na teoretycznych przebiegach, ewentualnie po wcze$niejszym wygladzeniu widma
[70, 71], jednak w przewazajacej iloSci analiz spektralnych, obliczanie réznic skoficzonych zbyt
mocno wzmacnia niepozadane, wysokie czgstotliwosci i z tego powodu w praktyce jest rzadko
wykorzystywane.

Uzycie filtru N-W lub S-G skutecznie przeciwdziata znacznemu pogorszeniu si¢ stosunku
sygnalu do szumu (signal-to-noise ratio SNR) podczas rézniczkowania sygnalu. W obu
przypadkach najpierw sygnatl jest wygladzony, nastgpnie obliczana jest pochodna. W ogdl-
nosci, zasade dzialania filtra mozna zapisaé za pomoca wzoru 2.16, gdzie f; = f(t;) sa
réwnomiernie rozmieszczonymi danymi w czasie t; = ty + i/, dla statych odstgpéw A
oraz i = ...,—2,—1,0, 1, 2, ... Szeroko$¢ okna filtracji opisywana jest liczba punktéw ,,z lewej
strony” —ny, oraz liczba punktéw ,,z prawej strony”” — nr. Zadaniem filtra jest znalezienie takich
wspolczynniki c¢,, ktére maksymalizuja dopasowanie efektu dziatania funkcji do zadanych
danych.

W literaturze dotyczacej pomiaréw spektralnych czgsciej wystepuje opis zastosowania filtru
S-G niz N-W. W przypadku filtra S-G dla kazdego punktu f;, do wszystkich n; + ng + 1
punktéw ruchomego okna dopasowywany jest wielomian za pomoca metody najmniejszych
kwadratéw. Uzytkownik decyduje o stopniu wielomianu oraz o szerokoSci okna. Nastgpnie
wielkos$¢ g; zostaje zapisana, jako wartos$¢ tego wielomianu w pozycji 7. Po przesunigciu okna
do nastgpnej pozycji f;11 procedura dopasowania wykonywana jest od poczatku. Stosowane
metody numeryczne pozwolity na uproszczenie koniecznych obliczen i opracowanie zestawOw

wspotczynnikéw ¢y dla ktérych réwnanie 2.16 ,,automatycznie" realizuje proces dopasowania
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wielomianéw za pomocg algorytmu najmniejszych kwadratéw do ruchomego okna [72].

nRr

gi= Y Cnfitn (2.16)
n=-nr,

Filtr S-G powszechnie stosuje si¢ jako filtr wygladzajacy do sygnaléw wolnozmiennych,
zaszumionych wysokimi czestotliwoSciami. Zastosowanie tego filtru na danych spektralnych
daje lepsze rezultaty, niz typowy filtr usredniajacy o zmiennym oknie [72]. Filtry N-W i S-G, nie
eliminuja z sygnatu sktadowej pochodzacej od rozproszenia Swiatta na prébce, jednak mozna

uznac, ze po ich zastosowaniu jej wpltyw zostaje zmniejszony [69].

2.2.3. Selekcja cech

W przypadku, gdy obiekt opisywany jest przez dziesiatki, setki a nawet tysiace atrybutow,
moéwi si¢ o danych wielowymiarowych. Takie zbiory generuja problemy podczas analizy.
W przestrzeniach wielowymiarowych obiekty moga okazac si¢ cigzej klasyfikowalne. Wyste-
puje zjawisko nazwane "przeklefistwem wymiarowosci" [73] gloszace, iz liczba prébek musi
rosna¢ wyktadniczo wraz ze wzrostem wymiaru przestrzeni cech. Wymagane jest znaczne
zwigkszenie liczby obiektéw mierzonych, co w wielu badaniach jest niemozliwe. Oznacza to, ze
redukcja cech czasem moze okazaé si¢ konieczna do przeprowadzenia poprawnej klasyfikacji

[74,75].

2.2.3.1. Redukcja wymiarowosci - generacja nowych cech

Poprzez uzycie sformutowania redukcja wymiarowosci przestrzeni poprzez ekstrakcje cech,
nalezy rozumie¢ taka transformacj¢ wektora wejSciowego cech, ktéra generuje zupetnie nowy,
zmniejszony wektor atrybutéw niepokrywajacych si¢ z poczatkowymi. Nowe cechy moga by¢
wyselekcjonowane na podstawie kryterium reprezentatywnosci (najlepiej odwzorowujacy opis
danych wejSciowych w nowej przestrzeni) lub separowalnosci klas. Zadanie generacji nowych
cech polega na wykryciu wewngtrznej struktury zbioru danych lub wspétzaleznosci miedzy
tymi danymi [76].

Najstarsza, ale ciagle wykorzystywana przez naukowcow [38, 77, 78], metoda automatycz-
nej redukcji wymiaréw jest liniowa analiza dyskryminacyjna (Linear Discriminant Analysis
— LDA), réwniez czgsto uznawana za klasyfikator sam w sobie. Jej autorem jest R. Fisher,
ktéory w 1936 r. zaproponowal podejscie majace na celu znalezienie liniowej kombinacji

cech najlepiej rozdzielajacej dwie klasy. Wynik poszukiwania zalezy od wyboru wartosci
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poczatkowej wektora wag, dlatego procedurg optymalizacji mozna przeprowadzi¢ kilka razy,
dla réznych, losowo wybranych wektoréw wag poczatkowych, a nastgpnie wybraé najlepsze
rozwiagzanie [79]. LDA mozna uog6lni¢ do wigkszej liczby klas, co opisuja w swoich pracach
C. R.Rao [80] 1J. G. Bryan [81], jak rOwniez m. in. W. Malina [82], czy A. Kotakowska [83].

Najpopularniejszym algorytmem do automatycznej redukcji wymiaréw jest analiza sktado-
wych gtéwnych (Principal Component Analysis — PCA) [84, 85]. Wigkszo$¢ autoréw przygoto-
wuje sygnat do procesu redukcji wymiarowosci za pomoca filtracji, usuwania sktadowej statej,
czy standaryzacji danych [86-88], jednakze spotyka si¢ publikacje, gdzie PCA wykonywane
jest na surowych danych [29, 59]. PCA pozwala wykona¢ rzut wielowymiarowych danych
na przestrzen o duzo mniejszym wymiarze, jednoczesnie zachowujac maksymalnie duzo
informacji [89].

Nierzadko autorzy, w celu zmniejszenia wymiarowoSci danych, wykorzystuja metode
czastkowych najmniejszych kwadratéw (Partial Least Squares — PLS) [90]. Ma ona za zadanie
znalez¢ liniowa zalezno$¢ pomigdzy macierza probek, a wektorem przynaleznos$ci do klas
oraz wskaza¢ tzw. komponenty (zmienne) ukryte, ktérych liczb¢ wskazuje operator. W tym
celu maksymalizuje funkcje¢ celu, twierdzaca o maksymalizacji kowariancji pomigdzy liniowa
kombinacja wektorow macierzy probek, a macierza odpowiedzi. Jej pierwotna wersja byt
algorytm NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least Squares) [91]. Idea wspoiczesnego NIPALS
jest dekompozycja biliniowa [92]. To dzigki niej, otrzymywana jest macierz komponentéw
przeksztatcajaca macierz prébek na macierz odpowiedzi. Powstato wiele modyfikacji algorytmu
NIPALS, w efekcie rowniez PLS.

Metode PLS stosuje si¢ przede wszystkim na danych wysoko skorelowanych, jak rowniez
wtedy, gdy liczba zmiennych znacznie przewyzsza liczbg prébek [93, 94]. PLS krytykowana
jest za trudny do interpretacji model. Wyniki w postaci zalezno$ci pomigdzy obliczonymi na
jej podstawie predyktorami oraz macierza odpowiedzi rowniez sa nietatwe do interpretaciji.
Ustalenie wigkszej liczby komponentéw ukrytych powoduje wzrost ztozonoSci modelu, jak
rowniez ma wptyw na jego sprawnos¢.

Podsumowanie wtasciwosci podstawowych metod redukcji wymiarowosci generujacych

macierze nowych cech przedstawiono w tabeli 2.1.
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Tabela 2.1: Podsumowanie i pordwnanie cech podstawowych metod redukcji wymiarowosci
generujacych macierze nowych cech. LDA — liniowa analiza dyskryminacyjna, PCA — analiza
sktadowych gtéwnych, PLS — metoda czastkowych najmniejszych kwadratow.

mozliwo$¢ wykonania interpretowalnosé
gdy liczba atrybutéw ~ mozliwos¢ wyselekcjonowanych dane nie musza by¢
> liczba prébek kontroli procesu cech ze sobg skorelowane
LDA X X X v
PCA X X X X
PLS V w matym zakresie X Zazwyczaj X

Ze wzgledu na powszechno$¢ wykorzystania, wybrano metod¢ PCA jako referencj¢ dla
rozwiazan zaproponowanych w rozprawie. Szczegétowy opis dziatania PCA przedstawiono
ponize;j.

Nowy wektor, powstaly po zastosowaniu tej metody, sktada si¢ z tzw. sktadowych gtéwnych
— funkcji liniowych zmiennych oryginalnych. Ich zadaniem jest wyjasnienie w maksymal-
nym stopniu catkowitej wariancji danych wejSciowych. Pierwsza skladowa gtéwna opisuje
w najwigkszym stopniu zréznicowanie danych i moze by¢ ona rozpatrywana jako prosta, na
ktéra rzutowane sa ortogonalnie warto$ci danych wejSciowych. Prosta ta jest dopasowana
w ten sposob, aby suma kwadratow odlegtosci punktéw danych poczatkowych byta od niej
minimalna. Kolejne sktadowe opisuja wariancj¢ odpowiednio w coraz mniejszym stopniu.
Pierwsza 1 druga sktadowa gtéwna tworza “najlepiej” dopasowana ptaszczyzng w sensie:
suma kwadratéw odleglosci prostopadtych punktéw danych poczatkowych od tej ptaszczyzny,
jest minimalna [76]. Korzystanie jedynie z kilku pierwszych wektoréw gtéwnych moze
doprowadzi¢ do zmniejszenia poziomu szumu danych, ktére sa zazwyczaj opisywane przez
dalsze sktadowe.

Przy zatozeniu, ze dane wejSciowe sa w postaci macierzy X [m, n], gdzie m to liczba cech,

a n to liczba prébek procedurg obliczen PCA mozna przedstawic jako:

1. obliczenie wektora Srednich dla wierszy macierzy X, czyli Srednie wartosci kolejnych cech

dla wszystkich obserwacji;

ulm] = %ZX[m,n] (2.17)



2. obliczenie odchylen od Sredniej;

B[m,n] = X[m,n] — u[m] (2.18)

3. obliczenie macierzy kowariancji na podstawie B

1

Cln,n] = —

B'B (2.19)

postac dzielnika jest w formie n — 1, a nie n ze wzgledu na poprawke Bessala;

4. obliczenie macierzy wektoréw osobliwych V' na podstawie macierzy C'

VeV =D (2.20)

gdzie: D jest macierza diagonalng [n,n] sktadowych gtéwnych C'; V' jest macierza [n,n]
o n wektorach osobliwych (kolumny V') macierzy C;

5. wybdr maksymalnych wartosci sktadowych gtéwnych z macierzy D — minimalizacja strat
podczas rzutowania na przestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw;

6. wybor L wektoréw osobliwych z macierzy V' odpowiadajacych wybranym warto§ciom
macierzy D;

Vin,n] = Win, L] (2.21)

7. rzutowanie wektoréw osobliwych na przestrzen o mniejszej liczbie wymiaréw

Y =VTx (2.22)

gdzie: V' jest macierza wektoroOw osobliwych; x jest rzutowanym wektorem osobliwym

odpowiadajacym kolumnie macierzy W.

Jak kazda metoda, PCA ma réwniez swoje ograniczenia. W przypadku, gdy jest mniej
prébek niz atrybutéw, wykonanie tej metody jest technicznie niemozliwe. Stosujac pewne
zatozenia mozliwe jest uzyskanie wynikéw, ale nie nalezy by¢ przekonanym o ich stusznosci.
Ponadto, algorytm transformuje dane z dziedziny widmowej, gdzie mozliwa jest interpretacja
fizyczna, do nowej przestrzeni obserwacji, ktora juz tego nie zapewnia. Jest to silny argument
stanowiacy o tym, ze PCA nie jest idealng metoda podczas badani probek fizycznych. Co

wigcej, metoda nie umozliwia uzytkownikowi kontroli procesu obliczeniowego. Proces moze
36



by¢ traktowany jako "czarna skrzynka". Ta cecha moze by¢ réwniez traktowana jako zaleta —
nie wymaga do§wiadczenia operatora, jednak od strony naukowej, moze by¢ postrzegane jako

pewien mankament. W przypadku danych nieskorelowanych nie nalezy wykonywacé PCA [76].

2.2.3.2. Redukcja wymiarowosci - selekcja widmowa

Selekcja widmowa polega na zmniejszeniu liczby analizowanych kanatéw spektralnych
poprzez stworzenie takiego wektora cech, ktory bedzie zawieral mozliwie maty zbidr cech
przy jednoczesnej optymalizacji zadanej funkcji kryterialnej. Atrybuty sa identyczne, jak
w zbiorze poczatkowym, jedynie zmniejszona zostaje ich liczba. Podczas procesu doboru cech
sprawdzany jest wynik klasyfikacji za pomoca wczesniej wskazanego klasyfikatora.

Do tego zagadnienia mozna podejS¢ w sposéb niecyfrowy — manualna selekcja kana-
6w [95] — stosowany przede wszystkim w pomiarach hiperspektralnych np. w kartografii.
Mozliwa réwniez jest automatyczna selekcja kanaléw za pomoca takich algorytméw jak:
przeszukiwanie wyczerpujace [96] — algorytm wyktadniczy, selekcja postepujaca/wsteczna
(Sequential Forward/Backward Selection SFS/SBS) — algorytm sekwencyjny [97, 98], czy
algorytm stochastyczny [99].

Zasada dziatania algorytmu sekwencyjnego polega na dodawaniu, lub usuwaniu cech ze
zbioru tak dlugo, az funkcja celu osiagnie maximum. W przypadku selekcji postepujacej proces
rozpoczyna si¢ od zbioru pustego, nastgpnie wprowadzane sa do niego najistotniejsze cechy
i sprawdzana jest warto$¢ sprawnosci klasyfikatora. W momencie, gdy dodana cecha spowoduje
najwiekszy przyrost wartosci funkcji kryterialnej lub zbidr osiagnie zamierzona liczbe cech,
nastgpuje zakoniczenie procesu. Algorytm selekcji wstecznej dziala w spos6b analogiczny,
rozpoczynajac proces od zbioru wszystkich cech i usuwajac kolejno atrybuty o najmniejszym
znaczeniu. Automatyczne algorytmy sekwencyjne charakteryzuja si¢ prostota dziatania, jednak
istnieja przypadki, w ktérych beda cechowaé si¢ wysoka ztozonoScia. Giéwna ich wada jest
brak mozliwos$ci usunigcia raz dodanej cechy ze zbioru. Moze nastapi¢ sytuacja, w ktérej jedna
z wezesniej dodanych cech, spowoduje zablokowanie przyrostu wartoSci funkcji kryterialne;j.
W takim przypadku, dodanie kolejnego atrybutu majacego potencjal polepszenia wyniku, nie
przyniostoby zamierzonego skutku. Wada ta zostata usunigta w algorytmie ruchomej selekcji
postepujacej (Sequential Floating Forward Selection — SFES), ktéra po kazdorazowe;j iteracji
algorytmu wykonuje seri¢ warunkowych usuni¢é cech z opracowywanego zbioru. Prowadzi
to do skuteczniejszej selekcji widmowej, jednak ztozonoS¢ obliczeniowa algorytmu znacznie

przewyzsza ztozonos$¢ pozostatych.
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Nalezy zwr6ci€ uwage, ze opisywane automatyczne algorytmy Swietnie sprawdzaja si¢
w dziedzinach bazujacych przede wszystkim na danych numerycznych, takich, jak mate-
matyka czy technologia informacyjna. W zastosowaniach inzynierskich, czy biologicznych,
gdzie wynikiem dziatania algorytmu moga by¢ pojedyncze dtugosci fal nie wspéttworzace
konkretnego kanatu spektralnego, moze okazac sig, ze ta metoda nie jest optymalna. Selekcja
pojedynczych cech, oznaczajaca wyodrgbnienie pojedynczych dlugosci fal, lub ich waskich
zakreséw, w przypadku pomiaréw spektralnych, z duzym prawdopodobieistwem nie bgdzie
dawa¢ mozliwosci interpretacji fizycznej. Przeklada si¢ to na brak mozliwosci dopasowania
uktadu do konkretnego zastosowania.

Podsumowanie wtasciwosci podstawowych metod selekcji widmowej przedstawiono w ta-
beli 2.2. Prezentowane metody wymagaja zaimplementowania réwniez klasyfikatora. W pod-
sumowaniu wykorzystano nieskomplikowany klasyfikator — drzewo decyzyjne (decision tree —

DT), ktérego zasada dzialania przedstawiona jest w rozdziale 2.2.4.

Tabela 2.2: Podsumowanie i poréwnanie cech podstawowych metod automatycznej selekcji
widmowej (SFS/SBS — selekcja postgpujaca/wsteczna i SFFS — ruchoma selekcja postgpujaca)
oraz nieautomatycznej (selekcja reczna i1 autorska metoda redukcji). Pordwnanie cech algoryt-
mow zaprezentowano na przyktadzie potaczenia ich z klasyfikatorem DT — drzewo decyzyjne.

ztozono$¢é czas wykonania interpretowalno$é niewymagane  mozliwo$¢
obliczeniowa procesu wyselekcjonowanych  doswiadczenie  kontroli
1-3 (mata—duza) 1-3 (krétko—dlugo) cech operatora procesu
SFS/SBS +DT 2 1 X v X
SFFS + DT 3 2 X v X
selekcja manualna
+DT 1 3 v X v

2.2.4. Klasyfikacja w uczeniu statystycznym

Uczenie statystyczne, taczy w sobie elementy uczenia maszynowego oraz, duzo starszej
1 dluzej rozwijajacej si¢ dziedziny — statystyki. Uczenie maszynowe skupia si¢ przede
wszystkim na zdolnoSci predykcyjnej zaproponowanego modelu. Natomiast w statystyce
najwazniejszym jest wyjasnienie i zrozumienie procesu, ktéry doprowadzil do powstania
okreSlonych zaleznosci w zbiorze danych. W podejSciu statystycznym duza rolg przyklada
si¢ do odpowiedniego zebrania préby, poprawnosci losowania, reprezentatywnosci, co nie jest

brane pod uwage w uczeniu maszynowym, gdzie operuje si¢ na danych zastanych. Ze wzgledu
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na komplementarne cechy uczenia maszynowego i statystyki, potaczenie ich tworzace uczenie
statystyczne daje duzo szersze mozliwosci.

Jednym z podstawowych i jednoczesnie bardzo obszernych dzialéw uczenia statystycznego,
jest klasyfikacja obiektow [100, 101]. Aby w skuteczny sposdb wykorzystaé algorytmy
klasyfikacyjne, nalezy zdefiniowal wartoSci zmiennej objasnianej oraz zmienng kontrolna.
Model uczenia statystycznego ma za zadanie estymowaé wartosci zmiennej objasnianej. Moga
by¢ one zaréwno ciagle np. czas natozenia substancji na baze, jak i nalezace do zbioru
dyskretnego np. klasyfikacja do grup ,,zdrowy”, ,.chory”. Zmienna kontrolna jest stala podczas
pomiaru, wprowadza si¢ ja do modelu w celu ustalenia, czy nie wptywa na zalezno$¢ pomigdzy
innymi analizowanymi zmiennymi.

Dziedzing klasyfikacji mozna podzieli¢ na dwie gtéwne grupy: pod nadzorem oraz
nienadzorowang. Uczenie pod nadzorem (klasyfikacja nadzorowana), to inaczej uczenie si¢
z przyktad6éw, na bazie dostgpnych danych wejsciowych, oraz wyjsciowych. Proces uczenia jest
mozliwy dzigki klasyfikatorowi, bedacemu pewna regula klasyfikacyjna stuzaca do predykcji
klasy, do ktdrej nalezy obserwacja [76]. Klasyfikatory dzieli si¢ na parametryczne i niepa-
rametryczne. Te pierwsze bazuja na statystycznym prawdopodobienstwie rozktadu wzorcéw
dla danej klasy. Przyktadem tego typu klasyfikatora sa drzewa decyzyjne. Klasyfikatory
nieparametryczne nie wymagajq zatozen odno$nie rozkladu populacji, z ktérej losowana jest
proba, wykorzystuja inne metody podziatu klas jak np. regresja, czy sztuczne sieci neuronowe
[102]. Podczas uczenia si¢ bez nadzoru, danymi sa jedynie dane wejSciowe, niedostgpny jest
zbiér danych wyjSciowych (brak wiedzy nt. struktury klasowej w tym zbiorze). W takim
przypadku klasyfikacja polega na grupowaniu obiektéw na podstawie wykrycia wewngtrzne;j
struktury zbioru danych lub wspétzalezno$ci migdzy nimi [103].

Niniejszy podrozdziat poswigcony jest klasyfikacji uczenia pod nadzorem. Przedstawiono
w nim kilka podstawowych klasyfikatorow — funkcji odwzorowujacych przestrzei cech
w zbiér numeréw klas. Algorytmy klasyfikacyjne wykorzystuja podczas nauki jedynie dane
z tzw. zbioru uczacego, ktory jest podzbiorem zbioru obiektéw. Elementy bgdace w zbiorze
uczacym sktadaja si¢ z wektora cech opisujacego dany obiekt oraz z etykiety klasy, do
ktérej przynaleza. Zadaniem klasyfikacji jest przydzielenie wektora cech do klasy, dla ktorej
dobierana funkcja klasyfikacyjna osiagnie swoje maksimum. Wynikiem dzialania algorytmu
bedzie indeks funkcji, dla ktérej osiagnigto najwigksza wartos¢. Proces klasyfikacji powinien

zosta¢ zakonczony testem, podczas ktérego probki nie bedace w zbiorze uczacym podlegaja
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klasyfikacji z wykorzystaniem stworzonej wczesniej funkcji. Klasyfikacje nadzorowane sa
wrazliwe na strukture¢ danych uzytych do ich uczenia [104], oznacza to, ze skuteczno$¢
klasyfikatora bedzie si¢ zmieniala wraz z przestawieniem danych zaréwno w zbiorze uczacym
jak 1 testowym.

Klasyfikacj¢ pod nadzorem mozna rozpatrywac na rozne sposoby: w kategoriach probabili-
stycznych (klasyfikator Bayesowski, Gaussowski, funkcje dyskryminacyjne i in.), metoda naj-
blizszego sasiada, wygenerowaniem drzewa decyzyjnego, wykorzystaniem sieci neuronowych,

czy uzyciem maszyny wektoréw nosnych.

Klasyfikatory statystyczne i minimalnoodlegloSciowe

Dla klasyfikatorow statystycznych przestrzenig obserwacji jest zbioér wszystkich mozliwych
wartoSci wektora cech, natomiast przestrzenia decyzyjna (iloczyn kartezjanski obiektéw istot-
nych ze wzgledu na proces decyzyjny) zbior wszystkich klas. Zaktada si¢ wzajemna nieza-
lezno$¢ zmiennych niezaleznych. Przykladem tej grupy jest optymalny klasyfikator Bayesa
przyporzadkowujacy obiekt do klasy, dla ktérej warto§¢ prawdopodobienistwa a posteriori jest
najwigksza. Wymaga on znajomosci rozktadu zmiennej losowej (prawdopodobienstwa pojawia-
nia si¢ obiektéw z poszczegdlnych klas) i warunkowej gestosci rozktadu prawdopodobiefistwa
cech w klasach [105]. Zalozenia te trudno spetnié¢ w praktycznych sytuacjach. Modyfikacje
tego klasyfikatora rozwiazuja zadany problem. Przyktadem moze by¢ algorytm wykorzystujacy
PCA oraz klasyfikator Bayesa stworzony do klasyfikacji produktéw ropy naftowej za pomoca
spektroskopii NIR dziatajacy w czasie rzeczywistym [106].

Gtéwnym przedstawicielem klasyfikatoréw minimalnoodlegto$ciowych jest metoda naj-
blizszego sasiada (k-NN). Reprezentuje ona jedna z najwazniejszych nieparametrycznych
metod klasyfikacji. Obiekt przypisywany jest do tej klasy, do ktérej nalezy wigkszo$¢ z jego
k sasiadow. Metoda ma bardzo wysoka efektywnos¢ w przypadku wzrostu liczby obserwacji
do nieskoniczonosci [107], jednak przy ograniczonej liczbie prébek, jej efektywnosé drastycznie
spada. Metode k-NN z powodzeniem wykorzystuje si¢ w spektroskopii MR w analizie obrazow,
gdzie algorytm uczy si¢ rozpoznawac rézne tkanki poprzez poczatkowe wskazanie typow.
Mozliwa jest rowniez taka modyfikacja algorytmu, ktéra pozwala na wykonanie przyporzad-
kowania w pelni automatycznie, z porownywalna doktadnoscia do technik manualnych [108].
K-NN moze by¢ réwniez wykorzystywana w polaczeniu z innymi metodami, jak np. maszyna

wektoréw nosnych w zastosowaniu klasyfikacji obrazéw hiperspektralnych [109].
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Rysunek 2.4: Graficzna wizualizacja idei binarnego drzewa decyzyjnego.

Drzewo decyzyjne

Ogodlna idea budowy drzew klasyfikacyjnych polega na sekwencyjnym dzieleniu podzbio-
row przestrzeni proby (weztéw) danych wejsciowych na dwa (w przypadku metody CHAID
— Chi-squared Automatic Interaction Detector — podzial moze by¢ liczniejszy) rozlaczne
1 dopetniajace si¢ podzbiory, rozpoczynajac od catego zbioru danych wejsciowych. Kazdy
wezel (oprécz tych odpowiadajacych podzbiorom koficowym, zwanych lis§¢mi) zawiera funkcje
okreslajaca warunek podzialu. W przypadku drzew binarnych funkcja ta przyjmuje jedna
z dwoéch wartoSci: prawda lub falsz. Celem drzewa klasyfikacyjnego jest wyznaczenie funkcji
przyporzadkowujacej kazdemu elementowi zbioru liSci doktadnie jedna etykiete klasy. Schemat
konstrukcji drzewa decyzyjnego na przyktadzie drzewa binarnego przedstawiony jest na
rysunku 2.4.

Podczas konstrukcji drzewa decyzyjnego wyodrebnia si¢ trzy podstawowe etapy:

1. dobdr optymalnej metody podzialu wezidow;
2. okreslenie wielkoSci drzewa, czyli okreSlenie, kiedy algorytm ma zakorniczy¢ dziatanie;

3. wyznaczenie sposobu przyporzadkowania etykiety klasy.

W pierwszym etapie algorytm rozdziela obserwacje zbioru uczacego nalezace do danego
wezta na dwa podzbiory. Sa one mozliwie jednorodne ze wzgledu na etykiety klas. Okreslana
jest tzw. miara niejednorodnosci elementéw w tym weZle. Moze ona bazowaé na btedzie
klasyfikacji, na funkcji entropii lub na funkcji zwanej indeksem Giniego [110]. Dobranie
optymalnego podziatu weztéw czgsto wymaga rozwazenia duzej iloSci réznych podziatéw
(2F~1 — 1, gdzie L liczba réznych warto$ci cechy jakosciowej). Wykorzystanie kryterium en-

tropii lub indeksu Giniego, w zagadnieniach dwuklasowych ogranicza liczbg przeszukiwanych
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podziatéw do L — 1. Wybdr optymalnego podzialu wezta, jest rtOwnowazny wyborowi podziatu
minimalizujacego miar¢ niejednorodnosci drzewa klasyfikacyjnego [76].

Okreslenie wielkoSci drzewa wiaze si¢ z podaniem reguly twierdzacej o zaprzestaniu
»rozrastaniu" si¢ drzewa po osiagnigciu konkretnego kryterium. W ten sposob ustala sig¢, czy
dany wezet ma zosta¢ lisSciem drzewa. Niewskazanie tego kryterium prowadzi do przetreno-
wania modelu. W takim przypadku obiekty z proby uczacej klasyfikowane sa z minimalnym
btedem, natomiast dane testowe cechuja si¢ duzo nizsza doktadnoscia poprawnych klasyfikacji.
Optymalna wielko$¢ drzewa moze by¢ wyznaczona za pomoca reguly stopu (po okreSlonej
liczbie podziatéw, dany wezet uznawany jest za koiicowy), lub po uzyskaniu odpowiedniej jed-
norodno$ci drzewa, lub po wstgpnym wygenerowaniu drzewa maksymalnego, a nastgpnie jego
selektywnym przycinaniu. Przycinanie drzewa klasyfikacyjnego ma za zadanie zminimalizowad
prawdopodobienistwo blednego przyporzadkowania i polega na wyeliminowaniu podziatéw,
ktére nie maja istotnego znaczenia dla poprawnosci klasyfikacji.

Wyznaczenie etykiety klasy jest efektem dziatania funkcji okreslonej na liSciach drzewa.
Rézne modele drzew klasyfikacyjnych reprezentuja rézne tego typu funkcje.

Jednym z najstarszych modeli drzew klasyfikacyjnych jest model CHAID zaproponowany
przez Kassa w 1980 r. [111, 112]. Za pomoca nieskomplikowanego algorytmu budowane jest
drzewo, z ktérego weztéw moga wychodzié wigcej niz dwie galezie. Podstawa jego dziatania
jest test Chi-kwadrat lub test F. Przede wszystkim przeznaczony jest do analizy duzych zbioréw
danych tj. badain marketingowych, czy segmentacji rynku [113]. Jednak zdarzaja si¢ réwniez
zastosowania bioinzynierskie modelu CHAID, jak np. ocena zanieczyszczenia fumonizyng
w kukurydzy wykonana za pomoca spektroskopii w bliskiej podczerwieni [114].

Klasycznym modelem drzewa decyzyjnego jest model CART (Classification and Regression
Trees) zaproponowany przez Briemana i in. w 1984 r. [115]. Przeszukuje on wszystkie mozliwe
podzialy i wybiera optymalny, bazujac na mierze niejednorodnos$ci wezla. Takie podejscie
wiaze si¢ z dlugim czasem przeprowadzania obliczen. Ponadto algorytm wybiera zmienne do
podzialu w sposob obciazony tj. wybiera te, ktére prowadza do wigkszej liczby podziatow.
Przedstawione wady zostaty wyeliminowane w algorytmie QUEST (Quick Unbiased Efficient
Statistical Tree) zaproponowanym w 1997 przez Loha i Shiha [116]. Podzial wezta podczas
wykorzystania tej metody bazuje na kwadratowej analizie dyskryminacyjnej. QUEST wyko-
rzystuje si¢ np. podczas klasyfikacji odbiciowych widm Sredniej podczerwieni pochodzacych

od produktéw spozywczych takich jak miod [117]. W artykule [118] autorzy przedstawili
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rézne modele drzew decyzyjnych pracujacych na wynikach spektroskopii Ramanowskiej NIR,
w zastosowaniu do diagnostyki raka zotadka.

Drzewa klasyfikacyjne mozna wykorzystywaé zarowno w celach przyporzadkowania cech
iloSciowych jak i jakoSciowych. Ich klarowna konstrukcja pozwala na petng analiz¢ procesu
decyzyjnego, a prosta forma konicowa na szybka i efektywng klasyfikacj¢ nowych obiektow
[76]. Ponadto omawiane algorytmy sa odporne na obserwacje odstajace, jednak charakteryzuja
sig wrazliwos$cia na kolejno$¢ danych w zbiorze zaréwno tych do nauki, jak i tych do weryfikacji
wyniku [104]. Zastosowanie np. k-krotnej kroswalidacji, inaczej k-krotnego testu krzyzowego,
umozliwia wielokrotne powtdrzenie procedury uczenia na zmiennym zestawie danych uczacych
i weryfikacyjnych, co w konsekwencji niweluje problem wrazliwosci klasyfikatora na kolejnos¢
danych w obu zbiorach (wigcej informacji nt. tej metody znajduje si¢ w podrozdziale 2.2.5).

Warto$¢ parametru k nalezy przyja¢ w sposob eksperymentalny.

Sztuczne sieci neuronowe

Dziatanie mézgu, przepltywajace w nim sygnaly czy umiejetno$¢ rozwigzywania pro-
bleméw, byly inspiracja do préby stworzenia potaczonych ze soba sztucznych komorek
nerwowych wykorzystujacych model matematyczny do przetworzenia informacji. Pierwszy
formalny model neuronu powstat juz 1943 r. [119]. Jego idea nadal stanowi podstawe dziatania
wigkszosci wykorzystywanych modeli. Polega ona na wywotaniu funkcji aktywacji na sumie
sygnaléw wejsciowych z odpowiednia waga. Przetomowym odkryciem bylo stwierdzenie
opisane regula Hebba [120] mdéwiace, iz informacja moze by¢ przechowywana w strukturze
polaczen miedzy neuronami. Zaowocowato to stworzeniem metody uczenia sieci neuronowej
polegajacej na zmianach wag tychze potaczen.

Jedna z pierwszych dziatajacych sieci neuronowych byt perceptron (zbudowany w 1958 r.
przez Rosenblatta i Wightmana w Cornell Aeronautical Laboratory) — maszyna klasyfikujaca
obrazy i zdolna do uczenia si¢ poprzez modyfikacj¢ potaczen prowadzacych do ukladow
progowych. W przypadku, gdy perceptron ma p wejsé, wowczas dzieli p—wymiarowq przestrzen
na dwie polprzestrzenie, ktére rozdzielone sa (p—1)—-wymiarowa hiperptaszyzna, zwana granica
decyzyjna [76].

Sieci neuronowe wykorzystywane sa do zadan predykcyjnych, klasyfikacyjnych i tych zwia-
zanych ze sterowaniem. Stosuje si¢ je niemalze we wszystkich dziedzinach, gdzie pojawiaja
si¢ ww. zagadnienia. Ich gléwnymi zaletami sa: mata moc obliczeniowa potrzebna do uzycia

sieci (ale nie do treningu) i prostota uzycia. Sieci naleza do bardzo zaawansowanych technik
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Rysunek 2.5: Graficzna wizualizacja modelu neuronu.

modelowania. Sa w stanie odwzorowaé ztozone funkcje, umozliwiaja swobodne tworzenie
modeli nieliniowych. Stosowanie sieci dobrze sprawdza si¢ podczas modelowania funkcji
nieliniowych w przypadku probleméw wielowymiarowych, kiedy problemem staje si¢ duza
liczba zmiennych niezaleznych. Prostota uzytkowania sieci przejawia si¢ w automatyzmie
dzialania algorytmu, jednak nie oznacza wyeliminowanie roli operatora. W wariancie uczenia
z nauczycielem powinien on przygotowaé dane stanowiace przyktady interesujacej go zalez-
nosci, wybra¢ witasciwy rodzaj i konstrukcje sieci oraz zinterpretowaé wyniki. Sie¢ ma za
zadanie nauczy¢ si¢ regul poprzez zmiang wag, bazujac jedynie na przyktadach podanych przez
uzytkownika.

Sie¢ neuronowa sktada si¢ z szeregu potaczonych ze soba neuronéw. Pojedynczy neuron
(schematycznie przedstawiony na rysunku 2.5) zwraca warto$¢ funkcji aktywacji (y) wywotanej
na sygnalach wejSciowych (uq,us,...u,) przemnozonych przez swoje wagi (wi,ws, ...wp)
i zazwyczaj zsumowanych do pojedynczego argumentu. Jesli funkcja aktywacji jest funkcja
liniowa, powstaly neuron nazywany jest liniowym, analogicznie w przypadku neuronu nielinio-
wego, aktywowanego funkcja nieliniowa. Nauka neuronu polega na dopasowywaniu (w trakcie
procesu trenowania sieci) wag do konkretnych sygnatéw wejsciowych. To wlasnie w macierzy
wag zakodowana jest "cala wiedza" neuronu.

Podobnie, jak w szeroko pojetym uczeniu statystycznym, w dziedzinie sieci neuronowych
wyrdznia si¢ uczenie z nauczycielem i bez nauczyciela. Wystgpuja rowniez znaczne analogie
w rozumieniu ww. wariantéw. Podczas nauki sieci z nauczycielem podawane sa prawidlowe
odpowiedzi na konkretne sygnaly wejsciowe i pordwnywane sa z tymi na wyjsciu sieci. R6znica
jest traktowana jako blad i generuje zjawisko uczenia si¢ sieci. Najpopularniejsza strategia
wykorzystujaca uczenie z nauczycielem nazywana jest metoda wstecznej propagacji btedu.

To ona byta kolejnym przetomem podczas rozwoju dziedziny sztucznych sieci neuronowych.
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Rysunek 2.6: Graficzna wizualizacja modelu sieci RBF.

W wariancie nauki sieci bez nauczyciela nie podaje si¢ prawidtowej odpowiedzi, sie¢ sama
musi wydoby¢ kategorie lub cechy charakterystyczne ze zbioru danych wejsciowych.

Zasadg dziatania sieci neuronowych mozna podsumowac stwierdzeniem, iz w procesie
uczenia, sie¢ dazy do zminimalizowania réznicy migdzy sygnalem na wyjSciu neuronu,
a odpowiedzia.

Sieci neuronowe wykorzystuja wiele réznych algorytméw uczenia. W literaturze mozna
znaleZ¢ opisy takich typéw sieci jak: sieci wielowarstwowe, rekurencyjne, samoorganizujace
z konkurencja, rezonansowe, probabilistyczne sieci neuronowe czy sieci o radialnych funkcjach
bazowych (RBF). Uczenie kazdej sieci powinno by¢ wykonywane na prébce reprezentatywne;j.

Oznacza to, ze:

1. kazda prébka powinna by¢ losowo wybrana z poszczegdlnej klasy;

2. prébki powinny by¢ dostatecznie liczne.

Spetnienie drugiego warunku nie jest jednoznaczne, poniewaz zalezy od wielu czynnikéw
tj.. poziomu zaszumienia danych, stopnia naktadania si¢ klas na siebie czy liczby cech
opisujacych obiekty. Mozna zalozy¢ stuszno$¢ stwierdzenia, ze im prébka jest liczniejsza,
tym lepiej odzwierciedla wlasnosci poszczegdlnych klas. W przypadku danych spektralnych
moze wystepowac zaréwno problem zaszumienia, licznosci cech opisujacych dane, jak rowniez
dostgpnosci probek (réwnoznaczne z ich mata liczba), ktére to kwestie negatywnie oddziatuja
na koncowy wynik klasyfikacji uzyskany za pomoca sieci neuronowych.

Modele RBF (rysunek 2.6) wykonuja nieliniowe przeksztalcenia przestrzeni danych wej-

Sciowych za pomoca warstwy neuronéw ukrytych reprezentujacych zmienne funkcje radialne.
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Neuron radialny, wystgpujacy w sieci RBF, reprezentuje hipersfere, ktéra dokonuje podziatu
kotowego wokoét punktu centralnego. RBF moze stuzy¢ do nieliniowej aproksymacji funkcji,
jak réwniez z powodzeniem wykorzystuje si¢ go w zagadnieniach klasyfikacyjnych. Ta sie¢
dziata réwniez, jako uniwersalny aproksymator i przybliza z dowolna dokladnoScia kazda
funkcj¢ ciagla [76]. Twierdzenie Covera [121] o separowalnos$ci wzorcOw jest baza dziatania
algorytmu RBF. Omawiana sie¢ sktada si¢ z trzech warstw: warstwy wejSciowej, warstwy
ukrytej z neuronami o radialnych funkcjach aktywacji oraz warstwy wyjsSciowej zawierajace;j
neurony liniowe. Taka struktura, zgodnie z twierdzeniem Covera, przy dostatecznie duzej
liczbie neuronéw w warstwie ukrytej, zapewnia rozwigzanie problemu klasyfikacji nieliniowe;j.
Centra neurondéw sg inicjowane podczas tworzenia si¢ struktury sieci. W czasie uczenia sieci,
centra dostosowuja si¢ do danych uczacych. Neurony liniowe z warstwy wyjSciowej sumuja
sygnaly pochodzace z warstwy ukrytej i przekazuja jako wynik odpowiadajacy wektorowi
wejsciowemu, jednocze$nie majq przypisany wektor wag i warto$¢ progowa.

Uczenie sieci RBF mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

1. dobdr ksztattu oraz potozenia funkcji bazowych wykonywany na podstawie:
- doboru losowego;
- metody k-Srednich;
- metody wstecznej propagacji biedu;

2. dobdr macierzy wag za pomoca metody pseudoinwersji macierzy Greena [76].

Sieci RBF przewaznie wymagaja uzycia wigkszej liczby neuronéw niz sieci jednokierunkowe,
ale jednoczesnie uczenie ich trwa krdcej niz sieci percepronowych. RBF wykorzystuja aprok-
symacj¢ typu lokalnego, ktérej zasigg dziatania jest bardzo ograniczony i skoncentrowany
woko6t centréw. Jest to powodem nizszych mozliwosci uog6lniania sieci RBF w stosunku do
sigmoidalnych. Uwaza sig¢, ze sieci radialne lepiej rozwiazuja zadania klasyfikacyjne niz sieci
sigmoidalne [76].

Szacuje sig, ze caty ludzki mézg moze przetwarzaé 10'® operacji logicznych na sekundeg,
podczas gdy 64-bitowy procesor PowerPC 970 wykonuje jedynie 10! takich operacji [122].
Jednak nalezy zwrdci¢ uwage, ze pojecie operacji logicznej zachodzacej w moézgu jest
sformowaniem mato precyzyjnym i trudnym do udowodnienia w sposéb eksperymentalny.
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Rysunek 2.7: Graficzna wizualizacja zasady dziatania SVM dla danych liniowo separowalnych.

Maszyna wektor6w nosnych

Autorstwo idei maszyny wektoréw nosnych (SVM) przypisuje si¢ Vapnikowi i Chervonen-
kisowi (1971 r., 1974 r.) [123, 124]. SVM wykonuje ortogonalng transformacj¢ zamieniajaca
zbidr skorelowanych zmiennych na dane liniowo od siebie niezalezne [125]. W przypadku
rozwazania zagadnienia dyskryminacji dwoch populacji liniowo separowalnych zadaniem ma-
szyny wektorow nosnych jest wybranie takiej liniowej reguty klasyfikacyjnej, dla ktérej odpo-
wiednia hiperptaszczyzna jest maksymalnie odlegta od najblizszej jej obserwacji pochodzace;j
z proby uczacej (rysunek 2.7). Hiperptaszczyzna kanoniczng nazywa si¢ taka hiperptaszczyzng,
dla ktérej modul wartosci funkcji dyskryminacyjnej dla prébki uczacej potozonej najblizej
niej jest réwny jednosci. Wszystkie obserwacje ze zbioru danych uczacych znajdujace si¢ na
hiperptaszczyznach kanonicznych nazywa si¢ wektorami nosnymi. Odpowiadajg im niezerowe
mnozniki Lagrange’a. O ostatecznej postaci funkcji dyskryminacyjnej decyduja wytacznie
wektory no$ne. Im wigksza warto§¢ mnoznika Lagrange’a wektora nosnego, tym wigkszy jest
jego wplyw na ksztalt granic decyzyjnych. Usunigcie z proby dowolnej innej obserwacji nie
wplynie na postaé hiperptaszczyzny.

W praktyce, bardzo rzadko spotyka si¢ dane liniowo separowalne. Oznacza to, ze nie
istnieje hiperplaszczyzna rodzielajaca klasy, ktéra zapewnia poprawna klasyfikacje wszyst-
kich elementéw zbioru uczacego. Zadaniem SVM, w takim przypadku, bedzie wyznaczenie
hiperptaszczyzny minimalizujacej prawdopodobiefistwo blednej klasyfikacji. Osiagane jest to

poprzez transformacje nieliniowa elementéw zbioru uczacego, z wyjsciowej przestrzeni cech do
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przestrzeni wyzszego wymiaru (czgsto jest to wymiar nieskonczony), a nastgpnie zastosowanie
modelu liniowego w nowej przestrzeni. Wynikiem dziatania algorytmu SVM jest wektor wag
oraz przesunigcie hiperptaszczyzny kanonicznej opisywane funkcja dyskryminacyjna.

W przypadku zagadnienia klasyfikacji wigcej niz dwoéch klas, podstawowa metoda przy
uzyciu SVM jest rozszerzenie opisanego powyzej modelu binarnego poprzez konstrukcje liczby
funkcji dyskryminacyjnych odpowiadajacej liczbie klas. Wszystkie funkcje dyskryminacyjne
rozpatruje si¢ réwnoczesnie uogolniajac funkcje straty (dobranie najlepszych hiperptaszczyzn).
Ostabiony zostaje warunek poboczny poprzez brak koniecznosci zerowania si¢ funkcji dyskry-
minacyjnych na granicach decyzyjnych.

Pierwotnie miar¢ ztozonoSci klasyfikatora utozsamiano z liczba jego parametréw. Stwier-
dzenie to ewoluowato do okreslenia, ze rodzina funkcji dyskryminacyjnych ma wymiar réwny
p—+1, gdzie p jest maksymalng liczba punktéw liniowo niezaleznych w przestrzeni zawierajacej
hiperptaszczyzny. Im mniejszy wymiar klasyfikatora, tym mniejsza ztozonos¢ funkcji dyskry-
minacyjnej. Zatem dazy si¢ do minimalizacji wymiaru np. poprzez maksymalizacj¢ odlegtosci
pomiedzy hiperptaszczyznami kanonicznymi, co wiaze si¢ réwniez z minimalizacja rzeczy-
wistego btedu przyporzadkowania. ROwnowage pomigdzy dopuszczeniem bigednej klasyfikacji
pewnych elementéw préby uczacej, a ztozonoscia klasyfikatora uzyskuje si¢ przy zastosowaniu
np. kroswalidacji, ktora jest rowniez wykorzystywana podczas testowania takich modeli jak
DT. Ostateczne rozwiazanie zadania optymalizacyjnego nie zalezy od obserwacji nie bedacych
wektorami no$nymi. Jesli sa one poprawnie klasyfikowane przez klasyfikator zbudowany na
pelnej prébie, beda rowniez poprawnie przyporzadkowane podczas kroswalidacji. Oznacza to,
ze SVM cechuje si¢ dobrymi wlasnosciami regut klasyfikacyjnych o stosunkowo matej liczbie
wektoréw no$nych. Wiasnos$¢ ta jest tym bardziej znaczaca w zastosowaniu przestrzeni wielo-
wymiarowych. Potwierdza si¢ to w licznych publikacjach z tematyki pomiaréw spektralnych
wykorzystujacych SVM jak np. klasyfikacja obrazéw spektralnych na podstawie nielicznej
préby odpowiedzi widmowych pochodzacych ze wskazanych pikseli zarejestrowanych obrazow
[48]. SVM jest czgsto wykorzystywang technika w szeroko pojetym zastosowaniu spektroskopii
IR [126].

Czas wykonania algorytmu SVM zalezy przede wszystkim od liczby obserwacji ciagu
uczacego. Uzytkownik moze regulowaé parametr majacy wpltyw na osiagnigcie optymalnego
stosunku pomigdzy zlozonos$cia klasyfikatora, a oceng aktualnego poziomu bigdu uzyskanag

metoda resubstytucji. Bardziej skomplikowanie przedstawia si¢ sytuacja wyboru kryterium
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funkcji jadra, o ktérym réwniez decyduje operator. Nawet w przypadku ustalenia typu jadra
zachodzi potrzeba estymacji jego parametréw, ktéra wykonywana jest najczesciej empirycznie
poprzez minimalizacj¢ poziom btgdu na prébie testowej lub ewentualnie na danych uczacych
np. za pomoca kroswalidacji. Nieumiejetne wykonanie tych operacji grozi nadmiernym dopa-
sowaniem klasyfikatora do danych uczacych. Interpretacja wynikow SVM nie jest intuicyjna,

co powoduje, ze metoda ta czgsto wykorzystywana jest na zasadzie "czarnej skrzynki".

2.2.5. Miary oceny jakosci klasyfikacji

Prawidlowa klasyfikacja polega na maksymalizacji wartoSci stopnia przyporzadkowania
obiektéw badanych do specyficznych klas. Ma to nastapi¢ przy jednoczesnej generalizacji
klasyfikatora, czyli nie dopuszczeniu do nadmiernego dopasowania si¢ modelu do préobek
zbioru uczacego. W literaturze wystepuja rézne metody oceny generalizacji algorytmoéw.
Dobierane sa one pod wzgledem czasu uczenia, rozmiaru pliku uczacego oraz od tego, czy
wystepuje plik testowy.

Wskazane jest wykorzystanie zbioru danych testowych, poniewaz umozliwia on
wiarygodne sprawdzenie badanego klasyfikatora pod wzgledem mozliwosci uogdlniajacych.
Danymi testowymi nazywa si¢ obiekty nie wchodzace w sktad zbioru uczacego, czyli probki
nowe dla klasyfikatora. W przypadku braku wyodrgbnienia z danych wejsciowych zbioru
testowego przeprowadza si¢ ocen¢ klasyfikatora na podstawie losowego podziatu danych
na treningowe i testowe. Podstawowymi metodami tego typu sa: kroswalidacja (inaczej test
krzyzowy) [127], kroswalidacja z wykorzystaniem wyboru cech za pomoca metody Monte

Carlo [128], czy 1 bootstrapping [129].

Bazowa technika przeprowadzenia kroswalidacji jest walidacja prosta. Poczatkowy zbiér
danych jest dzielony w sposob losowy na dwa rozdzielne zbiory: uczacy (zawierajacy ok
70% wszystkich probek) 1 testowy (zawierajacy pozostate probki). Do stworzenia modelu
klasyfikator wykorzystuje jedynie dane bedace w zbiorze uczacym. Nastgpnie do tak wygene-
rowanego modelu wprowadzane sa dane testowe i dokonywana jest predykcja klas zakonczona
obliczeniem wspoéiczynnika doktadnosci, ktéry w rozprawie oznaczony jako acc r.

Najbardziej rozpowszechnionym sposobem sprawdzianu krzyzowego jest k-krotna kroswa-

lidacja. Zasadg jej dzialania mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

1. losowy podziat zbioru danych na % czgSci, o numerach od 1 do k;
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2. nauka klasyfikatora na danych sktadajacych si¢ ze zbioréw od 1 do k — 1;

3. testowanie tak nauczonego klasyfikatora na zbiorze o numerze k (zbidr testowy);

4. obliczenie btedu tej klasyfikacji (stosunek btednie sklasyfikowanych prébek zbioru testo-
wego do liczebnosci tego zbioru);

5. wykonanie pkt 2. — 4. k razy, kazdorazowo wybierajac kolejny zbior, ktéry najpierw jest
usuwany z danych uczacych, nastgpnie staje si¢ danymi testowymi;

6. obliczenie Sredniej arytmetycznej poszczegdlnych bledow klasyfikacji.

Wynik uzyskany z pkt 6. nazywany jest bledem kroswalidacji. Dzigki takiemu podejsciu, kazda
prébka wystepuje tylko raz w zbiorze testowym i k — 1 razy w zbiorze uczacym.

Kroswalidacja Monte Carlo, dziala na zblizonej zasadzie, z ta réznica, ze podzial na
dane uczace i testowe zazwyczaj wystepuje w stosunku 2 do 3 i wykonywany jest w sposéb
losowy. Proces generowania zbioréw jest kazdorazowo powtarzany na nowo (najczesciej 30-50
razy) [130]. Podobnie jak podczas walidacji prostej wynikiem koncowym jest Srednia wartoSci
czastkowych. Czynnikiem odrézniajacym te dwa podejscia jest fakt, ze podczas kroswalidacji
Monte Carlo kolejne podzialy nie opieraja si¢ na roztacznych podzbiorach. Oznacza to, ze
konkretne obserwacje moga znalez¢ si¢ wielokrotnie w zbiorze uczacym, jak rowniez w zbiorze
testowym.

Metoda bootstrap wykorzystuje cechy k-krotnej kroswalidacji i Monte Carlo. Wykonywane
jest k-krotne losowanie zbioru n-elementowego ze zwracaniem, w ten sposdb generowane jest
k zbioréw uczacych. Na pozostatych danych wykonywane jest testowanie klasyfikatora. Wyni-
kiem metody jest Srednia arytmetyczna btedéw obliczonych przy kazdorazowym losowaniu.

Na matych zbiorach danych mozna stosowaé kroswalidacj¢ typu leave-one-out, gdzie
w zbiorze testowym jest tylko jedna probka, jednak jest to bardzo obciazajacy obliczeniowo
proces i znacznie wydtuza procedurg testowania.

Ze wzgledu na losowanie zbioréw uczacych i testowych, podczas badan nalezy wielokrotnie
wykona¢ obliczenia oceniajace zadany klasyfikator.

Maksymalizujac wartoSci doktadnosci przyporzadkowania btad klasyfikatora jest minima-
lizowany. Laczny blad klasyfikacji okreSla si¢ jako stosunek biednie sklasyfikowanych prébek
zbioru testowego do liczebnosci tego zbioru. Jego dopetnieniem jest wspétczynnik doktadnosci
— acc r., definiowany jako stosunek poprawnie sklasyfikowanych prébek zbioru testowego
do liczebnosci tego zbioru. W przypadku korzystania z DT w polaczeniu z uzyciem testu

krzyzowego, doktadnoS$¢ (w rozprawie oznaczona — acc) mozna przedstawic jako dopetnienie
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btedu klasyfikacji DT do jednoSci. Btgdem klasyfikacji DT nazywa si¢ iloczyn btedu w wezZle
gtéwnym i btedu kroswalidacji. Btad w wezle gtéwnym definiuje si¢ jako procent bigdnie
sklasyfikowanych probek w weZle gtéwnym [131].

W czgsci eksperymentalnej rozprawy podstawowym wskaznikiem jakoSci klasyfikatora jest
doktadnos$¢ DT — acc — w przypadku wykorzystania drzewa decyzyjnego z kroswalidacja oraz
wspotczynnik doktadnosci modelu — acc r. — dla pozostatych klasyfikatoréw (np. bazujacych

na ANN i SVM) 1 przy ponownym sprawdzeniu klasyfikatora DT.

2.3. Podsumowanie rozdziatu

W niniejszym rozdziale przedstawiono ogdlne podejscie do procesu klasyfikacji wykorzy-
stujacego pomiary spektralne, wyszczegdlniajac zagadnienie wstgpnego przetwarzania danych,
selekcje cech sygnatoéw widmowych, wykorzystanie klasyfikatora oraz oceng konicowego przy-
porzadkowania. Przedstawiono sposoby eliminacji wptywu na wynik koicowy charakterystyki
podioza, na ktérym znajduje si¢ badany material oraz charakterystyki wykorzystywanego
Zrodta Swiatta. Dzigki tym operacjom matematycznym uzyskuje si¢ transmitancj¢ probki, ktora
mozna podda¢ procesowi filtracji. Nastgpnie wskazane jest, aby zredukowaé wymiarowos¢ tak
przygotowanego sygnatu. Po selekcji cech nastgpuje wykorzystanie klasyfikatora i koricowe
przyporzadkowanie do odpowiedniej klasy. Waznym etapem procesu klasyfikacji jest jej
ocena. Dzigki niej mozliwe jest okreSlenie, czy klasyfikator nie jest nazbyt dopasowany do
danych. Najczgsciej jest to wykonywane za pomoca odpowiednich procedur operujacych na
podzielonym zbiorze danych na zbidr uczacy i testowy.

Kazdy z wymienionych etapéw mozna wykona¢ na r6zne sposoby, wykorzystujac w tym
celu mniej badZ bardziej popularne sposoby. W niniejszym rozdziale zostaly opisane przykta-

dowe metody bedace sktadowymi poszczegdlnych etapow.
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3. Metoda parametryzacji i metoda redukcji

sygnalu

3.1. Idea dzialania proponowanych metod

Proponowane w rozprawie metody tacza w sobie nowatorskie podejscie do procesu redukcji
wymiarowosci oraz wykorzystanie znanego klasyfikatora w postaci drzewa decyzyjnego.
Metoda parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej (metoda PAW) oraz metoda
doboru i redukcji widma (metoda DRW) zmniejszaja wymiarowo$¢ zakwizycjonowanych
danych. Efektem pracy pierwszej z nich jest wygenerowanie dwukolumnowych macierzy
zawierajacych nowo obliczone atrybuty sygnatu badanego materialu wraz z odpowiadajacymi
im zakresami spektralnymi. Wykorzystanie drugiej metody pozwala na usunigcie wyselekcjo-
nowanych fragmentéw, ktére pogarszaja lub nie zmieniaja wynikéw ostatecznej klasyfikacji.
Wycigte dane odpowiadaja konkretnym, ustalonym przez uzytkownika zakresom. Nie sa one
waskimi, rozrzuconymi po petnym widmie, obszarami spektralnymi trudnymi do interpretacji
fizyczne;.

Rozpoczgcie analizy obiektu bedacej pierwszym etapem prezentowanego procesu klasyfi-
kacji jest akwizycja sygnatu spektralnego. Nastgpnie, w zaleznoSci od wykorzystanego uktadu
optycznego, obliczana jest transmitancja lub reflektancja badanego materiatu. Uzyskany w ten
sposéb, uniezalezniony od bazy i Zrédta Swiatta sygnat, poddawany jest odszumieniu za pomoca
filtra S-G, a nastgpnie moga zosta¢ przeprowadzone na nim dalsze procedury metod PAW
oraz DRW. W dalszej czeSci opisu dziatania obu metod bedzie wykorzystywane sformutowanie
transmitancja, lecz analogiczne rozwazania mozna przeprowadzi¢ dla reflektancji.

Kluczowym etapem dziatania metody PAW jest wykonanie aproksymacji wielomianowej
metoda najmniejszych kwadratéw dla wielomianéw stopnia co najwyzej pierwszego w kon-
kretnych zakresach spektralnych transmitancji okreSlonych przez parametry wskazane przez

uzytkownika. Operator definiuje zakresy, badZ wartosci dwéch parametréw: zakres i skok.
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Rysunek 3.1: Graficzna wizualizacja parametréw: zakres i skok wraz z aproksymacja wie-
lomianéw stopnia 1. metoda najmniejszych kwadratéw. Tangensy katéw nachylenia prostych
zaznaczonych na czerwono sg ich wspétczynnikami kierunkowymi oznaczonymi aAq; 1 ads;.

Zakres okreSla przedziat widma, z ktérego dane sa podstawa do wyliczenia wielomianu
tego fragmentu sygnatu. Skok jest wartosScia oznaczajaca odleglos¢ pomigdzy poczatkiem
jednego 1 poczatkiem kolejnego dopasowania. Oba parametry podawane sa w nm. Rysunek
3.1 przedstawia graficzng interpretacje parametréw zakres i skok, dopasowane proste metoda
najmniejszych kwadratéw oraz oznaczenia, ktére postuza do matematycznego opisu wyznacza-
nia parametréw a — kierunkowych prostych — bedacych czgsciowym efektem dzialania metody
PAW.

Aproksymacja wielomianowa metoda najmniejszych kwadratéw dla wielomianéw stopnia
co najwyzej pierwszego ma za zadanie wyznaczy¢ takie proste umiejscowione we wskazanych
zakresach, ktérych sumy (5) odlegtosci poszczeg6lnych punktéw pomiarowych od prostych
beda minimalizowane (wzoér 3.1). Opis matematyczny za pomoca wzoréw 3.1, 3.2, 3.3
ogranicza si¢ do analizy przypadku dopasowania prostej z indeksem 1 przedstawionej na

rysunku 3.1.

n n

S1= [T =T =) (T — ahy; — b)’ 3.1)

i=1 i=1

Gdzie:

n — liczba punktéw pomiarowych zawierajacych si¢ w zakresie;

1t — indeksy punktéw pomiarowych, wartosci od 1 do n;
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b — wspotczynnik przesunigcia prostej po osi y, nie brany pod uwage w dalszych rozwazaniach.

Wspdiczynniki kierunkowe prostych a, ktérych wartosci sa podstawa do dalszej pracy
algorytmu PAW, oblicza si¢ wykonujac = razy obliczenia opisane wzorem 3.2 lub 3.3, gdzie

2 oznacza liczbe skokow zawartych w badanym przedziale widmowym transmitancji.

n Yy AT — D M Y g T
n Z?:l )‘%i - (Z?:1 /\1i>2

CL)\H = (32)

Co jest r6wnoznaczne:

S AT — n T
Z?:l )‘%i —n(Ar)?

(3.3)

at; =
gdzie:

A1 — warto$c¢ Srednia dtugosci fal z przedziatu pierwszego;

T’y — warto$¢ §rednia transmitancji z przedziatu pierwszego.

Dla kazdego pomiaru zostaje wygenerowana dwuwymiarowa macierz cech, ozn. macierz
a, ktorej jednym wymiarem sg wartoSci wspotczynnikéw kierunkowych, ozn. a, dopasowanych
prostych metoda najmniejszych kwadratéw do fragmentéw danych, a drugim — odpowiada-
jace wspotczynnikom a wartosci dtugosci fal. Proste sa wielomianami stopnia co najwyzej
pierwszego dopasowanymi do fragmentéw widm transmitancji. Warto$¢ a liczbowo okresla
nachylenie prostej.

Metoda PAW, przedstawiona w spos6b schematyczny na rysunku 3.2, wykorzystuje klasyfi-
kator DT. Dla konkretnej kombinacji parametréow, czyli dla zbioru dwukolumnowych macierzy
a o liczebnosci réwnej liczbie pomiaréw, wykonywany jest algorytm DT wraz z 7-krotng
kroswalidacja. Wynikiem jest wartoS¢ acc i model drzewa decyzyjnego. Po wykonaniu
k—krotnie (gdzie k oznacza numer kombinacji parametréw) powyzszej procedury nastepuje
wybor maksymalnej wartoSci acc w celu znalezienia najbardziej efektywnego zestawu war-
tosci: zakres i skok. Jest to jednoznaczne ze wskazaniem modelu drzewa, ktérego efektem
jest najwyzsze acc, co za tym idzie, wybrany zbioér parametrow a. Wskazanie parametrow
a, bedacych jednoznacznie przypisanych do odpowiadajacym im zakresom dtugosci fal, jest
wazne ze wzgledu na przeprowadzenie ewentualnych péZniejszych procedur. Na tym etapie
proces moze zostaé¢ zakonczony lub uzytkownik moze zdecydowac o rozpoczgciu wykonania

metody DRW.
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Metoda PAW

Okresl zakresy
parametréw:

zakres, skok
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. Generacja macierzy a Drzewo Wybor
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decyzyjne dla
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Metoda DRW !
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Rysunek 3.2: Schemat metody PAW — parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowe;j
oraz metody DRW — doboru i redukcji widma. Zielona ramka — wynik konkretnego etapu, szary
prostokat — okno wycinajace o zadanej szerokosci.
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Algorytm DRW tworzy okno wycinajace fragment danych (na rysunku 3.2 przedstawiony
jako szary prostokat) o szerokoSci zadanej przez uzytkownika i ustawia je z brzegu zakresu
spektralnego w ten sam sposob na wszystkich macierzach a odpowiadajacym przeprowadzo-
nym pomiarom. Szeroko$¢ okna jest na tyle duza, aby po usunigciu danych ,,zakrywanych”
przez konkretne okno, mozna bylo zinterpretowac je fizycznie. W tym przypadku oznacza to np.
mozliwo$¢ dopasowania elementéw optycznych poprzez dodanie konkretnego filtra spektral-
nego ograniczajacego wiazke, lub wykorzystanie diod elektroluminescencyjnych o okreslonych
barwach, jako Zrodia Swiatta. W pierwszym potozeniu okna nastgpuje wykonanie obliczen
klasyfikacyjnych przy uzyciu DT wraz z wykonaniem kroswalidacji 1 zapisanie wartoSci acc.
Nastgpnie okno zostaje przesunigte o 1 pozycje w strong przeciwnego (w stosunku do miejsca
poczatkowego potozenia okna) krafica spektrum i procedura si¢ powtarza do czasu, gdy okno
osiagnie pozycje, w ktdrej usuwa ostatni wiersz macierzy a. Nastgpuje wskazanie dtugosci fali,
od ktérej usuwajac dane spektralne o zakresie rownym szerokosci okna, osiagnigto maksymalne
acc. Opisany proces jest powtarzany tyle razy, ile szeroko$ci okien chce zweryfikowad
uzytkownik.

Przyktady wykorzystania systemu z zaimplementowana metoda PAW lub potaczeniem

metod PAW i DRW w rzeczywistych zastosowaniach przedstawione sa w rozdziale 4.

3.2. Analiza

W celu zapoznania czytelnika blizej z przedstawionymi w rozprawie metodami PAW
i DRW, kolejne dwa podrozdzialy po§wigcone sa opisowi zaleznoSci jakie wiaza poszczegdlne
parametry migdzy soba i ich wptywem na wynik koncowy w postaci acc, czyli doktadnoscia
klasyfikacji (szczegétowy opis wskaznikoéw jakoSci klasyfikatorow, z uwzglednieniem acc
znajduje si¢ w rozdziale 2.2.5). Analiza algorytméw pozwalajaca na zapoznanie si¢ z re-
lacjami wigzacymi poszczegdlne parametry zostata przeprowadzona na danych dotyczacych
klasyfikacji pochodzenia botanicznego probek czterech r6znych miodéw. Doktadny opis ba-
dania z uwzglednieniem charakterystyki mierzonych materiatéw oraz wykorzystanego uktadu
optycznego, przedstawiony jest w rozdziale 4.2.2.

Podrozdziat 3.2.1 zawiera informacje na temat zaleznoSci pomigdzy parametrami zakres
i skok w kontekscie tworzenia macierzy a.

Macierze a, zawierajace informacje o parametrach a wraz z przypisanymi im odpowiednimi

dtugosciami fal sa podstawa rozwazan zaprezentowanych w podrozdziale 3.2.2. Opisana jest
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w nim réwniez procedura doboru takiego obszaru macierzy a, po usunigciu ktérego, uzyskuje
sig wzrost koficowego acc.

Podczas wykonywania wszystkich analiz wykorzystano drzewo decyzyjne o 7-krotnej
kroswalidacji jako klasyfikator. Inni autorzy czesto przyjmuja 10-krotny sprawdzian krzyzowy
podczas testowania swoich modeli [132], cho¢ réwniez zalecane jest przyjecie k& = 5 [37].
Chcac zoptymalizowaé poziom wariancji wynikow oraz czas obliczen, autorka zdecydowata
si¢ na wykorzystanie £ = 7 podczas kroswalidacji.

Dane zostaty odszumione za pomoca filtra S-G o szerokosci okna dopasowania wielomianu

rownej 401 punktéw pomiarowych. Wartos¢ dobrano eksperymentalnie.

3.2.1. Metoda parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej — PAW

Podczas parametryzacji sygnatu transmitancji lub reflektancji probki, gtéwnymi czynnikami
oddziatujacymi na efekt koiicowy (doktadnosc¢ klasyfikacji DT acc) sa: zakres i skok. Przepro-
wadzono analiz¢ parametréw zawierajacych si¢ w nastgpujacych przedziatach: zakres — od
1 nm do 29 nm, co 2 nm oraz skok —od 1 nm do 19 nm, co 2 nm. Przedziaty wartosci zakres
oraz skok zostaly dobrane ze wzgledu na mozliwos¢ analizy trzech przypadkéw potozenia

wygenerowanych wielomianéw co najwyzej stopnia pierwszego (prostych) wzgledem siebie:

- proste czgsciowo na siebie nachodza: zakres > skok;
- proste sa od siebie oddalone: zakres < skok;

- w konicu jednej prostej znajduje si¢ poczatek drugiej: zakres = skok.

Obliczono wynikowe acc kazdej kombinacji parametrow.

Wykres 3.3 przedstawia zaleznos$ci pomigdzy wynikowym acc (bezposrednie dane — szara
linia, wygtadzone za pomoca S$redniej ruchomej — czarna linia), a zakresem (niebieskie
stupki), w przypadku wystepowania statego, zdyskretyzowanego przyrostu skoku (czerwone
stupki). Mozna zauwazy¢, ze wzrost skoku w minimalnym stopniu wptywa na tendencje zmian
obserwowane na wykresie. Widoczne oscylacje acc wyraznie koresponduja z wartoSciami
zakresu.

Relacj¢ acc ze statym, zdyskretyzowanym wzrostem zakresu, przy jednoczesnym uwzgled-
nieniu zmian skoku przedstawia wykres 3.4. Zauwazalna jest tendencja spadkowa wartosci
acc podczas wzrostu zakresu. Oznacza to, ze Srednio najwyzsze wartosci acc uzyskuje si¢
dla wartoSci a bedacych efektem dopasowania prostych do waskich zakreséw spektralnych.

Oscylacje szarej linii osiagaja najwigksze amplitudy w przedziale 11 — 19 nm parametru
57



J0e
XXX
OO0 0O 000000 X .
OO NOWLIFTNMNANAO O

o
~N

7 —

‘__:
&
T (=}
. = —
P 8
_ o))
(%) =
o :
m —
= . —
e
Q _— =)
=] . <
g ! [¢]
o -
ey 5
' 2\
) — 2
~
et RS o0
s . NS
o ~ao
© - —* £
| S 2
©
We— Q
9 S o=
[S)
© :‘\ oo
| =
,“— _Q
== £
~ u
5 o
> S ¥4
[7:) —
— 2g
= <5
» = c
Q -
S R
Y4
© 4
o
[ | = ©
B m
_‘
- ()
i <
= o~
~
= o
—_— ~N
—

n o n o wn O wmw O
m M N N 9«

[wu] oS ‘sauyez

Rysunek 3.3: Warto$ci doktadnosci acc w zalezno$ci od kombinacji parametréow zakres i skok,
z uwzglednieniem uszeregowania skoku w sposéb rosnacy. Szara linia — acc [%]; zielona
linia — aproksymacja za pomoca Sredniej ruchomej acc [%]; niebieskie stupki — zakres [nm];
pomaranczowe stupki — skok [nm]. Wykres nalezy czyta¢ w nastgpujacy sposéb: dla zakresu
x nm i skoku y nm warto$¢ acc wynosi z%. O$ x przedstawia kolejne kombinacje parametrow
zakres i skok.
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Rysunek 3.4: Wartosci doktadnoSci acc w zalezno$ci od kombinacji parametréw zakres i skok,
z uwzglednieniem uszeregowania zakresu w sposob rosnacy. Szara linia — acc [%]; zielona
linia — aproksymacja liniowa acc [%]; niebieskie stupki — zakres [nm]; pomarainczowe stupki
— skok [nm]. Wykres nalezy czyta¢ w nastgpujacy sposéb: dla zakresu x nm i skoku y nm
warto$¢ acc wynosi z%. OS x przedstawia kolejne kombinacje parametrow zakres i skok.
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Rysunek 3.5: Kombinacje parametrow zakres i skok w wyniku zastosowania ktérych uzyskuje
si¢ doktadno$ci acc powyzej 80%. Szara linia — acc [%]; niebieskie stupki — zakres [nm];
pomaranczowe stupki — skok [nm]. Wykres nalezy czyta¢ w nastgpujacy sposéb: dla zakresu
x nm i skoku y nm warto$¢ acc wynosi z%. OS x przedstawia kolejne kombinacje parametrow
zakres i skok.

zakres, wskazujac mocniejsze oddziatywanie skoku na acc w tym zakresie. Na pozostatych
obszarach wptyw skoku na acc jest pomijalny.

Analizujac kombinacj¢ parametréw zakres i skok, ktéra doprowadzita do osiagnigcia acc
wigkszego od 80% (rysunek 3.5) mozna stwierdzié, ze w przewazajacej iloSci przypadkow,
warto$¢ zakresu jest mniejsza niz warto$¢ skoku. Nie powoduje to nakladania si¢ na siebie
prostych, czyli nie wystgpuje overlapping danych (pojedyncza warto$¢ z wykresu tylko raz
jest uwzgledniana w obliczeniach wielomianowych). Przy znacznej r6znicy wartosci zakresu
i skoku (gdy zakres < skok) powstaja obszary nieuwzgledniane podczas parametryzaciji.
Wysokie wartosci acc przy takich kombinacjach parametréw moga oznaczac, ze czg$¢ danych
jest zbedna w konkretnym procesie kwalifikacji lub nawet zaburzaja koncowy wynik. Jest to
wskazoéwka do wykonania dalszej redukcji macierzy a, poprzez wycigcie jej fragmentu, np. za
pomoca metody DRW (rozdziat 3.2.2).

Wykres 3.6 przedstawia rozktad usrednionego z 50-ciu powtdérzen acc wyliczonego na
podstawie sparametryzowanych wszystkich danych z calego zakresu widmowego. Przypadek
zroéwnania si¢ parametrOw zakres i skok pokazany na wykresie oznacza wzigcie pod uwage
kazdej danej wartosci transmitancji tylko raz podczas procesu parametryzacji. Dla kazde;j
pary zakres = skok obliczono macierz a, a nastgpnie acc. Z wykresu, mozna w sposob
jednoznaczny odczytaé, ze najwyzszy poziom prawidlowej klasyfikacji przypada najmniejsze;j
wartoSci zakresu, czyli 1 nm (rozdzielczo§¢ widmowa pomiaru wynosita 0.1 nm). Macierz
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Rysunek 3.6: ZaleznoS¢ usrednionego z 50-ciu powtdrzen acc obliczonego na podstawie spara-
metryzowanych danych z petnego zakresu spektralnego, w stosunku do kombinacji parametrow
o zroéwnanych wartoSciach wzglgdem siebie. Czerwona kropkowana linia — aproksymacja
wielomianowa wartosci acc.

a obliczona na podstawie parametrow zakres = skok = 1 nm stata si¢ podstawa do dalszego

zmniejszania wymiarowosci danych za pomoca metody DRW.

3.2.2. Metoda metoda doboru i redukcji widma — DRW

Testy metody redukcji, zostaty wykonane na dwuwymiarowych macierzach a zawierajacych
dtugosci fal i odpowiadajace im wartosSci a, bedace efektem dopasowania prostych powstatych
po parametryzacji wykresu transmitancji: zakres = Inm i skok = 1nm. Kazdemu pomiarowi
odpowiadala jedna macierz a. Przeanalizowano okna wycinajace o szerokosciach: 10, 20, 40,
60, 100, 150, 200, 250 nm.

Poszczegblne macierze poddano nastgpujacej procedurze:

1. umieszczenie pierwszego okna wycinajacego na skraju zakresu spektralnego wykresu
trasmitancji lub reflektancji;

2. obliczenie acc za pomoca drzewa decyzyjnego z 7-krotna kroswalidacja na podstawie
danych pozostatych po wycigciu;

3. pigciokrotne powtdrzenie dziatan z pkt 1 1 2 (w celu zmniejszenia rozrzutu wartosci acc
spowodowanego losowym doborem probek podczas kroswalidacji), po czym zapisanie
wyniku usrednionego acc z pigciu powtérzen;

4. przesunigcie okna wycinajacego o 1 nm w strong¢ dtugich fal;

5. powtdrzenie zadan z pkt 2, 3 (uwzgledniajac nowe polozenie okna wycinajacego) 1 pkt 4

do momentu takiego usytuowania okna, w ktérym zostanie wycigta najwigksza wartos¢
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Rysunek 3.7: Schematyczne przedstawienie idei dzialania okna wycinajacego na danych
bedacych transmitancja sygnatu. Tu: okno o szerokosci 100 nm, zakres 540-640 nm jest
usuwany.

dtugosci fali — w ten sposéb zostanie przetestowany caty zakres danych pod wzglegdem
czgsSciowego ich usunigcia;

6. okreslenie szeroko$ci okna oraz dlugosci fali, ktérej odpowiadajace acc przyjmuje najwyz-
sza warto$¢ (wskazany punkt wyznacza dlugos¢ fali, od ktérej nalezy rozpoczaé redukcje
danych w zakresie wskazanym przez dobrang szeroko$¢ okna wycinajacego);

7. stukrotne powtdrzenie obliczen acc dla wybranego potozenia okna wycinajacego i oblicze-
nie Sredniego acc zredukowanych danych (zminimalizowanie wptywu wartosci odstajacych

z rozktadu wynikéw acc).

Ide¢ dziatania okna wycinajacego pokazuje rysunek 3.7. W przedstawionym przypadku
wynikowe acc obliczone jest na podstawie parametrow a, zawierajacych si¢ w zakresach
transmitancji pozostatych po usunigciu danych za pomoca okna wycinajacego o szerokosci
100 nm.

Wykres 3.8 przedstawia wartoSci acc obliczone po usunigciu odpowiednio umiejscowionych
okien o wybranych szerokosciach: 40, 60, 100 i 200 nm. Przedzial wartoSci szerokoSci okien
dobrano pod wzgledem mozliwosci implementacji eksperymentalnej. Linia na poziomie 89%
przedstawia Srednie acc ze stu powtdrzen obliczone na danych pochodzacych z petnego zakresu
spektralnego — bez wykorzystania okna wycinajacego. Implementacja poszczegdlnych szero-
kosci okien na dtugosciach fal o najwigkszych wartoSciach z badanego przedziatu cechuje si¢

charakterystycznych spadkiem acc. Swiadczy to o znaczacym wplywie na jakosé klasyfikaciji
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danych bedacych z prawego krafica wykresu transmitancji. Innymi stowy, wycigcie wartosci
a opisujacych prawa czg$¢ wykresu transmitancji powoduje spadek skutecznosci klasyfikacji.
Najwigksza warto$¢ acc osiagana jest dla okna wycinajacego o szerokosci 100 nm poczawszy
od warto$ci 541 nm. Dla niniejszych wartoSci wykonano stukrotne powtdrzenie obliczef,
ktorych efektem bylo uzyskanie Sredniego acc na poziomie 95%. Wynik ulegt poprawie

0 6 punktéw procentowych, w stosunku do analogicznych obliczefi na pelnym widmie.
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Rysunek 3.8: WartoSci doktadnosci acc obliczone po usuni¢ciu odpowiednio umiejscowionych
okien o szerokosciach: 40 nm — niebieskie kropki, 60 nm — pomaranczowe kropki, 100 nm —
szare kropki i 200 nm — zétte kropki, w zalezno$ci od potozenia okna wycinajacego na wykresie
transmitancji (por. 3.7) (wartos¢ dtugosci fali odpowiada poczatkowej pozycji okna). Czarna
linia — uSrednione ze stu powtdrzen acc obliczone na pelnym zakresie widma.

3.3. Wplyw niedokladnosci i rozdzielczosci pomiaru urzadzenia na

dzialanie metod

Kazdorazowy pomiar nie jest doskonaty, zjawisko to opisywane jest za pomoca tzw. btedoéw
pomiarowych. Sa one suma sktadowych przypadkowych i sktadowych systematycznych.

Blad przypadkowy wynika ze stochastycznych czasowych i przestrzennych zmian wptywa-
jacych na pomiar. Nie moze on zosta¢ skompensowany, jednak zwigkszenie liczby pomiarow
wykonanych w tym samym punkcie obserwacji i w ten sam sposob, a nastgpnie wyciagnigcie
z nich Sredniej kwadratowej spowoduje, ze warto$¢ oczekiwana btgdu przypadkowego bedzie
dazy¢ do zera.
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Btad systematyczny jest efektem rozpoznanego dziatania wielkosci wptywajacej na wynik
pomiaru, moze by¢ okreslony iloSciowo. W przypadku wystgpowania znacznego biedu sys-
tematycznego w poréwnaniu z wymagang doktadno$cia pomiaru, nalezy go skompensowac
poprzez wprowadzenie addytywnie poprawki lub multyplikatywnie wspotczynnika poprawko-
wego. Oczekuje sig, ze po kompensacji warto$¢ oczekiwana bigdu bedzie wynosi¢ zero [133].

Po wykonaniu pomiaru i uwzglednieniu btedu pomiarowego, nie nalezy jednak wyniku
uznawaé za warto$¢ prawdziwa, stanowiaca przedmiot badan - uznaje si¢, ze takowa z zasady
nie istnieje. Estymat¢ wartosSci prawdziwej opisuje niepewno$S¢ wyniku pomiaru, ktdra jest
efektem niepewnoSci wynikajacej z btgdéw przypadkowych i z niedoskonatej korekcji biedow
systematycznych [134]. Metoda wyznaczania niepewnosci pomiaru opiera si¢ na okre§leniu
rozktadéw prawdopodobienistwa, a jej sktadowe moga by¢ opisywane za pomocg wariancji lub
odchylen standardowych.

W czgsci eksperymentalnej rozprawy, w opisywanym systemie klasyfikacyjnym do celéw
pomiarowych zastal wykorzystany Kompaktowy Spektrometr CCS100, 350-700 nm, firmy
Thorlabs. Wykonano 10 pomiaréw testowych rejestrujac widmo zrddta Swiatta o znanej cha-
rakterystyce spektralnej. Sredniokwadratowa odchytka od wartosci Sredniej wynosita +/- 0.01
rejestrowanej, unormowanej do jednosci, bezwymiarowej wartosci intensywnosci. Jest to jedno-
znaczne z odchyleniem +/- 1%. UsSredniona dla badanych dtugosci fal niepewnos$¢ pomiarowa
wyrazona odchyleniem standardowym eksperymentalnym z 10 pomiaréw wynosi 0.01. Wartos¢
zostala obliczona na podstawie wzoru 3.4, jak podaje Gtéwny Urzad Miar — GUM 2008,

bedacego najlepsza estymata okreslajaca liczbowo jak dobrze dana funkcja estymuje warto$¢

N \/M
M n—1
3<)\1+k) = k( )

oczekiwana.

(3.4)

Gdzie:

$(A1+x) — usrednione dla badanych dtugosci fal odchylenie standardowe eksperymentalne;
A1 — poczatkowa dtugos¢ fali zarejestrowanego zakresu;

A — koficowa dlugos¢ fali zarejestrowanego zakresu;

q; — pojedyncza obserwacja dla konkretnej dtugosci fali;

q — Srednia arytmetyczna n pomiaréw dla konkretnej dtugosci fali;
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Tabela 3.1: Wyniki acc uzyskane w symulacji trzech zbioréw danych o odchytkach od wartosci
Sredniej: +/- 2%, +/- 5% +/- 10% przy wykorzystaniu klasyfikacji metoda PAW. Wytluszczono
oryginalny pomiar: +/- 1%.

odchytka od acc [%]
wartoSci Sredniej [%]

+/-1 89
+/-2 80
+/-5 51

+/- 10 30

n — liczba powtérzonych pomiaréw dla konkretnej dtugosci fali;

k — liczba zarejestrowanych dtugosci fal.

W celu zbadania wptywu niedoktadnosci pomiaru na konicowy wynik klasyfikacji pod-
czas korzystania z metody PAW, wykonano symulacj¢ sygnaléw o Sredniokwadratowych
odchytkach od wartosci §redniej: +/- 2%, +/- 5% +/- 10%. Podstawa zamodelowanych widm
byly rzeczywiste pomiary prébek czterech typéw miodéw po filtracji za pomoca filtru S-G
(szczegbtowy opis eksperymentu znajduje si¢ w podrozdziale 4.2.2). W opisywanej symulacji
rozdzielczo$¢ widmowa pozostata niezmieniona w stosunku do oryginalnej. Otrzymane wyniki
zaprezentowano w tabeli 3.1.

W miarg wzrostu odchylki od Sredniej wartosci rejestrowanej przez urzadzenie doktadnos$é
klasyfikacji przy uzyciu metody PAW maleje. Mozna przyjaé, ze zadowalajace efekty (acc
powyzej 80%) uzyskuje si¢ w pomiarach, ktérych odchytka nie przekracza +/- 2%.

W przypadku korzystania z technik spektralnych oprécz niedoktadnosci pomiaru, w roz-
wazaniach nalezy uwzgledni¢ réwniez rozdzielczo$¢ pomiarowa w dziedzinie spektralnej urza-
dzenia. Zgodnie z definicja podana przez GUM 2009, rozdzielczoScia nazywa si¢ najmniejsza
mozliwa statystycznie istotng réznicg pomigdzy biezacym wskazaniem, a kolejnym (staty-
stycznie nowym) wskazaniem konkretnego przyrzadu. Wielko$¢ t¢ mozna réwniez rozumiec,
jako wyznacznik precyzji pomiaru. Jest on nieroztacznie zwiazany z procesem kwantyzacji
wyniku, na ktéry sktadaja si¢ poprawka o charakterze przypadkowym i poprawka o charakterze
systematycznym. Rozdzielczos¢ widmowa czgsto okreslana jest poprzez szerokos¢ potéwkowa
np. filtréw, w przypadku kamer hierspektralnych, co ma bezposredni wptyw na liczbg kanatéw
[8]. W czgsci eksperymentalnej opisane jest uzycie spektrometru o rozdzielczosSci pomiarowej

w dziedzinie spektralnej 0.1 nm.
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Tabela 3.2: Wptyw rozdzielczosci pomiarowej w dziedzinie spektralnej zamodelowanych zbio-
row danych na doktadnoS$ci klasyfikacji (acc) uzyskane metoda PAW, dla réznych niepewnosci
pomiarowych. Wyttuszczono oryginalny pomiar.

odchytka od rozdzielczo$¢ acc [%]
wartoSci Sredniej [%] pomiarowa [nm]
+/-1 0.1 89
+/-1 0.5 79
+/-1 1 60
+-1 5 53
+/-1 10 51
+/-2 1 65
+/-2 5 61
+/-2 10 57
+/-5 1 42
+/-5 5 40
+/-5 10 35
+/-10 1 45
+/- 10 5 32
+/- 10 10 30

W celu wskazania zaleznoSci pomigdzy wartoScia rozdzielczoSci widmowej pomiaru,
a wynikiem dziatania metody PAW, wykonano symulacj¢ 3 sygnatéw o r6znej liczbie kanatéw
spektralnych. Baza modeli, jak w przypadku modeli odchytki wartosci od Sredniej, byty
rzeczywiste, przefiltrowane pomiary spektralne prébek miodéw opisane w czgsci 4.2.2. Sygnaty
zasymulowano poprzez wycigcie czgsci danych oryginalnych tak, aby ich rozdzielczosci pomia-
rowe w dziedzinie widma wynosity odpowiednio: 1 nm, 5 nm 1 10 nm (dla przypadku odchytki
+/- 1% dotaczono symulacje rozdzielczosci 0.5 nm). Otrzymane wyniki zaprezentowano
w tabeli 3.2.

RozdzielczoSci pomiarowe o wartosci wigkszej niz 0.5 nm nie zapewniaja wystarczajaco
wysokiej jakosci danych, ktdre umozliwiaja klasyfikacje z doktadnoscia powyzej 80% (podczas
stosowania metody PAW). Przy odchytce rzgdu +/- 1% rozdzielczo$¢ pomiarowa w dziedzinie
widma ponizej 0.5 nm zapewni wzglednie wysokie acc (powyzej 80%).
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3.4. Poréwnanie metod selekcji cech

Tabela 3.3 przedstawia kompleksowe poréwnanie podstawowych algorytméw uzywanych
do selekcji cech danych spektralnych - zaréwno tych generujacych nowe atrybuty sygnatu
(podrozdziat 2.2.3.1), jak 1 tych wykorzystujacych selekcje widmowa (podrozdziat 2.2.3.2)-
w potaczeniu z trzema klasyfikatorami: DT, bedaca podstawowa metoda klasyfikacyjna umoz-
liwiajaca interpretacj¢ wynikéw oraz powszechnie wykorzystywanymi w dziedzinie ANN
i SVM. Analizie poddano nastgpujace metody redukcji wymiarowosci danych: LDA, PCA,
PLS, SFFS, manualna selekcje usuwanych kanaléw spektralnych oraz zaproponowane przez
autorke metody PAW i DRW. LDA moze by¢ wykorzystywana réwniez, jako klasyfikator,
dlatego w poréwnaniu wystgpuje pojedynczo lub w potaczeniu tylko z selekcja manualna, lub
tylko z SFFS.

LDA, podobnie jak PCA, nie mozna stosowac, gdy liczba cech jest wigksza od liczby
probek. Analogicznym obwarowaniem cechuja si¢ klasyfikatory ANN i SVM. Zagadnienie
to nazywane jest w literaturze problemem matej iloSci probek [135]. Drzewa decyzyjne, jako
proste algorytmy, nie wymagaja do prawidtowego dziatania znacznej liczby probek. Réwniez
PLS przystosowany jest do pracy na tzw. "fat data", czyli z danymi, w ktérych liczba zmiennych
znacznie przewyzsza liczbg prébek.

W celu wykonania skutecznej selekcji cech za pomoca PCA, jak i PLS, dane musza by¢ ze
soba skorelowane. Powstale nowe zmienne — sktadowe gtéwne, w przypadku PCA — nie s3 juz
skorelowane wzgledem siebie. Gdy nie wystgpuje korelacja pomigdzy danymi wejSciowymi,
PCA i PLS nie zapewniaja mozliwosci redukcji danych przy ograniczonej stracie informacji
[76]. Spetnienie tego zalozenia nie jest wymagane podczas manualnej selekcji kanatow, czy
przy uzyciu SFFS.

Ztozono$¢ obliczeniowa konkretnych technik w przypadku duzej liczby zmiennych moze
mie¢ wptyw na ptynno$¢ i czas wykonywanych kalkulacji. Najmniejsza zlozonoScia oblicze-
niowa charakteryzuja si¢ metody selekcji manualnej zakresow spektralnych. W takich przy-
padkach moc obliczeniowa zuzywana jest jedynie na wykorzystanie modeli klasyfikacyjnych.
Przyktadem algorytmu o wysokiej ztozonosci obliczeniowej jest SFFS, ktéry po kazdorazowym
dodaniu cechy do szukanego podzbioru, sprawdza, czy ktéra$ z wczeSniej wybranych cech
nie pogarsza wartosSci funkcji kryterialnej. W pesymistycznym przypadku SFFS moze dokonac
wyktadniczej iloSci operacji maksymalizacji funkcji kryterialne;.
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Interpretacja fizyczna nowo wygenerowanych cech redukujacych dane wejSciowe, moze
stwarza¢ problemy. Przyktadowo wykorzystanie metody SFFS czesto skutkuje trudnosciami
w ocenie, w przypadku, gdy wynikiem beda bardzo waskie zakresy spektralne. W przy-
padku PCA do interpretacji sktadowych giéwnych wielu autoréw rekomenduje wykorzystanie
wspotczynnikéw korelacji migdzy zmiennymi pierwotnymi, a dang sktadowa gtéwna, jednak
nawet one nie dostarczaja wielowymiarowej informacji odno$nie tacznego wkiadu zmiennych
wejsciowych do danej sktadowej gtéwnej [136]. Metoda PLS jest krytykowana gtéwnie ze
wzgledu na trudny do interpretacji model. Réwniez problematyczne sg do interpretacji zalezno-
Sci pomigdzy predyktorami, a macierza odpowiedzi [137]. Wykorzystanie podczas klasyfikacji
ANN lub SVM umozliwia uzyskanie wyniku np. w postaci wartos$ci doktadnosci klasyfikacji.
Jednak nie ma on bezposredniego przetozenia na informacje, ktére zakresy spektralne byly
znaczace podczas klasyfikacji, co jest istotne podczas préby adaptacji systemu do konkretnego
zastosowania. Przy uzyciu funkcji dyskryminacyjnych, takich jak LDA, obowiazuje zasada:
im wyzsza warto$¢ standaryzowanego wspotczynnika, tym wigkszy udziat danej zmienne;j
w dyskryminowaniu grup — wlasciwos¢ ta przeklada si¢ na mozliwosci interpretacyjne modeli
wykorzystujacych LDA. Podczas paramteryzacji sygnatu metoda PAW generowana jest warto$¢
a majaca Scista definicj¢ matematyczna odnoszaca si¢ do wartoSci tangensa kata nachylenia
prostej dopasowanej do fragmentu wykresu. Metoda DRW pozwala na wycigcie konkretnych,
kanatéw spektralnych. Obie metody wykorzystuja DT, ktére umozliwia wykonanie interpretacji
fizycznej wyniku.

Stosowanie ANN, jak i SVM nie daje mozliwosci kontroli procesu decyzyjnego. Klasy-
fikatory te dziataja na zasadzie "czarnej skrzynki" w przeciwienstwie do DT. W przypadku
algorytméw bazujacych na DT operator ma wglad w poszczegdlne poziomy klasyfikacji i dzigki
temu wigksza kontrolg nad catym procesem.

Uznaje sig, ze selekcja cech za pomoca LDA, PCA, PLS i SFFS jest na tyle automatyczna, ze
operator faktycznie nie oddziatuje na wynik i jego do§wiadczenie nie jest wymagane. Podczas
selekcji kanatow spektralnych w spos6b manualny doswiadczenie operatora jest niezbgdne.
Réwniez techniki klasyfikacyjne wymagaja wczesniejszej praktyki, cho¢ technika DT, z tych
wymienionych w tabeli, wydaje si¢ by¢ najbardziej intuicyjna. W przypadku korzystania
z sieci neuronowych uzytkownik ma mozliwos$¢ kontroli procesu poprzez wybor typu sieci,

okreslenie liczby warstw 1 neuronéw lub implementacji gotowego modelu. Podczas uzycia
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SVM nalezy wskazac typ jadra i okresli¢ jego parametry lub zastosowac istniejace rozwiazanie.

Wiele przedstawionych w niniejszej pracy technik bazuje na zaawansowanej matematyce
1 wykorzystuje najnowsze technologie z dziedziny IT. Uzycie skomplikowanych algorytméw,
moze wigzaé si¢ z faktem, iz uzytkownik stosuje modele jako "czarne skrzynki" przestajac
kontrolowa¢ zachodzace w nich procesy. W konsekwencji uzyskany wynik jest trudny do
interpretacji fizycznej, co jest rtwnoznaczne ze znacznym ograniczeniem mozliwo$ci wykorzy-
stania go w celu adaptacji systemu pomiarowego do konkretnego zastosowania. Dostosowujac
zakresy pracy urzadzen, dobierajac konkretne, bardziej dopasowane do zadania elementy
mechaniczno - optyczne zmniejsza si¢ koszty produkcji i pracy systemu.

Metody PAW oraz DRW w potaczeniu z klasyfikatorem w postaci DT moga znaleZé
zastosowanie w prototypowaniu inzynierskich systeméw do klasyfikacji ze wzgledu na swoja
transparentno$¢ i klarowno$¢ przeprowadzanych proceséw. Mozliwos¢ ich wykorzystania
w przypadku wigkszej liczby cech niz liczby probek, mimo prostoty zaimplementowanych

algorytmoéw, daje szerokie spektrum zastosowan obu metod.

3.5. Podsumowanie rozdziatu

Przedstawione w niniejszym rozdziale metody selekcji cech PAW i DRW sa podstawa
dziatania czgsci algorytmicznej prezentowanego w rozprawie systemu do klasyfikacji obiektow
warstwowych wykorzystujacego techniki spektralne VIS. W celu rozpoczecia procedury wy-
konania powyzszych metod konieczna jest parametryzacja przygotowanych wczesniej danych
widmowych. Na poczatku nastgpuje ich akwizycja za pomoca urzadzenia rejestrujacego
spektrum fal elektromagnetycznych, nastgpnie sygnat probki zostaje uniezalezniony od innych
elementéw uktadu (obliczenie transmitancji lub reflektancji sygnatu), po czym wykonywana
jest filtracja wysokich czgstotliwosci. Po zakoriczeniu tych czynnosci dane moga zastaé
poddane algorytmom metody PAW. Nastepuje wygenerowanie wspoiczynnikéw kierunkowych
prostych metoda najmniejszych kwadratéw dla wielomianéw stopnia co najwyzej pierwszego,
dopasowanych do odpowiednio dobranych zakreséw spektralnych wykresu transmitancji (lub
reflektancji). Tak powstaje dwuwymiarowa macierz wartosci a z przyporzadkowana kazdemu
elementowi odpowiadajaca mu dlugoscia fali.

Wykorzystanie serii wspdtczynnikow kierunkowych prostych do opisu charakterystyki

widmowej probki jest zaleta przedstawianego rozwiazania. Taki sposéb zapisu umozliwia
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uniezaleznienie danych od zarejestrowanych konkretnych wartoSci intensywnosci, ktore staja
si¢ problematyczne podczas pomiaréw zmiennej grubosci probek. Przyktadowo pomiar skorup
o analogicznych wtasciwosciach morfologicznych, lecz réznych grubosciach, umozliwi reje-
stracj¢ widm zblizonych do siebie ksztattem, lecz rozsunigtych na osi pionowej. Efekt ten
mozna w sposéb manualny zminimalizowaé poprzez dostosowanie urzadzenia pomiarowego
do konkretnej probki (w przypadku kompaktowego spektrometru siatkowego jest to tzw. czas
integracji). Podczas procesu klasyfikacji wazne jest, aby zrdznicowanie wewnatrzgrupowe
bylo jak najmniejsze. Spelnienie tego warunku moze okazaC si¢ problematyczne w sytuacji
uwzglednienia rozsunigcia po osi y podobnych ksztaltem wykreséw transmitancji. Z tego
wzgledu parametryzacja sygnatéw za pomoca wielkosci okreSlajacych jedynie nachylenie
poszczegdlnych fragmentéw widma pozwala uzytkownikowi na pewna dowolno$é w kwestii
grubosci probki.

Metoda najlepiej sprawdza si¢ na sygnatach o niskich poziomach niepewnos$ci (uSrednione
dla badanych dtugosci fal odchylenie standardowe eksperymentalne rzgdu 0.01) i rozdzielczosci
pomiarowej o wartoSci ponizej 0.5 nm.

Zakonczenie redukcji wymiarowosci danych po wykonaniu metody PAW moze by¢ wy-
starczajace do uzyskania satysfakcjonujacego rezultatu klasyfikacji. Jednak w przypadku, gdy
metoda PAW nie przyniesie odpowiednio wysokiego poziomu przyporzadkowania w procesie
klasyfikacji, wskazane jest wykonanie kolejnej procedury — metody DRW. Jej dzialanie
polega na usunigciu danych, w oparciu o algorytm ruchomej selekcji postepujacej (SFES).
Procedura SFFS zostala zaadoptowana do zastosowan fizycznych poprzez wykorzystanie okien
wycinajacych o szerokich pasmach spektralnych. Dzigki tak zaprojektowanej metodologi
redukcji wymiarowosci danych mozliwe jest dostosowanie uktadu optycznego do konkretnego
zadania, za pomoca optymalizacji liczby oraz zakresu zbieranych danych za pomoca fizycznych
elementéw uktadu takich jak filtry czy odpowiednio dobrane diody elektroluminescencyjne
o wyselekcjonowanych zakresach spektralnych.

Obie przedstawione metody redukcji wykorzystuja w swoich algorytmach klasyfikatory DT
dokonujace ostatecznego procesu przyporzadkowania obiektéw do poszczegdlnych klas.

Niniejszy rozdziat zawiera réwniez kompleksowe podsumowanie popularnych metod selek-

cji cech w kontekscie proponowanych w rozprawie algorytméow.
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4. Adaptacyjnos¢ systemu wykorzystujacego
metody PAW i DRW na przykladach

4.1. System

Prezentowany w rozprawie system do klasyfikacji obiektéw warstwowych sktada sig¢

z nastgpujacych czesci (rysunek 4.1):

- konstrukcyjnej — uktad optyczny przeznaczony do rejestracji sygnatow spektralnych VIS
pochodzacych z badanego materiatu;

- obliczeniowej — przetwarzanie wstgpne, wykorzystanie metody PAW lub metod PAW
i DRW;

- klasyfikacyjnej — klasyfikacja obiektéw do klas za pomoca drzewa decyzyjnego.

Idea stojaca u podstaw dziatania proponowanej metody i wykorzystane elementy pozwalaja
na tatwos$¢ modyfikacji systemu. Oznacza to, Ze nie ograniczaja go niestandardowe ksztalty,
czy rozmiary probek. Dowodza tego zaprezentowane w niniejszym rozdziale przyktady wy-
korzystania systemu. Mozliwe ustawienia elementéw konstrukcyjnych przedstawiono w czgsci
22.2.1.

W pracy przedstawiono przypadek, w ktérym postuzono si¢ obiema metodami — PAW
i DRW, jak réwniez opisano badanie wskazujace, ze zastosowanie jedynie metody PAW moze
by¢ wystarczajace. Szczegétowy opis metod znajduje si¢ w podrozdziatach 3.2.1 i 3.2.2.
Wykorzystanie ktorejkolwiek z wymienionych metod implikuje zastosowanie DT, ktore jest

jednoczesnie klasyfikatorem niniejszego systemu.

4.2. Przyklady zastosowan systemu
Opis eksperymentow zostat podzielony na nastepujace sekcje:

- wstep;
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Rysunek 4.1: Schemat idei dziatania opracowanego systemu do klasyfikacji obiektow warstwo-
wych wykorzystujacego techniki spektralne VIS.

probki;

uktad optyczny;

analiza 1 wyniki dzialania metody PAW — przypadek eksperymentu 1., metody PAW i DRW
— w przypadku eksperymentu 2.;

poréwnanie wynikow dziatania innych metod;

whnioski.

Pierwszy prezentowany eksperyment dotyczy klasyfikacji skorup jaj kurzych ze wzgledu na
efekt dziatania patogenu Mycoplasma Synoviae na zainfekowane zwierzg.

Drugi eksperyment prezentuje klasyfikacje miodéw ze wzgledu na pochodzenie botaniczne.
Midd jest materialem wymagajacym naniesienia na baze. Jego konsystencja wymogta przekon-
struowanie optyki systemu na uktad dziatajacy w pionie.

Wykorzystanie systemu uzywajacego metod¢ PAW zaréwno w pierwszym jak i w drugim

eksperymencie, implikowato wykonanie nastgpujacych czynnosci:

1. obliczenie widmowej transmitancji badanego materialu, przy jednoczesnej eliminacji
wplywu charakterystyki podtoza 1 Zrédta Swiatta na badang probke - podrozdziat 2.2.2.1;
- w przypadku badai miodu konieczne jest wykonanie dodatkowych pomiaréw intensyw-
nosci zarejestrowanej po przejsciu przez niepokryta badang substancja bazg;
2. zaimplementowanie metody PAW z zastosowaniem klasyfikatora DT z 7-krotna kroswali-
dacja i obliczenie acc oraz wykonanie walidacji prostej i obliczenie acc r. — podrozdziat

32.11225;
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3. w przypadku badan miodu, zaimplementowanie metody DRW z zastosowaniem klasyfi-
katora DT z 7-krotng kroswalidacja i obliczenie acc oraz wykonanie walidacji prostej
i obliczenie acc r. — podrozdziat 3.2.2 1 2.2.5;
4. adaptacja systemu do konkretnego zastosowania:
- w eksperymencie 1. — klasyfikacja skorup jaj kurzych na chore i zdrowe;

- w eksperymencie 2. — klasyfikacja miodéw pod wzgledem pochodzenia botanicznego.

Wybér technik poré6wnywanych

Wyniki uzyskane za pomoca zaproponowanych przez autorke metod zostaly poréwnane
z algorytmami powszechnie wykorzystywanymi poprzez przeprowadzenie nastgpujacych obli-

czen:

- redukcja wymiarowosci danych spektralnych za pomoca PCA i obliczenie acc z wyko-
rzystaniem klasyfikatora DT z 7-krotng kroswalidacja oraz wykonanie walidacji prostej
1 obliczenie acc r. — podrozdziat 2.2.3.1;

- RBF na 3 1 10 sktadowych gtéwnych PCA oraz wykonanie walidacji prostej i obliczenie
acc r. — podrozdziat 2.2.4;

- SVM na 31 10 sktadowych gtéwnych PCA oraz wykonanie walidacji prostej 1 obliczenie
acc r. —podrozdziat 2.2.4;

- SVM na danych bgdacych transmitancja oraz wykonanie walidacji prostej i obliczenie acc 7.

Metoda PCA jako jedna z najczesciej wykorzystywanych metod redukcji wymiarowosci
wydaje si¢ by¢ oczywistym wyborem do celéw poréwnawczych. Potaczenie jej z klasyfikato-
rem DT daje szans¢ bezposredniego poréwnania z efektem obliczenn metody PAW.

Wybdr sieci RBF zostat podyktowany jej powszechnym wykorzystaniem w zagadnieniach
klasyfikacji obiektéw. Przyktadami zastosowan tej sieci jest analiza danych pochodzacych np.
ze spektroskopii VIS-NIR wykonujaca klasyfikacje upraw i chwastéw [141], klasyfikacji od-
mian herbat — zielona, czarna 1 ulong (przy wykorzystaniu spektroskopii NIR z réwnoczesnym
uzyciem maszyny wektorow nosnych) [142] lub klasyfikacji obrazéw multispektralnych [143].

Ze wzgledu na brak konieczno$ci ograniczenia do separowalnosci liniowej, kolejnym
algorytmem, ktéry zostat przetestowany jest SVM. SVM umozliwia przeprowadzenie obliczen
bezposrednio na danych transmitancji, co zostato réwniez zaimplementowane.

Ponadto, ze wzgledu na charakter badania, dodatkowo zostaly wykonane nastgpujace

zadania (w opisie eksperymentu oznaczone symbolem *):
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- w eksperymencie zwigzanym z badaniem skorup jaj — selekcja manualna kanatéw spektral-
nych i parametréw a na podstawie wykresu transmitancji w zaleznoSci od dtugosci fali wraz
z wykonaniem DT z 7-krotng kroswalidacja i obliczenie acc — podrozdziat 2.2.4 1 2.2.5;

- w eksperymencie zwigzanym z badaniem miodéw — redukcja wymiarowosci wygenerowa-
nych parametréw a za pomoca PCA 1 obliczenie acc przy uzyciu klasyfikatora DT z 7-krotng

kroswalidacja oraz wykonanie walidacji prostej i obliczenie acc r.

Wykresy transmitancji skorup jaj kurzych z eksperymentu 1. sa na tyle specyficzne, ze
mozliwe jest przeprowadzenie rgcznej selekcji kanatow spektralnych i dalsza ich analiza. Ze
wzgledu na niemozno$¢ manualnej selekcji kanatéw w eksperymencie z miodami, wykonano
analize¢ PCA bazujaca na parametrach a obliczonych w trakcie dzialania metody PAW. W celu
tatwosci poréwnania wykonano klasyfikacje¢ DT wynikéw obliczajac acc r.

Wartosci acc sa usrednione z 50 powtérzen. Algorytmy powszechnie uzywane zostaty

zaimplementowane w C'f z wykorzystaniem biblioteki Encog (RBF i SVM) i Accord (PCA).
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4.2.1. Klasyfikacja skorup jaj kurzych ze wzgledu na efekt dzialania Mycoplasma

Synoviae

Wstep

Kury nioski na terenie Polski objete sa kontrola weterynaryjna podlegajaca Inspekcji
Weterynaryjnej na danym terenie. Dziatania typu ogledziny i interwencje oparte s3 m.in.
o Rozporzadzenie Ministra Rolnictwa i Rozwoju Wsi z dn. 8 lutego 2019 r. i wczeSniejszych,
w sprawie wprowadzenia ,,Krajowego programu zwalczania niektérych serotypéw Salmonella
w stadach kur niosek gatunku Gallus gallus” na lata 2019 1 2020 (Dz. U. 2019, poz. 346).
Finlandia i Szwecja juz w 2004 roku w odpowiedzi na epidemi¢ ptasiej grypy (szczep H5NI1,
okres epidemii 2003-2006) poszerzyty zakres badanych zakazen nieograniczajac si¢ jedynie do
typu Salmonella.

Mycoplasma Synoviae (MS) jest jednym z gléwnych patogenéw wystepujacych w stadach
drobiu hodowlanego powodujacym subkliniczne zakazenia. MS moze powodowac powazne
infekcje uktadu oddechowego, problemy z prawidtowym funkcjonowaniem zatok u zwierzat,
jak réwniez prowadzi do ,,nieprawidtowosci budowy strukturalnej wierzchotka skorupy jaja”.
Zdeformowana, niejednorodna skorupa jest podatna na pegknigcia, przez ktére dostaja si¢
drobnoustroje. Budowa i sktad jaja blokuja bakteriom dostgp do wnetrza. Z zewnatrz jajo
pokryte jest woskowa kutikula utrudniajaca dostgp mikroorganizméw, a skorupa i btony
stanowig naturalne filtry blokujace wejscie bakterii. W biatku i1 z6ttku mozna znalez¢ wiele
substancji (albuming, lizozym, cystatyng, immunoglobuling) dziatajacych bezposrednio lub
posrednio na patogeny i hamujacych procesy zapalne. Mimo tak dobrej ochrony przypadki
zatrucia skazonymi jajami nie naleza do rzadkosci. Dotyczy to zwlaszcza szkodliwych dla
zdrowia ludzkiego szczepéw Salmonella. Przypuszcza sig, ze przyczyna jest uszkodzenie lub
nieprawidtowa budowa warstw ochronnych jaja, ze szczegélnym uwzglednieniem nieszczel-
nosci skorupy, ktérej struktura moze by¢ naruszona z réznych przyczyn, a jedna z nich
niewatpliwie jest dziatanie MS.

Znaczna czgS¢ skorup jaj pochodzacych od kur zakazonych MS nie cechuje si¢ charak-
terystycznym odksztalceniem skorupy i dlatego niektére z nich moga zostaé nieprawidtowo
sklasyfikowane podczas rutynowej kontroli wykonywanej przez czlowieka. Zaproponowane
W rozprawie rozwiazanie pozwala zminimalizowa¢ powyzsze ryzyko. Przedstawiony system

wykorzystuje technike spektralna VIS do klasyfikacji skorup jaj kurzych, rozumianych jako
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obiekty warstwowe. Okoto 0.1% strumienia Swiatta docierajacego do skorupy przechodzi przez
nig. Pozostata czgs$¢ jest rozpraszana lub pochtaniana przez czasteczki badanego materiatu.
Jednakze zarejestrowany sygnal, stanowiacy podstawe do obliczenia transmitancji probek jest
wystarczajacy, aby wskaza¢ znaczace réznice charakterystyk pomigdzy skorupami chorymsi
i zdrowymi. Opisany proces daje mozliwos$¢ prawidtowego przyporzadkowania badanej probki
do grupy skorup o podwyzszonym ryzyku z doktadno$cig na poziomie 96%. W przypadku
zarejestrowania kilku pozytywnych wynikéw testu na wystgpowanie podejrzenia zakazenia
kury patogenem MS stado kwalifikuje si¢ do bardziej szczegétowych ukierunkowanych badan.
Regularne wykonywanie tego typu testOw moze wspomdc wczesne wykrycie wystgpowania
bakterii MS w stadach drobiu. To z kolei zmniejsza koszty zwiazane z antybiotykoterapia lub

ewentualnym ubojem sanitarnym, wyczyszczeniem 1 zdezynfekowaniem zaktadu.

Material badawczy

Testom zostato poddane 60 brazowych i 60 biatych skorup jaj kurzych. W kazdej grupie
potowa jaj pochodzita od kur zakazonych SM, a potowa od kur zdrowych. Wszystkie probki
zostaly dostarczone przez Panstwowy Instytut Weterynarii w Putawach. Zainfekowane ptaki
mialy objawy zwigzane z infekcjami mykoplazmatycznymi, lecz nie wszystkie skorupy pocho-
dzace od chorych jednostek — w dalszej czgsci tekstu skrétowo nazywane skorupami chorymi
— charakteryzowaly si¢ "nieprawidlowosciami wierzchotka skorupy jaja". Skorupy pochodzace
od zdrowych zwierzat zostaly dostarczone z tzw. grup kontrolnych — w dalszej czgsci tekstu
skrétowo nazywane skorupami zdrowymz. Przyktady badanych skorup przedstawione sa na
rysunku 4.2. Przygotowanie probki do eksperymentu polegato na: rozbiciu jaja, przeptukaniu

skorupy pod strumieniem letniej, biezacej wody 1 pozostawieniu do wyschnigcia na 3 dni.

Rysunek 4.2: Przyklady analizowanych préobek skorup jaj kurzych: (a) brazowe zdrowe
skorupy; (b) biate zdrowe skorupy; (c) brazowe chore skorupy; (d) biate chore skorupy; (e)
chora skorupa bez widocznych deformacji [140].
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Uklad optyczny

Zbudowany uktad optyczny bazuje na idei pomiaru transmitancji probki przedstawionej
na rysunku 2.2 (b) w rozdziale 2.2.2.1 (uktad niewykorzystujacy bazy). Szczegétowy schemat
wykonanego uktadu optycznego zaprezentowano na rysunku 4.3. Schemat nie zostal wykonany
w skali. Mozna wyr6znié¢ cze¢$¢ oSwietlajaca skladajaca si¢ z elementéw na lewo od prébki
oraz czeS¢ obrazujaca przedstawiong po prawej stronie badanego obiektu. Skorupa jaja kurzego
ma charakter rozpraszajacy $wiatlo, co determinuje rozréznienie biegu promieni polowego
i aperturowego osobno w czgSci oSwietlajacej i obrazujacej (na rysunku przedstawiono to za

pomoca réznych koloréw promient).

7 K D P OM S

—p—— promien polowy ukfadu oswietlajgcego

—p—— promien aperturowy ukfadu oswietlajgcego
promien polowy uktadu obrazujgcego
promien aperturowy uktadu obrazujgcego

Rysunek 4.3: Schemat uktadu optycznego do pomiaréw transmitancji skorup jaj, bez zachowa-
nej skali. Z — stabilizowane inkadescencyjne Zrédto §wiatta, K — kolektor, ®,,, — Srednica otworu
przystony polowej, D — dublet achromatyczny, jego oprawa petni rolg Zrenicy wejSciowej bedac
jednoczes$nie przystong aperturowa (®,,), f’¢q — ogniskowa dubletu, P — prébka (skorupa jaja
kurzego) z zaznaczonym na pomaranczowo obszarem pomiarowym o Srednicy ®, plamki
Swiatla, OM — obiektyw mikroskopowy, f’,,,, — ogniskowa soczewki symbolizujacej obiektyw
mikroskopowy, S — kompaktowy spektrometr z wejSciem Swiattowodowym, ®,, — Srednica
wejSciowa §wiattowodu, s; — odlegto$¢ dubletu od przystony pola, s’; — odlegtos¢ probki
od dubletu, s,,, — odlegto$¢ prébki od obiektywu, s’,,, — odlegto$¢ czota Swiattowodu od
obiektywu.

Czes¢ uktadu pelniaca rolg oSwietlajaca sktada si¢ z o§wietlacza i dubletu achromatycz-
nego (D). Inkandescencyjne Zrodto Swiatta (Z) oraz kolektor (K) tworza o$wietlacz. Wyko-
rzystana lampa charakteryzuje si¢ widmem ciagtym, w zakresie od 400 nm do konca zakresu

pracy spektrometru — 750 nm. Jej maksymalna wartos$¢ intensywnosci odpowiada dtugosci fali
78



640 nm. Wiazka promieni wydobywajaca si¢ z oSwietlacza przechodzi przez otwér zwany
przystona polowa (PP) o Srednicy ®,, 3 mm ograniczajacy rozmiary katowe obrazowanego
Zrodta §wiatta. Dublet achromatyczny o ogniskowej (f’;) 35 mm pracuje w powigkszeniu
-0.3. Jego oprawa pelni rolg Zrenicy wejSciowej, jednocze$nie bedac przystona aperturowa
(P,q). Uklad oSwietlajacy tworzy jednorodna plamke Swietlng o Srednicy ok. 1 mm (®)
w plaszczyZnie badanej probki (P).

Rejestrowany pomiar zawiera informacje bedace efektem catkowania widma przepuszczo-
nego przez t¢ powierzchni¢ skorupy. Kolejne elementy przez ktére przechodzi wiazka Swiatta
wchodza w sktad uktadu obrazujacego. Promienie przepuszczone przez probke docieraja do
obiektywu mikroskopowego (OM) pracujacego w nietypowym dla siebie ukladzie — obraz
zostaje pomniejszony, a nie powigkszony, jak w standardowym zastosowaniu mikroskopowym.

W celu wykonania prawidtowej konstrukcji ukladu optycznego wykonano obliczenia
gabarytowe na przyblizeniu cienkosoczewkowym. Obiektyw mikroskopowy uznano za cienka
soczewke o ogniskowej (f’,,,) 4 mm. Nominalna warto$§¢ powigkszenia uzytego obiektywu
wynosi 50 X, jednak w niniejszym uktadzie pracuje on w powigkszeniu -0.2, co oznacza, ze
obraz plamki Swiatta pomniejszony jest pigciokrotnie wypetniajac w catoSci powierzchnig czota
Swiattowodu o Srednicy (®,,) 200 um. Efekty wynikajace z nieskompensowanych aberracji,
ktére mogtyby si¢ pojawié przy nietypowym ustawieniu obiektywu uznaje si¢ za state dla calego
pomiaru i pomijalne. Ich analiza na tym etapie badan nie jest przedmiotem rozprawy.

Obiektyw dobrano doswiadczalnie, aby dopasowal si¢ energetycznie do jego apertury
numerycznej (NA,, = 0.55) i Srednicy §wiattowodu. Wiazka $wiatla jest doprowadzana przez
Swiattowdd do kompaktowego spektrometru Thorlabs CCS100 (S) dzialajacego w zakresie
VIS (350 nm—750 nm), rejestrujacego strumien z rozdzielczoscia 0.1 nm. Analiza niepewnosci
pomiarowych wykorzystanego urzadzenia wraz z symulacjami znajduje si¢ w podrozdziale 3.3.

W celu uzyskania optymalnego roztozenia elementéw optycznych i maksymalizacji reje-
strowanego natgzenia wigzki Swiatla wykonano stosowne obliczenia uzyskujac, a nastgpnie

implementujac w rzeczywistym uktadzie nastgpujace wartosci:

- s4 - odlegtos¢ dubletu od przystony pola: -157 mm:;

- 8’4 - odlegtos¢ probki od dubletu: 45 mm;

- Som - odlegtos¢ probki od obiektywu: -24 mm;

- 8" ,m - odlegtos¢ czota §wiattowodu od obiektywu: 4.8 mm.
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Pomiary

Detekor w postaci kompaktowego spektrometru siatkowego VIS rejestruje intensywnos$¢
wiazki Swiatla po przejsciu przez skorupe. Wykonano serie pomiaréw punktowych z obszaru
gbérnego i dolnego wierzchotka skorupy jaja oraz czgsci bocznej. W przypadku widoczne;j
deformacji skorupy (np. pofaldowanie) zmieniony fragment byt traktowany jako dodatkowa
powierzchnia do badan. Dla kazdego obszaru pomiarowego zostalo wykonane pigé rejestracji
widma. Sumarycznie dokonano 2541 pomiaréw spektralnych. Czas integracji jednorazowe;j

akwizycji widma wynosit od 300 to 1000 ms i zalezatl od:

- barwy skorupy;
- grubosci skorupy;
- ksztattu probek (niemozliwe ich powtérne umieszczenie w tej samej pozycji w ukladzie

pomiarowym).

Analiza i wyniki

Niniejszy podrozdziat zostal podzielony na sekcj¢ dotyczaca analizy i wynikéw realizacji
wykorzystania systemu z uzyciem metody PAW oraz sekcje¢ przedstawiajaca rezultaty wy-
konania obliczenn poréwnawczych przy zastosowaniu innych algorytméw. Kalkulacje prze-
prowadzono w dwoch osobnych grupach — skorup brazowych i skorup biatych. Podrozdziat

podsumowuje tabela zawierajaca zebrane wyniki dziatafi poszczegdlnych algorytmdéw.

Analiza realizacji wykorzystania systemu z uzyciem metody PAW

Zarejestrowane sygnaly intensywnoSciowe zostaly poddane nastgpujacej procedurze:

1. obliczenie transmitancji materiatu;

2. wykorzystanie metody PAW;

- obliczenie doktadnos$ci acc na podstawie DT z kroswalidacja
Metoda PAW pozwolita na automatyczne przetestowanie znacznej liczby przypadkéw do-
pasowania prostych do wykreséw transmitancji przy jednoczesnym sprawdzaniu wynikéw

acc wygenerowanych drzew;
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Tabela 4.1: Podsumowanie liczby prébek skorup chorych i zdrowych bedacych sktadowymi
zbioru uczacego i testowego w grupie skorup biatych i brazowych.

1. skorup chorych 1. skorup zdrowych

skorupy biale zbiér uczacy 615 376
zbior testowy 300 200
skorupy brazowe zbiér uczacy 375 340
zbidr testowy 200 150

- sprawdzenie — obliczenie wsp6tczynnika doktadnosci acc r. za pomoca walidacji prostej
Dane bedace efektem dziatania algorytmu paramateryzacji (wartosci a), podzielono losowo

na zbidr uczacy i zbidr testowy, w proporcjach przedstawionych w tabeli 4.1.

Wyniki dziatania systemu z uzyciem PAW

Wykorzystanie metody PAW pozwolilo na osiagnigcie wartoSci acc = 97% po
7-krotnej kroswalidacji na obu zbiorach prébek podczas zaimplementowania parametrow:
zakres = skok = 5 nm oraz zakres = skok = 1 nm, odpowiednio w grupie skorup biatych
i brazowych. Modele generujace najwyzsze doktadnosci dopasowania przedstawione sa na
rysunkach 4.4 14.5.

Podczas procesu sprawdzania uzyskanych wynikéw za pomoca walidacji prostej stosunek
poprawnie sklasyfikowanych probek do liczby wszystkich probek ze zbioru testowego (para-

metr acc r.) w przypadku skorup bialtych wynosit 96%, a dla skorup brazowych 95%.

Analiza 1 wyniki dziatania innych algorytméw

1. PCA z danych spektralnych, obliczenie acc 1 acc 7.

Wykonano zmniejszenie wymiarowosci danych za pomoca PCA. Na nowo powstatych
wielkoSciach bgdacych pierwszymi 3 sktadowymi gléwnymi PCA, wygenerowano drzewo
decyzyjne. Wynikiem koncowym acc, po 7-krotnej kroswalidacji byto osiagnigcie poziomu
96% 1 88% odpowiednio dla dla grupy skorup biatych i brazowych. W celu sprawdzenia uzy-
skanych wynikéw przeprowadzono walidacj¢ prosta na zbiorach takich, jak te przedstawione

w tabeli 4.1. Dla obu grup uzyskano acc r. réwne 95%.
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SKORUPY BRAZOWE

L.PROBEK = 1065 \
MS = 52% Z=48%

TAK NIE

a642 >=-0.0034

L.PROBEK = 564
MS =89% Z=11%

a522 >=-0.002

L.PROBEK = 96
MS =57% Z=43%

a510>=0.0024

L.PROBEK = 469 L.PROBEK = 43 L.PROBEK = 53 L.PROBEK = 501
MS=99% Z=1% MS=89% Z=11% MS =90% Z=10% MS = 100% Z = 0%

Rysunek 4.4: Wynik dziatania metody PAW w postaci drzewa decyzyjnego dla grupy skorup
brazowych. acc = 97% po 7-krotnej kroswalidacji przy automatycznie dobranych parametrach:
zakres = skok = 5 nm. MS — procent prébek okreslonych jako chore, Z — procent probek
okreslonych jako zdrowe.

SKORUPY BIALE

L.PROBEK = 1065
MS =52% Z= 48%) NIE

a642 >=-0.0034

L.PROBEK = 564
MS =89% Z=11%

a522 >=-0.002

L.PROBEK = 96
MS =57% Z=43%

a510 >=0.0024

L.PROBEK = 469 L.PROBEK = 43 L.PROBEK = 53 L.PROBEK = 501
MS=99% Z=1% MS=89% Z=11% MS =90% Z=10% MS = 100% Z = 0%

Rysunek 4.5: Wynik dzialania metody PAW w postaci drzewa decyzyjnego dla grupy skorup
biatych. acc = 97% po 7-krotnej kroswalidacji przy automatycznie dobranych parametrach:
zakres = skok = 1 nm. MS — procent prébek okreslonych jako chore, Z — procent probek
okreslonych jako zdrowe.
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2. RBF na 31 10 sktadowych giéwnych PCA
Obliczone sktadowe gtéwne PCA postuzyty za dane wejSciowe do zbudowania sieci
RBF. Warstwa ukryta sktadata si¢ z neuronéw implementujacych bazowe funkcje radialne
bedacymi w tym przypadku funkcjami Gaussa (wzér 4.1). Pojedyncza funkcja radialna,
nazywana jadrem, charakteryzuje si¢ parametrem o — szerokoS¢ jadra, ktéry wynosit 1
w powyzszej implementacji. Odlegtosci pomigdzy neuronami zawieraja si¢ w zakresie od

0 do 1. Sie¢ uczy si¢ wykorzystujac algorytm SVD (singular value decomposition).

2
G(r) = exp (%) (4.1)

gdzie r(z,c) = ||z — ¢ = /(z — )T(z — ¢)
x — argument funkcji,
¢ — potozenie centrum funkcji.

Warstwa wyjSciowa sumuje aktywacje neuronéw warstwy ukrytej podajac warto$¢
sumy, jako koncowy wynik dziatania sieci.

Wykonano dwie sieci RBF, w jednym przypadku wykorzystano 3 PC do zbudowania
sieci, w drugim uzyto 10 PC. Pierwszy przypadek charakteryzowal si¢ wyzszymi war-
tosciami acc r. (95% i 92%, biate i brazowe skorupy) w poréwnaniu do drugiego (94%
i 85%, biate i brazowe skorupy). Prawdopodobnie jest to uzasadnione faktem, iz wektory
gtéwne o wyzszych indeksach opisuja coraz wigcej szumu. Oznacza to, ze trzy pierwsze PC
wystarcza do wydajnej klasyfikacji, a wykorzystanie kolejnych wprowadza dane obnizajace
doktadnos¢ acc r.

3. SVM na 3 sktadowych gtéwnych PCA oraz na danych bgdacych transmitancja

Podczas implementacji SVM wykorzystano algorytm — klasyfikacja wektoréw nosnych.
Uzyto gausowska funkcje jadra o parametrze v réwnym 1/z, gdzie z oznacza ilo§é
wymiaréOw wejsScia (rézna w zaleznosci od analizowanego przypadku). Funkcja stopu
ustawiona jest na warto$¢ 1e — 3. Po wykonaniu kilku r6znych konfiguracji, wybrana warto$¢
generalizujacego parametru C' wynosi 1. Uzyskano 96% doktadnosci podczas walidacji
prostej 3 pierwszych sktadowych giéwnych PCA zar6éwno dla grupy skorup biatych jak
i brazowych, oraz odpowiednio 97% i1 95% dla skorup bialych i brazowych podczas
wykorzystania danych bedacych transmitancja.

4. * Manualna selekcja kanaléw spektralnych i1 dalsza ich analiza ze wzgledu na specyfike

wykresOw transmitancji
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Rysunek 4.6: Zalezno$¢ Sredniej transmitancji oraz rozstgpu migdzykwartylowego IQR zare-
jestrowanych grup: czerwony - chorych brazowych skorup, zielony — zdrowych brazowych
skorup, morski — chorych biatych skorup, fioletowy — zdrowych biatych skorup, w zaleznosci
od dlugosci fali.

W przypadku manualnej selekcji znaczacych dla procesu klasyfikacji kanatéw spektralnych,
bardzo wazna jest odpowiednia wizualizacja zarejestrowanych sygnatéw. Zauwazalne réznice
transmitancji przebadanych grup prébek przedstawia wykres 4.6. Mozna z niego odczytaé
relacje Sredniej transmitancji oraz zakres migdzykwartylowy (IQR) wynikéw danej grupy w za-
lezno$ci od dtugosci fali. Wyszczegdlniony na z6tto obszar oznacza najwigksze zréznicowanie
geometrii wykreséw migdzy soba, wskazujac jednoczesnie zawgzony obszar (600 — 700 nm),
do ktérego zostanie ograniczona dalsza, manualna cz¢s$¢ analizy danych.

Po przetestowaniu kilku rgcznie wyselekcjonowanych parametréw a bedacych efektem
dopasowania prostych do wizualnie r6zniacych si¢ fragmentéw wykresu transmitancji uzyskano
acc o wartoSci 88% dla grupy skorup brazowych i 84% dla grupy skorup biatych. Najlepsze
wyniki przyporzadkowania prébek do klas uzyskano dla parametréw zakres = skok = 15 nm.
Pogladowe przedstawienie dopasowanych prostych wraz z oznaczeniami parametrow a dla
przypadku z grupy skorup brazowych, pokazane jest na rysunku 4.7. W badanym zakresie
miesci si¢ 5 takich prostych, jednak wykorzystanie w pelni metody parametryzacji umozliwia
dostrzezenie, ze klasyfikator wybiera jedynie dwie z nich w przypadku grupy skorup brazowych
i trzy w przypadku grupy skorup biatych. Wykazuja to drzewa decyzyjne wygenerowane dla obu
grup (rysunki 4.8 14.9).

Dzigki tatwej analizie wynikow wygenerowanych przez DT mozna dostrzec, ze w przy-

padku skorup brazowych wystarczy tylko jedno kryterium podziatu (a675 < 0.016), ktére
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Rysunek 4.7: Pogladowa wizualizacja recznego dopasowania wielomiandw pierwszego stopnia
do wybranego fragmentu wykresu transmitancji na przykladzie skorup zdrowej i chorej
z grupy skorup brazowych. Przedziat 600-700 nm, zakres = skok = 15 nm. Np. a615 oznacza
prosta dopasowang do zakresu 15 nm od wartosci di. fali = 615 nm.

w wezZle gtéwnym dokonuje ze 100% skuteczno$cia wyboru skorup chorych (pozostawiajac
ciagle czgs¢ probek od kur z MS w pozostalym zbiorze). Parametr tak dobrze rozgraniczajacy
nie wystgpuje w grupie skorup biatych. Aby uzyskac¢ 88% skutecznosci prawidlowej klasyfika-
cji w zbiorze skorup brazowych nalezy wykorzysta¢ parametry: a660 i a675, natomiast wynik
84% dla zbioru skorup biatych, uzyskuje si¢ wykorzystujac: a630, a645 i a675. Oznacza to, ze

warto$¢ a615 nie wprowadza istotnej informacji do klasyfikatora.

Wyniki klasyfikacji uzyskane r6znymi metodami obliczeniowymi zamieszczono w tabeli
4.2. Najwyzsza warto$¢ wspoétczynnika doktadnosci — 97% osiaga si¢ w grupie skorup biatych,
wykorzystujac klasyfikator SVM na danych bedacych bezposrednio transmitancja. Ta sama
warto$¢ procentowa, po 7-krotnej kroswalidacji, mozna uzyska¢ w obu grupach skorup stosujac

metod¢ PAW zaproponowang w rozprawie.

Podsumowanie i wnioski

Otrzymana doktadno$¢ klasyfikacji probek na poziomie 95% — 97% jest najwyzsza otrzy-
mang za pomocg przetestowanych algorytmow. Efekt dzialan zaimplementowanego systemu
do klasyfikacji mial za zadanie wskaza¢ istnienie podwyzszonego ryzyka wystepowania kur

zakazonych MS w stadzie lub dowies¢ jego braku, na podstawie analiz spektralnych VIS
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SKORUPY BRAZOWE

L.PROBEK = 1065
MS =54% Z=46%

a675<=0.016

LPROBEK =557
MS=12% Z=88%

L.PROBEK =508

MS =100% Z=0%

a660 <= 0.008

L.PROBEK =318

L.PROBEK =239

MS=27% 72=73% MS=1% Z=99%

Rysunek 4.8: Najlepszy model DT uzyskany z manualnej selekcji kanatéw spektralnych dla
grupy skorup brazowych. acc = 88% po 7-krotnej kroswalidacji przy rgcznie dobranych
parametrach: zakres = skok = 15 nm. MS — procent probek okreslonych jako chore, Z — procent
prébek okreslonych jako zdrowe.

SKORUPY BIALE
L.PROBEK = 1476
Tak | MS=62% Z=38%
a630 <= 0.001
L.PROBEK = 543 L.PROBEK =933
MS =21% Z=79% MS = 86% Z = 14%
a675 <= 0.002 a645 <= 0.004
L.PROBEK = 409 L.PROBEK = 134 L PROBEK = 236 L PROBEK = 697
MS =9% Z=91% MS = 55% Z = 45% MS 55% Z = 45% MS=96% Z=4%

Rysunek 4.9: Najlepszy model DT uzyskany z manualnej selekcji kanatow spektralnych
dla grupy skorup biatych. acc = 84% po 7-krotnej kroswalidacji przy recznie dobranych
parametrach: zakres = skok = 15 nm. MS — procent probek okreslonych jako chore, Z — procent
prébek okreslonych jako zdrowe.
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Tabela 4.2: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji wykonanych za pomoca klasyfikatoréw: DT,
ANN - typ RBF i SVM na danych w trzech réznych formach. a — warto$ci wspéiczynnikow
kierunkowych prostych dopasowanych do transmitacji przy wykorzystaniu dobranych parame-
trow (jeden z efektow dziatania metody PAW); PCA (3 PC) — 3 pierwsze skltadowe gltéwne
obliczane z transmitancji; PCA (10 PC) — 10 pierwszych sktadowych gtéwnych obliczanych
z transmitancji; manual. s.* — manualna selekcja kanaléw spektralnych; acc [%] — doktadnos§¢
DT po 7-krotnej kroswalidacji (7-k. kw.); acc r. [%] — wspétczynnik doktadnosci klasyfikatora
powstaly w wyniku walidacji prostej (w.p.). Wytluszczono wartosci uzyskane w wyniku
dziatania systemu do klasyfikacji zaproponowanego przez autorke.

biate skorupy brazowe skorupy

dane wejsciowe klasyfikator acc [%] acc r. [%] acc %] acc r. [%]

(7-k. kw.)  (w.p.) (7-k. kw.)  (w.p.)
a DT /PAW/ 97 96 97 95
PCA (3 PC) DT 96 95 88 95
manual. s.* DT 84 83 88 87

acc r. [%]

PCA (3 PC) RBF 95 92
PCA (10 PC) RBF 94 85
PCA (3 PC) SVM 96 96
transm. SVM 97 95

skorup jaj pochodzacych od tych zwierzat. W przypadku pozytywnych testéw, konkretne stado
miato zosta¢ poddane bardziej szczegétowym badaniom biochemicznym. Wymagania stawiane
ww. zadaniu nie wymuszaly podwyzszania uzyskanych pozioméw acc, z tego wzgledu nie
zastosowano etapu ponownej redukcji danych widmowych metoda DRW.

Manualna selekcja kanatow spektralnych bazujaca na wizualnej analizie wykresu trans-
mitacji 1 dobraniu parametréw, ktére umozliwily wygenerowanie odpowiednich a pozwolita
na uzyskanie doktadnosci rzgdu 88%. Wynik ten jest prawie o 10 punktéw procentowych
mniejszy niz wynik uzyskany za pomoca metody PAW, jednak i tak warto$¢ prawidtowego
przyporzadkowania ciagle plasuje si¢ powyzej 80%.

Badania dowiodly, ze stosowanie SVM jak i DT na zredukowanych danych za pomoca
PCA, do klasyfikacji skorup na chore i zdrowe, daje zblizone rezultaty do efektéw autorskiej
metody parametryzacji. Nalezy jednak zwréci¢ uwage, ze wykorzystanie ANN i SVM nie
daje mozliwosci wgladu w strukture klasyfikacji, natomiast redukcja z wykorzystaniem PCA,
powoduje przeniesienie danych do nieinterpretowalnych wymiaréw. W takim przypadku

dostosowanie uktadu do konkretnego zadania staje si¢ niewykonalne.
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Inaczej jest w przypadku systemu do klasyfikacji zaproponowanego w rozprawie, bazuja-
cego na metodzie PAW. Automatycznie dobiera on zakresy spektralne specyficzne dla danego
typu probek, maksymalizujac dokladnos$¢ klasyfikacji przy jednoczesnym nieprzeuczaniu
modelu, co przektada si¢ na mozliwos$¢ uogdlnienia.

W opisywanym przypadku klasyfikacji skorup jaj kurzych na te pochodzace od za-
infekowanych kur patogenem MS i na te pochodzace od zdrowych kur analiza graféw
drzew decyzyjnych pozwala na konkretna adaptacje systemu do zastosowania. Mozliwa jest
konstrukcja systemu dedykowanego do kontroli stad drobiu pod wzgledem wystgpowania
patogenu MS przy zastosowaniu Zrodet Swiatta i detektora pracujacych jedynie w zakresie
500-720 nm (doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie 97%). Tak znaczne ograniczenie wymagania
co do szeroko$ci rejestrowanego spektrum pozwala na zmniejszenie kosztéw produkcji danego

systemu, co moze spowodowac upowszechnienie systemu na duza skale.
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4.2.2. Klasyfikacja miodéw ze wzgledu na pochodzenie botaniczne

Wstep

Midd jest naturalnym produktem pszczelim. Jako produkt spozywczy i handlowy podlega
normom zawartym w Rozporzadzeniu Ministra Rolnictwa i Rozwoju Wsi z dn. 14 stycznia
2009 roku w sprawie metod analiz zwigzanych z oceng miodu (Dz. U. Nr 17, poz 94) z kolej-
nymi zmianami oraz PN-88/A-77626 ,,Midd pszczeli". Badania laboratoryjne miodu, to przede
wszystkim badania chemiczne polegajace na analizie obecnych w nim pytkéw, cukréw (np.
analiza chromatograficzna), oznaczeniu aktywnoSci i stgzefi enzymow (np. analiza spektrofo-
tometryczna), oznaczeniu przewodnosci wlasciwej miodu (metoda konduktometryczna) oraz
analizie sensorycznej. Midéd moze by¢ zafalszowany przez dodanie syropu cukrowego lub
pytku kwiatowego i zanieczyszczony przez obecno$C pestycydow, Srodkéw do zwalczania
pasozytow pszczot, antybiotykéw, metali cigzkich i1 drobnoustrojow takich jak bakterie, plesnie
czy drozdze [144].

Typowym sposobem okreslenia odmian miodéw jest analiza pytkowa, ktéra pozwala na
poznanie ich botanicznego pochodzenia. Polega ona na wizualnej ocenie obrazu mikrosko-
powego. Rozréznienie cech specyficznych dla pytkéw poszczegélnych rodlin (tj. rozmiar,
ksztalt, ztozonos¢ i cechy charakterystyczne) sktada si¢ na wiedzg¢ doSwiadczonego analityka.
Na podstawie obrazu pytkowego miodu i wiedzy o wystgpowaniu roslin charakterystycznych
dla danego regionu, kraju, kontynentu czy strefy klimatycznej mozna rozpozna¢ pochodzenie
miodu, jednak wymaga to duzego do§wiadczenia badacza [145].

W dalszej czegsci rozdzialu przedstawiono system do klasyfikacji probek miodéw ze
wzgledu na pochodzenie botaniczne, ktéry po adaptacji do konkretnego zastosowania, kon-
kuruje z metoda pytkowa pod wzgledem szybkoSci pomiaru oraz zautomatyzowania procesu.
W przypadku posiadania matej ilosci badanej substancji, co przektada si¢ na liczbg probek,
zastosowanie opracowanego systemu prowadzi do uzyskania znaczaco lepszych wynikéw
klasyfikacji, w poréwnaniu do uzycia typowych metod klasyfikacyjnych na tych samych

danych.
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Rysunek 4.10: Fotografia przyktadowej probki miodu przygotowanej do pomiaru.

Material badawczy

Cztery gatunki miodu — akacjowy (Robinia pseudoacacia), gryczany (Fagopyrum esculen-
tum), lipowy (Tilia) 1 rzepakowy (Brassica napus) zostaly poddane klasyfikacji ze wzgledu na
pochodzenie botaniczne podczas eksperymentu. Probki dostarczono z akredytowanego labo-
ratorium Instytutu Ogrodnictwa (Putawy), gdzie dokonano analizy palinologicznej materiatu
badawczego. Przeprowadzono ja zgodnie z metodologia opisang w Rozporzadzeniu Ministra
Rolnictwa 1 Rozwoju Wsi z dnia 14 stycznia 2009 r. oraz z procedurami zalecanymi przez
Migdzynarodowa Komisje ds. Miodu. Udziat pytku w badanych prébkach przedstawial sig
nastgpujaco: akacjowy 33%, gryczany 65%, lipowy 54%, rzepakowy 81%.

Prébki byty przechowywane w specjalnych opakowaniach izolujacych od penetracji §wiatta
w temperaturze pokojowej przez tydzien. W celu ujednolicenia probek ze wzgledu na wystegpo-
wanie skrystalizowanego cukru, podgrzano je w specjalistycznym piecu do temperatury 35°C
i utrzymano w takowej w przeciagu 5 godzin. Nastgpnie cienka warstwa miodu zostata natozona

na mikroskopowe szkietka bazowe. Przyktadowa probka zaprezentowana jest na rysunku 4.10.

Uklad optyczny

Prébki z naniesiong warstwa miodu, ze wzgledu na ptynna konsystencje materiatu badanego
nie mogty znajdowac si¢ w pozycji pionowej. Z tego powodu uktad optyczny z rozdziatu 4.2.1
zostal przerobiony do wersji pionowej tak, zeby probka mogta by¢ umieszczona w pozio-
mie (schemat, fotografia oraz model 3D ukiadu znajduja si¢ na rysunku 4.11). Dzigki temu
material nie zmieniat swojej geometrii podczas pomiaru. Zasada dziatania uktadu w $wietle
przechodzacym opisana jest w rozdziale 2.2.2.1. Poszczegdlne elementy maja analogiczne

zadania do tych wykorzystanych w uktadzie do pomiaru skorup jaj — rozdziat 4.2.1.
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(a) Schemat optyczny (b) Fotografia rzeczywistego uktadu pomiaro-
wego

4

(c) Rysunek pogladowy

Rysunek 4.11: Schemat (a), fotografia (b) oraz rysunek pogladowy 3D (c) pionowego uktadu
optycznego do pomiaréw transmitancji miodéw. Z — stabilizowane inkadescencyjne Zrédto
Swiatta, K — kolektor, D1 1 D2 — dublety achromatyczne (o ogniskowych odpowiednio 80 mm
i 35 mm), Z — zwierciadlo, P — prébka miodu umieszczona na szkietku bazowym, OM —
obiektyw mikroskopowy, S — kompaktowy spektrometr z wejsciem Swiattowodowym.
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Pomiary

Kompaktowy spektrometr siatkowy o rozdzielczosci widmowej 0.1 nm, pracujacy w zakre-
sie VIS (350 nm—750 nm) rejestruje intensywnos¢ wiazki Swiatla po przejsciu przez warstwe
miodu naniesiong na baz¢. Wykonano serie pomiaréw punktowych z kilku obszaréw kazde;j

probki. Sumarycznie zarejestrowano 60 widm, po 15 kazdego rodzaju miodu.

Anliza i wyniki

Podrozdziat podzielono na sekcje opisujaca analize 1 wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem
metody PAW 1 DRW oraz sekcj¢ prezentujaca rezultaty wykonania obliczefi por6wnawczych
stosujac PCA, RBF, SVM. Do przeprowadzenia obliczen z uzyciem niniejszych algorytméw
wykorzystano transmitancje widmowe z poczatkowej sekcji podrozdziatu oraz we wskazanych
przypadkach zbiory wartosci a rOwniez obliczone w pierwszej czgsci. Podsumowanie w formie

tabelarycznej umieszczono na koncu podrozdziatu.

Analiza realizacji wykorzystania systemu z uzyciem metody PAW 1 DRW

Zarejestrowane sygnaly intensywnoSciowe zostaty poddane nastgpujacej procedurze:

1. obliczenie transmitancji materiatu;
- rejestracja probek z naniesionym materiatem badanym oraz dodatkowe pomiary czystego
szkietka bazowego, konieczne do obliczenia transmitancji miodu;
2. zastosowanie metody PAW;
- obliczenie doktadnosci acc na podstawie DT z kroswalidacja;
3. zastosowanie metody DRW;
- obliczenie doktadnosci acc na podstawie DT z kroswalidacja;

- sprawdzenie — obliczenie wspétczynnika doktadnoSci acc r. za pomoca walidacji proste;.

Wyniki dziatania systemu z uzyciem metody PAW i DRW

Zastosowanie metody PAW pozwolilo na osiagnigecie wyniku acc = 89% przy dobraniu
parametréw zakres = skok = 1 nm. Poréwnujac rezultat z innymi pracami poruszajacymi

zagadnienie pomiaréw spektralnych w klasyfikacji miodéw (tabela 4.3) zdecydowano si¢ na
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Tabela 4.3: Uzyskane warto$ci doktadnosci klasyfikacji miodéw przez inne grupy naukowe.
Badania wykonywane na roznych zakresach spektralnych. PC-NBC — dwie pierwsze sktadowe
gtowne z PCA zastosowane w naiwnym klasyfikatorze Bayesa; PC-KMC — dwie pierwsze
sktadowe gléwne z PCA zastosowane w metodzie k najblizszych sasiadow; ANN — sztuczne
sieci neuronowe; SVM — maszyna wektoréw noSnych; LDA — liniowa analiza dyskryminacyjna;
SIMCA - proste modelowanie analogii klas; GA-SVM — algorytm genetyczny wykorzystujacy
SVM; PCA-SVM - sktadowe giéwne z PCA zastosowane w metodzie SVM.

acc metoda publikacja

88.6 % PC-NBC [29]
77.1 % PC-KMC

95 % ANN [146]
92 % SVM
90 % LDA

65.625% SIMCA [147]
87.5 % GA-SVM
90.62% PCA-SVM

wykonanie ponownego zmniejszenia wymiarowos$ci za pomoca metody doboru i redukcji
danych widmowych.

Wyniki testow kilku szerokoSci okien wycinajacych powstatych przy zastosowaniu metody
DRW zaprezentowane zostaly na wykresie 3.8. Najwyzsze acc osiagane jest dla okna o szero-
kosci 200 nm umiejscowionego tak, ze jego poczatek odpowiada dtugosci fali 500 nm. Wartos$¢
acc obliczona na danych, ktére pozostaty po redukcji, wyniosta 95%.

Wykonanie obliczen walidacji prostej na danych uzyskanych dzigki DRW poskutkowato
osiagnigciem wartosci acc r. rownej 100%. Liczno$¢ zbioru uczacego w stosunku do zbioru

testowego wynosita 4:1.

Analiza 1 wyniki dziatania innych algorytméw

1. PCA z danych spektralnych, obliczenie acc 1 acc 7.

Wykonanie PCA na danych spektralnych 1 wprowadzenie 3 pierwszych sktadowych
gléwnych do klasyfikatora DT z 7-krotng kroswalidacja umozliwito uzyskanie 47% prawi-
dtowej klasyfikacji. Walidacja prosta pozwolita uzyska¢ acc r. réwne jedynie 33%. Otrzy-
manie tak niskich wartoSci doktadnosci poskutkowato sprawdzeniem efektow przeprowa-

dzenia analogicznych obliczen z wykorzystaniem wcze$niej wygenerowanych danych — a.
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2. * PCA na wczeSniej wygenerowanych danych — a, obliczenie acc 1 acc 7.
Przeprowadzenie analogicznej do punktu 1. procedury obliczeniowej na wartoSciach
a dato znacznie lepsze rezultaty: acc — 87%. Jednak wynik walidacji prostej nie potwierdza
wysokiej wiarygodnoSci tego typu klasyfikacji (acc r. = 58%).
Zréznicowanie wynikéw pomigdzy zastosowaniem algorytmu PCA na danych transmi-
tancji i zbiorze a jest widoczne na wykresach opisujacych wariancj¢ za pomoca pierwszej
— PC1, drugiej — PC2 1 trzeciej skltadowej gtéwnej — PC3 (rysunek 4.12). W przypadku
danych w postaci bezposredniej transmitancji (podpunkty a i b rysunku 4.12) zaréwno
zalezno$ci PC1 od PC3, jak i PC2 od PC3, nie wykazuja potencjalu mogacego przetozyc
si¢ na pozytywny wynik klasyfikacji (klasy poszczegdlnych miodéw znacznie na siebie na-
chodza). Analogiczne zalezno$ci sktadowych gléwnych obliczonych na bazie a (podpunkty
c 1 d rysunku 4.12) wykazuja wigksze mozliwosci separacji danych (poszczegdlne klasy sa
lepiej rozgraniczone).
3. RBF na 31 10 sktadowych gtéwnych PCA
Po wprowadzeniu 3 pierwszych sktadowych gtéwnych transmitancji do ANN (typ RBF)
uzyskano wspétczynnik doktadnosci na poziomie 33%. Efekt nie zmienit si¢ po wykorzy-
staniu 10 pierwszych sktadowych PC. Dobrane parametry i cechy sieci do eksperymentu
dotyczacego skorup jaj kurzych, zostaty nie zmienione.
4. SVM na 3 sktadowych gtéwnych PCA oraz na danych bedacych transmitancja
Podczas implementacji SVM na danych o zmniejszonej wymiarowosci za pomoca PCA
postuzono si¢ modelem maszyny wektoréw nosnych analogicznym do tego przedstawionego
w poprzednim eksperymencie. Wykonanie SVM na danych transmitancji poskutkowato
osiagnigciem acc r. = 22%. Zredukowanie danych za pomoca PCA podniosto wynik do

33%.

Wyniki klasyfikacji uzyskane r6znymi metodami obliczeniowymi zamieszono w tabeli 4.4.
Najwyzsza warto$¢ wspoétczynnika doktadnosci osiagnigto stosujac metode PAW w potlaczeniu
z metoda DRW zaproponowana w rozprawie. Wykorzystanie klasyfikatoréw typu ANN i SVM

na analizowanych danych nie przyniosto satysfakcjonujacych rezultatéw.
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Rysunek 4.12: Wykresy zaleznosci sktadowych gtéwnych, pierwszej (PC1) i drugiej (PC2) od
trzeciej (PC3). a i b obliczenia na danych transmitancji, b i d obliczenia na danych w postaci
zbioru parametréw a. Znaczniki: niebieskie — miod gryczany, z6tte — midd lipowy, szare — miod
akacjowy (robinia), czerwone — midd rzepakowy.
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Tabela 4.4: Podsumowanie wynikéw klasyfikacji wykonanych za pomoca klasyfikatoréw: DT,
ANN - typ RBF i SVM na danych w trzech réznych formach. a — warto$ci wspéiczynnikow
kierunkowych prostych dopasowanych do transmitancji przy wykorzystaniu dobranych parame-
trow (jeden z efektéw dzialania metody PAW); PCA — 3 pierwsze sktadowe gléwne obliczane
z transmitancji (wyniki bazujace na 10 pierwszych skltadowych gtéwnych nie réznity sig);
PCAa* — 3 pierwsze sktadowe gléwne obliczone na zbiorze a; transm. — transmitancja probek
po odszumieniu za pomoca filtra S-G; acc [%] — doktadnos$é DT po 7-krotnej kroswalidacji (7-k.
kw.); acc r. [%] — wspdlczynnik doktadnosci klasyfikatora powstalty w wyniku walidacji
prostej (w.p.). Wyttuszczono wartoSci uzyskane w wyniku dziatania systemu do klasyfikacji
zaproponowanego przez autorke.

dane wejsciowe klasyfikator acc [%] acc 1. [%]
(7-k. kw.)  (w.p.)
a DT /PAW, DRW/ 95 100
PCA DT 47 33
PCAa* DT 87 58
acc r. [%]
PCA RBF 33
PCA SVM 33
transm. SVM 22

Podsumowanie i wnioski

Poréwnujac wyniki efektu analizy tych samych danych spektralnych za pomoca przetesto-
wanych w rozprawie powszechnie znanych metod klasyfikacyjnych oraz metod PAW i DRW,
mozna zauwazy¢ znaczaca roznice w poziomach doktadnosci klasyfikacji. Giéwna przyczyna
niskich wartosci acc r. dla ANN (z wykorzystaniem RBF) i SVM prawdopodobnie jest zbyt
mata liczba prébek. Algorytmy te wymagaja do prawidtowego dzialania liczby prébek co
najmniej réwnej liczbie wymiaréw danych. W omawianym przypadku to kryterium nie byto
mozliwe do spetnienia.

Wykonanie PCA na danych transmitancji dalo gorsze wyniki, niz na danych w postaci
parametréw a. Jest to widoczne zaréwno na wykresach zalezno$ci sktadowych gtéwnych PC,
jak 1 w obliczosnych wartoSciach acc i acc r. Fakt ten dowodzi, ze metody parametryzacji
pozytywnie oddziatuja na klasyfikacje.

Uzyskany podczas wykorzystania metod parametryzacji i redukcji wynik prawidlowej
klasyfikacji na poziomie 95%, jest lepszy w poréwnaniu do rezultatow prezentowanych przez
inne zespoly naukowe (tabela 4.3). Zadna z wymienionych grup nie klasyfikowata miodéw

wylacznie bazujac na widmie VIS.
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Dostosowujac system do konkretnego zastosowania, w tym przypadku stosujac np. doSwie-
tlenie probki w przedziale 350-500 nm (zakres wskazany jest na podstawie wyniku dotyczacego
umiejscowienia okna wycinajacego), mozliwe jest uzyskanie taniego i praktycznego urzadzenia
do klasyfikacji 4 typéw omawianych w badaniu miodéw pod wzgledem pochodzenia botanicz-
nego — doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 95%. Polepszenie wynikéw po wycigciu fragmentu
spektrum moze §wiadczy¢ o tym, ze wystgpuje czynnik wpltywajacy w ten sam sposob na
wszystkie badane typy miodow w okres§lonym zakresie widma. Dlatego pozostawienie go
w zbiorze danych tworzacych model klasyfikacyjny, moze pogorszy¢ wynik doktadnosci
klasyfikacji. Przyktadem takiego czynnika, moga by¢ réznego typu zanieczyszczenia miodéw
wplywajace na widmo w zakresie 500—700 nm.

W takim zakresie zaproponowany w rozprawie system staje si¢ konkurencyjny w stosunku
do analizy pytkowej, bedac metoda mniej czasochtonng i niewymagajaca poglebionej wiedzy
palinologicznej powiazanej z duzym doS§wiadczeniem analitycznym badacza, co powoduje, ze

metoda staje si¢ rowniez atrakcyjna ekonomicznie.
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4.3. Podsumowanie rozdziatu

W rozdziale zaprezentowano dwa przeprowadzone eksperymenty. Badania wykazaty poten-
cjal wykorzystania wysokorozdzielczych pomiaréw operujacych jedynie na zakresie VIS w ce-
lach klasyfikacji obiektow warstwowych. Uzyskane wyniki byly poréwnywalne z warto$ciami
publikowanymi przez inne grupy badawcze, a czasem lepsze. Zaréwno w przypadku badania
skorup jaj kurzych, jak 1 miodéw, proces ujednolicenia grubosSci prébek jest bardzo utrud-
niony. Dzigki zastosowaniu metody parametryzacji podczas uzycia systemu stosujacego PAW
niewielkie zr6znicowanie grubosci badanych obiektéw warstwowych nie stanowito problemu.
W obu przedstawionych przypadkach przeprowadzona analiza doprowadzita do mozliwosci
przystosowania systemu do konkretnego zastosowania. Wszyscy przytoczeni w pracy badacze
wykorzystywali szerszy zakres spektralny do analiz niz VIS. Jest to jednoznacznie zwiazane ze
stwierdzeniem, ze opracowany system do klasyfikacji obiektow warstwowych wykorzystujacy
techniki spektralne VIS jest znacznie bardziej atrakcyjny ekonomicznie w stosunku do syste-

moéw badawczych zaprezentowanych przez wymienione grupy badawcze.
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5. Podsumowanie rozprawy

5.1. Wnhnioski, podsumowanie rozprawy oraz Kierunki dalszych prac

Niniejsza rozprawa doktorska kompleksowo opisuje zagadnienie klasyfikacji obiektow war-
stwowych przy wykorzystaniu technik spektralnych, skupiajac si¢ na zakresie promieniowania
widzialnego.

W pracy przedstawiono podstawy fizycznych zjawisk zachodzacych w materii podczas
rejestracji spektralnych, zawarto najwazniejsze — zdaniem autorki — wybrane zagadnienia
przetwarzania danych intensywnosSciowych oraz klasyfikacji. Wskazano ograniczenia wspot-
czesnych systeméw oraz zaproponowano rozwiazanie mogace w konkretnych sytuacjach kon-
kurowac z istniejacymi metodami. Rozprawa zawiera szczegétowy opis dwoch eksperymentéw
wskazujacych obszary potencjalnych zastosowan urzadzenia.

Praca wpisuje si¢ dziedzing spektroskopii, przedstawiajac mozliwosci, jakie niesie ze
soba wykorzystanie jedynie zakresu promieniowania VIS. Przedstawia punktowa technike
pomiarowa umozliwiajaca dokonanie klasyfikacji mato licznego zbioru prébek, nie poddanych
uprzednio specjalnemu przygotowaniu. Algorytmy typu ANN, jak réwniez SVM, moga
sobie nie radzi¢ z zagadnieniem matlej liczebnosci préby, co przedstawiono w pracy. Mozna
stwierdziC, iz prezentowany system !aczy w sobie punktowoS$¢ pomiaréw spektroskopowych
z pewnego rodzaju uogdlnieniem interpretacji sygnatu wystgpujacym w obrazowaniu spektral-
nym. Opracowany system charakteryzuje si¢ duza elastycznoScia i mozliwoscia dostosowania
do konkretnego przypadku.

Gléwnym czynnikiem wyrdzniajacym zaproponowany w rozprawie system w stosunku
do wykorzystywanych w dziedzinie jest zastosowanie zakresu spektralnego obejmujacego
Swiatlo widzialne umozliwiajace klasyfikacj¢ wybranych obiektow z doktadnoscia powyzej
80%. Wyniki mozliwe byly do uzyskania dzigki zastosowaniu dwéch opracowanych metod
analizy danych spektralnych: metody parametryzacji z uzyciem aproksymacji wielomianowej

(PAW) oraz doboru i redukcji widma (DRW). Osiagnigte efekty byty poréwnywalne badz lepsze
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w stosunku do tych uzyskanych po implementacji przetestowanych w pracy, powszechnie
znanych algorytméw. Za pomoca metody PAW generowane sa nowe cechy sygnatéw wie-
lowymiarowych niosacych ze soba informacj¢ o konkretnych zakresach widmowych. Dzigki
tak zaprojektowanej parametryzacji mozliwa jest dalsza interpretacja uzyskanych wynikéw.
Dziatanie metody DRW ma za zadanie redukcj¢ widma o mato znaczacy dla konkretnego
problemu klasyfikacyjnego fragment, po usunigciu ktérego doktadno$¢ klasyfikacji wzrasta.
Zawegzenie obszaru pomiarowego w kontrolowany sposéb pozwala na §wiadomy dobor ele-
mentéw optycznych pracujacych w ograniczonych zakresach. Adaptacja systemu wigze sig¢
z obnizeniem kosztéw jego produkcji, a co za tym idzie z mozliwoScia upowszechnienia.
Dopuszczajaca modyfikacje mechanika systemu optycznego jest nieskomplikowana, co spra-
wia, Ze staje si¢ on niezawodny. Popularyzacja tego typu rozwigzan wydaje si¢ by¢ realna
tym bardziej, ze urzadzenia nie zawieraja niebezpiecznych elementéw, praca odbywa sig¢
w zakresie spektralnym bezpiecznym dla cztowieka, uktady sa nieskomplikowane i mobilne,
a oprogramowanie umozliwia zautomatyzowanie procesu.

W pracy zaprezentowano system bgdacy w konfiguracji realizujacej pomiary punktowe,
jednak mozliwe jest przeksztatcenie go w uktad skanujacy. Przyktadem wykorzystania systemu
w ustawieniu dostosowanym do akwizycji pomiar6w powierzchniowych sa badania wtasciwo-
Sci optycznych past grafenowych [10, 148], ktérymi réwniez zajmowata si¢ autorka rozprawy.

Postawiony cel pracy w postaci opracowania systemu wykorzystujacego pomiary widma
promieniowania z zakresu widzianego wraz z implementacja metod parametryzacji i redukcji

sygnatu do klasyfikacji obiektéw warstwowych zostat osiagniety.

Dalsze prace rozwijajace przedstawione zagadnienie bgda skupiaC si¢ na optymalizacji
stworzonych algorytméw, w szczegdlnosci do zastosowan w pomiarach polowych. Znacza-
cym etapem rozwoju systemu stanie si¢ rowniez testowanie mozliwosci klasyfikacji ré6znych
obiektow 1 okreslenie typu materiatow oraz zakresu badan mozliwych do przeprowadzenia za

pomoca opisanego w rozprawie systemu.

100



5.2. Elementy nowosci w pracy

W rozprawie zostaty przedstawione nastgpujace zagadnienia, nieopisane wczesniej w lite-

raturze:

- metoda parametryzacji sygnalu widmowego z uzyciem aproksymacji wielomianowej
(PAW) — podrozdziat 3.2.1;

- metoda doboru 1 redukcji widma (DRW) — podrozdziat 3.2.2;

- opracowanie systemu wykorzystujacego widmo zakresu VIS do klasyfikacji obiektéw

warstwowych — podrozdziaty 4.1 1 4.2.
W zaprezentowanych przypadkach zastosowanie systemu rozwiazuje problemy zwiazane z:

- niewystarczajaca liczba prébek do skutecznego nauczenia sieci neuronowych (w szczeg6l-
nosci w pomiarach wysokowymiarowych) — wykorzystanie w algorytmach metody PAW,
Iub metod PAW 1 DRW;

- trudng dostgpnoscia probek — mobilnos¢ systemu;

- niepowtarzalnos$cia wymiaru w osi z badanych probek — parametryzacja wykresu transmi-

tancji uniezalezniajaca wynik od wzglednej zarejestrowanej intensywnosci.
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