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Streszczenie pracy

Odpowiedni system wspomagania decyzji, dostosowany do wymogoéw pola walki
winien by¢ opracowany we wspOlpracy z przysztymi jego uzytkownikami — i to nie tylko
w zakresie interfejsu uzytkownika, lecz takze wszystkich innych jego modutéw. Dlatego tez
specjalizowane, przetestowane systemy wspomagania decyzji dla niektorych zastosowan sg
niezwykle istotne [1].

Punktem wyjécia do opracowania takiego systemu sg wyniki analizy przedstawione
w pierwszym rozdziale, dotyczace kluczowych zagadnien z zakresu big data, widzenia
komputerowego (ang. computer vision) oraz algorytméw klasyfikacji. Z uwagi na fakt,
ze dane wizualne stanowig najwigksza czes¢ globalnego obiegu informacyjnego, praca
koncentruje si¢ na algorytmach analizy obrazu, ktora jednocze$nie stanowi istotng czgsé
obszaru rozpoznania wojskowego.

W rozdziale drugim przedstawione zostaly strategie aktywnego uczenia si¢ (ang.
active learning) w ramach uczenia maszynowego (ang. machine learing), w tym opisana
zostata metoda MCADL (Multi-criteria active deep learning for image classification)
bedaca dorobkiem naukowcow z Uniwersytetow Hunan i Shandong, ktorzy deklaruja,
iz jako pierwsi na $wiecie opracowali metode wielokryterialnego doboru probek do treningu
[2]. Zaprezentowano korzysci wynikajace z wyboru tej metody, jako podstawy do dalszych
prac, w tym do zmiany algorytmu i dokonania jego optymalizacji. Rozdziat drugi zawiera
rowniez analiz¢ mozliwo$ci  zastosowania sieci neuronowych, charakterystyke
najstynniejszych Sieci oraz szczegoétowy opis zastosowanych oryginalnie architektur, ktore
w ramach niniejszej pracy zostaly zmienione i przystosowane do rozwigzywanych
problemow.

W rozdziale trzecim przedstawiono najwazniejsze aspekty analizy wielokryterialnej
zwigzane z realizacjg prac w obszarze klasyfikacji obrazow. Opisano w szczegdlnosci
sposOb implementacji analizy wielokryterialnej bazujacej na metodzie punktu odniesienia,
oraz zakres interaktywnego wyznaczenia rozwigzan efektywnych w algorytmie i powstale
w ich wyniku nowe rozwigzanie. W celu wykazania skutecznosci przyjetego sposobu
optymalizacji dodatkowo, =zostata zaimplementowana metoda, ktorg zintegrowano
z wypracowanym rozwigzaniem i dzigki temu osiggnigto rezultaty.

W rozdziale czwartym opisano przebieg eksperymentow zrealizowanych dla
osiagniecia zatozonych celow pracy doktorskiej. Przedstawiono charakterystyke obszaru

wdrozenia - rozpoznania wojskowego. Z uwagi na zastosowang przez autoréw MCADL



implementacje w technologii Tensorflow, ktora statystycznie zaczyna ustgpowaé
nowoczesniejszemu framework’owi Pytorch [3], w docelowej implementacji metody
MCADL wykorzystano witasny kod, opracowany w technologii Pytorch, w oparciu o bazg
danych MNIST? (ang. Modified National Institute of Standards and Technology). Majac to
na wzgledzie szczegdlng uwage zwrdcono na eksperymenty przeprowadzone na bazie
CIFAR-10 (ang. Canadian Institute For Advanced Research), ktora ze wzgledu na swa
roznorodno$¢ moze by¢ traktowana analogicznie do zbioréw tworzonych w osrodkach
zobrazowania.

Tryb aktywnego uczenia (ang. active learning) wzmacnia efekt wykorzystania
zbiorow, w ktorych wystepuja braki danych, gdyz zaklada uczenie si¢ modelu na
ograniczonej puli etykiet. Ponadto w rozdziale czwartym zaprezentowano wnioski
z poczynionych obserwacji wraz z pordbwnaniem z opracowanymi i zaimplementowanymi
metodami dokonujacymi klasyfikacji obiektow na obrazie.

Whioski zawieraja podsumowanie przyjetych zatozen i uzyskanych efektow dla

opisanej w niniejszej rozprawie nowej metody klasyfikacji obiektoéw na obrazie.

L MNIST (ang. Modified National Institute of Standards and Technology database) to zbiér danych zawierajacy
cyfry pisane odrgcznie, o ktorym w Rozdziale 111.
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WSTEP

Big data to angielski termin oznaczajgcy ogromne zbiory danych, ktore wymagajg
zaawansowanych technologii oraz narzg¢dzi analizy i przetwarzania. Funkcjonuja réwniez
w obszarze rozpoznania wojskowego i w tym zakresie moga pochodzi¢ z réznych zrodel, takich
jak:

— satelity i drony — segmenty naziemne gromadzg dane o ruchach wojsk i sprzetu,

potozeniu celow oraz warunkach terenowych;

— systemy wywiadowcze - przetwarzajg wiele réznych zrodet informacji, takich jak dane

z podstuchow, informacje dotyczace transakcji finansowych, inwestycji, rozwoju
technologicznego, naukowego i innych zrodet wywiadowczych;

— systemy sieciowe - monitorujg komunikacj¢ i ruch w sieciach komputerowych i moga

dostarcza¢ informacji o atakach cybernetycznych oraz o dzialaniach wrogich grup;

— systemy sensoryczne - mogag rejestrowac dzwigki, obrazy i inne dane z otoczenia

1 przekazywac je do systemoOw rozpoznania.

Dzigki wykorzystaniu big data w systemach rozpoznania wojskowego mozna doktadniej
analizowa¢ 1 interpretowaé informacje, co umozliwia szybsze i bardziej efektywne
podejmowanie decyzji dotyczacych dziatan wojskowych. Z uwagi na fakt, ze dane wizualne
stanowig najwicksza cze$¢ globalnego obiegu informacyjnego, praca koncentruje si¢ na
algorytmach analizy obrazu, ktora jednoczes$nie stanowi istotng cze$¢ obszaru rozpoznania
wojskowego.

Zobrazowania dostarczaja informacji, ktore mozna wykorzysta¢ do analizy
i przetwarzania danych. Przyktadowe zastosowania takiej analizy to:

— rozpoznawanie obiektow;

— monitorowanie zmian;

— prognozowanie zjawisk.

Jednoczesnie warto mie¢ na uwadze, iz w ostatnich latach trudno$ci w interpretacji obrazow
poglebia fakt, ze coraz czeSciej na polu walki stosuje si¢ kamuflaz i falszywe cele. Ponadto
dynamika operacji wojskowych jest coraz wigksza, podobnie jak liczba obiektow
o krotkim czasie zycia. Czynniki te wprowadzaja dodatkowa niepewnos$¢ do procesu pracy
z obrazami, a co za tym idzie, zmniejsza si¢ niezawodno$¢ wykrywania i doktadnos¢
klasyfikacji obiektow. Eksperci widza wyjscie z tej sytuacji w poszukiwaniu nowych
paradygmatéw modelowania 1 redukcji niepewnosci, opracowywaniu skutecznych metod

statystycznej i semantycznej fuzji danych i informacji pochodzacych z réznych zrodet [4].



Wspoétczesnym problemem w budowie systemu klasyfikacji obrazu dla potrzeb wojskowych
jest posiadanie rozbudowanych zbiorow zdje¢, przygotowanych do treningu, ktore
umozliwilyby modelowi generalizacj¢ w stopniu pozwalajacym na osigganie dobrego poziomu
predykcji. Analiza zobrazowan wymaga odpowiednich narzedzi i technologii, takich jak
algorytmy uczenia si¢ maszyn i sztucznej inteligencji, ktére umozliwiajg automatyczng
identyfikacj¢ 1 klasyfikacje obiektéw na zdjeciach. Klasyfikacja obrazéow to proces
przyporzadkowywania etykiet lub kategorii do obrazéw na podstawie ich zawartosci.

Technologie klasyfikacji obrazow wykorzystuja uczenie si¢ maszyn, a w szczegdlnosci
sieci neuronowe, ktdre rozpoznaja wzorce w obrazach i przypisujg im odpowiednie etykiety.
Dzigki temu mozliwe jest przetwarzanie duzych ilosci danych w krotkim czasie, co wspiera
szybsze i bardziej efektywne wykorzystanie informaciji.

Jedng z metod shuzacych przyspieszeniu klasyfikacji obrazow jest wykorzystanie

aktywnego uczenia. Jest to podejScie do uczenia si¢ maszyn, w ktorym algorytm uczacy
dokonuje wyboru prébek do nauki zamiast polegania na zestawie probek statycznych.
W przypadku klasyfikacji obrazu, algorytm moze pyta¢ uzytkownika o etykietowanie
wybranych probek, aby nauczy¢ si¢ jak najlepiej rozpoznawac i klasyfikowaé obrazy.
W pracy przedstawione zostaly strategie aktywnego uczenia si¢ przez maszyng¢, w tym
wyjasniona zostata metoda MCADL stanowigca opracowanie naukowcéw z Uniwersytetow
Hunan i Shandong, ktorzy deklaruja, iz jako pierwsi na $wiecie opracowali metode
wielokryterialnego doboru probek do treningu [2]. Metoda MCADL zostata wybrana do
wykorzystania w ramach niniejszej pracy doktorskiej z uwagi na zaproponowane polaczenie
wielu kryteriow. Ich analiza wykazala, ze kazde z nich ma swoje zalety, ale ich potaczenie
moze by¢ szczeg6lnie przydatne w przypadku ograniczonych zasobow danych oznaczonych
oraz w zadaniach, w ktorych zarzadzanie niepewno$cia i poprawa dokladnosci klasyfikacji sa
kluczowe.

Z uwagi na przedstawiong przez autorow implementacje w technologii Tensorflow, ktora
statystycznie zaczyna ustgpowaé nowoczesniejszemu framework’owi Pytorch [5],
zdecydowano o przeprowadzeniu implementacji metody MCADL rowniez z wykorzystaniem
wlasnego kodu, opracowanego w technologii Pytorch, w oparciu o baz¢ danych MNIST (ang.
Modified National Institute of Standards and Technology).

Analiza wielokryterialna to podejscie do podejmowania decyzji, ktore uwzglednia wiele
kryteriow jednoczesnie. W kontekscie klasyfikacji obrazow, moze by¢ wykorzystana
do wyboru najlepszego algorytmu klasyfikacji, ktory speinia rézne kryteria, takie jak

doktadnos¢ klasyfikacji, szybkos$¢ uczenia si¢, odpornos¢ na zaktocenia, itp. W tym zakresie,
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punkty odniesienia wykorzystywane sg jako ramy odniesienia dla kryteriow oceny. Punkt
odniesienia to warto$¢ referencyjna dla danego kryterium. Stanowi podstawe do porownywania
wynikow uzyskanych dla roznych algorytmow klasyfikacji. Punkty odniesienia pozwalajg na
ustanowienie standardéw i porownywanie wynikoéw réznych algorytmow klasyfikacji obrazow.
Przy uzyciu punktéw odniesienia, mozna okresli¢, ktore algorytmy sg bardziej efektywne
w odniesieniu do okreslonych kryteriow i jakie sg réznice migdzy nimi.

W pracy przedstawiono najwazniejsze aspekty z zakresu analizy wielokryterialnej
zwigzane z klasyfikacjg obrazow, w tym w szczegdlnosci sposob implementacji analizy
wielokryterialnej bazujgcej na metodzie punktu odniesienia oraz zakres interaktywnego
wyznaczenia rozwigzan efektywnych w algorytmie i powstate w ich wyniku nowe rozwigzanie.
W celu wykazania skuteczno$ci przyjetego sposobu optymalizacji zaimplementowano
dodatkowo kolejng metode, ktéra zintegrowano z wypracowanym rozwigzaniem i dzieki temu
osiagnigto podane rezultaty.

W pracy zaproponowano algorytm, w ktérym wazenie kryteriow umozliwiajace
dokonywanie wyboru probek do treningu zostato zastgpione metoda punktu odniesienia
stosowang w procesie interaktywnej optymalizacji wielokryterialnej zdefiniowanej w teorii
wspomagania decyzji. Okreslono strategi¢ wyboru punktéw odniesienia 1 dokonano
sprawdzenia dziatania opracowanego algorytmu na bazie MNIST, dla uzyskania wtasciwego
efektu poroéwnania. Przeprowadzono rdwniez eksperymenty opracowanego algorytmu na bazie
zdje¢ CIFAR-10, 0 zwigkszonej roznorodnosci. W celu przetestowania, zrealizowano prace,
ktore potwierdzity przydatno$¢ zaprezentowanego rozwigzania przy jednoczesnym polepszeniu
poziomu doktadnosci.

Opracowana metoda stanowi jeden z komponentéw wdrozenia projektu ,,Battyk Cyfrowy”,
realizowanego migdzy innymi przez Os$rodek Badawczo-Rozwojowy Centrum Techniki
Morskiej (OBR CTM). Projekt koncentruje si¢ migdzy innymi na wsparciu procesu analiz,
interpretacji i oceny sytuacji nawodnej. W ramach przedmiotowego projektu prowadzone sa
prace z zakresu wsparcia procesow wczesnego identyfikowania zagrozen w celu oceny wplywu
stanu biezacej sytuacji na morskim teatrze dziatan oraz budowie bazy danych pozyskiwanych
z rozpoznania obrazowego, w tym danych pochodzacych z mobilnych i stacjonarnych uktadow
sensorycznych oraz rozpoznania radioelektronicznego, a w perspektywie dlugofalowej
przygotowanie do wykorzystania danych pochodzacych =z satelitarnych systemow
rozpoznawczych. Badania i opracowanie metod przedstawionych w niniejszej pracy
doktorskiej stanowig wlasciwg podbudowe teoretyczng i algorytmiczng do rozwoju technologii

rozpoznania, co wraz z pozostatymi komponentami projektowanego systemu moze przyczynic¢
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si¢ do poprawy zdolnosci do dowodzenia, rozpoznania, a takze zdolno$ci w obszarze

przetrwania i zapewnienia bezpieczenstwa panstwa.



1. Cele pracy

Celem niniejszej pracy jest zdefiniowanie metody klasyfikacji obrazu, ktora

W nastepstwic zaproponowanej procedury optymalizacji speini odpowiednie wymogi

niezawodnosci oraz sprawnosci realizowanych obliczen przy jednoczesnym utrzymaniu

wysokiego poziomu doktadnosci (ang. accuracy), uwzgledniajac nastgpujace cele

szczegdlowe:

a.

przedstawienie aktualnych informacji na temat stanu zaawansowania algorytmow
w zakresie widzenia komputerowego 1 trybéw uczenia si¢ maszyn, w tym

wykorzystywanych w gtgbokim uczeniu (ang. deep learning);

. przeanalizowanie metody MCADL, dokonanie jej implementacji, a nast¢pnie

weryfikacji jej skutecznosci,

wprowadzenie nowej metody inicjalizacji i analiz koszt-efekt;

. opracowanie algorytmu, w ktorym wazenie kryteribw umozliwiajace dokonywanie

wyboru prébek do treningu zostanie zastgpione metoda punktu odniesienia stosowang
w procesie interaktywnej optymalizacji wielokryterialnej zdefiniowanej w teorii
wspomagania decyzji;

okreslenie strategii wyboru punktéw odniesienia;

sprawdzenie dziatania opracowanego algorytmu na bazie MNIST, w celu uzyskania

wiasciwego efektu pordwnania;

. potwierdzenie przydatnosci zaprezentowanego rozwigzania na danych z bazy

1 przetestowanie opracowanego algorytmu na bazie zdje¢ CIFAR-10, o wigkszej

réznorodnosci.

Z uwagi na potrzeb¢ wdrozenia wypracowanego rozwigzania oraz implementacj¢

w obszarze produktowym, praca nie ogranicza si¢ do wymiaru naukowego, ale zawiera tez

dane z zakresu wojskowego obszaru zastosowan.

2. Teza pracy

Zastosowanie metody punktow odniesienia W algorytmie ,Multi-criteria active deep

learning for image classification (MCADL)”, zwigksza dokladno$¢ analizy obrazu

1 wykazuje wyzszo$¢ nad wykorzystywang w tymze algorytmie metodg wazenia kryteriow.

10



RozDZIAL |
PRZEGLAD STANU WIEDZY Z OBSZARU BIG DATA, WIDZENIA
KOMPUTEROWEGO I ALGORYTMOW KLASYFIKACJI

1. Od Big data do podjecia decyzji

W 1997 roku dwoch naukowcow NASA Michael Cox i David Elisworth uzyto
sformulowania ,the problem of big data” [6] w opracowaniu przedstawiajgcym
uwarunkowania zwigzane z gromadzeniem danych, ich przetworzeniem i analizg. Wskazywali
w nim miedzy innymi na potrzebe opracowania dedykowanych rozwigzan do analizy zdjeé
satelitarnych i lotniczych. Przedstawiali dane w dwoch wymiarach: jako zbiory danych
(przyktadowo z czujnikéw lub satelitow) oraz obiekty danych (agregujace wiclowymiarowe
dane, jak modele pogodowe lub analizy strukturalne [7]).

Naukowcy z Uniwersytetu Oksfordzkiego w opracowaniu ,,Big data, efektywna analiza
danych” wskazali na inne podejscie, ktore zostato zdefiniowane, jako ,,zdolnosé¢ spoteczenstwa
do korzystania z informacji w nowatorski sposob, ktory utatwia lepsze zrozumienie otaczajgcej
rzeczywistosci lub wytworzenie dobr i ustug o znacznej wartosci” [8]

Patrzac na problem biznesowo Bernard Marr [9] zdefiniowat big data jako cyfrowy $lad,
ktory generujemy w obecnej erze cyfrowej. Zgodnie z tg teorig, cyfrowy $lad sktada sie
z wszystkich danych, ktére sg przechwytywane, gdy uzywamy technologii cyfrowej.
Podstawowg ideg stojaca za wyrazeniem big data jest to, ze wszystko, co robimy, w coraz
wigkszym stopniu pozostawia cyfrowy $lad, ktory mozna wykorzysta¢ i analizowaé, aby
uzyskac¢ nowg wiedzg¢. Zgodnie z teorig Marr’a sitami napedowymi w tym nowym wspaniatym
swiecie sg: dostep do coraz wigkszych ilosci danych oraz coraz wigksze mozliwosci
technologiczne do wydobywania tych danych w celu uzyskania informacji handlowych.

Inne spojrzenie przedstawia raport firmy badawczej Gartner, ktory traktuje big data, jako
zasoby informacyjne o duzej objetosci, duzej szybkosci i/lub duzej zmiennosci informacji,
ktore wymagaja efektywnych kosztowo, innowacyjnych form przetwarzania informacji
umozliwiajacych lepszy wglad, podejmowanie decyzji i automatyzacje procesow [10].

Nie ma jednej definicji big data, ale istniejg pewne elementy, ktore sg wspolne w réznych
definicjach i funkcjonujg w literaturze, jako komponenty "V" big data, definiowane, jako
velocity, volume, variety, veracity (szybkosc¢, objetosé, roznorodnos¢ i prawdziwosc). Velocity
to predkos¢ przeptywu danych, lub szybkos¢, z jaka dane sa gromadzone. To proces, ktory
nigdy si¢ nie zatrzymuje. Atrybuty obejmuja strumieniowanie w czasie zblizonym do

rzeczywistego lub w czasie rzeczywistym oraz lokalne i oparte na chmurze technologie, ktore
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mogg przetwarza¢ informacje bardzo szybko. Volume to skala danych, czyli wzrost ilosci
przechowywanych danych. Na przyktad eksabajty, zettabajty, yottabajty itd. Czynniki
napedzajace objetos¢ to: wzrost zrodet danych, czujniki o wyzszej rozdzielczo$ci oraz
skalowalna infrastruktura. Variety to r6znorodno$¢ danych. To koncepcja, zgodnie z ktorg dane
pochodzg z rdéznych zrodel, maszyn, ludzi, proceséw, zardwno wewnetrznych, jak
i zewnetrznych w stosunku do organizacji. Atrybuty obejmuja stopien struktury i ztozonoS$ci
a czynnikami napg¢dzajacymi sg technologie mobilne, media spolecznosciowe, technologie
wearable, technologie geo, wideo i wiele, wiele innych [8]. Veracity to zgodnos¢ z faktami
i doktadno$¢. Prawdziwo$¢ odnosi sie do jakosci i pochodzenia danych. Atrybuty obejmuja
spojnos¢, kompletnos¢, integralnos$¢ i niejednoznaczno$é. Czynniki warunkujace to miedzy
innymi koszt i potrzeba identyfikowalnosci.

Techniczne spojrzenie na big data wymaga okreslenia gtéwnych komponentow tego
zagadnienia i zdefiniowanie ich, jako mi¢dzy innymi: potaczenie danych semistrukturalnych
(jak pliki typu XML wraz z odpowiednimi plikami XML Schema czy JSon), prawie
strukturalnych (jak strumienie webowe) i nieustrukturyzowanych (jak pliki tekstowe, PDFy,
obrazy, video, tweety lub blogi) gromadzonych przez ludzi, organizacje, instytucje, ktore moga
by¢ przeszukiwane w celu pozyskania informacji i wykorzystywane w projektach uczenia
maszynowego, modelowania predykcji i innych zaawansowanych aplikacjach analitycznych
[11]. Analityka big data wykorzystuje algorytmy uczenia si¢ maszyn, dlatego wigkszos¢
istniejacych frameworkow (jak Hadoop, Spark, Storm czy Samza) jest uzupetniona o biblioteki
i zestawy narzgdzi stuzace szybkiej identyfikacji wzorcow [12].

Wspotczesnie najwickszag czes¢ big data w swiatowym obiegu informacyjnym stanowig
dane obrazowe. Na skutek rozwoju technologii i urzadzen je wytwarzajacych ich ilo$¢ stata si¢
niemozliwa do przetworzenia bez udziatu komputeréw. Dane multiplikuja si¢ w kazdej
sekundzie — sg generowane nieustannie przez prawie 5 miliardow uzytkownikow internetu [13].
Okoto 6 miliardow osob [14] posiada telefon komorkowy, ktory zawiera kamere umozliwiajaca
dostarczanie do sieci obrazéw 1 filmow. Analizujac skalg tego zjawiska warto dodac,
ze w kazdej minucie na YouTube przesytane jest 500 godzin nowych materiatow audio-
wizualnych osob [14]. Liczba uzytkownikow tej platformy podwoita si¢ w ciggu tylko pigciu
lat i w 2021 roku wyniosta 2,6 miliarda w stosunku do 2 miliardow w 2019 roku i 1,4 miliardow
w 2016 roku [15].

Oczywistym jest, ze wdrozenie technologii 5G wielokrotnie zwigksza proces wytwarzania,

a nastgpnie wykorzystania danych — przy réwnoczesnym przyspieszeniu czasu ich
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przetwarzania. W tym konteksScie akceleracja rozwoju algorytmow uczenia maszynowego

bedzie tylko postepowac.

Data Never Sleeps 1.0 vs. Data Never Sleeps 10.0

48 3.6K
2013 2022 2013 2022 2013 2022 2013 2022 2013 2022 2013 2822

GOOGLE YOUTUBE INSTAGRAM TWITTER FACEBOOK EMAILS
USER QUERIES HOURS UPLOADED  PHOTOS SHARED TWEETS SHARED CONTENT SHARED  EMATILS SENT

Rysunek 1 Infografika przedstawiajqgca dynamike i trend wzrostu liczby danych na swiecie na przyktadzie terytorium USA.
Za: [16]

Interpretacja danych wizualnych ma zastosowanie w wielu sferach zycia gospodarczego
i spolecznego — wspierajac rozwdj medycyny, zarzadzanie sytuacjami kryzysowymi,
gospodarke agrarng, przestrzenng oraz szerokorozumiany sektor bezpieczenstwa - w tym
wywiad i rozpoznanie wojskowe. W zakresie tego ostatniego termin big data odnosi si¢ do
szerokiego spektrum informacji dostgpnych z czujnikow, obrazéw wideo, telefonow
komoérkowych, wywiadu sygnatowego i przechwytywania danych z wojny elektronicznej
lub obrazow satelitarnych [15].

Analiza wyzej wymienionych danych jest procesem na ktory warto spojrze¢ szerzej niz
tylko przez pryzmat interdyscyplinarnego przedsigwzigcia obejmujacego matematyke,
statystyke czy informatyke. Aby dane mialy warto$¢ dla decydenta, musza by¢ zrozumiate
I interaktywne, najlepiej w czasie zblizonym do rzeczywistego. A zatem jednym z krytycznych
elementdéw systemu jest mechanizm, ktéry wyodrebni istotne informacje, jeszcze zanim zostang
poddane analizie, gdyz z jednej strony duza cze$¢ danych moze nie mie¢ zadnej wartosci,
z drugiej, dane w postaci surowej moga nie nadawac si¢ do dalszego wykorzystania [17].

Istotnym zagadnieniem w tym zakresie bedzie rowniez big data mining, ktore zajmuje si¢
wydobywaniem informacji z danych 1 wykorzystywaniem ich do przewidywania trendow
1 wzorcow. Zasadniczo, analityka predykcyjna polega na uchwyceniu zaleznosci pomiedzy
zmiennymi objasniajacymi a zmiennymi przewidywanymi na podstawie zdarzen z przesztosci,
1 wykorzystaniu ich do przewidywania nieznanego. Zaawansowane narzgdzia analityki
predykcyjnej umozliwiaja analiz¢ problemow zwigzanych z danymi 1 przedstawianie wynikow
za pomoca prostych wykresow, diagramow liczb, ktore wskazuja prawdopodobienstwo
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mozliwych wynikow. Doktadno$¢ i uzytecznos¢ wynikow zalezg jednak od poziomu analizy
danych i jakosci zatozen.

Z terminem big data $ci$le zwigzana jest analityka biznesu (ang. business analytics).
W tym zakresie przewiduje si¢, ze wiedza o tym, jak obstugiwac i analizowa¢ ogromne ilo$ci
danych, ktore sg obecnie dostepne, stanie si¢ jednym z gldéwnych nurtéw biznesowych na catym
swiecie. Najwigksze firmy technologiczne, jak Google, Apple i wiele innych opracowuja nowe
podejscia do obstugi i analizy danych. Podejscia te zazwyczaj angazuja tysigce lub dziesiatki
tysiccy komputerow, ktore mogg by¢ zaangazowane do rozwigzywania pozornie
nierozwigzywalnych problemow. Google, Yahoo i Facebook posiadaja centra danych
o rozmiarach, ktore jeszcze dekadg temu byly trudne do wyobrazenia. Rozwdj tych ogromnych
centrow obliczeniowych zmusil przemyst komputerowy do dostosowania si¢ i opracowania
procesorow, ktére zuzywaja znacznie mniej energii 1 generujg znacznie mniej ciepla.
Dodatkowo, te centra danych sa obecnie budowane w poblizu zrodet zasilania i chtodzenia
(. rzek 1 duzych zbiornikdw wodnych) tak, aby ich koszty energii byty nizsze niz w przypadku
poprzednich generacji. Wydajnos¢ tych nowych monstrualnie duzych centréw danych oznacza,
ze obserwuje si¢ powrot do bardziej scentralizowanego przetwarzania, gdzie wiele firm moze
znalez¢ to mniej kosztowne, aby zleci¢ niektéore z ich obliczen do dostawcy chmury
obliczeniowej. To z Kkolei rodzi szereg probleméw zwigzanych z bezpieczenstwem,
niezawodnoscig, umowami i siecig [18].

Podobnie jest w $rodowisku militarnym. W obszarach obejmujacych rozpoznanie
wojskowe funkcjonuje réwniez coraz wigcej danych i coraz wigcej zabezpieczen musi by¢
tworzonych, w coraz szybszym tempie.

Big data wykorzystuje si¢ miedzy innymi na potrzeby budowania §wiadomosci sytuacyjne;j
(ang. Common Operational Picture — COP), nasyca wiedzg ekspercka i tworzy wspdlne (na
kazdy szczebel decyzyjny) ramy ulatwiajace identyfikacj¢ wzorcéw. Dane s3a osadzone
w bazowej strukturze graficznej a system przetwarza ztozone zapytania. Wykrywajac wzorce
system moze generowac rozne rodzaje wizualizacji, takie jak mapy, linie czasu, zasoby
przeciwnika i inne. Stuzy jako podstawa do podjecia decyzji o dalszych dziataniach [19].
Na rysunku 2 przedstawiono komponenty tworzenia Potagczonego Obrazu Sytuacji Operacyjnej
(POSO0).
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Rysunek 2 Koncepcja komponentow i przeplywu danych na rzecz Polgczonego Obrazu Sytuacji Operacyjnej. Opracowanie
wlasne

Warto wskaza¢, ze na rysunku uwzgledniono SAO (System Analiz Obrazowych), jako
zrodto zobrazowan dla dowddztwa, ale postgpowanie na pozyskanie tego systemu zostato
uniewaznione w maju 2022 roku. Postgpowanie na pozyskanie SPARTAN (Zintegrowany
zautomatyzowany system dowodzenia operacjami specjalnymi) prawdopodobnie nie zostato
jeszcze przeprowadzone.

Niewatpliwie wigc, w poruszaniu si¢ po rzeczywistosci big data w obszarze
wojskowym, wyjatkowego znaczenia nabierajg nie tylko maszyny dokonujace przetworzenia
wielu informacji, ale i sam proces podejmowania decyzji, ktory zostal definicyjnie
przedstawiony w opracowaniu ,,Teoria i Praktyka Wspomagania Decyzji” [1], oraz jego
elementy, w tym miedzy innymi system wspomagania decyzji rozumiany, jako system
komputerowy uwzgledniajacy nastepujace komponenty:

— bazy danych,

— reprezentacj¢ wiedzy istotnej dla podejmowania danej klasy decyzji w formie bazy

modeli sytuacji decyzyjnych (rzeczowych i preferencyjnych),

— algorytmy dla przetwarzania i wykorzystania tych danych oraz modeli,

— interfejs uzytkownika, umozliwiajacy komunikacje pomiedzy uzytkownikiem

a komputerem.

To wiasnie cze$¢ zwigzana z opracowaniem efektywnego algorytmu klasyfikacji obrazu bedzie

przedmiotem szczegotowych analiz przedstawionych w niniejszej pracy.
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Znaczenie big data w kwestiach dotyczacych bezpieczenstwa bedzie rosto. Zwigzane jest
to z rozwojem technologii i zmieniajacym si¢ obliczem $wiata, takze jesli chodzi o dynamike
wspotczesnych konfliktow. Wazna bedzie zwlaszcza umiejetna analiza tzw. zrodet otwartych.
Bo tutaj obowigzuje zasada odwroconego trojkata — 70%, nawet 80% przydatnych informacji

to dane ogolnodostepne

2. Widzenie komputerowe

Badania nad opracowaniem algorytmu, ktory w sposéb automatyczny rozpozna obiekt
przedstawiony na zdjeciu byly prowadzone przez naukowcoéOw od momentu pojawienia si¢
komputeréw w XX wieku. Widzenie komputerowe (ang. computer vision), rozumiane jako
rozpoznanie obrazu przez maszyng, zostato prawdopodobnie po raz pierwszy opisane w pracy
doktorskiej Larry Roberts ,.Block world” w 1965 roku [20], gdzie rzeczywisto$¢ zostala
przedstawiona w formie blokow — prostych ksztalttow geometrycznych, mozliwych
do identyfikacji a nastepnie odwzorowania. W ciagu kolejnych kilkudziesigciu lat powstato
tysigce opracowan naukowych, w ramach ktoérych tworzono metody i algorytmy umozliwiajace
komputerom przetwarzanie obrazu i jego zawartosci. Jednakze do konca lat 90. XX wieku
rozpoznawanie §wiata wizualnego odbywato si¢ na podstawie jego prostych struktur, w oparciu
o ograniczong liczby obiektow i ich charakterystyKi (takie, jak figury geometryczne, proste,
krawedzie, brzegi obiektow). Bylo to zwigzane zarowno z technikg wykonywania samych zdje¢
[21] jak i ograniczonymi mozliwo$ciami obliczeniowymi komputerow.

Wzrost ilosci materiatdw wizualnych, wykorzystywanych zaréwno w przestrzeni
naukowej, biznesowej jak i rzadowej oraz innych sprawita, ze techniki uczenia si¢ maszyn
(ang. machine learning) zaczgty by¢ dynamicznie rozwijane. Doskonalono narzedzia takie jak
Maszyna Wektorow Nosnych (SVM, ang. Support Vector Machine [22]), gtownie do zagadnien
klasyfikacji, w ktorych jedna klasa jest separowana mozliwie duzym marginesem od drugiej
klasy. Jednak podstawowy problem - mozliwo$¢ automatycznego rozpoznania, klasyfikacji
1 lokalizacji kazdego obiektu, na kazdym zdj¢ciu - nie zostal jeszcze rozwigzany. Wiele modeli,
bez wzgledu na to czy rozwazane byly modele graficzne, SVM czy Adaboost [23] ulegato
przetrenowaniu [24]. Wigzalo si¢ to przede wszystkim z wielo$cia danych wizualnych
(ang. visual data), w analizie ktorych braty udziat rowniez ztozone modele, z wyznaczonymi
wieloma parametrami. Przy braku wystarczajacej ilosci danych treningowych modele szybko

identyfikowaty okreslony wzorzec, koncentrujgc si¢ na nim i powstawal problem generalizacji
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danych, uniemozliwiajgcy propagacje na nowe wzorce. Jakos¢ wykonanych zdje¢ byta gorsza
niz wspotczesnie, a produkowane wtedy komputery posiadaty ograniczone moce obliczeniowe.

W 2009 roku tym zagadnieniem zajeli si¢ naukowcy Uniwersytetu Princeton
pod przewodnictwem prof. Fei Fei Li. Opublikowali opis utworzonej przez nich najwickszej
na S$wiecie bazy obrazow ImageNet [25], uwzgledniajacej czternascic milionow
etykietowanych obrazoéw, podzielonych na dwadziescia dwa tysigce kategorii obiektow i scen
[26]. Powstanie tego zestawu danych zapoczatkowalo realizacje corocznych konkursow
ILSVRC (ang. ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge) [27] weryfikujacych
algorytmy identyfikujace obiekty w obrazach z bazy z najnizszym wskaznikiem biedu.
Konkursy byly realizowane do 2017 roku i w trakcie tych kilku lat doktadnos¢
w klasyfikowaniu obiektow wzrosta z 71,8% do 97,3%, przewyzszajac ludzkie mozliwosci
[28].

Utworzenie bazy ImageNet zwigkszylo dynamike rozwoju sztucznych sieci
neuronowych (ANN, ang. Artificial Neural Networks), wsrod ktorych najbardziej efektywne
w znajdowaniu wzorcOw na obrazie okazaly si¢ konwolucyjne sieci neuronowe (CNN, ang.
Convolutional Neural Networks) [29], umozliwiajace automatyzacje rozpoznawania obrazow
na niespotykang dotad skale. Wprowadzenie CNN, wigkszych zbioréw danych wizualnych
i wydajnych zasobow obliczeniowych doprowadzito do szybkiego rozwoju rozwigzan dla
zadan rozpoznawania obrazéw. W 2012 roku, w trakcie konkursu ILSVRC zaprezentowano
konwolucyjng sie¢ neuronowag AlexNet [30], w ktorej poziom bledu na zbiorze testowym
(ang. test error rate) spadt o 10.8% w stosunku do dotychczasowych obliczen istniejacych
na $wiecie 1 wyniost 15.3%. W kolejnych latach poziom ten byt systematycznie obnizany
i osiggal nawet 3.6 % [31] i 2.3% [32]. Prezentowane w trakcie konkursu rozwigzania
odpowiadaty na problemy identyfikowane w ramach zadan uczenia nadzorowanego
(ang. supervised learning)?, o ktorym wiecej w dalszej czesci rozdziahu, bedacego jedna
z technik uczenia sie maszyn (ang. machine learning)?.

Widzenie komputerowe wykorzystuje algorytmy uczenia maszynowego, ktore
rozpoznaja wzorce w obrazach i1 wykorzystuja te wzorce do sklasyfikowania obrazu. Zadania

wizji komputerowej obejmuja metody pozyskiwania, przetwarzania, analizy i rozumienia

2 Uczenie nadzorowane wystepuje, gdy algorytmy otrzymaja wartosci docelowe dla instancji treningowych
i zostang poinformowane, jakie warto$ci majg przewidzie¢ dla instancji testowych.

3 Uczenie sie maszyn: Zdolnoéé maszyny do zdobywania wlasnej wiedzy poprzez wydobywanie wzorcow
z surowych danych. Za: [31]
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obrazow cyfrowych, a takze ekstrakcji wielowymiarowych danych z rzeczywistego $wiata
w celu uzyskania informacji numerycznych lub symbolicznych [33].

Techniki przetwarzania obrazoéw (ang. image processing) sa zréoznicowane i obejmuja optyke,
astronomie, statystyke, matematyke, psychofizyke, neurofizyke, itp. Przetwarzanie obrazu
moze by¢ postrzegane, jako metoda pozyskiwania informacji o obrazowanym obiekcie.
Obiekt istnieje w $wiecie fizycznym z unikalnymi wlasciwosciami fizycznymi. Obraz obiektu
jest obserwacja dokonang przez system obrazowania z wlasnymi geometrycznymi

i spektralnymi charakterystykami [34].
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Rysunek 3 Poziomy reprezentacji obrazu

Rysunek 3 przedstawia mozliwe poziomy reprezentacji obrazu adekwatne do rozwigzania
probleméw analizy obrazu, w ramach ktorych obiekt powinien zosta¢ sklasyfikowany
i zlokalizowany [35]. Obrazy sa pobierane przez komputer, jako dane wejsciowe (ang. input
data), a wlasciwosci obrazoéw sg zmieniane w celu ich poprawy lub tez wyodrebniane sg cechy
(atrybuty) upraszczajgce ich analize [36]. W trakcie procesu przeprowadzanego od obrazu
wejsciowego do modelu redukowane sa informacje zawarte w obrazie do informacji istotnych
dla dziedziny zastosowania. Proces ten jest zwykle podzielony na kilka etapéw 1 wykorzystuje
kilka poziomow reprezentujacych obraz. Dolna warstwa zawiera surowe dane obrazu, a wyzsza
warstwa interpretuje dane [35]. Przyktadem tak opisanego procesu moze by¢ analiza obrazow za
pomoca konwolucyjnej sieci neuronowej (ang. convolutional neural network - CNN),

zawierajaca:
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a) Pobieranie danych wejsciowych. Obrazy sa pobierane przez komputer jako dane
wejsciowe. Moga by¢ to zdjecia cyfrowe, ramki wideo lub inne formy obrazow.

b) Przetwarzanie wstepne. W celu poprawy jakosci obrazéw lub wyodrebnienia istotnych
cech, przeprowadza si¢ przetwarzanie wstepne. Moze to obejmowac takie operacje jak
zmiana rozmiaru obrazu, normalizacja warto$ci pikseli, usuwanie zaktocen lub
wyréwnywanie histogramu.

¢) Wyodrebnianie cech. W trakcie analizy obrazu za pomocg CNN, wykorzystuje si¢ kolejne
warstwy sieci neuronowej do wyodrebniania istotnych cech. Kazda kolejna warstwa moze
by¢ odpowiedzialna za rozpoznawanie coraz bardziej ztozonych wzorcéw. Na przyktad,
poczatkowe warstwy moga wykrywac proste krawedzie, a nastgpne warstwy moga
rozpoznawac ksztatty, tekstury lub obiekty.

d) Redukcja informacji. Proces analizy obrazu za pomocag CNN opiera si¢ na stopniowym
redukowaniu informacji zawartych w obrazie do istotnych dla konkretnej dziedziny
zastosowania. Wyzsze warstwy sieci neuronowej skupiaja si¢ na coraz bardziej
abstrakcyjnych cechach, ktore majg znaczenie dla rozpoznawania obiektow Iub
wykonywania konkretnych zadan.

e) Interpretacja danych. W najwyzszej warstwie sieci neuronowej nastepuje interpretacja
zebranych informacji. Moze to obejmowac klasyfikacje obiektow na obrazie, wykrywanie
obecnos$ci lub braku pewnych cech, segmentacj¢ obrazu na rézne regiony lub
generowanie opisOw obrazu.

Opisany proces jest czgsto realizowany przez wiele warstw konwolucyjnych i warstw
poolingowych, ktore dziataja na obrazie wejsciowym, aby stopniowo redukowa¢ informacje
1 budowa¢ coraz bardziej abstrakcyjne reprezentacje. CNN jest jednym z najczgscie)
stosowanych modeli do analizy obrazoéw i znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach, takich
jak rozpoznawanie obiektow, detekcja twarzy, samochodow, medycyna obrazowa i wiele

innych.

3. Algorytmy klasyfikacji
3.1. Proces klasyfikacji

Proces klasyfikacji obiektow na zdjeciu to jeden z kluczowych elementéw w dziedzinie
widzenia komputerowego. Polega on na przypisaniu obiektom na zdjeciu odpowiednich
etykiet lub kategorii. Proces ten wymaga zastosowania zaawansowanych algorytmow

przetwarzania obrazow, ktore analizujg piksele na zdjeciu i wyciagaja z nich informacje
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o ksztalcie, kolorze, teksturze i innych cechach. Nastepnie te informacje sg przetwarzane przez
modele uczenia maszynowego, ktore ucza si¢ rozpoznawaé i klasyfikowaé obiekty
na zdjeciach.

Klasyfikacja obiecktow na zdjeciu ma wicle praktycznych zastosowan, takich jak
rozpoznawanie twarzy, wykrywanie defektow w produktach przemystowych czy
rozpoznawanie chordb na zdjeciach medycznych. Klasyfikacja jest procesem, w ktorym model
jest uczony danej etykiety lub wzorca. Polega na rozpoznaniu niewidzialnego wzorca (x), czyli

przyporzadkowania obiektu do jednej z predefiniowanych n klas — K

K:{Ki, K, ...K,, } 1)
Klasa obiektu jest pojeciem abstrakcyjnym i stanowi zbior zawierajacy podobne wektory cech

X = [x1, X, X3, ... Xn] @)
wyznaczajacych kierunki wielowymiarowej przestrzeni nazywanej przestrzenig cech (ang.
feature space).
Klasyfikacja danych obejmuje w pierwszej kolejnosci budowe modelu (klasyfikatora, ktory
stuzy do predykcji warto$ci atrybutu decyzyjnego (klasy)) opisujacego predefiniowany zbior
klas danych lub zbioér poj¢¢, a w drugiej zastosowanie opracowanego modelu do klasyfikacji
nowych danych.

Dokonanie klasyfikacji przebiega w oparciu 0 dane podzielone na czg¢$¢ treningowa
na bazie, ktorej budowany jest model i czgs¢ testowa, czyli drugi zbior stuzacy do testowania
klasyfikatora, ktory umozliwia wypracowanie odpowiedniej jakosci modelu. Zbior treningowy
stanowigcy podstawe do uczenia si¢ przez model mozna wyrazi¢ wzorem:

{<x;,K;>},gdziei=1,...n j=1,..,n 3)
Czesto wyodrebniana jest rowniez partia danych do walidacji modelu.

Wybor odpowiednich klas zalezy od kontekstu i1 celu zadania klasyfikacji. Poprawne

zdefiniowanie klas jest kluczowe dla skutecznego treningu modelu i1 osiggnigcia wysokiej

doktadnosci w predykc;ji klas dla nowych danych.

3.2. Réwnowaga klas

Zbior treningowy budowany jest na bazie historycznych danych, ktére moga by¢ niepetne.
Rownowaga klas jest pozadana, poniewaz pomaga w skutecznym uczeniu modelu
klasyfikacyjnego, a wyniki predykcji sa bardziej wiarygodne dla wszystkich klas. Jesli klasy
nie s3 w przyblizeniu réwnoliczne stwierdza si¢ niezbalansowanie klas w zbiorze uczacym.

To obniza zdolno$¢ predykcyjna modelu. Przyklad niezréwnowazonego zbioru danych
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zaprezentowano na rysunku 4, gdzie X1 i X2 oznaczajg atrybuty danych, kolory za$

przyporzadkowanie do klas. W zbiorze tym wystepuje niezbalansowanie obiektéw nalezacych

do dwoch klas. Niektore klasyfikatory pomimo wysokiej globalnej trafnosci nie rozpoznaja

klasy mniejszosciowe;.
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Rysunek 5 Zréownowazone zbiory klas
kontekscie  klasyfikacji mozna  roéwnowazy¢

z wykorzystaniem ponizszych technik:

a) Oversampling (przesampling), Metoda ta polega na powieleniu probek z mniejszej

klasy, aby zréwnowazy¢ liczebnos¢ klas. Mozna to zrobi¢ przez losowe powielanie
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probek mniejszej klasy lub poprzez generowanie sztucznych przyktadéw na podstawie
istniejacych probek.

b) Undersampling (niedosampling). W tej metodzie usuwa si¢ probki z wigkszej klasy,
aby zrownowazy¢ liczebnos$¢ klas. Mozna to zrobi¢ przez losowe usunigcie probek
wiekszej klasy lub przez selektywne usunigcie probek na podstawie pewnych
kryteriow.

C) Zastosowanie wag. Mozna réwniez zastosowa¢ wagi dla roznych klas w celu
uwzglednienia niezbalansowania. Na przyktad, mozesz zastosowacé wigksza wage dla
probek z mniejszej klasy, aby uczyni¢ je bardziej istotnymi podczas uczenia modelu.

d) Generowanie sztucznych przyktadéw. Mozna wygenerowa¢ sztuczne przyktady dla
mniejszej klasy, na przyktad poprzez techniki takie jak SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique) lub ADASYN (Adaptive Synthetic Sampling). Te metody
generuja nowe probki na podstawie sgsiedztwa istniejacych probek, aby zwiekszy¢
liczebnos$¢ mniejszej klasy.

e) Zastosowanie innych algorytmow, Istnieja rowniez specjalne algorytmy klasyfikacji,
ktore sa bardziej odporne na niezbalansowane dane, takie jak Random Forests,
Gradient Boosting Machines (GBM) czy Support Vector Machines (SVM).
Te algorytmy maja wbudowane mechanizmy uwzglgdniajace niezbalansowanie
w danych.

Wybor odpowiedniej metody zalezy od konkretnej sytuacji i charakterystyki danych.
Czesto konieczne jest przetestowanie réznych technik i dostosowanie ich do swojego
konkretnego problemu.

W zakresie zbioréw danych, klasyfikatory mozna podzieli¢ na kilka rodzajow, w zalezno$ci
od ich kompletnosci 1 zrownowazenia klas. Przykladem niekompletnego zbioru danych
posiadajacego wiele klas, jest zbior zdjg¢ pozyskiwanych z réznych zrodet, w roznym czasie
1 w odniesieniu do znaczacego zasiggu geograficznego w wojskowych osrodkach zobrazowan.

3.3. Metryki oceny klasyfikacji

Metryki oceny Klasyfikacji przyjmuja wartosci liczbowe, ktore pozwalaja oceni¢ jakos¢
dziatania modelu klasyfikacyjnego na podstawie wynikow predykcji. Sa wykorzystywane do
oceny skutecznosci modelu w przewidywaniu prawidlowych klas lub etykiet dla danych
testowych. Pozwalajg lepiej zrozumie¢ rozne aspekty dziatania modelu klasyfikacyjnego,
zwlaszcza w przypadkach, gdzie istnieje nierownowaga klasowa lub klasyfikacja nie jest

rownie wazna dla wszystkich klas. Pomagaja w dostarczeniu szczegétowych informacji na
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temat jakos$ci klasyfikacji 1 mogg by¢ pomocne w dostosowywaniu modelu do konkretnych

wymagan zadania. W celu zbadania poprawnosci i efektywno$ci modelu wyrdznia si¢ oceny,

odzwierciedlone w macierzy zmieszania i wzorach metryk oceny przedstawionych na rys. 6.

RZECZYWISTA
KLASA

(ang

Actual

class)

PRZEWIDYWANA KLASA
(ang Predicted class)

Pozytywna
(ang. Positive)

Negatywna
(ang. Negative)

CZULOSC
Pozytywna Prawdziwe Pozytywna Falszywie Negatywna (ang.Recall)
(ang. Positive) (ang. True positive- TP) (ang. False negative - FN) TP
(TP + FN)
SWOISTOSC
Negatywna Fatszywie Negatywna Prawdziwie Negatywna (ang. Specificity)
(ang. Negative) (ang. False negative - FN) (ang. True negative - TN) TN
(TN + FP)
NEGATYWNA WARTOSC
PRECYZJA PREDYKCYJNA DOKEADNOSC
(ang. Precision) (ang. Negative predictive (ang. Accuracy)
al
TP valite] TP + TN
(TP + FP) TN (TP +TN + FP + FN)
(TN + FN)

Rysunek 6 Metryki oceny klasyfikacji. Opracowanie wtasne na podstawie [37]

Znaczenie metryk przedstawionych na rysunku 6 jest nastgpujace:

a) Precyzja modelu (ang. precision) informuje, ile wérod instancji wskazanych, jako

pozytywne jest prawdziwie pozytywnych i dlatego powinna przyjmowac jak najwyzsza

warto$c.

b) Negatywna wartos¢ predykcyjna (ang. negative predictive value) oznacza poziom

instancji zaprognozowanych negatywnie w stosunku do rzeczywiscie negatywnych.

Jest wynikiem dzielenia prawidtowo wskazanych negatywnych wartosci (TN) przez

sume¢ wszystkich zaprognozowanych negatywnie (z uwzglednieniem blednie

wskazanych). Powinna przyjmowa¢ wartosci bliskie 1.

c) Doktadno$¢ modelu (ang. accuracy), stosowana dla zbioru testowego wskazuje jaki

procent danych zostalo zaklasyfikowanych poprawnie. Doktadno$¢ jest najczgsciej

wykorzystywanym wskaznikiem, ktory pozwala oceni¢ jakos$¢ klasyfikacji.
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d) Swoisto$¢ modelu (ang. specificity lub True Negative Rate) to miara negatywnych
przyktadéw oznaczonych jako negatywne przez klasyfikator. Wysoki poziom tej miary
pokazuje, ze model rzadko si¢ myli, jesli chodzi o negatywne przypadki.

e) Czuto$¢ (ang. recall lub sensitivity) to miara pozytywnych przyktadow oznaczonych
jako pozytywne przez klasyfikator, rowniez tych, ktore btednie zostaty zaklasyfikowane
do negatywnych — FN. Jest parametrem, ktory powinien przyjmowac jak najwigksza
wartos$c.

W zaleznosci od rodzaju problemu klasyfikacji i wymagan, uzywane sg roOwniez inne
metryki oceny, takie jak wskaznik Gini, indeks Matthews, krzywa ROC (ang. Receiver
Operating Characteristic) i wiele innych. Wybor odpowiednich metryk zalezy od kontekstu
problemu i oczekiwan wobec modelu klasyfikacyjnego.

W  eksperymentach przeprowadzonych w niniejszej pracy do oceny jakosci modelu
zastosowano metryke doktadnosci.

3.3 Dzialanie algorytmoéw w procesie uczenia

W problemach uczenia si¢ maszyn z zakresu klasyfikacji obrazu wyrdznia si¢ kilka
podstawowych grup algorytméow, w tym przede wszystkim: algorytmy uczenia
nadzorowanego, nienadzorowanego oraz przez wzmochienie (ang. reinforcement learning).

Najczesciej stosowane metody w uczeniu algorytmu z nadzorem to regresja (pozwalajaca
na przewidzenie w sposob ciagly wartosci wyjsciowej) i klasyfikacja (stwierdzajaca dyskretng
warto$¢ wyjsciowa w zakresie 1 lub 0) [38]. W klasyfikacji nadzorowanej wykorzystywane
sg dane, ktore podlegaty analizie empirycznej lub eksperta dziedzinowego i zostaty opisane
wektorem cech przyporzadkowujacym do jednej z predefiniowanych klas obiektu. W zakresie
analizy obrazu wektor cech bedacy w rzeczywistosci wektorem liczb zwanych warto$ciami
cech moze by¢ wyliczony po zeskanowaniu obrazu i przypisany do okreslonego obiektu.
Przestrzef cech, w ktoérej znajduje si¢ obiekt charakteryzuje ilos¢ wymiaréw odpowiadajaca
liczbom zawartym w wektorze. Tak zdefiniowany punkt w wielowymiarowej przestrzeni cech
moze zosta¢ zapisany, jako obiekt (np. czotg).

Najpopularniejsze z algorytmoéw nadzorowanych przedstawiono ponize;j:

» Regresja logistyczna (ang. logistic regression) wykorzystuje funkcje sigmoidalng (ang.
sigmoid function) do oszacowania prawdopodobiefnstwa danej etykiety. Wystepuje
czgsto w problemach binarnych, gdzie nastgpuje wskazanie prawda

(ang. True) lub falsz (ang. False). Jest de facto algorytmem Kklasyfikacji, tylko
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ze wskazanym  okre§lonym poziomem (ang. threshold) wskazujacym
na przyporzadkowanie probki do klasy A lub B.

= Drzewo decyzyjne (ang. decision tree)* jest przykladem klasyfikatora gorliwego®.
Polega na zbudowaniu gatezi decyzyjnych odzwierciedlajacych najwazniejsze cechy.
W praktyce drzewa sg strukturg danych reprezentowana w pamigci komputera.
Koncowa decyzja, co do zaklasyfikowania obiektu jest podejmowana na poziomie lisci
drzewa, kiedy najwazniejsze cechy w podzbiorach zidentyfikujg obiekt. Ustalenie klasy
nastepuje na podstawie testowania atrybutow.

= Las losowy (ang. random forrest) agreguje drzewa decyzyjne, ktore petnig funkcje
predyktoréw. Ponadto wykorzystuje technike baggingu,® ktora pozwala kazdemu
drzewu trenowanemu na préobie losowej z oryginalnego zbioru danych na pozyskanie
zbiorowych gloséw. W poréwnaniu do drzewa decyzyjnego algorytm lasu losowego
generalizuje lepiej, ale z uwagi na wielo$¢ warstw jest trudniej interpretowalny.

= Algorytm SVM jest klasyfikatorem binarnym dziatajacym w oparciu o wyznaczong
granic¢ pomig¢dzy probkami, ktora nazywana jest hiperptaszczyzng (ang. hyperplane)
[22]. Jedna z najwazniejszych charakterystyk wynikajaca z jego wykorzystania
to unikniecie dzigki zastosowaniu SVM overfittingu (nadmiernego dostosowania)
oraz umiejetnos$¢ przetwarzania danych z wieloma cechami. Uzyskal dotychczas duze
znaczenie w réznych implementacjach w obszarze dziatalnosci przemystu.

= k NN (ang. k - Nearest Neighbour) nalezy do grupy klasyfikatorow leniwych.
Reprezentuje punkty w przestrzeni n-wymiarowej zdefiniowanej przez n-cech. Probki
bez etykiet sa klasyfikowane w oparciu o bliskos¢ danych oznaczonych
(tzw. sagsiadow). Nie buduje wigc profilu dla klasy, ale przechowuje w pamieci

wszystkie cechy przypisane do klasy 1 uzywa ich, gdy musi sklasyfikowaé nowa

4 Publikacja pierwszego algorytmu drzewa regresji (ang. regression tree algorithm) miata miejsce w 1963 roku
(Morgan & Sonquist, 1963), za: Loh, W.-Y. (2014). Fifty Years of Classification and Regression Trees.
International Statistical Review / Revue Internationale de Statistique, 82(3), 329-348.
http://www.jstor.org/stable/43298996

5 Klasyfikacja algorytméw uczenia maszynowego na leniwe i gorliwe wynika z ich fundamentalnych réznic w
obshudze i przetwarzaniu danych. Kluczowe rozréznienie miedzy leniwym i gorliwym uczeniem si¢ w uczeniu
maszynowym wynika z tego czy i kiedy uogolniaja one dane treningowe. Gorliwe algorytmy robig to podczas
treningu, podczas gdy algorytmy leniwe unikaja wyprowadzania ogolnych regut lub buduja lokalne modele dla
kazdego obiektu, ktory maja sklasyfikowac. Te roznice wptywaja na efektywnos$¢ uczenia si¢, zdolnos¢ adaptacji
do nowych danych i elastyczno$¢ powstalych modeli. Uczenie gorliwe pojawito si¢ jako pierwsze, ale napotkato
wyzwania zwigzane z duzymi zbiorami danych i przewidywaniami w czasie rzeczywistym, co doprowadzito do
rozwoju leniwego uczenia sie w celu rozwigzania tych kwestii. Za: [108].

6 Bagging jest jedng z ostatnich i udanych, intensywnych obliczeniowo metod poprawy niestabilnej estymacji lub
schematow klasyfikacji. Jest ona przydatna w przypadku duzych, wielowymiarowych problemoéw z zestawem
danych, gdzie znalezienie dobrego modelu lub klasyfikatora w jednym kroku jest niemozliwe z powodu
zlozonosci i skali problemu. Za: [109].
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instancje. Jako najblizszych sgsiadow klasyfikowanego obiektu nalezy rozumiec
najbardziej podobne do niego, pod wzgledem przyjetej miary podobienstwa, obiekty
ze zbioru referencyjnego. W tym zakresie nie ma potrzeby tworzenia uogo6lnionego
modelu danych, ani definiowania sposobu rzutowania przestrzeni cech pozwalajacego
na stworzenie funkcji opisujacej granice pomiedzy obiektami nalezacymi do réznych
klas dla calego zbioru danych uczacych [39]. Natomiast jest to strategia obarczona
duzym kosztem, gdyz algorytm za kazdym razem musi oblicza¢ n wartosci
podobienstwa, gdzie n to liczba instancji wykorzystanych do uczenia;

= Naiwny Bayes (ang. naive Bayes) to algorytm oparty o twierdzenie Bayesa [40].
Przyjmuje poziom prawdopodobienstwa Szacowany w oparciu o wczesniej posiadang
wiedze 1 ,,naiwne” zatozenie, ze wszystkie cechy sg niezalezne od siebiec. Ma on
zastosowanie w aktualizacji wiedzy na podstawie nowych informacji oraz
w estymacji prawdopodobienstw warunkowych. Majac obiekt X 1 zakladajac,
ze prawdopodobienstwo P(X) jest takie samo dla kazdej klasy, klasyfikator szuka klasy,

dla ktorej warto$¢ wyrazenia zdefiniowanego we wzorze 4 jest najwieksza.
F(K;) = PX|K = K;)P(K=K;) (4)

gdzie:

P(X | K) - prawdopodobienstwo wystapienia zdarzenia X, przy zalozeniu,

ze zdarzenie K jest prawdziwe.
P(K) - prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia K niezaleznie od zdarzenia X.
F(K;) - funkcja, ktora estymuje prawdopodobienstwo zdarzenia K; , majac dane X.

Wzor Bayesa umozliwia aktualizacj¢ a priori prawdopodobienstwa K; na podstawie nowych
obserwacji X. Gaussowski klasyfikator Bayesowski, oparty na normalnym rozktadzie
I mieszaninie wielomianow, jest powszechnie stosowany w klasyfikacji, estymacji

i wnioskowaniu na podstawie dostgpnych danych.

Opisane algorytmy czesto wymagajg duzych zbiorow danych do treningu w zwigzku z
potrzebg nauczenia si¢ wielu parametrow. W przypadku niewystarczajacej liczby probek
stosuje si¢ metody poszerzania danych (ang. data augmentation) lub transfer learningu,

by wzmocnic¢ aspekt generalizacji [41].
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W uczeniu przez wzmacnianie nie przygotowuje si¢ zestawu danych uczacych tylko
srodowisko, z ktorego model bedzie zbieral dane automatycznie. Systemowi uczacemu si¢
ze wzmocnieniem nie sg dostarczane przyklady trenujace, a jedynie wartosciujaca informacja
trenujaca, oceniajaca jego dotychczasowa skutecznosc.

W uczeniu nienadzorowanym, algorytm wskazuje wzorce w danych (opisane wektorem
cech), ktore nie sg zdefiniowane, gdyz dane nie posiadajg etykiet. Wykrywajac podobienstwo
pomiedzy punktami algorytm moze dokonaé klastrowania’ (ang. clustering) lub powigzaé
relacje pomigdzy zmiennymi (ang. association algorythms) badz przeprowadzi¢ redukcje
wymiaru (ang. dimensionality reduction). Dziatanie takiego algorytmu polega na zdefiniowaniu
zbioru obiektow o podobnych cechach z wykorzystaniem danego kryterium lub miary
podobienstwa. Podejscia oparte na klasteryzacji wykorzystuja strukture danych, aby wybraé
reprezentatywne instancje [42].

Przyktadem takiego rozwigzania jest algorytm k-$rednich (ang. k-means), gdzie punkty
danych sg przypisane do K grup. K reprezentuje liczbe klastrow w oparciu o odlegtos¢
od centroidu kazdej grupy. Punkty danych znajdujace si¢ najblizej danej centroidy beda
skupione w tej samej kategorii. Wigcksza wartos¢ K bedzie wskazywaé¢ na mniejsze
zgrupowania o wigkszej ziarnistosci, podczas gdy mniejsza warto$§¢ K bedzie miata wigksze
zgrupowania i mniejszg ziarnisto$¢. Stanowi najbardziej znang 1 stosowang metode
klastrowania. K-means jest przyktadowo implementowane w zakresie Segmentacji rynku,
grupowaniu dokumentéw, segmentacji obrazéw i kompresji obrazéw. Ta metoda jest
przedmiotem implementacji rowniez w zakresie niniejszej pracy, o czym napisano w kolejnych
rozdziatach.

Kolejnym przyktadem uczenia nienadzorowanego jest przyjecie modelu probabilistycznego,
ktory wspiera rozwigzania zwigzane z estymacja gestosci lub tak zwanym "migkkim"
grupowaniem. W klasteryzacji probabilistycznej punkty danych sg grupowane na podstawie
prawdopodobienstwa o przynaleznosci do okreslonego rozktadu. Model Mieszaniny Rozkladu
Gaussa (GMM) jest jedng z najczesciej stosowanych metod grupowania probabilistycznego.
Sktada si¢ z nieokreslonej liczby funkcji rozktadu prawdopodobienstwa. GMM wykorzystuje
si¢ przede wszystkim do okreslenia, do ktorego rozktadu prawdopodobienstwa nalezy dany
punkt danych. Jezeli znane sg $rednia i wariancja, to mozna okresli¢, do ktoérego rozkladu
nalezy dany punkt danych. Jednak w GMM zmienne te nie sg znane, wigc zaktadamy, Ze istnieje

ukryta zmienna, aby odpowiednio pogrupowac punkty danych.

" Klastrowanie jest technika eksploracji danych, ktéra grupuje nieoznakowane dane na podstawie ich podobienstw
lub réznic.
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Inng metoda, ktora wptywa na doktadnos¢ klasyfikacji zarowno dzigki danym oznaczonym,
jak i bez etykiet jest Expectation-Maximization (EM). Stanowi ona klas¢ algorytmow
iteracyjnych  opracowanych w celu zdefiniowania maksymalnych oszacowan
prawdopodobienstwa lub maksymalnej estymacji a posteriori w problemach z niekompletnymi
danymi. Oznacza to, ze w badaniu przestrzeni prawdopodobienstwa danych, znajduje
parametry klasyfikatora, ktore lokalnie maksymalizuja prawdopodobienstwo wszystkich
danych - zaré6wno tych oznaczonych, jak i nieoznaczonych [43]. Jest on powszechnie
stosowany do oszacowania prawdopodobienstwa przypisania danego punktu danych
do okreslonego klastra danych.

Praktycy glebokiego uczenia (ang. deep learning) stosujacy w coraz wigkszym stopniu
modele do rozwigzywania probleméw w réznych dziedzinach, od medycyny przez rynek
nieruchomos$ci po okres§lanie poziomu ryzyka finansowego przedsigbiorstw, w sposob
nieoptymalny obcigzali ekspertow etykietowaniem duzych ilosci danych do treningu [43].
Nawet wiec jesli wiele algorytméw stosowanych w trybie uczenia nadzorowanego byto
w stanie osiggnaé 97% precyzje, coraz wigcej prac zaczeto koncentrowaé sie na rozwigzaniach
w trybie aktywnego uczenia (ang. active learning), poniewaz etykietowanie wszystkich danych

okazato si¢ zbyt kosztowne i zajmowato zbyt duzo czasu [44].

Majac na wzgledzie, iz wypracowany w ramach niniejszej pracy algorytm, zostat zdefiniowany
wiasnie dla klasyfikacji obiektow w trybie aktywnego uczenia si¢ maszyn, z wykorzystaniem
sieci neuronowej, szczegbtowy zakres jego funkcjonowania i samego active learningu zostanie

przedstawiony w nastgpnym rozdziale.
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RozbpzIAL 1]
ACTIVE LEARNING W KLASYFIKACJI OBRAZU

1. Strategie i metody aktywnego uczenia

Sprawna analiza i wnioskowanie z danych umozliwia pozyskanie wiedzy o charakterze
miedzy innymi operacyjnym i strategicznym, niezbednym do funkcjonowania danej jednostki.
Kluczowe dla ekstrakcji najbardziej adekwatnych i potrzebnych informacji z duzych zbioréw
danych jest przyjecie wlasciwej strategii (ang. sample selection strategy) ich wyboru.

W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, aktywne uczenie - Czasami nazywane
w literaturze nauka przez zapytanie (ang. query learning) lub optymalnym projektem
eksperymentu (ang. optimal experimental design) - zaktada, ze jesli algorytmowi uczacemu
pozwoli si¢ wybiera¢ dane, ktére wydaja mu si¢ najbardziej interesujace, to begdzie osiggat
lepsze wyniki przy mniejszej ilodci treningu [45]. W przeciwienstwie do klasycznego uczenia
pasywnego®, w ktorym przyklady do etykietowania sa wybierane losowo z puli
nicoznakowanych przykladow, aktywne uczenie ma na celu staranny wybor probek,
minimalizujagcy w ten sposob koszt uzyskania danych oznaczonych. Jest to szczegdlnie
interesujagce w problemach, gdzie istniejg duze ilosci danych (czego najlepszym przyktadem
sg o$rodki zobrazowan wojskowych), a etykiet jest mato lub ich koszt wytworzenia jest wysoki
[46]. Inaczej ujmujac, aktywne uczenie ma na celu opracowanie takich algorytmow, ktore
efektywnie przyporzadkujg etykiety w nastepstwie wskazania najbardziej adekwatnych probek
do oznaczenia. Wykorzystywane w tej metodzie procesy treningowe pomagaja w osigganiu
najwyzszej doktadnosci klasyfikacji przy uzyciu jak najmniejszej liczby etykiet [47].

Typowy proces aktywnego uczenia si¢ maszyny mozna w skrocie opisa¢ w nastepujacy
sposob [48]:

a) Generowanie modelu bazowego na podstawie niewielkiego, poczatkowego
zbioru treningowego.

b) Wybranie instancji/probek za pomoca funkcji probkowania z duzego zbioru
nieoznakowanych danych i nadanie im etykiet.

c) Dodanie nowo oznakowanych przyktadow do zbioru treningowego i aktualizacja
modelu.

d) Powtdrzenie procesu do momentu osiggniecia oczekiwanej wydajnosci lub

wyczerpania budzetu przeznaczonego na etykietowanie.

8 Powszechnie stosowang metodg zbierania danych jest uczenie pasywne (ang. passive learning), w ktorym
probki do treningu sa losowo wybierane z rozktadu bazowego i recznie opatrywane etykietami przez cztowieka.
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Trudno$¢ polega na zdefiniowaniu ilo$ci adnotacji wystarczajacej dla danej bazy
danych, oraz najlepszego podzbioru obiektéw do etykietowania.
Istnieje wiele scenariuszy wykorzystywanych do probkowania w aktywnym uczeniu,
w tym miegdzy innymi przedstawione na rysunku 7:
= uczenie selektywne (ang. selective sampling) w ramach, ktorego zaktada si¢, ze uzyskanie
nieoznakowanej instancji jest bezplatne (lub niedrogie), wigc moze ona by¢ najpierw
probkowana z rozkladu rzeczywistego, a nastgpnie uczacy si¢ moze zdecydowac,
czy skierowa¢ zapytanie. Takie podejscie jest czasami nazywane strumieniowym
(ang. stream-based) lub sekwencyjnym aktywnym uczeniem (ang. sequential active
learning), poniewaz kazda nicoznakowana instancja jest zazwyczaj pobierana pojedynczo
ze zrodta danych, a uczacy si¢ musi zdecydowac czy kierowac zapytanie czy odrzucié¢ [45].
= uczenie oparte na puli (ang. pool-based learning) gdzie algorytmowi uczacemu udostepnia
si¢ zazwyczaj duza pule nieoznakowanych danych z mozliwos$cig zazadania etykietowania
dowolnych probek ze zbioru nicoznakowanego, w sposob interaktywny [49]. Zapytania
moga by¢ losowane z puli, ktora jest zamknigta (tj. statyczna lub niezmienna), cho¢ nie jest
to konieczne [45]. Etykietowane probki niewielkiego zbioru sg najpierw uzywane
do trenowania klasyfikatora (lub zespotu klasyfikatorow), a nastepnie probki duzego zbioru
nicoznakowanego s3 oceniane zgodnie z pewna wczesniej zdefiniowang miarg
informacyjnosci aby wybraé, ktora z nich powinna by¢ przekazana jako zapytanie

do etykietowania [50].

=

UCZENIE STRUMIENIOWE

POBRANIE sl MODEL DECUDUIE
POJEDYNCIE] PROBKI 0 ZAPYTANIV

MODEL OCENIA | WYBIERA
NAJLEPSIE DO ZAPUTANIA
ZAPYTANIE

JEST ETYKIETOWANE

ZBIOR
PROBEK
7 ETYKIETAM|

UCZENIE OPARTE NA PULI

Rysunek 7 Schemat uczenia strumieniowego i opartego na puli
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Celem selektywnego probkowania jest zmniejszenie liczby probek treningowych, ktore
muszg by¢ oznaczane etykietami, poprzez badanie obiektow, ktdre nie sg jeszcze oznakowane,
i wybieranie tych, ktore maja najwickszg warto$¢ informacyjng do etykietowania.
Gtowna roznica miedzy aktywnym uczeniem strumieniowym a opartym na puli danych polega
na tym, ze pierwsze z nich skanuje dane sekwencyjnie i podejmuje decyzje dotyczace zapytan
indywidualnie, w odniesieniu do kazdej probki, podczas gdy drugie ocenia i szereguje caty
zbior przed wyborem najlepszego zapytania [45]. W zakresie uczenia strumieniowego
rozwazana jest kazda probka z osobna. W uczeniu opartym na puli istnieje duzy zbior probek,
w ktorym s3 one rankingowane. W zalezno$ci od ich informacyjnosci do etykietowania
wysyltane sg probki z jej poziomem, adekwatnym do przyjetej strategii. Scenariusz oparty
na strumieniu moze by¢ bardziej odpowiedni w sytuacjach, gdy pamig¢¢ lub moc obliczeniowa
sg ograniczone.

Aktywne uczenie przebiega w rundach. W kazdej rundzie model (dziatajacy w oparciu
o dostepne dotychczas probki oznaczone etykietg) jest wykorzystywany do oceny
informacyjnosci nieoetykietowanych danych, ktore wybiera zgodnie z przyjeta strategia
probkowania. Najbardziej informacyjna probka zostaje wybrana do etykietowania i po nim
dotagczona do danych treningowych. Model uczy si¢ w oparciu o nowe dane treningowe,
wzbogacone ostatnimi probkami, ktoére dotaczyty. Proces zaczyna si¢ od nowa i trwa dopoki
jest to konieczne lub pozwalajg na to posiadane zasoby.

W literaturze zaproponowano wiele sposobéw formutowania strategii zapytan o probki,
zgodnie z przyktadami opisanymi powyzej. Chociaz nie jest mozliwe uzyskanie uniwersalnie
dobrej strategii aktywnego uczenia si¢ warto nadmienié, ze istnieje wiele heurystyk, ktore
okazaty si¢ skuteczne w praktyce. Dwa szeroko stosowane kryteria wyboru to informacyjno$¢
i reprezentatywno$¢ [51]. Informacyjnos¢ mierzy, jak dobrze nieoznakowana instancja pomaga
zredukowa¢ niepewno$¢ modelu statystycznego, podczas gdy reprezentatywno$¢ mierzy,
jak dobrze instancja pomaga reprezentowaé ogdlne wzorce wejsciowe nieoznakowanych
danych, strukture wzorcoéw wejsciowych [46], [51].

Wigkszo$¢ algorytmow aktywnego uczenia wykorzystuje tylko jedno z dwdch
kryteriow wyboru zapytania, co moze znaczaco ograniczy¢ ich wydajnos$¢. W szczegdlnosci,
podejécia faworyzujace instancje informacyjne zazwyczaj nie wykorzystuja struktury
nieoznakowanych danych, co prowadzi do powaznego bledu proby i w konsekwencji
do niepozadane; wydajnosci. Podejscia preferujace reprezentatywne instancje moga byc
zmuszone do odpytywania stosunkowo duzej liczby instancji, zanim znajda optymalng granice

decyzji [51].
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1.1 Strategia niepewnoSci
Literatura wskazuje, ze najprostszg i najczesciej stosowanym podejsciem do wyboru

zapytan jest strategia niepewnosci (ang. uncertainty sampling). Zostata opisana przez David
Lewis i William Gale z AT&T Bell Laboratories [52]. W ramach tej strategii dobierane sg probki
w zakresie, w ktorym model jest najmniej pewny (ang. most uncertain), jego poziom
prawdopodobienstwa jest najnizszy. Polega na wykorzystaniu tylko jednego klasyfikatora,
ktoéry wskazuje klase danej probki i podaje wynik niepewnos$ci dla probki danych, ktéra
nie posiada jeszcze etykiety. Kolejna probka jest wybierana na podstawie oceny, w ramach
ktorej klasyfikator ma najmniejszg pewnos¢ [53].

Uncertainty moze by¢ mierzona w oparciu o:

a) Odlegto$¢ od hiperptaszczyzny (ang. distance from the hyperplane). W przypadku
nieprobabilistycznych modeli uczacych, takich jak maszyny wektoréw nosnych (SVM),
wybierane sg przyktady, ktore sa najblizej hiperpowierzchni separujacej [48].

b) Kryterium prawdopodobienstwa etykiety Py(y [x), dla modeli probabilistycznych,
w ramach ktorego wyrdznia si¢ nastepujace metody:
= Entropia [54], zgodnie z rysunkiem 8, reprezentuje ilo$¢ informacji potrzebnych

do zakodowania rozktadu. W uczeniu maszynowym czesto jest uwazana za miare

nieczystosci.

%&W‘
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Rysunek 8 Wizualizacja entropii
- wysoki poziom entropii Swiadczy o znaczqcym zréznicowaniu zbioru i trudno rozréznialnych klasach

Jej wysoka warto$¢ oznacza, ze zbior jest zmieszany, czyli pewnos¢ predykeji rozktada

si¢ niejednoznacznie. Oznacza wigc wysoka niepewnos¢ modelu, co do predykcji danej
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probki. Niska warto$¢ entropii moze by¢ korzystna gdyz model rozpoznaje wyraznie

jedna klase wsrdd innych.

Xjp— argmax — E Py (y:x) log, Pe(y;lx) (®)
X -
l

gdzie:
x; - najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie ze strategia
uzywajaca entropii,

argmax — — zbidr argumentow funkcji, dla ktoérych osigga ona maksimum,
X

Py (y;|x) — prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia yi|X

log, Po(y;|x)— logarytm dla binarnej jednostki entropii.

= Dla probleméw z trzema lub wigcej etykietami klas, bardziej ogélny wariant
probkowania niepewnos$ci moze odpytywac instancje, ktorej przewidywania
sg najmniej pewne (ang. least confident) [45]. Bierze pod uwage tylko informacje
o najbardziej prawdopodobnej etykiecie. W ten sposob algorytm odrzuca informacje
0 pozostaltym rozktadzie etykiet.
Xic= argmax, 1 — Py (9]x) (6)

gdzie:

x; - najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie ze

strategig uzywajaca least confident,

argmax, — zbidr argumentow funkcji, dla ktérych osigga ona maksimum,

Py (|x)— prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia y|x

y — etykieta klasy z najwyzszym prawdopodobienstwem a posteriori w ramach

modelu 0.
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Rysunek 9 Wizualizacja metody least confident
- rozwaza najbardziej prawdopodobng etykiete, nie rozpatrujgc pozostatych klas

Do etykietowania wybierana jest ta probka danych x*, co do ktorych przewidywan model

jest najmniej pewny.

Jednak kryterium dla najmniej pewnej strategii bierze pod uwage tylko informacje
o najbardziej prawdopodobnej etykiecie. Aby to skorygowaé, niektoérzy badacze uzywaja
innego wariantu wieloklasowego probkowania niepewno$ci zwanego probkowaniem

marginesu (ang. margin sampling) [55].

Xsy = argminy Po(91]x) — Po(¥2|x), ()

gdzie:
X"sm - najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie ze strategia
uzywajaca margin sampling,

argmaxx — zbior argumentow funkcji, dla ktoérych osigga ona maksimum,

Po (y|x) — prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia y|x
¥1, ¥2 — odpowiednio pierwsza i druga najbardziej prawdopodobna etykieta klas

w ramach modelu 0.
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MARGIN SAMPLING

Rysunek 10 Wizualizacja metody margin sampling
- wskazuje dwie najbardziej prawdopodobne etykiety klas, czyli mysliwiec i Smiglowiec

gdzie y; i ¥, sa odpowiednio pierwszg i drugg najbardziej prawdopodobng etykieta klasy
w ramach modelu. Intuicyjnie, w przypadku wystgpienia duzych marginesow
klasyfikator ma niewielkie watpliwo$ci w rozréznianiu pomiedzy dwiema najbardziej
prawdopodobnymi etykietami klas. Instancje z matymi marginesami sa bardziej
niejednoznaczne, wigc znajomos$¢ prawdziwej etykiety pomogtaby modelowi skuteczniej
rozréznia¢ migdzy nimi. Jednakze, w przypadku probleméw z bardzo duzymi zbiorami
etykiet, przedmiotowe podejscie nadal ignoruje znaczng cz¢$¢ rozktadu wyjSciowego
dla pozostatych klas [45].

Metoda margin sampling zostala zaimplementowana w ramach eksperymentow
realizowanych na potrzeby niniejszego opracowania.

W przypadku klasyfikacji binarnej, prébkowanie oparte na entropii sprowadza si¢
do strategii margin i least confident. W rzeczywisto$ci wszystkie trzy sg rOwnowazne zapytaniu
o instancje¢ z prawdopodobienstwem klasy najblizszym 0,5 [45].

Metoda wyznaczania probek z wykorzystaniem kryterium niepewnosci nie unika problemu
powtarzalno$ci probek dlatego tez w celu zoptymalizowania wyboru probek informacyjnych
do strategii niepewnosci wiagczane jest kryterium réznorodnosci [56]. Roznorodno$é zapewnia,
ze wybrane probki sa niepodobne, co moze prowadzi¢ do redukcji redundancji informacji.

Istnieje rowniez strategia aktywnego uczenia si¢ agregujgca strategie uncertainty
ze strategig gestosci danych (ang. density) [57]. Dziata ona najlepiej, gdy mozna pobieraé
wigkszg liczbe nicoznakowanych probek [58].
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1.2 Strategia kierowania zapytania przez komitet (ang. Query by Committee - QBC)

W ramach algorytmu QBC [58], w pierwszej kolejnosci, tworzony jest komitet
klasyfikatorow (C), w ktorym kazdy ma indywidualne nastawienie do klasyfikacji. Komitet
moze by¢ utworzony w drodze wyboru réznych modeli z rozkltadu prawdopodobienstwa
lub dzieki wykorzystaniu metod taczonych/zespotowych® (ang. ensemble methods), w sktad
ktérych wchodzi najczesciej technika agregacji bootstrapdw do tworzenia wielu réznych
modeli z jednego zbioru danych treningowych (ang. bagging) lub technika tworzenia r6znych
modeli z rozktadu probkowania zmieniajacego si¢ za kazdym razem tak, aby coraz bardziej
skupiac si¢ na tej cze$ci danych treningowych, na ktorej poprzednio uzyskana hipoteza wypadta
stabo (ang. boosting) [59]. Modele ucza si¢ w oparciu o zbior aktualnych danych posiadajacych
etykiety, a nastgpnie gltosuja wyrazajac poziom prawdopodobienstwa dla probek na zbiorze
danych nieoznaczonych. Do etykietowania zostaje wybrana probka wobec ktorej wystgpuje
najwigksza roznica zdan miedzy klasyfikatorami [58]. Stosujac zatem strategic QBC nalezy
optymalnie  dobra¢  metodologi¢  pomiaru  niezgodno$ci pomig¢dzy  modelami.

Najpowszechniejsza w wykorzystaniu jest vote entropy:

o = argmax — 37 V00 5 VOV
VE x : C C (8)

L

gdzie:

xyg- Najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie ze
strategig uzywajacg margin sampling,

argmax — zbi6r argumentow funkcji, dla ktorych osigga ona maksimum,
X

y; - okresla wszystkie mozliwe etykiety,
V(y;)- oznacza liczbe gloso6w otrzymanych na etykiete y.
W pracy [60] zastosowano mechanizm QBC i potaczono aktywne uczenie

z tradycyjnym algorytmem maksymalizacji oczekiwah (ang. Expectation-Maximization)®.

% Celem kazdego problemu zwigzanego z uczeniem sie maszyn jest znalezienie odpowiedniego modelu, ktéry
najlepiej bedzie przewidywal pozadane wyniki. Zamiast tworzy¢ jeden model i mie¢ nadziejg, ze jest on
najlepszym czy najdoktadniejszym predyktorem, jaki mozna stworzyé¢, metody grupowania uwzgledniaja
niezliczong liczbe opcji i pozwalaja na usrednienie tych modeli celem wypracowania jednego, ostatecznego.
Powszechne jest uzywanie zestawow do glebokiego uczenia przez szkolenie roéznorodnych i doktadnych
klasyfikator6w. Réznorodno$¢ mozna osiagna¢ dzieki zmianom w architekturze, ustawieniach parametrow
i technikach szkoleniowych. Metody grupowania odniosty duzy sukces w wyznaczaniu rekordowej wydajnosci na
trudnych zbiorach danych i nalezg do grona zwycigzcdéw konkurséw Kaggle’a.

Za: https://geek.justjoin.it/ensemble-learning-czym-czym-polega, dostep z dnia 30.04.2022.

10 Algorytmy z rodziny Expectation-Maximization maja dtugg historie i nie s3 nowos$cig w literaturze statystyczne;.
Natomiast w tej pracy EM jest stosowany do dokumentéw niecoznakowanych zaréwno po to, by pomodc
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Eksperymenty pokazaty poprawe w klasyfikacji. Stwierdzaty rowniez 0 potrzebie zastosowania
jeszcze bardziej ztozonych modeli mieszanych, ktore mogtyby lepiej odpowiada¢ rozktadom
danych tekstowych.

W obszarze analizy obrazu opracowano algorytm zwany wspottestowaniem [61].
Jest on podobny do algorytmu QBC 1 zostal zaprojektowany do stosowania w przypadku
probleméw z nadmiarowymi widokami lub probleméw z wieloma roztagcznymi zestawami
atrybutéw (cech), ktore moga by¢ uzyte do nauki atrybutu docelowego [53]. Poczatkowo
uzytkownik dostarcza kilka oznaczonych probek oraz pule instancji nieoznakowanych.
Tworzony jest klasyfikator dla kazdego widoku. Nastepnie klasyfikatory wskazujg probki
nicoznakowane w wyniku czego definiowane sg punkty sporne stanowigce probki,
co do ktorych dwa klasyfikatory wskazaly inaczej. W kolejnym kroku wybierany jest jeden
z punktéw spornych do oznaczenia, dodawany do zbioru treningowego i caly proces zostaje
powtorzony. Dla kazdego obiektu otrzymywana jest lista prawdopodobienstw, z ktorych kazde

wskazuje na prawdopodobienstwo, ze ten obiekt posiada jeden z atrybutow.

1.3 Strategia maksymalizacji oczekiwanej zmiany modelu (ang. Expected Model Change
Maximization - EMCM)

Algorytm maksymalizacji oczekiwanej zmiany w modelu [48] powstat w celu
zwigkszenia efektywnos$ci aktywnego uczenia zaréwno dla regresji liniowej, jak i nieliniowe;.
Stanowi rozwinigcie strategii oczekiwanej zmiany modelu (ang. Expected Model Change) [45],
w ktorej kluczowe jest wybranie takiej probki z etykieta, ktorej wiaczenie do modelu powoduje

w nim najwigksza zmiane [45].

Xio, = argmax ) Pp(yl) 11V1p(L U (x, 7o) ©
i

gdzie:
X"ecL - najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie
ze strategig uzywajaca Expected Model Change,

argmax— zbior argumentow funkcji, dla ktorych osigga ona maksimum,
X

Py(y;|x) — prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia yilX,

y; - okresla wszystkie mozliwe etykiety,

algorytmowi w wyborze dokumentéw do etykietowania, jak i w celu zwigkszenia doktadnosci przy uzyciu
dokumentéw, ktore pozostaja bez etykiet.
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L - oznacza zbior probek etykietowanych,

Vlg(L) - oznacza gradient funkcji celu wzgledem parametréw modelu 6,
[|VIg(L U (x,y;))|| - oznacza norme euklidesowa nowego gradientu funkcji
celu wzglgdem parametrow modelu 0, uzyskanego przez dodanie krotki
szkoleniowej (X, yi) do L.

Dla porownania warto spojrze¢ na metode k-$rednich (ang. k-means), ktora przyporzadkuje
punkt do jednego z dwoch klastrow (ang. hard-clustering). W odréznieniu od niej metoda EM
obliczy prawdopodobienstwo, ze dany punkt nalezy do jednego z dwodch klastrow, a zatem
kazda z probek bedzie cyfra pomigdzy 0, a 1, odzwierciedlajacg prawdopodobienstwo
przyporzadkowania do jednego z dwoch klastrow (ang. soft-clustering).

Algorytm EM jest uzywany do znalezienia lokalnych parametréw maksymalnego
prawdopodobienstwa modelu statystycznego, w przypadku braku danych lub
ich niekompletnosci. Algorytm EM podaza za krokami w celu znalezienia parametrow modelu
w obecno$ci zmiennych ukrytych. Zmiana modelu jest mierzona jako roznica migdzy
biezacymi parametrami modelu a zaktualizowanymi parametrami po treningu. W tym celu
wykorzystywany jest algorytm SGD (ang. Stochastic Gradient Descent) [62]. Zmiana jest
obliczana, jako gradient straty wzgledem probki do ewentualnego wskazania [48].

Zaktada sie, ze prawdopodobienstwo bedzie rosto z kazdg iteracjg algorytmu. Niemniej
algorytm EM ma bardzo powolng zbiezno$¢ i1 nast¢puje ona tylko do optimum lokalnego.
Ograniczeniem tej metody jest wymaganie przez algorytm obliczenia zar6éwno
prawdopodobienstwa wyprzedzajacego, jak 1 wstecznego.

1.4 Strategia oczekiwanej zmiany redukcji bledu (ang. Expected Error Reduction)

Celem tej metody jest zmniejszenie przysztego bledu generalizacji modelu, prowadzace
do obnizenia poziomu niepoprawnych predykcji. Generalizacja umozliwiajaca minimalizacjg
btedu straty moze przebiega¢ w oparciu o optymistyczny poziom straty i wnioskowanie
pesymistyczne [63].

Formuta stosowang w tym zakresie jest ponizszy wzor:

U
i = argmin )Py (o) <Z 1= Pygrexye> (9| x<“>)) (10)
x i u=1

gdzie:
Xo/1— Minimalna oczekiwana strata 0/1,

argmin — zbior argumentow funkcji, dla ktorych osiagga ona minimum,
X

Py (y;|x) — prawdopodobienstwo zaj$cia zdarzenia yilX,
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Vi - okresla wszystkie mozliwe etykiety,

f+<*Yi> - oznacza nowy model, ktory w kazdej iteracji powinien by¢ uczony

od nowa z nowymi danymi <x, y;>,

U - oznacza zbior probek nieoznaczonych,

y — etykieta klasy z najwyzszym prawdopodobienstwem a posteriori w ramach

modelu 6.
Przedmiotowa formuta jest przyktadem potwierdzajacym, ze metody oparte na minimalizacji
bledu wymagaja zazwyczaj duzego wysitku obliczeniowego [56]. Swiadczy o tym nie tylko
potrzeba prowadzenia obliczen w petli dostarczanych w kazdej iteracji nowych danych,
ale dodatkowo fakt potrzeby minimalizacji przysztego btgdu, stanowiacej kolejny wysitek
obliczeniowy.

Inng formutg obliczania poziomu btedu moze by¢ funkcja log loss przedstawiona wzorem 11:

U
xl*og = argmin Z P, (yilx) — Z Z Pg+<xy;> (y]_|x(“)) log2 Pg+<xy;> (yj|x(u)) (11)
X

i u=1 j

gdzie:
X]og — Minimalna oczekiwana strata log-loss,

argmin — zbior argumentoéw funkcji, dla ktérych osigga ona minimum,
X

Po(yilx) — prawdopodobienstwo zajscia zdarzenia yilX,
yi - okre$la wszystkie mozliwe etykiety,
O+<*¥Yi> - oznacza nowy model, ktory w kazdej iteracji powinien by¢ uczony
od nowa z nowymi danymi <x, y;>,
U - oznacza zbidr probek nieoznaczonych.
Metoda pozwala na optymalizacje¢ algorytmu i maksymalizacje¢ dzialania miar oceny, takich
jak: doktadnos¢, precyzja, czutosé.

Powyzsze algorytmy stosowane sg niezaleznie od rodzaju modelu, ktory zostanie wybrany.
Natomiast ich implementacja jest praktykowana w przypadkach binarnej klasyfikacji i w takiej
sytuacji ogranicza si¢ do wyboru sposrod dwoch etykiet, a ztozono$¢ czasowa obliczana
jest parametrami: U (nieoznakowana etykieta), L (biezacy zbior treningowy), G (liczba
obliczen gradientu). W przypadku zwigkszenia liczby klas w zbiorze ztozonos$¢ czasowa

jest zwickszana o parametr M2, gdzie M jest etykieta klasy i przedstawiana, jako (M2 ULG).
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1.5 Variance Reduction

Istnieje kilka odmian metody redukcji wariancji, ktorej celem jest niebezposrednia
minimalizacja wariancji wyniku dziatania algorytmu. Pozwala na zmniejszenie btedu, ktorego
rozwigzanie moze wystepowac¢ w formie zamknigtej posrednio. Jednakze, metody te sg nadal
empirycznie znacznie wolniejsze niz prostsze strategie zapytan, takie jak probkowanie

niepewnosci [45].

1.6 Density Weighted Methods

Najbardziej informacyjna instancja w tym algorytmie bedzie nie tylko zalezna od miary
niepewnosci, ale bedzie rozwazaé réwniez reprezentatywnos$¢ danego rozktadu. Najwigksza
informacyjno$¢ w oparciu o miar¢ gestosci bedzie miala instancja wynikajaca z ponizszego
obliczenia:

B

U
1
* . 1 (u)
Xip = argrxnax Ba(x)x (U E sim(x, x )) (12)

u=1
gdzie:
x;p— najbardziej informacyjna instancja (najlepsze zapytanie), zgodnie ze
Strategig uzywajacg metody gestosci,

argmax — zbior argumentoéw funkcji, dla ktorych osigga ona maksimum,
X

Yi - okresla wszystkie mozliwe etykiety,
@ 4(x) - reprezentuje informacyjnos¢ x zgodna ze strategia zapytan A (taka jak

probkowanie niepewnosci lub podejscie QBC),

sim(x, x W) - podobienistwo do wszystkich innych instancji w rozktadzie

wejsciowym, otrzymanym ze zbioru probek nieoznaczonych,

S — parametr sterujacy udzialem gestosci.

Czeg$¢ wzoru reprezentowanego przez @, stanowi o niepewnosci (U) modelu, a X moze
uwzglednia¢ rozne jej metody, jak wyzej wymienione QBC lub US. Zadaniem parametru £

jest kontrola informacji o gesto$ci majgc na wzgledzie zastosowang funkcje @4 (x).

2. Wielokryterialna metoda klasyfikacji obrazu
W pracy Representative sampling for text classification using support vector machines

[64] badacze proponuja metodg reprezentatywnego probkowania, ktora wykorzystuje algorytm
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k-$rednich do grupowania danych w ramach marginesu klasyfikatora SVM i wybiera centroidy
klastréw do etykietowania.

Weczeéniejsze rozwigzania, ktore probowaly znalezé balans pomigdzy badaniem
niepewnosci probki i jej reprezentatywnosci uwzgledniaty najczesciej wybor probki z klastrow
(ang. cluster based approach) [65] w poczatkowym zbiorze danych. Nie pracowaly
dynamicznie. Metoda zespotu Barama zaktadajaca juz interaktywny dobor strategii
probkowania sposrdd trzech istniejacych, w zaleznosci od zbioru danych, dla ktorych odbywat
si¢ trening skupiata si¢ na wyborze, ktora metoda probkowania jest optymalna dla danego
zbioru danych, ktora strategia ma by¢ uzyta w kazdej iteracji [66].

W metodzie powstalej przy wspotpracy naukowcow Carnegie Mellon University
z Pittsburga oraz Microsoft (2007) zaproponowano dynamiczne podejscie dualne (Dual
strategy for Active Learning - DUAL), w ktérym parametry wyboru strategii sg adaptacyjnie
aktualizowane w oparciu o szacowang przyszta warto$¢ redukcji btedu resztowego (ang. future
residual error reduction) po kazdym aktywnie probkowanym punkcie [57]. Strategia DUAL
wprowadzono schemat aktywnego uczenia w poézniejszej czgSci procesu, W miejsce
tradycyjnych metod, ktore koncentrujg si¢ gtownie na poczatkowym etykietowaniu zbioru
danych. Badacze utworzyli takg kombinacj¢ probkowania niepewnos$ci wazonej gestoscia
(ang. density weighted uncertainty sampling) i standardowego (jednolitego) probkowania
metodg uncertainty, zeby wykazaé¢ efektywnos¢ metody dla réznych domen oraz rdznej

wielkosci zbioréw danych z etykietami [57].

Algorytmy doboru najlepszych probek moga dziala¢ w oparciu o wiele kryteriow.
Dla przedstawienia algorytmu bedacego przedmiotem tej pracy istotne jest okreslenie rodziny
klasyfikatorow dziatajacych przez przechowywanie jawnej reprezentacji kategorii, w ramach
ktorego model oblicza podobiefistwo (ang. similarity) nowych wzorcow z profilami klas
przyporzadkowujac je do klas z wynikiem najwigkszego podobienstwa. Po utworzeniu profili
klas modele wykorzystuja funkcje dokonujgce pomiaru podobienstwa wzorcow do profili
klasy. Najczesciej wystepujace funkcje podobienstwa stosowane do okreslania odleglosci

zostaly przedstawione wzorami 13, 14 i 15.

Odlegtos¢ Minkowskiego (ang. Minkowski distance) jest metryka uzywang do
obliczania odlegloéci miedzy dwoma punktami w przestrzeni n-wymiarowej. Jest to
uogolnienie réznych innych metryk, takich jak odlegtos¢ Euklidesowa (przedstawiona wzorem

15) lub odlegto$¢ Manhattan (przedstawiona wzorem 14). Odleglos¢ Minkowskiego opisuje
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roznice migdzy warto$ciami poszczegdlnych sktadowych wektorow i1 zalezy od parametru m,

ktéry okresla, jak bardzo nalezy uwzgledniaé rdéznice migedzy sktadowymi.

Vi

d(x,x ) = |lxi— x| = Z(xi,t — xj,t)m
t (13)

gdzie:
d(x; x; ) — odlegtos¢ i-tego oraz k-tego obiektu,
|V|- liczba badanych cech,
x; ¢, Xj ¢ — realizacja cechy t na obiekcie i-tym oraz j-tym,

m — liczba naturalna, okre$lajaca rodzaj metodyki.

Odlegtos¢ miejska (ang. Manhattan distance lub ang. City-block), to metryka uzywana
do mierzenia odleglosci miedzy dwoma punktami w przestrzeni euklidesowej. Jak sama nazwa
wskazuje, jest uzywana w planowaniu urbanistycznym, gdzie jest brana pod uwage przy
projektowaniu uktadu ulic, rozmieszczeniu budynkow i tworzeniu przestrzeni publicznych A
ponadto wykorzystuje si¢ ja powszechnie w innych dziedzinach, jak systemy nawigacji,

projektowaniu obwodow drukowanych czy analizie tras transportowych.
14

Al 5) = )l = (14)
t

gdzie:
d(x; x; ) — odlegtos¢ i-tego oraz k-tego obiektu,
|V|- liczba badanych cech,

x; ¢, X; ¢ — realizacja cechy t na obiekcie i-tym oraz j-tym.

Najbardziej popularna i najczesciej wykorzystywana do obliczen odlegtosci migdzy
punktami w przestrzeni euklidesowej jest wiasnie odlegtos¢ euklidesowa (ang. Euclidean
distance). Z matematycznego punktu widzenia wystepuje, jako pierwiastek kwadratowy sumy
kwadratow rdéznic migedzy warto$ciami dla pozycji 1 domy$lnie dla danych przedziatowych,
co zostalo przedstawione we wzorze 15. Z praktycznego punktu widzenia warto podkresli¢ jej
powszechne zastosowanie w wielu dziedzinach, jak: geometria i nauki przyrodnicze,
planowanie tras na potrzeby transportu samochodowego czy lotniczego, poréwnywanie

i analiza sygnalow o rdéznych wiasciwosciach, przetwarzanie obrazow (jak porownywanie
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histogramow, wykrywanie podobienstwa migdzy obrazami, segmentacja obrazu i innych

technikach) oraz w analizie danych.

14

d (xox) = =l = | Gie =0’ (35
t

gdzie:
d(x; x; ) —odlegtos¢ i-tego oraz k-tego obiektu,
|V|- liczba badanych cech,

x; ¢, Xj — realizacja cechy t na obiekcie i-tym oraz j-tym.

Przedstawione powyzej miary stuzag do obliczania odleglosci miedzy punktami
W przestrzeni n-wymiarowej, biorgc pod uwage réznice w sktadowych wektoréw. Natomiast
dla niniejszej pracy najbardziej istotna jest odleglos¢ kosinusowa, ktora stuzy do obliczania
podobienstwa miedzy wektorami cech, reprezentujacymi obiekty w réznych dziedzinach. Moze
by¢ stosowana w analizie obrazow, analizie danych biologicznych i wielu innych przypadkach,
gdzie istnieje potrzeba pordwnywania podobienstwa miedzy wektorami cech.

Odlegtos¢ kosinusowa jest szczeg6lnie przydatna w przypadku rzadkich wektoréw cech,

gdzie wiekszo$¢ warto$ci w wektorach jest rowna zero. Przez uwzglednienie tylko niezerowych
wartos$ci, odleglo$¢ kosinusowa skupia si¢ na istotnych aspektach danych 1 moze dawac lepsze
rezultaty niz inne metryki. Jest uzyteczna, gdy dane s3 reprezentowane przez wektory
w przestrzeni o niskiej wymiarowosci i dlugosciach porownywalnych z soba.
Ponadto odlegto$¢ kosinusowa mierzy kgt migdzy dwoma wektorami, a nie ich dtugosé.
Zamiast poréwnywacé wartosci bezwzgledne, jak w przypadku innych metryk, odlegtos$¢
kosinusowa ocenia podobienstwo kierunkowe migdzy wektorami. To oznacza, ze odlegtos¢
kosinusowa jest bardziej odporna na r6znice w skali danych.

Odlegtos¢ kosinusowa jest zwykle uzywana jako miara podobienstwa migdzy dwoma
wektorami. Im blizej wartosci odlegtosci kosinusowej jest do zera, tym bardziej wektory sg
podobne. Wyzsza warto$¢ oznacza wigksze podobienstwo, a nizsza warto$¢ oznacza wigksza
roéznice.

Zastosowanie pojecia odleglo$ci zostanie opisane w dalszej cz¢sci rozdziatu z uwagi na
znaczace Wykorzystanie jego praktycznego wymiaru w pracy badaczy Uniwersytetow z Hunan

i Shandong w Chinach oraz Hewlett Packard Enterprise z Singapuru, ktérzy zaprezentowali

43



wielokryterialng metode klasyfikacji obrazow (MCADL) w trybie uczenia aktywnego

z wykorzystaniem sieci neuronowych [56].

The Labeled Sample Set

The Selected Sample Set

o

Selecting

Model Learning
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: A ‘
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In the Rest Rounds The Labeled Sample Set
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Rysunek 11 — Schemat dziatania metody MCADL., na podstawie [2]

Jak wida¢ na rysunku 11 w metodzie MCADL, zakres poczatkowego zestawu probek jest
w eksperymentach ustalany recznie. W pozostatych rundach, model CNN (ang. Convolutional
Neural Network) jest stosowany do oceny probek z puli nieoznakowanej. Nastepnie strategia
probkowania wybiera najbardziej informacyjne probki do etykietowania przez uzytkownikow
z nieoznakowanego zbioru poprzez adaptacyjng integracj¢ informacji zgodnie z miarg gestosci,
podobienstwa, niepewnos$ci i opartg na etykiecie. W kolejnym kroku, model CNN jest
aktualizowany. Proces ten powtarza si¢ do momentu, az zbiér bez etykiet jest pusty lub
wydajnos¢ jest satysfakcjonujaca.

MCADL wykorzystuje miary gestosci (ang. density) i podobienstwa (ang. similarity)
do redukcji redundancji informacji oraz uzyskuje informacje z nicoznakowanych probek
W oparciu 0 uncertainty i miar¢ opartg na etykietach (ang. label-based measure). Celem jest
przyspieszenie zbiezno$ci modelu dzigki wykorzystaniu miary niepewno$ci oraz poprawy
wydajnosci modelu dzigki zastosowaniu miary opartej na etykietach. Wybrane probki
informacyjne sg wprowadzane do modelu CNN w celu aktualizacji parametréw 1 uzyskania
wyzszej wydajnosci [56]. Wykorzystanie miary niepewnosci dostosowuje granicg decyzji
poprzez probkowanie z regionéw, w ktorych klasyfikator jest najmniej pewny, niezaleznie

od gestosci nieoznaczonych danych.
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Podsumowujac sposob doboru kryteridow przedstawionych w metodzie MCADL naukowcy

skoncentrowali prace na dwoch glownych grupach kryteriow:

1. Pierwsza grupa, dokonujagca pomiaru informacyjnosci probek z etykietami
z wykorzystaniem miar gestosci | podobienstwa (gdzie praktyczno$¢ tych strategii
okazata si¢ ograniczona z uwagi na cechy probek ze zbioru danych MNIST, ktore
nie r6znig si¢ wizualnie w sposob znaczacy miedzy sobg).

Miara badajaca gestos¢ dobrze sprawdza si¢ przy minimalnej ilo$ci danych z etykieta,
poniewaz probkuje z regionow o maksymalnej gestosci probek nieoznaczonych
etykietami, a tym samym pomaga ustali¢ poczatkowa granice decyzji, tam gdzie ma ona
najwigkszy wptyw na pozostate nicoznakowane dane [57]. W metodzie MCADL miara
gestosci wskazuje na blisko$¢ probek. Duze zageszczenie (ang. high density) probek
(x;) wskazuje na redundancj¢ informacji i marginalng informacyjno$¢. Niski poziom
zageszcezenia moze wskazywaé na wysoki poziom informacyjnosci z uwagi na niski

poziom powtarzalnosci informacji:

1
InfPer (x;|D,) =1 — DF ] E Cosdis(x; ,x;) (16)
L N

XjEDL

gdzie:
InfPem (x;|D,) —informacyjno$¢ dla kryterium gestosci ,
s - pseudo-etykieta x; nadana przez model CNN,
D} - zbior probek z klasy s nalezacej do zbioru D, ,

Cosdis(...) - metryka odlegtosci kosinusowej probek.

Miara similarity dziata podobnie, ale w tym zakresie liczona jest maksymalna odlegtos¢
pomiedzy probkami. Im wigksza jest odlegto$§¢ migdzy probkami, tym podobienstwo
pomiedzy nimi jest mniejsze 1 wzrasta informacyjno$¢ zbioru. Miara wskazuje
na roznorodnos¢ zbioru.

InfSmi (x,|D,) =1 - max Cosdis (x;,x;) (17)

xED}
gdzie:
InfS™ (x;|D,) — informacyjnos¢ dla kryterium podobienstwa
s - pseudo-etykieta x; nadana przez model CNN,
D} - zbiér probek z klasy s nalezacej do zbioru D,

Cosdis(...) - metryka odlegtosci kosinusowej probek.
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W obydwu powyzszych przypadkach niskie warto§ci miar wskazuja na preferencje
doboru probki. Wynika to z charakteru przyjetej miary Kkosinusowej, w ktorej
im wigksza odleglto§¢ probek miedzy sobg (im wickszy kat), tym wicksze
prawdopodobienstwo, ze model nie posiada wiedzy na temat danej instancji i wymaga
ona sprawdzenia.

Warto w tym zakresie doda¢, iz istnieja konkretne korzysci wynikajace
z polaczenia tych miar, ktore przyczynity si¢ do dalszej ich eksploracji w ramach
niniejszej pracy. S3 to migdzy innymi:

a) Mozliwos¢ dokonywania pelniejszej oceny danych. Miara gestosci dostarcza
informacji na temat rozkladu danych, co moze by¢ przydatne w analizie
zmienno$ci lub koncentracji danych. Z drugiej strony, miara podobienstwa
ocenia, jak bardzo dwa obiekty lub probki sg do siebie podobne. Potaczenie tych
dwoch podejs$¢ pozwala na kompleksowa oceng danych, uwzgledniajac zarowno
rozktad jak i podobienstwo.

b) Potaczenie miar gestosci i podobienstwa moze poméoc w identyfikacji anomalii
lub nietypowych wzorcow w danych. Mozna poréwnac odlegtosci migdzy
obiektami wzgledem ich rozktadu (miara gesto$ci) oraz miedzy obiektami
wzgledem siebie nawzajem (miara podobienstwa). To podejscie pozwala
na wykrywanie zaréwno rzadkich wystapien danych, jak i obiektow
o nietypowym wzorcu podobienstwa.

c) Na podstawie oceny rozktadu i podobienstwa migdzy obiektami mozna
przyporzadkowa¢ obiekty do okreSlonych klas lub utworzy¢ grupy danych
o podobnych wilasciwosciach. Te podej$cia mogg by¢ szczegdlnie przydatne
w zadaniach takich jak klasyfikacja obrazow, segmentacja danych czy analiza
skupien.

d) Potaczenie miar gestosci i podobienstwa moze by¢ stosowane do redukcji
wymiarowosci danych. Poprzez oceng podobienstwa miedzy obiektami, mozna
zidentyfikowaé¢ 1 wyeliminowa¢ zbgdne lub redundantne cechy, co prowadzi
do bardziej zwigzlego i efektywnego reprezentowania danych.

2. Druga grupa, wykonujgca obliczenia informacyjnosci nieoznakowanych probek
w odniesieniu do modelu, z wykorzystaniem miary niepewnosci (ang. uncertainty
sampling) w zakresie, ktorej zapytaniu podlegajg instancje objete najwieksza
niepewnoscia co do etykiety, ktéra powinna im by¢ nadana, umozliwiajacej

przyspieszenie zbieznosci modelu CNN i miary opartej na etykietach (ang. the label-
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based measure), uzywanej do wyboru najbardziej efektywnych etykiet oraz

do zapobiegania nierownowadze wynikéw wsrdd klas [56].

Do przedstawienia kryteriow miary niepewnos$ci przyjeto w niniejszym opracowaniu
zatozenia, ze klasyfikator zostal wytrenowany na dostgpnych danych zbioru a,
a po treningu klasyfikator moze poda¢ prawdopodobienstwo Py (y;|x) dla modelu 6 tak,
ze dane x € p pochodzg z klasy y;, gdzie y; obejmuje wszystkie mozliwe etykiety klas.
W zakresie miary niepewnos$ci autorzy metody MCADL zdecydowali o jej modyfikacji

I zaproponowali wzor 18.

K
InfUneCe M) = 1= 3 PGl M) — AvgiCem)] ®)
k=1
gdzie:
InfY"¢(x;|M) — miara niepewnosci,
P(Cylx;; M) - prawdopodobienstwo a posteriori nieznakowanej probki x;
nalezacej do klasy C k zgodnie z modelem M,
Avgg (x;|M) - érednia liczba najwyzszych K klas prawdopodobienstwa.
Wartos¢ K jest obliczana, gdy suma prawdopodobienstw klas K jest wieksza od 0,5.
Miara oparta na etykietach dazy do wybierania dwoch rodzajow probek. Pierwszy
typ to probki z klas, ktore odnotowaly szybka poprawe wydajnosci w ostatnim czasie.
Te prébki wykazujg potencjat do przyspieszenia poprawy wydajnosci modelu CNN.
I te probki beda uzywane do tego, zeby osiggnaé rownowage wydajnosci pomiedzy
klasami. Wzmocnia klasy najgorzej rozpoznawane - klasy, ktoére wykazuja niska
wydajnos¢.

Infte (i |M) = W (19)

gdzie:
InfLe (x;|M)— informacyjnos¢ dla kryterium opartego na etykietach

W, — miara dla klasy S w rundzie t. Miare wylicza si¢ wedlug wzoru 20.

AR — AR
max<0,( : Z : 1)> min AR* < b
m _ 1
e 1/AR™ . (20)
min AR® > b
Zy

gdzie:

47



AR - doktadnoscig klasyfikacji m-tej klasy wedtug modelu M w rundzie t
Z1, Z> - wspbtczynniki normalizacji,

b — przyjeta warto$¢ progowa.

Potaczenie miary niepewnosci 1 miary opartej na etykietach niesie za soba konkretne

korzys$ci w kontekscie analizy danych i uczenia maszynowego. Najwazniejsze Z nich mozna

podsumowac nastepujaco:

a)

b)

d)

Miara oparta na etykietach mierzy stopien zgodnosci predykcji modelu z rzeczywistymi
etykietami. Jest to szczegolnie przydatne w przypadku posiadania ograniczonej liczby
danych oznaczonych. Jednak pozyskanie etykiet moze by¢ kosztowne i czasochtonne.
Wykorzystujgc miare niepewnos$ci, mozna skupi¢ si¢ na tych przypadkach, w ktorych
model jest najbardziej niepewny lub ma najwigksze trudnosci w dokladnym
przewidywaniu etykiety. Dzigki temu mozna efektywniej wykorzysta¢ dostgpne zasoby
danych oznaczonych, skupiajac si¢ na tych przypadkach, ktére sa najbardziej
warto$ciowe dla procesu uczenia maszynowego.

Miara niepewnosci wskazuje na przypadki, w ktérych model ma najwieksze trudnos$ci
w dokladnym przewidywaniu etykiet. Wykorzystujac t¢ miar¢ w potaczeniu z miarg
Opartg na etykietach, mozna skupi¢ si¢ na btedach klasyfikacji, ktére maja najwicksze
znaczenie. Mozna skierowa¢ uwage na te przypadki, ktére sa najbardziej trudne
dla modelu i wymagaja dalszej analizy lub poprawek w procesie uczenia.

Miara niepewnosci dostarcza informacji o stopniu pewnosci modelu w przewidywaniu
etykiet. To moze by¢ przydatne w wielu scenariuszach, takich jak rozpoznawanie
obrazow medycznych czy klasyfikacja wiadomosci. Polaczenie miary niepewnosci
z miarg opartg na etykietach pozwala na lepsze zarzadzanie niepewnoS$cig w procesie
decyzyjnym. Mozna zidentyfikowaé przypadki, w ktérych model ma najwigksze
trudnosci w przewidywaniu etykiety, jednoczesnie biorgc pod uwage informacje
o zgodnosci predykeji z rzeczywistymi etykietami.

Potaczenie miary niepewnos$ci i miary opartej na etykietach moze pomoc w selekcji
przyktadow, ktore wymagajg dalszej analizy lub interwencji. Mozna skupi€ si¢ na tych
przypadkach, ktore sa zarowno trudne dla modelu (wedtug miary niepewnosci) 1 maja
istotne znaczenie z punktu widzenia zgodno$ci z rzeczywistymi etykietami (wedtug
miary opartej na etykietach). Umozliwia to wlasciwg interwencj¢ w procesie uczenia,

co powoduje wzrost efektywnosci tego procesu.

Obok precyzyjnie zdefiniowanych kryteriow w metodzie MCADL wykorzystano wazenie

kryteriow parametrami o i . Przyj¢to zatozenie, ze na poczatku treningu model jest mato
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wiarygodny 1 w zwigzku z tym nacisk zostal potozony na kryteria oparte na probkach,
a nie na modelu. Dlatego tez parametr oo ma na poczatku wyzsza warto$¢ podkreslajac wage
tych metryk. Density i similarity pracujg na probkach z etykietami. Natomiast w zwigzku
z faktem, ze kazda z metod si¢ w pewnym momencie wyczerpuje, a jednocze$nie model
stopniowo si¢ poprawia i uzyskuje coraz lepsze wyniki to efekt miar density i similarity
zmniejsza si¢ i nastgpuje stopniowa redukcja wagi a. Im doktadnos¢ (ang. accuracy)
dla modelu staje si¢ wicksza, tym waga o uzyskuje mniejszg wartos¢. Obliczanie doktadnosci
odbywa si¢ w odniesieniu do kazdej klasy modelu, dzigki czemu podbijane sg te probki, ktore
naleza do klasy gorzej rozpoznawane;.

W celu przedstawienia charakteru, natury i zachowania algorytmu w odniesieniu
do kazdego kryterium dokonano wizualizacji graficznej odzwierciedlajacej dziatanie kazdego
z kryterium z osobna, o czym napisano w rozdziale IV. Ponadto dokonano wizualizacji
prezentujacej zbiezno$¢ funkcji straty w miare uczenia si¢ modelu. Funkcja straty (ang. 10SS

function) to funkcja o wartosci rzeczywistej z dwoma parametrami:
- rozktadem prawdopodobienstwa w klasach K;, K5, ...K,
- liczbg catkowitg od 1 do n wskazujaca prawdziwa klase instancji

Jesli dana jest instancja € I, a h(i) to rozktad prawdopodobienstwa obliczany przez klasyfikator
I n (i) to prawdziwa warto$¢ instancji I, to majac na wzgledzie funkcje straty &, btad prawdziwy
w odniesieniu do § wynosi:
brad, () =+ " 2D KO) @)
i€l
gdzie $rednia jest obliczana dla rozktadu prawdopodobienstwa I.

Funkcja straty shuzy jako miara, ktora informuje model o tym, jak dobrze radzi sobie
z danym zadaniem. Poprzez minimalizacj¢ funkcji straty, model dazy do osiagnigcia
optymalnych parametrow, ktére maksymalizuja jego zdolnos¢ do dokonywania poprawnych
predykcji. Dzigki temu funkcja straty umozliwia optymalizacj¢ modelu w procesie uczenia.

W odniesieniu do miary gestosci (na rysunku 12 oznaczona, jako inf_den) funkcja straty
ro$nie w pierwszych rundach, ale na pdzniejszym etapie jej poziom systematycznie maleje.
W przypadku tej miary poczatkowy wzrost jest najwyzszy. Inaczej wyglada proces zbiezno$ci
btedu straty z kryterium zaleznym od etykiet (na rysunku 12 oznaczonym, jako inf_lab), gdzie

funkcja straty maleje w trakcie pierwszych rund, ale potem ro$nie i nie zachowuje si¢ stabilnie.
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W przypadku kryteridéw podobienstwa i niepewnosci (na rysunku 12 oznaczone stosownie, jako
inf_simi oraz inf_unc) funkcja straty nie osigga tak wysokiego poziomu i zawsze maleje
od pierwszej rundy, co daje wlasciwg zbieznos¢ funkcji straty z modelem. W zakresie kryterium

niepewnosci poziom btedu straty osigga poziomy ujemne.

Inf_den Inf_simi
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Rysunek 12 Interpretacja geometryczna funkcji straty dla kazdego z czterech kryteriow

Kazde z kryteriow postuguje si¢ odrgbnym mechanizmem, wigc pomimo stosowania ich
w ramach jednego modelu i w odniesieniu do tego samego poziomu prawdopodobienstwa dla
tych samych instancji, wynik funkc;ji straty dla kazdego z nich zachowuje si¢ roznie. Nie mniej
dla kryteriow podobienstwa i1 niepewnosci wystepuje wiasciwa konwergencja pomiedzy
poziomem btedu straty, ktorego wartos¢ maleje w miar¢ uczenia si¢ modelu natomiast mozna
stwierdzi¢, ze dla pozostatych dwoch kryteriow powinna by¢ zastosowana inna funkcja btedu.

W zakresie algorytmu, odtworzono metode MCADL w srodowisku Tensorflow.
Dla sprawdzenia dziatania algorytmu przeprowadzono eksperymenty porownawcze
I zestawiono:

— Metode gltéwng MCADL, zaimplementowang 1:1 (na wykresach oznaczona:
MCADL).

— Metodg gtdéwna MCADL, w ktérej o= 0, co oznacza, ze informacyjnos¢ jest obliczana
tylko w ramach istniejacego modelu, a miary oparte o probki maja wage = 0 (na
wykresach oznaczona: alpha =0), a zatem nie posiadaja zadnego wzmocnienia i moga
by¢ traktowane przez model, jako mniej wazne.

— Metodg losowa (na wykresach oznaczong skrotami RL, RD).
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Rysunek 13 Zestawienie wynikéw dziatania metody MICADL, metody MCADL z poziomem wagi alpha =0, oraz
metody losowej (RL).

Na kilkadziesiat eksperymentéw wykonanych na bazie MNIST, niespodziewanie metoda
MCADL w okoto 80% nie dawata najlepszego wyniku lub jej wynik byt minimalnie lepszy,
co przedstawiajg przykladowe wykresy na rys. 13 — 16.

Na rys. 13 doktadno$¢ metody MCADL jest wysoka, ale minimalnie gorsza niz W metodzie
losowej i w ostatnich rundach minimalnie lepsza niz zmodyfikowana metoda MCADL, w ktorej
waga alpha przyjmuje warto$¢ ,,0”, a zatem kryteria gestosci i podobienstwa (ktore pracuja

w oparciu o etykietowane probki) majg niskie oddzialywanie.

pas{ —— MCADL
— RL

gap { — #pha=0
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Rysunek 14 Zestawienie wynikow dziatania metody MCADL, metody MCADL z poziomem wagi alpha =0, oraz
metody losowej (RL).
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Na rys. 14 doktadno$¢ metody MCADL jest rowniez wysoka, ale jej wynik w odniesieniu
do metody losowej lub zmodyfikowanej metody MCADL, z wagg ,0” dla kryteriow

niepewnosci i gestosci wyglada podobnie, jak na rys. 13.
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Rysunek 15 Zestawienie wynikdéw dziatania metody MICADL, metody MCADL z poziomem wagi alpha =0, oraz
metody losowej (RD).

Narys. 15, w zestawieniu z pozostatymi metodami, metoda MCADL zadziatata najbardzie;j
stabilnie, gdyz jej przebieg pozycjonuje si¢ od poczatku na wysokim poziomie i po osiggnieciu
ponad 95% poziomu doktadnosci pozostaje ptaski. Widaé tez, ze trend jej wzrostu jest
porownywalny do wyniku metody, w ktorej waga dla kryteriow podobienstwa i gestosci

przyjmuje warto$¢ ,,0” oraz metody losowe;.
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Rysunek 16 Zestawienie wynikow dziatania metody MCADL, metody MCADL z poziomem wagi alpha =0, oraz metody
losowej (RD)
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Na rys. 16, w zestawieniu z pozostalymi metodami, metoda MCADL dziata analogicznie
do pozostatych, pozostajac na wysokim poziomie, ale nie wyrdzniajac si¢ zasadniczo w zaden

sposob. Jak w wiekszosci przypadkow pozostaje minimalnie gorsza niz pozostate metody.

Podsumowujac, metoda MCADL osiagga wysoka doktadnos$¢, ale nie jest najlepsza
w poréwnaniu do innych metod. Istnieje mozliwos¢ zmodyfikowania metody poprzez zmiang
wagi alpha dla kryteridw niepewnoSci i gestosci, co moze wptywac na wynik. Analiza funkcji
straty dla r6znych kryteriow oraz przeprowadzone eksperymenty wskazujg, ze istniejg rdéznice

w skutecznos$ci poszczegolnych kryteriow w kontekscie funkcji straty 1 wynikow modelu.

Oprocz odtworzenia metody MCADL w $srodowisku Tensorflow (autorzy metody MCADL
dokonali implementacji w Tensorflow), przeprowadzono wtasng implementacje w Pytorch, ktorej

wyniki zostang przedstawione w rozdziale I11.

3. Charakterystyka sieci neuronowej

Sie¢ neuronowa to rodzaj modelu matematycznego lub algorytmu zbudowanego na podstawie
inspiracji biologicznym dziataniem moézgu. Jest to struktura sktadajaca si¢ z potaczonych ze soba
sztucznych neurondéw (lub weztow), ktore przetwarzaja dane wejsciowe, przekazujac sygnaty
przez wagi polaczen migdzy nim. Neurony s3 zorganizowane w warstwy, ktore mogg by¢
potaczone w sposob sekwencyjny (warstwy jedna po drugiej) lub w bardziej skomplikowane
struktury.

Kazdy sztuczny neuron otrzymuje sygnaly wejSciowe, ktdre sa mnozone przez wagi
(parametry sieci), a nastepnie sumowane. Do sumy moze byé rowniez dodawany bias'!, a wynik
jest przekazywany przez funkcje aktywacji. Funkcja aktywacji jest stosowana, aby wprowadzi¢
nieliniowos$¢ do dziatania sieci neuronowej 1 umozliwi¢ jej modelowanie bardziej ztozonych
relacji. Podczas procesu uczenia sie¢ neuronowa dostosowuje wagi i przesuniecia w celu
minimalizacji funkcji straty. Jest to realizowane za pomoca algorytmow optymalizacji, takich jak
propagacja wsteczna (ang. backpropagation), ktore aktualizujg parametry sieci na podstawie
gradientu funkcji straty.

Sie¢ neuronowa, na podstawie cyfrowej reprezentacji obrazu, dokonuje klasyfikacji obiektow,
ktore si¢ na nim znajduja. Wprowadza formy prostszej reprezentacji. Umozliwia maszynie

zbudowanie wlasnej wiedzy na podstawie form uzyskanych dzigki podzieleniu obrazu

11 Bias stanowi wazny element modelowania w sieciach neuronowych, umozliwiajac modelom elastyczne
dostosowywanie si¢ do réznych danych i probleméw, a takze poprawe wydajnosci i skutecznosci modelu. W
uproszczeniu, bias okresla, jak bardzo aktywacja neuronu powinna przesuna¢ si¢ w kierunku pozytywnym lub
negatywnym bez wzgledu na wejscia. Jest to warto$¢ dodawana do sumy wazonych wej$¢ neuronu przed
przepuszczeniem jej przez funkcje aktywacji.
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na warstwy, w ktorych kazda zawiera inne odwzorowania. W warstwach ukrytych, w odréznieniu
od warstwy wejsciowe]j, model sam okresla, ktére pojecia sg uzyteczne do wytlumaczenia
zwigzkow w obserwowanych danych [31]. W procesie analizy, sieci odkrywajg poszczeg6lne
cechy poprzez znalezienie wzorow migdzy pikselami na rosngcych poziomach abstrakcii,
uzywajac milionow drobnych obliczen na kazdym poziomie. Nowe obrazy sg poddawane
procesowi, ktory ma dopasowac ich cechy do wyuczonych wzorcow.
Najstynniejsze architektury sieci powstaly w drugiej dekadzie XXI wieku.

Jednakze jedng z pierwszych, ktore daty bardzo dobre wyniki byla sie¢ LeNet (1998)
zaprojektowana przez zespdt naukowcow z trzech uniwersytetow (ang. University of Toronto,
University of Montreal, New York University) pod przewodnictwem Yanna LeCuna. Schemat
Uczenia sie¢ tej sieci oparty jest na gradiencie!? i zostal zastosowany z sukcesem w automatycznym
rozpoznaniu cyfr pisanych odrgcznie. Sie¢ nalezy do kategorii matych i prostych. Sklada si¢
z 7 warstw: 3 warstw konwolucyjnych, 2 warstw usredniajacych (ang. subsumpling) i 2 warstw
w pelni potaczonych (ang. full connection). Sie¢ AlexNet (2012) miata podobng do LeNet
architekture, ale byta glebsza, z wigksza iloscig filtrow w ramach poszczegdlnych warstw.
Ponadto stosowala max pooling, dropout, augmentacje danych, aktywacje ReLU, SGD
z momentem. Autorzy AlexNet udowodnili, ze sie¢ neuronowa sktadajaca si¢ tylko z 5 warstw

konwolucyjnych i 3 w pelni polaczonych moze efektywnie i doktadnie klasyfikowac¢ obrazy.

Tabela 1 Wyniki dziatania sieci neuronowych [17]

SIEC ROK TOP-5 DOKEADNOSC TOP-5 POZIOM BLEDU | LB. PARAMETROW
LeNet 1998 Nie dotyczy Nie dotyczy 60 tys.
Alexnet 2012 84.70% 15,3% 62 min
VGGNet 2014 92.30% 7.3% 138 min
GoogleNet 2014 93.30% 6.67% 6.4 min
ResNet 2015 95.51% 3.6% 60.3 min

Nalezy podkresli¢, iz zroznicowanie zbioru zdje¢ i obiektéw na ktorych pracowata sie¢ byto
duzo wieksze niz wykorzystany przez LeNet zbior recznie pisanych cyfr (MNIST)®3. Trening sieci
AlexNet zostat przeprowadzony z wykorzystaniem dwoch kart graficznych GTX 580 z pamigcia
3 GB. Paralelizacja wykorzystania GPU i trening rozproszony to techniki, ktére sa do dzi$ czesto

12 Metoda gradientu stuzy w sieciach neuronowych do znajdowania minimum funkcji, w celu dokonania zmian
wag w taki sposdb, by poziom btedu sieci sie obnizat. Nachylenie wykresu w punkcie odpowiadajacym
aktualnym warto$ciom wag, dane jest przez gradient, czyli wektor pochodnych czastkowych.

13 AlexNet klasyfikowata na zbiorze 1.2 miliona obrazéw treningowych, 50.000 obrazéw walidacyjnych i 150.000
obrazow testowych [20, s. 85].
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stosowane. LeNet byta inspiracjg rowniez dla GoogLeNet (2014), ale ta sktada si¢ z 22 warstw.
Zredukowano w niej liczbg parametrow z 60 milionéw (AlexNet) do 6,4 milionow.

GoogLeNet wprowadzita innowacyjne rozwigzanie w postaci modutéw incepcyjnych. ResNet
(2015) natomiast posiada potaczenia rezydualne. Najbardziej obcigzajgca obliczeniowo jest sie¢
VGGNet (2014), gdyz sktada si¢ az ze 138 min parametrow. AlexNet i ResNet, obie majg okoto 60
miliondw parametrow, ale réznica w ich dokladnos$ci w pierwszej piagtce wynosi okoto 10%.
Nalezy jednak zwrdci¢ uwagge, iz trening ResNet wymaga wielu obliczen, okoto 10 razy wigcej niz
w przypadku AlexNet.

Podsumowujac, sieci takie jak AlexNet, GooglLeNet, VGGNet i ResNet, zazwyczaj osiagaja
wyzsza skuteczno$¢ klasyfikacji w poréwnaniu do LeNet, ktora jest bardziej podstawowa siecig.
Sieci gl¢bokie, takie jak GoogLeNet, VGGNet i ResNet, sa bardziej ztozone obliczeniowo i majg
wickszg liczbe parametrow w porownaniu do LeNet i AlexNet. Sieci te wymagaja wigkszych
zasobow obliczeniowych i mocy obliczeniowej do treningu i testowania. Sieci takie jak GooglLeNet
wprowadzajg innowacyjne moduly Inception, ktére pozwalajg na rownoczesne przetwarzanie
obrazu na roznych skalach. ResNet wprowadza potaczenia skip, ktore umozliwiaja przekazywanie
informacji z jednej warstwy do innych, co pomaga w radzeniu sobie z problemem zanikajacego
gradientu i pozwala na zwickszenie efektywnosci treningu.

Tabela 2 Architektury zaprojektowane dla metody MCADL

Architektura CNN dla MNIST

Warstwa Rodzaj Input Kernel Stride Qutput
dane input 1x28 x 28 n/d n/d 1x28 x 28
convl convolution 1x28x28 Ix3 1 32x26x26
conv? convolution 32x26x26 Ix3 1 64 x 24 x 24
pool3 max pooling 64 x 24 x 24 2x2 2 64x12x12

fca fully connected 64x12x12 1x1 1 128x1x1
fcs fully connected 128x1x1 1x1 1 10x1x1

Architektura CNN dla CIFAR-10

Warstwa Rodzaj Input Kernel Stride Qutput
dane input 3Ix32x32 n/d n/d 3x32x32
convl convolution 3x32x32 3x3 1/0 32x30x30
pool2 max pooling 3x30x30 2x2 2/0 64 x 15x 15
conv3 convolution 32x15x15 Ix3 64 x 15x 15
conv4d convelution 32x15x 15 3x3 1/0 64x13x13
pool5 max pooling 64x13x23 2x2 2/0 64x6x6

fce fully connected 64x6x6 1x1 1/0 512x1x1
fc7 fully connected 512x1x1 1x1 1/0 10x1x1
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Oczywistym jest, ze analizujac najbardziej znane architektury sieci neuronowych nalezy miec¢
na wzgledzie, ze skuteczno$¢ 1 wydajnos¢ danej sieci zalezg od konkretnej implementacji, zbioru
danych i zadania. W praktyce konieczne jest przeprowadzenie eksperymentow i dostosowanie sieci
do konkretnych potrzeb, aby uzyska¢ optymalne wyniki. Majgc to na wzgledzie, w zakresie
niniejszej pracy, do poczatkowych eksperymentéw wykorzystano sieci zaprojektowane przez
autorow MCADL (ich architektury zostaly przedstawione w tabeli 2) do sprawdzenia tej metody
na dwoch zbiorach: MNIST oraz CIFAR-10.

Natomiast z uwagi na niesatysfakcjonujacy wynik (o czym piszg sami autorzy) dla sieci
stworzonej dla CIFAR-10, docelowe rozwigzanie zostalo zaimplementowane na zmienionej
autorsko sieci, ktora umozliwita zwigkszenie poziomu doktadnosci w prowadzonych obliczeniach,

co opisano w rozdziale Il1.
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RozDpZIAL 1]
ANALIZA WIELOKRYTERIALNA

1. Adaptacyjne wyznaczanie rozwigzan efektywnych

1.1 Algorytmy optymalizacyjne w procesie decyzyjnym

Swiat wielokryterialny jest dla cztlowieka naturalny. Wigkszo$¢ probleméw rozpatruje
przez pryzmat roznych priorytetow, ktorych okreslenie zalezy od danej osoby lub organizacji,
z ktorych kazda znajduje si¢ w odmiennej sytuacji. Optymalizacja jest procesem, ktory
porzadkuje rzeczywisto$¢ 1 pomaga w podejmowaniu najlepszych decyzji.

Po wynalezieniu komputera i rozwoju technologii informatycznych, wiele problemow
z dziedzin takich jak matematyka, inzynieria czy ekonomia stato si¢ mozliwych do rozwigzania
z wykorzystaniem metod optymalizacyjnych, dzieki ktorym usprawniono wiele procesow
i uzyskano lepsze wyniki w krotszym czasie. Jednym z pierwszych tego rodzaju zadan, przy
wykorzystaniu komputera, bylo opracowanie metody optymalizacji kosztow produkcji
i dystrybucji zaopatrzenia dla armii amerykanskiej podczas II Wojny Swiatowej, kiedy
to powstala konieczno$¢ optymalizacji dostaw zaopatrzenia lotniskowcow na Pacyfiku. George
Dantzig'* opracowal wtedy algorytm sympleks, ktory jest najbardziej popularng metoda
rozwigzywania problemow programowania liniowego — powstatej wtedy dziedziny matematyki
i informatyki, ktora zajmuje si¢ optymalizacjg liniowych funkcji celu, z wykorzystaniem
liniowych nieréwnos$ci i rownosci jako ograniczen. Algorytm sympleks dziata na zasadzie
przeszukiwania wierzcholkow wielo$cianu ograniczen, w celu znalezienia wierzchotka
z najlepszym rozwiazaniem. Opracowanie tej metody programowania liniowego dalo poczatek
rozwojowi dziedziny Badan Operacyjnych. Wspotczesnie, zastosowanie narzegdzi
informatycznych, takich jak sztuczna inteligencja i uczenie si¢ maszyn, pozwala na jeszcze
bardziej zaawansowane rozwigzania i szybsze przetwarzanie danych [67].

Optymalizacja jest dziataniem podejmowanym w celu polepszenia danego obiektu,
procesu, sytuacji, ktora umozliwia stworzenie rozwigzania dajacego wyniki lepsze
od zastanych. W pracy prof. Wiodzimierza Ogryczaka problem optymalizacyjny jest
przedstawiany w kontek$cie podejmowania decyzji, ktorych celem jest osiggnigcie
oczekiwanego rezultatu. Optymalizacja w procesie wspomagania decyzji jest aktywnoscia,

ktora moze zakltada¢ jedno lub wiele rozwigzan, wigzacych si¢ z rozwazaniem jej wariantow

14 Amerykanski matematyk, tworca algorytmu sympleksowego, a takze niezaleznie programowania liniowego w
kilka lat po rosyjskim ekonomiscie i matematyku Leonidzie Kantorowiczu. John J. O'Connor; Edmund F.
Robertson: George Dantzig w MacTutor History of Mathematics archive
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przez cztowieka. Najczesciej przyjmuje si¢ w niej okreslone zatozenia 1 automatyzm
w dziataniu komputera. Oznacza to, ze liczba zmiennych decyzyjnych moze by¢ dowolna,
a optymalizacja bgdzie procesem ulepszania X zmiennych przy jednoczesnym procesie
poszukiwania ekstremum funkcji.

W przypadku analizy obrazu prowadzonej w osrodkach wojskowych wiadomo, ze decyzj¢
co do klasyfikacji obiektéw nie tylko trzeba automatyzowaé, ale i realizowac ten proces
interaktywnie, w uzasadnionych przypadkach kierujac do eksperta dziedzinowego. Wynika to
z faktu, 1z jeszcze kilka lat temu wskazywano, ze analitycy poswigcaja tylko 20% czasu
na przegladanie prawidtowych danych, podczas gdy 80% czasu poswigcali na poszukiwanie
prawidtlowych danych w ogole [68], co pokazato jak duze obcigzenie czasowe wystepuje w tym
procesie przy osobowej obstudze analizy zobrazowan i innych danych. I cho¢ ta sytuacja
niewatpliwie ulegta poprawie to oczywiste jest, ze interaktywne i zautomatyzowane systemy
klasyfikacji w tym zakresie sa konieczno$cig.

Nie zawsze jednak jest oczywiste, ze podejmowanie decyzji powinno podlegac
automatyzacji. Czasami pozadane jest tylko wspomaganie decyzji [69]. Przyktadowo dzieje si¢
tak wtedy kiedy decydent uzna, ze z uwagi na dynamike sytuacji lub zmienno$¢ uwarunkowan
kazdorazowo musi on wesprze¢ proces decyzyjny swoja intuicja i wprowadzi¢ wlasne
kryterium w celu okre§lenia optymalnego rozwigzania.

Nasuwa si¢ w tym kontekécie analogia, ze proces uczenia si¢ algorytmu de facto
odzwierciedla typowy proces decyzyjny, w ktorym model rozpoznaje wzorce i po analizie
zbioru podejmuje decyzj¢ formutujac odpowiedz przez zastosowanie odpowiedniej funkc;ji.

Wigkszos¢ klasycznych algorytméw optymalizacyjnych stosuje deterministyczng
procedure, ktora krok po kroku dociera do rozwigzania optymalnego realizujac
jednokierunkowe poszukiwanie najlepszego rozwiazania. Najlepsze rozwigzanie staje si¢
nowym rozwigzaniem i procedura jest powtarzana okreslong liczbe razy. Istnieje rowniez grupa
algorytméw ewolucyjnych, ktére posiadajg zdolnos¢ tatwej adaptacji 1 moga by¢ stosowane
przy rozwigzywaniu ztozonych nieliniowych i wielowymiarowych probleméw [70].

Dotychczas wypracowano wiele rodzajow algorytmow optymalizacyjnych, w tym migdzy
innymi [71]: algorytmy nalezace do grupy doktadnych, algorytmy nalezace do grupy heurystyk
oraz algorytmy aproksymacyjne.

Algorytmy nalezace do grupy doktadnych, to migdzy innymi:

a) programowanie dynamiczne (ang. Dynamical Programming — DP), w ktorym zaktada

si¢, ze problem jest ustrukturyzowany 1 dzigki optymalnym rozwigzaniom

pod-probleméw mozna wyznaczy¢ optymalne rozwiazanie problemu glownego;
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b) przeszukiwanie wyczerpujgce (ang. Exhaustive Search - ES), wymaga wygenerowania

1 sprawdzenia kazdego rozwigzania dopuszczalnego.

Wsrod algorytmoéw nalezacych do grupy heurystyk, wyrdznia sie:

a) heurystyczne specjalizowane — dla konkretnego problemu;

b) uniwersalne — metaheurystyki, w tym miedzy innymi:

— przeszukiwanie losowe (ang. Random Search - RS).

— przeszukiwanie lokalne (ang. Local Search — LS), w ktorym istotna jest idea
sgsiedztwa uwzgledniajagca parametr odleglosci 1 podobienstwa do ,,sgsiada”.
W tym zakresie wigcej rozwigzan jest ocenianych niz akceptowanych.
Dwie modyfikacje tego mechanizmu to: algorytm ,zachtanny” (ang. greedy),
ktéry losowo ,,rzuca si¢” na wszystko, co znajduje si¢ niedaleko, oraz ,,stromy”
(ang. steeper), ktory poszukuje najlepszego rozwigzania.

— przeszukiwanie tabu (ang. Tabu Search - TS) — oznaczajace wprowadzenie zasady
zakazu powrotu do miejsc ostatnio odwiedzanych, a zatem podjecie decyzji
o wyborze najlepszego sposrod nie zakazanych ruchdéw nawet, jezeli prowadzi
do gorszego rozwigzania.

— symulowane wyzarzanie (ang. Simulation Annealing - SA) — gdzie wystepuje
parametr sterujacy zwany femperaturq, ktory maleje w trakcie wykonywania
algorytmu. Wystepuje w nim mozliwo$¢ akceptowania rozwigzan gorszych
niz aktualne, ale prawdopodobienstwo przyjecia gorszego rozwigzania spada wraz
ze spadkiem temperatury i wzrostem roznicy jakosci obu rozwigzan [72].

— Algorytm ewolucyjny (ang. Evolutionary Algorithm - EO), w ktorym stosowane sg
mechanizmy selekcji, reprodukcji i mutacji inspirowane przez biologiczny proces
ewolucji w ktorym, podobnie jak w procesie biologicznym, algorytm ewolucyjny
tworzy stopniowo coraz to lepsze rozwigzania [70].

W zakresie algorytmow aproksymacyjnych, dokonuje si¢ oceny, 0 ile ich wynik jest gorszy
od optimum gdyz koszt rozwigzania zwrdconego przez algorytm aproksymacyjny jest
nie wigkszy (w przypadku problemu minimalizacyjnego) albo nie mniejszy (w przypadku
problemu maksymalizacyjnego) od rozwigzania optymalnego pomnozonego przez pewng stata.

Metody dziatania optymalizacji mozna podzieli¢ na numeryczne (dzialajace na systemach
liczbowych) 1 kombinatoryczne, ktore dzialaja na kombinacjach elementow.
Problem optymalizacji moze by¢ sformulowany jako zadanie  minimalizacji badz

maksymalizaciji.
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Dla systemu wspomagania decyzji istotne bedzie zrozumienie ujecia modelu w kategorii:

— jednokryterialno$ci, oznaczajacej, ze algorytm uwzglednia jedna, skalarnie
optymalizowang funkcje celu (przy zatozeniu, ze okreSlono cel i1 przedmiot
optymalizacji) lub;

— wielokryterialno$ci, wskazujacej na wielo§¢ optymalizowanych komponentéw
i rezultatow decyzji, co zostato wyjasnione ponizej [1]. Tam, gdzie potrzebny jest
system wspomagania decyzji w rozumieniu systemu komputerowego w przewazajagcym
stopniu przedmiotem analiz zawsze bedzie wiele kryteriow i uzyskiwanych w $lad
za nimi rozwigzan, co stanowito przedmiot prac, zgodnie z klasyfikacja przedstawiong

w opracowaniu [1].

1.2 Optymalizacja jednokryterialna

W zastosowaniach technicznych poszukuje si¢ efektywnego rozwigzania z obszaru tych
dopuszczalnych. Ten proces prowadzi do maksymalizacji lub minimalizacji jednego celu,
na przyktad zysku, kosztow, czasu wykonania lub jakosci. W zaleznosci od celu, dla ktorego
poszukiwany jest punkt optymalny, funkcja moze mie¢ rozne wartosci maksymalne
lub minimalne, a zatem r6zne punkty optymalne. Na przyktad, jesli celem jest maksymalizacja
zysku firmy, to punktem optymalnym bedzie wartos¢ funkcji, ktora daje najwigkszy zysk.
Natomiast, jesli celem jest minimalizacja kosztow produkcji, to punktem optymalnym bedzie
warto$¢ funkcji, ktora daje najnizsze koszty.

W celu osiagnigcia optymalnego wyniku, proces optymalizacji jednokryterialnej zazwyczaj
wymaga ustalenia warto$ci parametrow lub zmiennych decyzyjnych, ktore wplywaja
na kryterium optymalizacyjne. Nastepnie, uzywajac odpowiedniej metody optymalizacyjne;,
jak metoda gradientu lub zastosowanie algorytmu ewolucyjnego, probuje si¢ znalez¢ wartosci
tych  parametrow, ktore maksymalizuja lub minimalizuja  warto§¢  kryterium
optymalizacyjnego.

Wynikiem optymalizacji jednokryterialnej jest zbidr rozwigzan optymalnych, zawierajacy
rozwigzania zadania optymalizacji wielokryterialnej, w ktérym jednoznaczne w przestrzeni

ocen rozwigzanie optymalne skalaryzacji jest rozwigzaniem efektywnym, zgodnie z wzorem

nr 22 [73]:
max { izr?inm fi (X) :xeQ} (22)

Rozwigzanie optymalne w zadaniu optymalizacji jednokryterialnej, gdzie poszukiwane jest

tylko jedno optymalne rozwigzanie, jest rownowazne z efektywnym rozwigzaniem
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w przypadku optymalizacji wielokryterialnej, gdzie szukamy wielu rozwigzan optymalnych.
Jednakze, w przypadku optymalizacji wielokryterialnej istnieje istotna roznica pomig¢dzy
pojeciami rozwigzania optymalnego i efektywnego, poniewaz rozwigzania efektywne generuja
rozne 1 nieporOwnywalne wektory ocen.

W celu formalizacji zadania optymalizacji wielokryterialnej, czesto wyznaczamy wszystkie
rozwigzania efektywne. Jest to jednakze zadanie zlozone i1 zwykle wymaga technik
generowania rozwigzan efektywnych. Jednym ze sposobow na wyznaczenie pojedynczych
rozwigzan efektywnych jest poszukiwanie wektorow najwyzszych warto§ci w zbiorze ocen
osiggalnych za pomoca pewnej spdjnej i racjonalnej relacji preferencji. W tym celu mozna
réwniez stosowac jednokryterialne skalaryzacje zadania. [73].

1.3 Analiza wielokryterialna

W odréznieniu od modeli optymalizacji jednokryterialnej model decyzyjny optymalizacji
wielokryterialnej nie precyzuje S$cisle jednej koncepcji najlepszego rozwigzania.
Zapis maksymalizacji w modelu wielokryterialnym oznacza jedynie, ze dla kazdej pojedynczej
oceny preferowana jest wicksza warto$¢. Nie mniej analiza wielokryterialna jest jedng z metod
prowadzacych do znalezienia rozwigzania efektywnego lub wszystkich rozwigzan efektywnych
danego zagadnienia. Jej celem jest wyznaczenie catego zbioru rozwigzan efektywnych lub
zbioru rozwigzan efektywnych generujacych zbior wszystkich niezdominowanych wektorow
ocen [73]. Stanowig one podstawe do podjecia ostatecznej decyzji.

Proces optymalizacji wielokryterialnej stanowi probe znalezienia wektora zmiennych
decyzyjnych:
X =[x1, Xg,...,Xi] (23)
ktory spetnia okreslone warunki:
g(x)>0 (i=1..m),
hixX)=0 (i=1..p)
1 ktorego rozwigzania sg oceniane wedtug wektora funkcji celu, reprezentujacej matematyczny

opis danego kryterium nawet jesli czesto pozostaja w konflikcie miedzy soba (rozne

rozwigzania efektywne generuja rézne i wzajemnie nieporoéwnywalne wektory ocen [73]):

f(x) = (i (%), f2 ()., fi (X)) (24)

Trudno$¢ w analizie wielokryterialnej polega na znalezieniu optymalnego rozwiazania
problemu decyzyjnego, ktdre jest akceptowalne z punktu widzenia kazdego kryterium, dlatego
tez zbior rozwigzan efektywnych zadania wielokryterialnego stanowi jedynie podstawe

do wyboru ostatecznego rozwigzania przez decydenta.
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Rozwigzanie wielokryterialnych problemow decyzyjnych moze by¢ wspierane przez
interaktywne systemy wspomagania decyzji. Istnieje rozwinigta metodologia interaktywnego
wyznaczania efektywnych rozwigzan poprzez modelowanie racjonalnych preferencji.
W przypadku otwartych systemow wspomagania decyzji, decydent nie jest zmuszony
do stosowania S$ciSle okreSlonego scenariusza analizy problemu decyzyjnego, a moze
modyfikowaé swoje preferencje w trakcie analizy, na podstawie poznawanej specyfiki
problemu. Jadro metodologiczne (i obliczeniowe) takich systemdéw stanowi interaktywna
technika analizy zbioru efektywnych rozwigzan, oparta na parametrycznych skalaryzacjach.

Zadanie optymalizacji wielokryterialnej moze by¢ zastgpione parametrycznym zadaniem
optymalizacji jednokryterialnej, ktore polega na maksymalizacji funkcji s(v,y) dla y nalezacego

do zbioru A, przy ustalonym wektorze parametréow sterujacych v (wzor 25).

m}:ilx {s(vyy):ye A}, veV (25)

gdzie:
v — wektor parametrow sterujacych,
s — parametryczna funkcja s: VXY —R, okreslajaca dla kazdej wartoSci

parametrow sterujacych v € V funkcje skalaryzujaca s¥(y) = s(v,y).

Skalaryzacje parametryczng definiujemy jako funkcje s(v,y), ktora zawsze reprezentuje
racjonalng relacj¢ preferencji, niezaleznie od warto$ci parametrow sterujacych. Dzigki temu
wyznaczane rozwigzania sg niezdominowane, a skutkiem tego efektywne. Skalaryzacja
parametryczna spetnia zasade niezdominowania rozwigzan wtedy, gdy dla kazdego wektora
parametrow sterujacych v, rozwigzanie optymalne skalarnego zadania jest niezdominowanym
wektorem ocen dla oryginalnego zadania optymalizacji wielokryterialnej. [73].

Skalaryzacja zadania optymalizacji wielokryterialnej nazywamy zadanie optymalizacji

jednokryterialnej

max {s (f1(X), f2(x), ....... fi(x)) : x € Q} (26)
z funkcja skalaryzujaca s : R® — R

W praktyce, do wyboru sposrod wielu kryteriow mozna zastosowaé migdzy innymi sume
wazong (wazenie kryteriow w procesie decyzyjnym). Mozna rowniez stworzy¢ system relacji

1 porzadkow, ktory wskaze zbidr rozwigzan optymalnych.
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Suma wazona stanowi emanacj¢ zachowania decydenta, ktory przed podjeciem decyzji

zazwyczaj, intuicyjnie wazy kryteria wyboru.
DiWi X (27)

W tym =zakresie przypisywana jest waga danego kryterium, ktora powoduje,
7ze W przestrzeni rozwigzan mozna okresli¢, ktore ma charakter optymalny 1 jaki jest powdd
takiej oceny. W takiej procedurze kazde rozwigzanie odzwierciedla sume wag poszczegolnych
kryteriow. Przyktadowo, gdyby si¢ okazato, ze $rodki na pozyskiwanie zdje¢ sg ograniczone
inalezy dokona¢ wyboru zdjecia do analizy, mozna zdefiniowac¢ szereg kryteriow, ktore zostaty

przedstawione w tabeli 3.

Tabela 3 Przyktadowe zestawienie wielu kryteriow

KRYTERIUM MINIMALIZOWANE/ WAGA
MAKSYMALIZOWANE

Zasigg terytorialny max 0,2
zdjecia

Czas pozyskania min 0,1
zdjecia

Koszt pozyskania min 0,4
zdjecia

Zdjecie kolorowe max 0,05
Bezpieczenstwo max 0,2
pozyskania zdjecia

Rozdzielczo$é min 0,05
zdjecia

Suma wazona 1

Gdyby potraktowac powyzszy problem jednokryterialnie, mozna tatwo zdefiniowac, ktore
rozwigzanie jest najlepsze, bo wystarczy porownywac jedno z drugim odnoszac si¢ do jednego
poziomu, jednego wymiaru. Strzatki pokazujg czy powinno zosta¢ wybrane rozwigzanie
w wersji maksymalnej danego kryterium czy minimalne (przykladowo im mniejsza cena,
tym wigce] zdje¢ mozna pozyska¢, wigc racjonalnie patrzac, wiadomo, ze zostanie wybrane
rozwigzanie z najmniejszym kosztem per zdjgcie zaproponowanym przez oferenta). Natomiast
traktujagc  powyzszy problem  wielokryterialnie 1  definiujac  zakres rozwigzan
niezdominowanych nalezy mie¢ $wiadomos$¢, ze sa one mozliwe tylko w okreslonej
konfiguracji, bo teoretycznie tylko maksymalizacja jednego celu (zasigg terytorialny),
a minimalizacja innego (np. kosztu), moze spowodowal, ze zestaw rozwigzan bedzie
optymalny dla danego problemu. Jednoczesnie istotnym jest wprowadzenie takiej normalizacji
kryteridw, ktora w ogole umozliwi dokonywanie podanego powyzej porownania dlatego tez

w skalaryzacji dokonywanej za pomoca wazonej sumy ocen, zazwyczaj przyjmuje si¢ wagi
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znormalizowane w skali 0-1, tak aby sumowaty si¢ do jednosci. Wazona suma ocen wyraza
srednig wazong poszczego6lnych ocen.

Kazdy decydent inaczej dobierze wagi dla osiagnigcia zaktadanego przez siebie efektu.
W zaleznosci od celu pozyskiwania zobrazowania moze by¢ nastawiony przyktadowo
na zobrazowania satelitarne radarowe, ktore sa wykonywane bez wzgledu na por¢ doby
1 pogode, co pozwala na stworzenie portfolio danych o zmianach na okreslonym obszarze,
w czasie t, szczegdlnie jesli chodzi o tereny krajow, ktorych przestrzen powietrzna jest
zablokowana. Inny moze by¢ nastawiony na zdjecia z bezzalogowych platform, ktore
w bardziej ograniczonym zakresie terytorialnie, ale s3 mozliwe do pozyskania sprawnie
i bardziej dynamicznie niz satelitarne, czesto tez nie wymagaja zbyt wielu technik
przetworzenia.

Natomiast, warto mie¢ na wzgledzie, ze uzyskanie rozwigzan efektywnych w drodze
wazenia ocen nie jest mozliwe do wuzyskania dla przypadkow optymalizowanych

wielokryterialnie, zgodnie z ponizszym rysunkiem:

y2
Q¥2

¢
. ¢ cA-N(A)

& yl

yl

Rysunek 17 Zbior rozwigzan w oparciu o dane symulowane. Tylko dwa wektory niezdominowane y1 i y2 mogg by¢
wyznaczone za pomocqg maksymalizacji wazonej sumy 0Cen.

Podsumowujac, w optymalizacji jednokryterialnej model decyzyjny precyzuje jedno
najlepsze rozwigzanie, podczas gdy w optymalizacji wielokryterialnej okresla zbior rozwigzan,
ktore sg kompromisem migdzy réznymi kryteriami. Analiza wielokryterialna ma na celu
znalezienie rozwigzania efektywnego lub zbioru rozwigzan efektywnych, ktore generujg zbior
niezdominowanych wektorow ocen. Zadanie optymalizacji wielokryterialnej polega
na znalezieniu wektora zmiennych decyzyjnych, ktory speinia okreslone warunki i jest

oceniany wedlug wektora funkcji celu.
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Rozwigzanie wielokryterialnych probleméw decyzyjnych moze by¢ wspierane przez
interaktywne systemy wspomagania decyzji, ktore umozliwiaja decydentowi modyfikowanie
preferencji w trakcie analizy. Skalaryzacja parametryczna jest jedng z technik analizy zbioru
efektywnych rozwigzan, ktéora pozwala na wyznaczanie niezdominowanych rozwigzan.
W praktyce, do wyboru sposrod wielu kryteriow mozna zastosowaé sume wazong lub system
relacji i porzadkow. Wazne jest uwzglednienie specyfiki problemu i celu decydenta przy
doborze wag i kryteriow. Optymalne rozwigzania dla probleméw wielokryterialnych znajduja
rozwigzania efektywne, ktore uwzgledniajg roznorodne kryteria i niezalezno$¢ od warto$ci

parametrow sterujgcych.

1.4 Relacje dominacji i porzadkow

Relacja dominacji wielokryterialnej pozwala zidentyfikowaé, w dowolnym zbiorze
rozwigzan ocenionych wieloma kryteriami, te rozwigzania, ktére sa zdominowane
wielokryterialnie i te, ktore tworza front rozwigzan niezdominowanych, czyli front Pareto®.
Uzyta liczba mnoga wskazuje, ze w procesie podejmowania decyzji, optymalnos¢ wektorowa
nie dotyczy pojedynczego rozwigzania, ale calego ich zbioru. Oznacza ona roéwniez,
ze okre$lenie rozwigzan wymaga znaczacych naktadéw obliczeniowych. Dzigki temu decydent
moze wybiera¢ pomi¢dzy réznymi rozwigzaniami (Pareto-optymalnymi).

Relacja dominacji wielokryterialnej nie ma zadnych zatozen co do istnienia wag. Zaktada
si¢, ze decydent bedzie zawsze wybieral takie kryteria, ktore beda zgodne z jego preferencjami.

Dlatego tez stwierdza sie, ze wektor ocen y' € Y (racjonalnie) dominuje y'' € Y wtedy
i tylko wtedy, gdy y’ = y'’ dla wszystkich racjonalnych relacji preferencji. Racjonalnos¢
rozwigzania polega na zatozeniu, ze rozwigzania wektora y’ nie sg gorsze od rozwigzan y'’
na wielu kryteriach, a na jednym $cisle lepsze i dlatego racjonalny decydent preferuje zawsze
wektor y'.
Jesli nie mozna przyja¢ zadnych zatozen a priori dotyczacych preferencji decydenta to zaktada
si¢, ze celem staje si¢ znalezienie zbioru rozwigzan, ktore sa optymalne w sensie optymalnosci

Pareto.

15 Vilfredo Pareto rozszerzyt zastosowania metod matematycznych w ekonomii oraz rozwingt pojecie ogolnej
rownowagi ekonomicznej. Zajmowatl si¢ tez badaniami podziatu dobrobytu. Stworzyt pojecie tzw. optymalnosci
Pareto (lub inaczej — optimum w sensie Pareto), oznaczajgce sytuacje gdy nie jest mozliwa realokacja zasobow,
powiekszajaca dobrobyt ktorejkolwiek jednostki bez jednoczesnego zmniejszenia dobrobytu innej jednostki. The
Non-Pareto Principle; Mea Culpa. W: Joseph Juran: Juran on Quality by Design. New York: Free Press, 1992,
S. 68-71.
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Rysunek 18 Wektory dominujgce Rysunek 19 Wektory zdominowane

y2 y2

vi y1

Rysunek 20 Wektory niezdominowane Rysunek 21 Wektory niezdominowane

Dominacja w sensie Pareto definiuje cz¢sciowy porzadek na zbiorze mozliwych rozwigzan
[74].
Niezdominowanie wektora ocen y € A, bedace istota teorii Pareto, wystepuje gdy:

— dla kazdego y' e A istnieje racjonalna relacja preferencji > taka, ze nie zachodzi y'> y
Racjonalne niezdominowanie wektora ocen y € A wystepuje, gdy:

— nieistnieje y'e A taki, ze y jest dominowany przez y’
Racjonalng relacja preferencji nazywamy relacj¢ preferencji, ktora jest zwrotna, przechodnia
i $ci$le monotoniczna [73].

Zagadnienie racjonalnos$ci zostato rozpatrzone w teorii decyzji zadowalajacych (ang.
satisficing decision making) Herberta Simona®®, w ramach ktérej wyrdézniono trzy etapy

procesu decyzyjnego:

16 Herbert Simon - amerykanski polihistor: ekonomista, informatyk, socjolog i psycholog, laureat nagrody Turinga
(wraz z Allenem Newellem) w 1975. Trzy lata p6zniej otrzymat Nagrode Banku Szwecji im. Alfreda Nobla w
dziedzinie ekonomii za rozwdj teorii zarzadzania i organizacji. Za: Simon Herbert Alexander, [w:] Encyklopedia
PWN [online] [dostep 2022-08-23]
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— definiowanie poziomow aspiracji dla poszczegdlnych rezultatow decyzji w sposdb
adaptacyjny i podczas procesu uczenia si¢.

— optymalizacja atrybutéw towarzyszacych podejmowaniu decyzji w sposob iteracyjny,
przebiegajacy dynamicznie 1 w zaleznos$ci od biezacych rezultatow procesu nauczania
(poziom aspiracji moze si¢ zmienic).

— zakonczenie procesu po znalezieniu zadowalajacego rozwigzania, ktore co do zasady
nie powinno odbiegac od definiowanych na biezgco aspiracji [1].

W zwigzku z potrzebg dokonywania przez system zmian funkcji warto$ci podczas procesu
decyzyjnego, w sposob adaptacyjny i w zaleznos$ci od przyjetego punktu aspiracji (modyfikacja
moze nastgpowac zaré6wno powyzej wskazanego poziomu aspiracji, jak 1 ponizej) mozna
stwierdzi¢, ze istotna jest tu prostota modelu funkcji wartosci w celu maksymalnego
uelastycznienia procesu. Taki system nazywany jest metodg quasi-zadowalajacego
podejmowania decyzji. Zaklada on, Zze maszyna otrzyma instrukcje w postaci punktow
odniesienia, do ktérych bedzie dazy¢, 1 ktore moga zosta¢ rowniez przekroczone. Komputer
moze optymalizowa¢ przyblizong warto$¢ stosowanej funkcji wartosci, znajdujac rozwigzania
nawet dla ztozonych zadan optymalizacji. Biorac jednakze pod uwage, ze taka funkcja moze
stanowi¢ jedynie aproksymacj¢ opartg na wskazanych przez decydenta poziomach aspiracji,
to nalezy podkresli¢, ze stosujac ta metode decydent musi zdefiniowaé miedzy innymi poziomy
odniesienia, kierunki optymalizacji czy inne komponenty, ktore algorytm powinien wzigé
pod uwage. Oznacza to, ze stosowana funkcja nie jest funkcja celu, gdyz to okreslenie

nie bytoby adekwatne, dlatego tez w literaturze nazywana jest funkcjg osiagnigcia [1].

2. Nowa metoda analizy wielokryterialnej

Problemem optymalizacyjnym przedmiotowej pracy jest znalezienie odpowiedzi na pytanie,
jak dokona¢ wyboru probek do treningu, ktéore umozliwia modelowi sprawne nauczenie
1 w konsekwencji dokonanie doktadnej 1 efektywnej klasytikacji obiektéw na obrazie, w trybie
active learningu i z wykorzystaniem punktow odniesienia.

W celu stworzenia algorytmu optymalizacji, konieczne jest zdefiniowanie trzech
sktadowych:

a) Reprezentacji rozwigzania (struktury, zbioru danych);

b) Metody modyfikacji rozwigzania lub generujacej kolejne;

c) Funkcji oceny rozwigzania.
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W niniejszym rozdziale opisano zaprojektowany algorytm optymalizujacy dotychczasowe
rozwigzanie, ktorego slabos¢ zostala wykazana, a jednoczes$nie przez dokonanie znaczacej
zmiany w postaci inicjalizacji algorytmu, zmiany mechanizmu treningu modelu oraz
zaimplementowania metody margin sampling stanowigcej ostatni etap klasyfikacji
oprowadzono do powstania nowej metody, zwanej dalej metodg z wykorzystaniem punktow
odniesienia.

2.1. Zastosowane zbiory danych

Baza danych MNIST zostata opracowana przez zespot naukowcow z trzech uniwersytetow
(ang. University of Toronto, University of Montreal, New York University)
pod przewodnictwem Yanna LeCun’a. Sktada si¢ z binarnych obrazow cyfr pisma recznego
I obejmuje zestaw treningowy zawierajacy 60 000 obrazoéw oraz zestaw testowy zawierajacy
10 000 probek. Przykladowy zestaw danych zawierajacy cyfre ,,2” zostal przedstawiony
na rysunku 22. W zbiorze MNIST cyfry zostaly znormalizowane pod wzgledem rozmiaru
i wysrodkowane na obrazie o stalym rozmiarze. Jest to podzbiér wigkszej bazy danych

formularzy i znakéw opublikowanych przez National Institute of Standards and Technology

(NIST).
21 2[2(2[3[Z[2]2
z|2(Z|2]|J])(2]|2]|l]|2

Rysunek 22 Przyktadowy zestaw danych MNIST. Na podstawie: [75]

Struktura danych w bazie MNIST jest trojwymiarowa gdyz jest tablica (ang. N-
dimmentional array), w ktorej dwa wymiary (28 X 28) oznaczaja wymiary zdjec. Trzeci wymiar
wskazuje liczbe zdje¢ (algorytm wykorzystuje 50 000 zdjg¢ w zbiorze treningowym i 10 000
zdje¢ w zbiorze testowym), czyli 28 x 28 x 50000. W celu wprowadzenia tych tablic do modelu
dane zostaty przeksztatcone na tensory’’, ktore umozliwiaja przeprowadzanie multiprocessingu
z silnikiem GPU.

W zbiorze CIFAR-10 struktura danych wyglada podobnie. Zbior danych CIFAR-10 zostat
opracowany przez A. Krizhevsky'ego, V. Naira i G. Hintona®8. Jak sama nazwa sugeruje zawiera
10 roznych klas obrazow w trzech kanatach barw, uwzgledniajacych nastgpujace obiekty:
samolot, samochdd, ptak, kot, jelen, pies, zaba, kon, statek oraz cigzaréwka. Zostaly

przedstawione na rysunku 23.

1" Tensory sg formula danych powszechnie wykorzystywana w deep learningu.
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Rysunek 23 Przyktadowy zestaw danych CIFAR-10. Na podstawie [76]
Baza zawiera 60000 obrazow, w tym 50000 obrazéw treningowych i 10000 obrazow

testowych [77]. Wszystkie zdjgcia maja rozmiar 32x32.

2.2. Zastosowane sieci neuronowe

W sieci pracujacej na bazie MNIST wykorzystano metode mini-batch gradient descent [78]

do nauki parametrow, a do przyspieszenia zbieznosci sieci uzyto programu Adam [79].

Tabela 4 Architektura CNN dla zbioru danych MNIST

Architektura CNN dla MNIST

Warstwa Rodzaj Input Kernel Stride Output
dane input 1x28x28 n/d n/d 1x28x28
convl convolution 16 x 28 x 28 3x3 1 16 x 28 x 28
pool2 max pooling 16x14x14  2x2 2 16x14x 14
conv3 convolution 32x14x14 3x3 1 32x14x14
poold max pooling 32x14x14 2x2 2 32x7x7
convs convolution 32x7x7 3x3 1 64 x 7 x7
pool6 max pooling 64 x7 x7 2x2 2 64x3x3
fc7 fully connected 64x3x3 1x1 1 32x1x1
fc8 fully connected 32x1x1 1x1 1 10x1x1

W pierwszej fazie eksperymentdw, sie¢ neuronowa nie zostata zmieniona z uwagi na cheé

wskazania, ze opracowana metoda optymalizacji algorytmu zmienita przebieg treningu,

anie inne czynniki. Natomiast po realizacji eksperymentow wykazujacych, ze metoda MCADL

dziata niewystarczajagco zastosowano punkty odniesienia i1 sie¢ zostala dostosowana

i zmieniona zgodnie ze schematem przedstawionym w tabeli 4.
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Sie¢ sktada si¢ z warstw konwolucyjnych (Conv2d), funkcji aktywacji ReLU, warstw

normalizacji (BatchNorm2d), warstw MaxPooling oraz warstw w petni potaczonych (Linear).
Pierwsza warstwa konwolucyjna ma 16 filtrow o rozmiarze 3x3 piksele. Wynikowa mapa cech
ma wymiar 16x28x28. Wynik przekazywany jest do funkcji aktywacji ReLU, ktora wykonuje
nieliniowg operacj¢ na kazdym elemencie wyniku. Nast¢pnie wynik przekazywany jest
do warstwy MaxPooling, ktora redukuje wymiar mapy cech z 28x28 do 14x14.
W kolejnych warstwach wykonywane sg analogiczne operacje. Normalizacja pomaga
W przyspieszeniu uczenia oraz poprawie ogélnej wydajnosci sieci. Ostatnia warstwa
konwolucyjna ma 64 filtry o rozmiarze 3x3 piksele, a wynik przekazywany jest do funkcji
aktywacji ReLU. Nastepnie wynik przekazywany jest do warstwy MaxPooling, ktora redukuje
wymiar mapy cech z 7x7 do 3x3.

Kolejna warstwa Flatten stuzy do sptaszczenia wyniku z warstwy konwolucyjne;j, tak aby
mozna byto przekaza¢ go do dwoch warstw w petni potaczonych (Linear) z funkcja aktywacji
ReLU, Ostatnia warstwa Softmax informuje o poziomie prawdopodobienstwa przynalezno$ci
do 10 klas. W sumie sie¢ ma 42,154 parametrow do trenowania, a rozmiar danych wejsciowych
to 28x28 pikseli. Przeksztalcenia wynikajace z propagacji wymagaja pamigci na poziomie
0,59 MB.

Pierwsze eksperymenty nowej metody, przeprowadzane na sieci zaproponowanej przez
naukowcoOw chinskich wykazaty lepsze wyniki (dokladno$¢ wskazywana w artykule
zrédlowym wynosi miedzy 55-60%). Dodatkowo jednak, w celu osiggnigcia efektow blizszych

do tych uzyskiwanych na bazie MNIST zdecydowano o zmianie sieci.

Tabela 5 Architektura sieci dla bazy CIFAR - 10

Architektura CNN dla CIFAR-10

Warstwa Rodzaj Input Kernel Stride Output
dane input 3x32x32 n/d n/d 3x32x32
convl convolution  3x32x32 3x3 1 32x32x32
conv2 convolution 32x32x32 3x3 1 32x32x32
pool3 max pooling 32x32x 32 2x2 2 32x16x16
conv4 convolution 32x32x32 3x3 1 64 x16x 16
conv5 convolution 64x16x16 3x3 1 64x16x 16
pool6 max pooling 64 x 16 x 16 2x2 2 64x8x8
conv?/ convolution 64x8x8 3x3 1 128 x 8x 8
conv8 convolution 128 x8x 8 3x3 1 128 x8x 8
pool9 max pooling 128 x8x 8 2x2 2 128 x4 x4
fc10  fully connected 128 x4 x4 1x1 1 1024x1x1
fcll  fully connected 1024x1x1 1x1 1 10x1x1
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Analiza publikacji wskazujacych na architektury sieci dajace wyzsze parametry dziatania

sieci na bazie CIFAR-10 przekonuje do wykorzystania nastepujacej architektury
przedstawionej w tabeli 6.
Poczatkowe wyniki osiggane w eksperymentach wskazywaly na zbyt duze dopasowanie
modelu. Algorytm przygotowany do rozpoznawania w miar¢ jednorodnych dziesieciu klas
na zdjeciach czarno biatych koncentrowal si¢ w sposéb nieadekwatny do rozpoznawania
zroznicowanych klas na zdjeciach kolorowych. Bioragc to pod uwageg, zdecydowano
o wprowadzeniu zmian do struktury modelu. Klasyfikacja obrazu moze przebiega¢ znacznie
efektywniej jesli jest wykonywana z wykorzystaniem sieci neuronowej, w ktorej zostaje
zwigkszona liczba warstw. Powszechnie wiadome jest rowniez, iz wysoki poziom poprawnosci
klasyfikacji przy miernym poziomie klasyfikacji na zbiorze walidacyjnym oznacza, ze nalezy
wprowadzi¢ regularyzacj¢ modelu.

Sie¢ zaprojektowana dla metody MCADL (Tabela nr 2) oraz sie¢ zaprojektowana dla
metody bedacej przedmiotem niniejszej pracy (Tabela nr 5) sa wlasciwe do klasyfikacji
obrazéw na zbiorze danych CIFAR-10. Gtéwng réznicg migdzy nimi jest liczba warstw
1 konfiguracja filtrow konwolucyjnych oraz operacji poolingowych. Pierwsza sie¢ zawiera
2 warstwy konwolucyjne 1 2 warstwy w pelni polaczone, natomiast druga sie¢ sktada si¢
z 4 warstw konwolucyjnych i 2 warstw w pelni polgczonych. Ponadto, w pierwszej sieci
stosowane sg mniejsze filtry (3x3) w pierwszej warstwie konwolucyjnej i maksymalne pooling
(2x2) w drugiej warstwie poolingowej. W drugiej sieci stosowane sg wicksze filtry (3x3)
w pierwszych dwoch warstwach konwolucyjnych i wigksze rozmiary pooling (2x2) w trzeciej
warstwie poolingowe;j.

Ostatecznie, druga sie¢ ma wigkszg liczbg parametréw do wytrenowania i potencjalnie moze
osiggnac lepsze wyniki w klasyfikacji niz pierwsza sie¢, co potwierdzaja osiaggni¢te wyniki.
Zagadnienie, ktore wymaga rowniez poruszenia analizujagc dane w kontek$cie
baz zrodtowych to parametry przekazywane do modelu. Tabela 6 przedstawia poczatkowy
zakres zbioru N_ini, oraz liczbe N reprezentujaca liczbe wybranych probek, dostarczanych

do etykietowania w rundzie R.

Tabela 6 Parametry przekazywane do modelu

MNIST  CIFAR-10

N 128 200
N_ini 100 2000
Rounds 10 30-35
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Podsumowujac powyzsze rozwazania nalezy mie¢ na uwadze, ze istnieje zawsze
koniecznos¢ dostosowania sieci neuronowej do konkretnego zadania, po analizie réznych
architektur sieci. Wyniki klasyfikacji zazwyczaj ulegaja poprawie po zwigkszeniu liczby

warstw 1 uwzglednieniu odpowiednich parametrow przekazywanych do modelu.

2.3. Wprowadzenie nowej metody inicjalizacji i analiza koszt-efekt

Pierwszym krokiem w pracy algorytmu byt wybodr puli inicjalizujacej, ktora stata si¢
poczatkowym zbiorem, na ktorym uczyl si¢ model. W celu zmniejszenia przypadkowosci
w doborze préobek do treningu, zdecydowano, by pierwsza pula byla wybierana
z wykorzystaniem potaczonych metod k-$rednich i analizy sktadowych glownych (ang.
Principal Component Analysis - PCA), stanowigc krok inicjujacy w optymalizacji catego
algorytmu. Oznacza to, ze z jednej strony nastgpilo klastrowanie danych wprowadzajace
od razu wstgpng ich agregacje, a jednoczesnie dokonywana byla zmiana struktury danych
i zmniejszenie ich wymiaru przez dokonanie transformacji wejsciowego wektora atrybutow
w wektor o mniejszej wymiarowosci z wykorzystaniem jednej z najbardziej popularnych metod
w tym zakresie, czyli PCA. Jest ona podstawowa technikg ekstrakcji cech w przypadku
posiadania nieetykietowanych probek, wykorzystujaca pojecie odlegtosci miedzy probkami
w danej przestrzeni cech i zaktadajaca, ze zmienne objasniajace sg liniowymi kombinacjami
ukrytych czynnikow.

Zastosowany sposob wyboru puli inicjalizujacej metoda taczong k-srednich i PCA
nie wplynal znaczaco na wynik algorytmu chociaz warto podkresli¢, ze jego implementacja
w  wigkszosci wykonanych eksperymentéw przyniosta lepszy wynik, niz rozpoczgcie
algorytmu metodg losowg. Na przedstawionych w pracy wykresach przedstawiono przyktady
obliczen z wyszczegolnieniem r6znic rezultatbw osiggnigtych na bazie MNIST
z wykorzystaniem inicjalizacji losowej oraz inicjalizacji PCA- k-means stanowigcej novum

w tym rozwigzaniu.

2.4. Nowa metoda klasyfikacji obrazu z punktami odniesienia
2.4.1. Strategia wyboru punktéw odniesienia
Jedng z technik, ktéra umozliwia implementacj¢ systemu wspomagania decyzji jest metoda
punktu odniesienia — MPO (ang. reference point method), bazujgca na parametrycznej
skalaryzacji maksiminowej;
max{min f; (X) :x e Q} (28)

uwzgledniajacej funkcje osiagniecia dazace do poziomow aspiracji a,,.
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Zaprojektowana, w ramach niniejszej pracy nowa metoda, opiera si¢ o zatozenie, ze wlasnie
punkty odniesienia uwzgledniajace poziomy aspiracji dla kazdego kryterium dadza lepsze
wyniki niz wazenie kryteriow. Stosowanie punktow odniesienia w klasyfikacji ma zalety
wynikajagce z jej cech: obiektywizmu, poroéwnywalno$ci, optymalizacji oraz wsparciu
w procesie ustalenia granic miedzy klasami. W zalezno$ci od wskazanych poziomdow aspiracji
przesuwany jest poczatek uktadu wspotrzednych w przestrzeni ocen do wektora poziomow
aspiracji [73]. Metoda punktu odniesienia nie traktuje wektora aspiracji jako bezwzglednego
celu a jedynie jako punkt odniesienia.

Punkty odniesienia sg iteracyjnie obliczane w oparciu o funkcje maksiminowa,

przedstawiong wzorem 29 i definiujacg zbiodr rozwigzan.

m
max min (q; — q;) + % 2( qi — i) (29)
i=1

gdzie:
X - zbior X, ktoérym jestesSmy zainteresowani. Funkcja maksymalizuje warto$¢
funkcji dla x nalezacego do tego zbioru.
X - przestrzen, w ktorej znajduje si¢ zbidr x.
m - liczba kryteriow, dla ktorych szukana jest minimalna wartos¢. Jest to liczba od
1 do m, gdzie m to catkowita liczba kryteriow.
q; - wartos¢ i-tego kryterium dla konkretnego elementu x.
q; - punkt odniesienia ($rednia warto$¢) dla i-tego kryterium. Jest to wartos¢, do
ktérej nastepuje dazenie, w celu minimalizacji r6znicy migdzy q; — q;.
¢ - dodatnia warto$¢ niewielka, ktora jest dodana w celu uniknigcia dzielenia przez

zero i reguluje wptyw roznicy miedzy q; — @; na wynik funkcji.

m
Z( 9i = Gi) — suma réznic miedzy warto$ciami q;_ g; dla wszystkich kryteriéw
i=1

Motywacja dla takiego wyznaczenia punktoéw odniesienia byt fakt, iz w przypadku
optymalizacji wielokryterialnej, funkcja maksiminowa jest jednym z mozliwych sposobow
podejécia do problemu wyboru najlepszego rozwigzania sposrod zbioru potencjalnych
rozwigzan, ktore mogg mie¢ sprzeczne cele. Polega na maksymalizacji minimalnej wartosci
ze zbioru minimalnych wartosci dla kazdego z kryteriow. Oznacza to, ze poszukiwane
rozwiazanie, bedzie miato najwyzsza minimalng warto$¢ sposrod minimalnych wartosci dla

kazdego z kryteriow. Funkcja maksiminowa pozwala na transparentne okreslenie punktow
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odniesienia na podstawie matematycznego modelu. Jest to obiektywny i powtarzalny sposob
definiowania punktéw odniesienia, co przyczynia si¢ do wigkszej przejrzystosci procesu
optymalizacji wielokryterialnej.

Majac na wzgledzie charakter kryteriow dazacych do minimalizacji ich wartos$ci,
na rys. 25 przedstawiono punkt min (A A B), ktory odzwierciedla wybor rozwigzania
na najnizszym poziomie biorgc pod uwage najmniejsze wartosci z istniejgcego zbioru.

Algorytm zaimplementowany w ramach niniejszej pracy, uwzgledniajacy wiecej niz jedno
kryterium wyboru probki, kieruje si¢ kryteriami opisanymi w rozdziale II: podobienstwem,
gestoscig, niepewno$cig modelu, oraz etykietami probek (ang. label based). Dwa pierwsze

z wymienionych kryteriow sg powigzane z danymi, a dwa kolejne z dziataniem modelu.

max A

Rysunek 24 Punkty o maksymalnych wartosciach dla kryterium A i kryterium B.

A

mipA®

Rysunek 25 Punkt o minimalnych wartosciach kryterium A i kryterium B.

Istotne jest okreslenie relacji miedzy nimi, gdyz kryterium podobienstwa i gestosci jest
wazne szczegolnie na poczatku treningu modelu, kiedy to dane i zwigzane z nimi kryteria,

podlegaja nauczaniu przez model.
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START
— Wybér puli inicjalizujacej
— Przygotowanie danych treningowych i testowych na podstawie puli inicjalizujacej

— Trenowanie sieci neuronowej na przygotowanych danych treningowych
Z wykorzystaniem active learningu

— Wybor przyktaddw uczacych na podstawie czterech kryteriow: gestosci, podobienstwa,
niepewnosci i opartej na etykietach, z ktorych kazda pracuje z punktem odniesienia

— Dodanie wybranych przyktadéw do puli uczacej sie¢ neuronowg
— Aktualizacja wag sieci neuronowej na podstawie nowej puli uczacej
— Testowanie modelu na danych testowych
— Ocena dziatania modelu na zbiorze walidacyjnym

KONIEC

Rysunek 26 Sekwencja dziatan algorytmu analizy wielokryterialnej.

Schemat przedstawiony na rys. 26 odzwierciedla trening sieci neuronowej
z wykorzystaniem active learningu i czterech kryteriow wyboru probek, dzigki ktorym jest w
stanie nauczy¢ si¢ rozpoznawac obiekty na zdjeciach w sposob bardziej efektywny i1 doktadny.
Zgodnie z przedstawionym na rys. 27 schematem, po wybraniu nowych przyktadow uczacych
i zaktualizowaniu wag sieci neuronowej, algorytm testuje wyuczony model na danych
testowych i ocenia jego skuteczno$¢. Zgodnie z przedstawiong wczesniej charakterystyka
zakres kazdego z kryteriow jest wyrazony w przedziale 0-1.

Metoda punktu odniesienia uwzglednia poziomy aspiracji (punkty odniesienia), ktore

w biezacym rozwigzaniu zostaty okreslone, w punkcie startowym:

- dla bazy MNIST: w eksperymencie € wszystkie na poziomie ,,0”, w eksperymencie ¢
wszystkie na poziomie ,,1”, w eksperymencie Y kryteria gestosci i podobienstwa operujace
na danych z etykietami na 0,1'°, 0,15 natomiast kryteria niepewnosci i oparte na etykietach
operujace na danych nicoznakowanych na 0,9 i 0,8.

- dla bazy CIFAR10: w eksperymencie 7y kryteria gestosci i podobienstwa operujace na danych

z etykietami na poziomie0,1 i 0,15 natomiast kryteria niepewnosSci i oparte na etykietach

operujagce na danych nieoznakowanych na poziomie 0,9 0,8.

19 Zastosowano notacje w formacie uzytym w jezyku programowania (Python), dla zachowania zgodnosci z
umieszczonymi w pracy wynikami obliczen.
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Wybor losowy N Wybrane
prébki

Pierwsza runda

Prabki z
etykietami

Etykietowanie

nieoznakowane

Po pierwszej rundzie

Etykiefowanie

Kryterium
gestosci

Kryterium
podobienstwa

Prébki z
etykietami

Zbiér probek do
etykietowania

Kryterium Rf 3

niepewnosci
Kryterium
Rf 4
oparte na R
etykietach Rf = Punkt Odniesienia

Rysunek 27 Przebieg procesu dziatania nowej metody uwzgledniajgcej punkty odniesienia. Opracowanie wtasne.

Reasumujgc przedstawione powyzej informacje warto podkresli¢, iz nowa metoda
nie traktuje wektora aspiracji jako bezwzglednego celu, ale jako punkt odniesienia. Poziomy
aspiracji sa okreslane na poczatku procesu. W zaleznos$ci od wskazanych pozioméw aspiracji,
poczatek uktadu wspotrzednych w przestrzeni ocen jest przesuwany. Przedstawione rysunki

ilustrujg dziatanie opisywanych metod i algorytmow.

2.4.2. Powiazanie funkcji oceny rozwiazania z iteracyjna zmiana punktéw
odniesienia

Do oceny przedmiotowego rozwigzania zostala wybrana metryka dokladnosci
(ang. accuracy), ktorg opisano w rozdziale I. Poza standardowym zastosowaniem tej funkcji do
oceny w algorytmach metody MCADL oraz nowej metody z zastosowaniem punktow
odniesienia, doktadno$¢ pelni wazna funkcje, sprzggajaca caly mechanizm zastosowany
w algorytmach. W metodzie MCADL w miar¢ wzrostu accuracy (Acc) maleje waga o,

a wraz z nig wykorzystanie kryteriow gestosci 1 podobienstwa, zgodnie z wzorem:

o = oy €A (30)

Natomiast w nowej metodzie, stosujacej punkty odniesienia, doktadno$¢ jest powigzana

z kazdym z kryteridw, ktorych wartos$¢ jest ustawiana w celu zwigkszenia poziomu tej metryki,
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co zostalo przedstawione na rys. 28 Mechanizm implementacji punktéw odniesienia
w niniejszej metodzie mozna zdefiniowa¢ w nastepujacy sposob: wartosci referencyjne
sa zmniejszane w funkcji aktualizujacej parametry przez pomnozenie ich przez wyktadnik
ujemnej doktadnosci na zbiorze walidacyjnym (valAcc). Gdy wartos$¢ self.ref nie jest None,
to nast¢puje odniesienie do zewnetrznego tensora, ktéry wymaga aktualizacji. Pomnozenie
go przez torch.exp (-torch.tensor(valAcc)) =zmniejsza warto$¢ self.ref o wielko$é
proporcjonalng do ujemnej doktadnos$ci na zbiorze walidacyjnym.

Petla treingowa Modelu
Poczatkowy poziom

Punktéw Odniesienia
- - - M
) Rf1 | | Doktadnosé na
Kryterium i | zbiorze
gestosci RiZ >l | walidacyjnym
| | (valAcc)
Kryterium ] _::1 [
podobieristwa - J
Zaktualizowane
Kryterium Rf3 punkty odniesienia
niepewnosci 1,234
‘ Rf * exp(-valAcc)
Kryterium oparte | | Rf4
na etykietach

Rysunek 28 Schemat iteracyjnego doboru punktéw odniesienia w powigzaniu z poziomem doktadnosci. Opracowanie wtasne

Ten rodzaj rozktadu jest czgsto uzywany w algorytmach uczenia maszynowego,
aby zmniejszy¢ wplyw informacji z przesztosci, gdy nowe informacje staja si¢ dostepne.
Poprzez zmniejszenie wartosci self.ref w czasie, algorytm staje si¢ bardziej wrazliwy na ostatnie
zmiany w danych i mniej podatny na wptyw starszych informac;ji.

Jak wykazaly eksperymenty, w miar¢ wzrostu poziomu accuracy, warto$¢ kryteriow
malata. Mechanizm uzaleznienia wartosci kryteriow od poziomu doktadnosci pozwolit
na zwiekszenie wydajnosci kazdej klasy, co byto automatycznie weryfikowane pomi¢dzy runda
t a (t-1) na zbiorze walidacyjnym. W miar¢ poprawy wydajnosci, algorytm wybierat probki
z klas o niskiej wydajnosci w celu zrownowazenia wydajno$ci pomiedzy klasami.

Zatozeniem dla konstrukcji informatycznego systemu wsparcia decyzji jest podanie
systemowi wartosci parametrow sterujacych dla kazdego niezdominowanego wektora ocen.
W  celu zdefiniowania najlepszych parametrow wykorzystuje si¢ techniki analizy
uwzgledniajace parametryczne skalaryzacje, ktore powinny miedzy innymi by¢ zupelne

i efektywne obliczeniowo. Ponadto parametry sterujace moga by¢ wyznaczane przez decydenta
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w formie warto$ci ocen. Jesli dla danego zagadnienia wskazane przez decydenta poziomy
aspiracji dla poszczegdlnych ocen sg osiggane przez warto$ci ocen uznaje si¢, ze dany proces
decyzyjny przebiegt w sposob zadowalajacy. W tym przypadku decydent koncentruje si¢ tylko
na tych kryteriach, ktére nie osiggnety poziomu aspiracji, nie doskonalgc juz tych wartosci
ocen, ktore wskazany poziom osiggnety. W modelu quasi-zadowalajgcym decydent, pomimo
osiggnigcia przez wartosci ocen poziomdw aspiracji probuje, w miar¢ mozliwosci, zwigkszy¢
poziom doskonatosci i dokona¢ poprawy ocen.

Majagc na wzgledzie, ze celem optymalizacji wielokryterialnej jest znalezienie zbioru
rozwigzan, w przebiegu eksperymentéw, w pierwszym etapie rozpoczeto od przeszukiwania
przez  algorytm  danych  zaczynajac od  skrajnych  poziomdéw  referencji

dla wszystkich kryteriow 0 i 1.

10

0.8

0.6

04

doktadnos¢ (accuracy)

0.2

— val acc
0.0 reference value

0 2 4 6 8 10
rundy (rounds)

Rysunek 29 Wykres treningowy przedstawiajqcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji losowej

Rysunki 29 i 30 przedstawiajg przebieg procesu w ktérym punkty odniesienia zdefiniowano
na poziomie 1. Oznacza to, ze dzialanie czterech kryteriow zostato odzwierciedlone krzywa
oznaczong jako reference value (kolor pomaranczowy). Widaé, ze kazde z kryteriow
»startujace” od punktu odniesienia ,,1.0” dazy do ,,0.0”. W miar¢ obnizania si¢ poziomu
wartosci punktu odniesienia, krzywa oznaczona, jako val acc (kolorem niebieskim)
oznaczajaca doktadnos¢ algorytmu - rosta.

Rys. 29 przedstawia wynik algorytmu inicjalizowanego metoda PCA-k-means, wprowadzona
w niniejszej pracy. Metoda PCA-k-means zostala przedstawiona w rozdziale III, punkt 2.3.
Przyktadowo, dla tego wariantu doktadno$¢ wyniosta 0,9985 dla zbioru treningowego oraz

0,9753 dla zbioru walidacyjnego.
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Dla poroéwnania na rys. 30 przedstawiono wykres przebiegu dzialania algorytmu
zainicjalizowanego metoda losowa, ktorego doktadno§¢ wyniosta 0,9977 dla zbioru
treningowego i 0, 9725 dla zbioru walidacyjnego. Mozna wigc stwierdzi¢, iz wprowadzona
metoda inicjalizacji nie wplyne¢ta znaczaco na wyniki, w przypadku przyjecia dla wszystkich

kryteriow poziomu odniesienia ,,1”.
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Rysunek 30 Wykres treningowy przedstawiajgcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji PCA-k-means

Inaczej wyglada przebieg krzywej odzwierciedlajacej dzialanie kryteriow, ktorych wartosé

odniesienia jest wyznaczona na poziomie ,,0”.

10
> 0.8
S
S
S
3 0.6
Ne)
%)
2
S 04
(]
kv
o
T 02
—— val acc
0.0 reference value
0 2 4 & 8 10

rundy (rounds)

Rysunek 31 Wykres treningowy przedstawiajqcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji losowej

Pomimo, i1z poziom odniesienia pozostaje niezmieniony, co zostalo odzwierciedlone
na krzywej oznaczonej, jako reference value, algorytm pracuje w sposéb powodujacy wzrost
jego doktadnosci, oznaczonej jako val acc, kolorem niebieskim. W takim wariancie

przyktadowo eksperymenty wykazaty, iz dla inicjalizacji losowej doktadnos¢ wyniosta,
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dla zbioru treningowego 0,9915 1 0,9657 dla zbioru walidacyjnego, co zostato przedstawione
na rysunku 31.

Dla poréwnania na rys. 32 przedstawiono wykres przebiegu dziatania algorytmu
zainicjalizowanego metodg PCA-k-means, gdzie doktadno$¢ wyniosta 0,9942, a dla zbioru
walidacyjnego 0,9703.

Na bazie MNIST juz na poziomie 10 rundy algorytm osiggal doktadno$¢ ponad 90%, a poziom

odniesienia byt bliski 0, co jest widoczne na rysunkach 29-32.
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Rysunek 32 Wykres treningowy przedstawiajqcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji PCA-k-means

Zaréwno w eksperymentach € (poziom aspiracji ,,0”) oraz ¢ (poziom aspiracji ,,1””),wyniki
funkcji oceny, czyli accuracy, przedstawiaty si¢ poréwnywalnie. Poziom wszystkich punktow
referencji malat w miar¢ wzrostu poziomu doktadnosci algorytmu.

Badania skrajnych warto$ci punktow odniesienia (0 1 1) wykazaty, iz algorytm dazylt
do zera, kiedy rosta doktadnos$¢ na zbiorze walidacyjnym. Majac to na wzgledzie, w przypadku
realizacji eksperymentu y, na sieci CIFAR-10, poziom punktow odniesienia zroéznicowano
i dla kryteriow opartych o dane z etykietami, czyli dla podobiefistwa i gestosci przyjeto
poziomy bliskie zeru (podobienstwo: 0,1 i gestos¢: 0,15). Dla kryterium niepewnosci przyjeto
punkt odniesienia 0,9, a dla kryterium opartego na etykietach na poziomie 0,8.
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Rysunek 33 Wykres treningowy przedstawiajgcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji

w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji losowej na sieci Cifar-10, gdzie punkty odniesienia zostaty
ustawione na poziomie: gestosc (0,1), podobieristwo (0,15), niepewnosc¢ (0,9), oparte na etykietach (0,8).

Na rysunku 33 wida¢, iz poszczegolne kryteria (gestos¢ oznaczona, jako infDen i kolorem
turkusowym, podobienstwo oznaczone, jako infSimi i kolorem zielonym, niepewnos¢
0znaczona, jako infUnc i kolorem pomaranczowym, kryterium oparte na etykietach oznaczone,
jako infLab i kolorem z6ttym) powigzane z oceng doktadnosci w kazdej rundzie, daza do zera,
zeby doktadno$¢ mogta rosng¢. Podobnie mechanizm przedstawial si¢ we wszystkich innych
eksperymentach, ktorych wyniki zostaty przedstawione na rysunkach 34 — 36.

W przypadku wynikow przedstawionych na rysunku 33 doktadnos$¢ dla zbioru treningowego
wyniosta 0,8495, a dla zbioru walidacyjnego 0,7367. Nawet jesli wynik na zbiorze
walidacyjnym byl wysoki to uzyskana warto$¢ oznacza, ze algorytm mial problem
z generalizacja. Rozpigto$¢ pomiedzy wynikami na dwoch zbirach byla zbyt duza.

Inaczej rezultat przedstawiat si¢ dla inicjalizacji metoda PCA-k-means, na sieci CIFAR-10,
ktéry mozna zobaczy¢ na rysunku 34. Dokladnos¢ dla zbioru treningowego wyniosta 0,6991,
a dla zbioru walidacyjnego 0,6637. Krzywa oznaczona na wykresie, jako val acc i kolorem
rézowym odzwierciedla poziom dokladnosci na zbiorze walidacyjnym. Oznacza to, ze poziom
uzyskanej doktadnosci nie osiagnat wysokiego poziomu, ale trening przebiegl w sposob
umozliwiajacy uzyskanie proporcjonalnie wysokiej dokladno$ci na zbiorze walidacyjnym.
Wyniki przedstawione w pracy pokazuja, ze metoda inicjalizacji PCA-k-means nie przyczynita
si¢ znaczaco do osiggania wyzszych poziomoéw doktadnosci, ale lepiej porzadkuje przebieg
nauczania przez algorytm, gdyz wyniki sg w wiekszosci przypadkéw lepiej zsynchronizowane

w relacji zbior treningowy 1 zbi6r walidacyjny.
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Rysunek 34 Wykres treningowy przedstawiajqcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji PCA-k-means na sieci Cifar-10, gdzie punkty odniesienia
zostaty ustawione na poziomie: gestosc (0,1), podobieristwo (0,15), niepewnosc (0,9), oparte na etykietach (0,8).

Na rysunku 35 ponownie przedstawiono przebieg dziatania algorytmu zainicjowanego metoda

losowa. Jego wynik jeszcze raz osiagnal wyzszy poziom i ksztattowal si¢ dla zbioru

treningowego na poziomie 0,8745, natomiast dla zbioru walidacyjnego na poziomie 0,6869.

0.8 1
, Ir...——’--'\r_
~ r"\,\___'l‘\ Vi
= 06 LTINS )
3 -~
S /
8 '
s v
© 0.4 1 Ren
o I
c ]
ke I
@© I
% k --- val acc
s 027 | infDen
e e infSimi
infunc
00d = TEmallu infLab
0 5 10 15 20 25 30 35

rundy (rounds)
Rysunek 35 Wykres treningowy przedstawiajqgcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji

w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji losowej na sieci Cifar-10, gdzie punkty odniesienia zostaty
ustawione na poziomie: gestosc (0,1), podobieristwo (0,15), niepewnosc (0,9), oparte na etykietach (0,8).

Na rysunku 36 przedstawiono jeden z najlepszych wynikoéw osiggnigtych nowa metoda na sieci

CIFAR-10. Doktadnos¢ dla zbioru treningowego wyniosta 0,7641, a dla zbioru walidacyjnego
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0,7609.Krzywa oznaczona na wykresie, jako val acc i kolorem r6zowym odzwierciedla poziom

doktadnos$ci na zbiorze walidacyjnym .
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Rysunek 36 Woykres treningowy przedstawiajgcy zachowanie sie iteracyjnego dostosowywania poziomow referencji
w zaleznosci od poziomu doktadnosci algorytmu, przy inicjalizacji PCA-k-means na sieci Cifar-10, gdzie punkty odniesienia
zostaty ustawione na poziomie: gestosc (0,1), podobieristwo (0,15), niepewnosc (0,9), oparte na etykietach (0,8).

Nalezy zauwazy¢, ze wyniki dzialania algorytmu z jednej strony wykazatly, ze metoda
MCADL, zar6wno z zastosowaniem wazenia, jak 1 punktéw odniesienia daje najlepsze wyniki
na zbiorze danych MNIST. Natomiast dla zbioru CIFAR-10, wyniki nowej metody nie
osiggnety poziomu dokladno$ci na zbiorze walidacyjnym przekraczajacego 0,8. Nalezy
jednoczesnie zaznaczy¢, ze nowa metoda pozwolita na otrzymanie rezultatow
przewyzszajacych te uzyskane przez naukowcow chinskich. Warto dla porownania wskazac,
ze oryginalna metoda MCADL, na zbiorze CIFAR-10 w najwyzszym wymiarze osiggneta
poziom 0,595 [2 ]

Jednocze$nie, pomimo zrealizowania eksperymentow na réznych architekturach sieci
neuronowych implementacja zarowno MCADL, jak i nowej metody prezentowata rozbiezno$¢
miedzy zbiorem treningowym, a walidacyjnym, co $wiadczy o nadmiernym dopasowaniu
modelu. To spowodowato, ze zdecydowano o kolejnej innowacji 1 w procesie klasyfikacji
dodano etap pozwalajacy modelowi na osiggniecie lepszych wynikéw. Zaimplementowano

metod¢ Margin Sampling [80].
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2.4.3. Nowe zakonczenie algorytmu metoda margin sampling dla danych zbioru
CIFAR-10

Metoda margin sampling, zostatla wybrana z jednej strony z uwagi na prostot¢ dzialania,
a z drugiej majac na wzgledzie jej wihasciwosci. Metoda poprawia jakos¢ modelu
klasyfikacyjnego poprzez selekcje probek, dla ktérych model jest mniej pewny w swoich
predykcjach. Probki te sa bardziej skomplikowane i1 czgsto znajduja si¢ blisko granicy
decyzyjnej, dlatego doktadniejsze ich zrozumienie moze przynies¢ lepsze wyniki.

Ponadto szukajgc sposobu na wsparcie generalizacji w modelu wybrano margin sampling,
gdyz przyczynia si¢ do redukcji zbytniego dopasowywania si¢ modelu do okreslonych cech.
Metoda faworyzuje bowiem probki trudne do sklasyfikowania, co pomaga unikngé nadmierne;j
ztozono$ci modelu. Metoda koncentrujac si¢ na probkach znajdujacych si¢ wokodt granicy
decyzyjnej pozwala modelowi na bardziej precyzyjne nauczenie si¢ rdéznic mi¢dzy klasami
w trudnych obszarach, co z kolei przektada si¢ na lepsza zdolnos¢ klasyfikacji. Pomaga rowniez
w eliminacji probek zaktocajacych, ktore moga utrudniaé nauczenie si¢ modelu. Wybierajac
probki bliskie granicy decyzyjnej, ktore sa wazniejsze dla klasyfikacji, metoda ta pomaga
w ograniczeniu wplywu probek odstajacych i danych szumowych. Metoda umozliwia bardziej
zrozumienie, dlaczego model dokonuje okreslonych predykcji.

Majac na wzgledzie powyzsze opracowano algorytm, ktory w pierwszym etapie pracuje
na wytrenowanym modelu, zarowno metoda MCADL, jak i nowa metoda z wykorzystaniem
punktow odniesienia (w obu formutach, w celach poréwnawczych), a nastepnie przekazuje
predykcje, co do zidentyfikowanych klas, do metody margin sampling.
Na rys. 37 przedstawiono diagram dzialania nowej metody po dodaniu margin sampling
w drugim etapie dziatania algorytmu.

Po wytrenowaniu modelu (na schemacie oznaczone, jako ,,model CNN wytrenowany”), dla
kazdej probki przewidziana jest okreslona warto$¢. Z podanych predykcji wybierana jest ta
probka, ktorej warto$¢ jest najwicksza oraz druga co do wielko$ci. Roznica migdzy nimi
wskazuje na margines pomig¢dzy jedng klasa i1 druga, do ktorej model przyporzadkowal dany
obiekt. Taki sam proces odbywa si¢ na zbiorze walidacyjnym. Nastepnie ze zbioru
treningowego 1 walidacyjnego wybierane sg te wszystkie instancje, ktore posiadaja margines
> 0,5, co oznacza, ze znajduja si¢ najblizej granicy decyzyjnej modelu i tym samym stanowia
dla niego najwigkszy problem W procesie uczenia si¢. Zdefiniowane w ten sposob pule instancji
(treningowa 1 walidacyjna) podlegaja ponownemu treningowi w ramach modelu, ktory byt juz

wykorzystany na poczatku procesu klasyfikacji.
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Model CNN
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renowanym modelu

Dane walidacyjne
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Dane treningowe
(x train)

Wartosci predykciji dla kazdej Wartosci predykcji dla kazdej
probki (x validation) probki (x train)

Definicja marginesu dla kazdej préb&i ée”ﬂicja marginesu dla kazdej probki

Réznica miedzy najwyzsza, a
druga najwyzsza predykcjg dla

Réznica miedzy najwyzsza, a
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kazdej prabki (x train)

kazdej prébki (x validation)
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kazdej prébki (x
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¢ ;

Wyhbér prébek z marginesem > 0.5 ze
zbioru walidacyjnego (x validation)

WartosS¢ marginesu dla
kazdej probki (x train)

Wybér prébek z marginesem > 0.5 ze
zbioru treningowego (x train)

Trenowanie modelu

wybrane probki
x validation

wybrane probki
X training

trening na
wybranych
prébkach

Zwiekszona dokladnosé
modelu na zbiorze
walidacyjnym

Rysunek 37 Diagram dziatania nowej metody z zaimplementowanq margin sampling, stanowigcq ostatni etap klasyfikacji.
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Nastepuje ponowna inicjalizacja i trening z wykorzystaniem wczesniej przefiltrowanych

danych oraz nadpisanie wynikdw. Skuteczno§¢ modelu zostata oceniona przy uzyciu danych

walidacyjnych (oznaczonych na schemacie, jako x validation) i treningowych (oznaczonych

na schemacie, jako x train). Tryb active learningu czerpie tylko z tej puli, ktora stala si¢

priorytetem dla modelu. W rezultacie, poprawa klasyfikacji pomigdzy opisanymi etapami

procesu jest widoczna, co przedstawiono na przyktadowych wynikach na rys. 38 — 41.

Jednakze podkreslenia wymaga, iz dla wszystkich zrealizowanych eksperymentow model

dziata gorze; w oparciu o metod¢ MCADL, niz w ramach nowej metody, wykorzystujacej

punkty odniesienia.

Tabela 7 Wyniki dziatania modelu MCADL przed wyodrebnieniem
puli prébek z marginesem kierujgcym do ponownego treningu

Round 23.
Round 24.
Round 25.
Round 26.
Round 27.
Round 28.
Round 29.
Round 3@.
Round 31.
Round 32.
Round 33.
Round 34.
Round 35.

Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.

Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.
Train acc=0.

6909,
6937,
6966,
6977,
6940,
6991,

7002,
7053,
7067,
7032,
7137,
7060,
7116,

Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val

acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.

6649
6541
6816
6655
6751
6713
6793
6827
6730
6605
6406
6363
6440

Tabela 8 Wyniki dziatania modelu MCADL po treningu z
wykorzystaniem prébek z puli marginesu

Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round
Round

23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.

Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train
Train

acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.

7569,
7658,
7646,
7660,
7614,
7617,
7591,
7643,
7722,
7711,
7696,
7756,
7722,

Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val
Val

acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.
acc=0.

7520
7619
7681
7620
7551
7578
7648
7563
7587
7474
7482
7596
7564
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Rysunek 38 Wykres dziatania modelu przed

wyodrebnieniem puli probek z marginesem kierujqgcym do

doktadnos$é (accuracy)
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Rysunek 39 Wyniki dziatania modelu po treningu z
wykorzystaniem prébek z puli marginesu



Tabela 7 oraz towarzyszacy jej rysunek 38 przedstawiaja wynik dziatania algorytmu
MCADL, przed wyodrgbnieniem puli proébek z marginesem. Doktadno$¢ na zbiorze
walidacyjnym wyniosta 0,6440. Po dodaniu etapu w postaci metody margin sampling poprawie
ulegta zarowno doktadnos¢, ktora osiggneta wartos¢ 0,7564, jak 1 generalizacja modelu. Widac,
1z roznica pomiedzy wynikiem na zbiorze treningowym, a walidacyjnym posiada wtasciwa
proporcjg.

Nalezy jednak wskaza¢, iz nowa metoda, opierajaca si¢ o punkty odniesienia uzyskata
lepszy rezultat. W przyktadowej tabeli 9 i rysunku 40 wida¢, ze wynik jest bardziej
zrownowazony. To oznacza, ze trening przebiegt z wilasciwym poziomem generalizacji

i na zbiorze walidacyjnym osiggnat wyzszy poziom niz metoda MCADL.

Tabela 9 Wyniki dziatania nowej metody przed
wyodrebnieniem puli probek z marginesem kierujgcym

do ponownego treningu 071
Round 16. Train acc=0.6827, Val acc=08.6275 0.6 1
Round 17. Train acc=0.6883, Val acc=0.6449
Round 18. Train acc=0.6929, Val acc=0.6423
Round 19. Train acc=0.6843, Val acc=0.6513 T
Round 28. Train acc=0.6947, Val acc=06.6545 §
Round 21. Train acc=0.6894, Val acc=0.6404 8 %
Round 22. Train acc=0.6976, Val acc=0.6569 %
Round 23. Train acc=0.6974, Val acc=08.6565 5 031
Round 24. Train acc=0.6918, Val acc=06.6486 <
Round 25. Train acc=0.6994, Val acc=0.6436 38 0.2 |
Round 26. Train acc=0.6943, Val acc=08.6774
Round 27. Train acc=0.6968, Val acc=08.6569 014 — valacc

Round 28. Train acc=0.69%9, Val acc=08.6784 . w T T T \ y T

Round 29. Train acc=0.6951, Val acc=0.6756
rundy (rounds)

Rysunek 40 Wykres dziatania modelu przed
wyodrebnieniem puli probek z marginesem kierujgcym do
ponownego treningu

Tabela 10 Wyniki dziatania nowej metody po treningu z
wykorzystaniem probek z puli marginesu

0.8 1

Round 17. Train acc=0.7772, Val acc=08.7461
Round 18. Train acc=0.7739, Val acc=08.7581
Round 19. Train acc=0.7737, Val acc=0.7477 0.6

0.7 1

Round 28. Train acc=0.7721, Val acc=08.7574 §

Round 21. Train acc=0.7767, Val acc=8.7597 § 0.5 4

Round 22. Train acc=0.7765, Val acc=0.7672 3

Round 23. Train acc=08.7788, Val acc=0.7737 2 0.4 7

Round 24. Train acc=0.7821, Val acc=08.7718 5

Round 25. Train acc=08.7802, Val acc=0.7700 < 31
©

Round 26. Train acc=0.7733, Val acc=08.7674
Round 27. Train acc=0.7868, Val acc=0.7613
Round 28. Train acc=0.7799, Val acc=0.7744 0.1{ — val acc

0.2 4

Round 29. Train acc=08.7848, Val acc=0.7781 p : o = 20 - -

rundy (rounds)
Rysunek 41 Wyniki dziatania modelu po treningu z
wykorzystaniem prébek z puli marginesu
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Tabela 10 i rysunek 41 wskazuja, iz nowa metoda, z punktami odniesienia, po dodaniu
kolejnego etapu w postaci metody margin sampling osiagneta najlepszy wynik, w ramach
ktérego dokladno$¢ na zbiorze treningowym wyniosta 0,7848, a na zbiorze walidacyjnym
0,7701.

Wybor i trenowanie modelu na probkach z wiekszym marginesem pomaga W dostosowaniu
modelu do trudniejszych przypadkdw i1 poprawie jego ogolnej skutecznosci. Poprzez
trenowanie na wybranych probkach, spodziewano si¢ zwigkszenia dokladnosci modelu
na zbiorze walidacyjnym przez jeszcze lepsze dopasowanie modelu do danych i lepsza
generalizuj¢ na nowe probki spoza zbioru treningowego. Efekt zostal osiagniety,
Cco przedstawiono w niniejszej pracy.

Skuteczno$¢ zastosowanego podejscia zalezy zawsze od specyfiki danych, problemu,
a takze innych czynnikéw, ale podkreslenia wymaga fakt, iz w niniejszej pracy zostata
potwierdzona. Dlatego warto eksperymentowac i ocenia¢, jak dana technika wplywa na wyniki

modelu.
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RozDZIAL IV
PRZEDSTAWIENIE WYNIKOW PRAC I OBSZARU WDROZENIA

1. Przebieg prac i ich wyniki

Opisujac zestawienie przebiegu prac nalezy wskazac, iz poczatkowym ich rezultatem byt
przeglad literaturowy, ktory pozwolil na wyodr¢bnienie z wielu innych metod klasyfikacji
obrazu metod¢ MCADL, do dalszej analizy i zbadania. Najpierw dokonano implementacji
wiasnej metody MCADL w technologii Tensorflow w celu sprawdzenia jej niezawodnosci oraz
natury i charakteru poszczegélnych kryteriow, ktore byty badane. Stwierdzono niskg (1/10)
skuteczno$¢ metody MCADL.

pas | —— MCADL
- RL
0.90 — alpha=0

dokfadnosé
Q
s ]
(=]

0.65 1

) 2 a 6 8 10
rundy (rounds)

Rysunek 42 Wyniki dziatania metody MCADL, w poréwnaniu z metodq losowq (RL) oraz metodq z
zatozeniem wagi o na poziomie ,0”.

W zdecydowanej wiekszosci eksperymentow, doktadnos¢ klasyfikacji w odniesieniu do
metody losowej lub z wykorzystaniem wagi o = 0 dawata lepsze lub co najmniej porownywalne
wyniki, co zostato przedstawione w rozdziale III na rysunkach 13 - 16 oraz w rozdziale 1V,

na rysunkach 42 i 43.

090 4

doktadnosc¢

085 1

080 A

0 1 2 3 3 S c 7
rundy (rounds)

Rysunek 43 Wyniki dziatania metody MICADL, w kontekscie metody losowej (RL) oraz metody z
zatozeniem wagi o na poziomie ,0”.
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Dziatanie metody MCADL, odzwierciedlone na rysunkach 42 i 43 czerwong krzywa
wskazuje, iz doktadno$¢ klasyfikacji w jej zakresie posiadata wysoki poziom na zbiorze
MNIST, natomiast w zestawieniu z zaimplementowang metodg losowa oraz metoda, w ramach
ktorej waga oo (wzmacniajgca w metodzie MCADL kryterium podobienstwa i gestosci) jest
rowna ,,0” uzyskala poziom minimalnie lepszy lub minimalnie gorszy, ale nigdy
nie przewyzszyta obydwu metod w sposob systematyczny i przejrzysty.

Chcac  wprowadzi¢ znaczaca modyfikacje algorytmu MCADL w  postaci
zaimplementowania punktéw odniesienia w miejsce wag, w kolejnym kroku przeprowadzono
analiz¢ ukierunkowang na zbadanie zachowania si¢ poszczegdlnych kryteriow w celu
znalezienia wzorca pozwalajgcego na zdefiniowanie ich poziomow referencji.

W tym zakresie dokonano wizualizacji interaktywnego (plik gif, t-sne) rozmieszczenia probek
w ramach danego kryterium i osigganego poziomu doktadnosci danego kryterium. Wyniki tego

procesu przedstawiono na rysunkach 44 - 47.

pa4 { = Similarity

09z

090

0.8

086

doktadnos¢ (accuracy)

084

0 05 10 15 20 25

rundy (rounds)

Rysunek 44 Wybdr probek wedtug kryterium podobienstwa (plik gif) oraz wykres doktadnosci tego kryterium w ramach
dziatania catego algorytmu.

Na rysunku 44, po lewej stronie wykres przedstawia rozmieszczenie 10 klas (probek
z etykietami) i umiejscowienie na nich probek (oznaczonych, jako czerwone kropki)
pobieranych przez algorytm zgodnie z kryterium podobienstwa. Wida¢, Zze najwigcej zostato
pobranych z klasy oznaczonej kolorem ciemno-fioletowym. Doktadno$¢ dziatania tego
kryterium zostata przedstawiona na wykresie po prawej stronie i wskazuje, ze 94% poziom

zostat osiggnigty w trzeciej rundzie.
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Rysunek 45 Wybor probek wedtug kryterium gestosci (plik gif) oraz wykres doktadnosci tego kryterium w ramach dziatania
catego algorytmu.

Na rysunku 45, po lewej stronie odzwierciedlono pobieranie probek przez algorytm wedtug
kryterium gestosci. Model ponownie zdecydowal o pobraniu najwigkszej puli z klasy
oznaczonej kolorem ciemno-fioletowym. Doktadnos$¢ dziatania kryterium ggsto$ci zostala
przedstawiona na wykresie po prawej stronie i wskazuje, ze w trzeciej rundzie doktadno$¢ sigga

juz 96%.

0.96 { — Uncertanity
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Rysunek 46 Wybor prébek wg kryterium niepewnosci (plik gif) oraz wykres doktadnosci tego kryterium w ramach dziatania
catego algorytmu.

Na rysunku 46, po lewej stronie odzwierciedlono pobieranie probek przez algorytm wedtug
kryterium niepewnos$ci. Wida¢, ze roztozenie pobierania probek jest bardziej rbwnomierne
i rozktada si¢ podobnie we wszystkich klasach. Dokladno$¢ dziatania kryterium niepewnosci
Zostata przedstawiona na wykresie po prawej stronie 1 wskazuje, ze w trzeciej rundzie si¢ga juz

96%.
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Rysunek 47 Wybdr probek wg kryterium opartego na etykietach (plik gif) oraz wykres doktadnosci tego kryterium w ramach
dziatania catego algorytmu.

W odniesieniu do dziatania kryterium opartego na etykietach mozna stwierdzi¢, ze sa trzy
klasy podlegajace jego ,,szczegdlnemu zainteresowaniu”, oznaczone na rysunku 47 po lewej
stronie kolorami turkusowym, niebieskim i1 zo6ttym. Dokladnos¢ osiaga poziom ponad 90%
w trzeciej rundzie, ale wzrost doktadnos$ci przebiega w sposdb mniej rowny niz w przypadku
pozostatych kryteriow.

Analiza wykresow 1 wizualizacji przedstawionych na rysunkach 44 - 47 ukazuje roézne
zachowania poszczegdlnych kryteriow w trakcie dziatania algorytmu. Kazde kryterium ma
swoje specyficzne cechy 1 wplyw na proces wyboru probek przez algorytm. Wazne jest
zrozumienie tych réznic i odpowiednie dostosowanie parametrow algorytmu oraz definiowanie
punktow odniesienia dla poszczegdlnych kryteriow, aby poprawi¢ jego skutecznosé
1 efektywnos¢ w procesie uczenia si¢. Biorac pod uwage uzyskane w tym kroku wyniki nalezy
stwierdzi¢, ze nie uzyskano wskazoéwek pozwalajacych na jednoznaczne okreslenie pozioméw
odniesienia do ktorych algorytm powinien dazy¢.

W kolejnym kroku dokonano wyodrebnienia kazdego kryterium i zbadania jego
zachowania wzgledem funkcji straty. Wyniki tego procesu przedstawiono w rozdziale 11,
na rysunku 13. Przeprowadzona analiza nie pozwolita na zdefiniowanie wzorca, ktory mogtby
postuzy¢ do dalszej zmiany algorytmu. Nie znaleziono uzasadnienia do wykluczenia
ktoregokolwiek z kryteriow.

Nastepnie zaimplementowano metode MCADL we framework’u Pytorch. W nowym
kodzie przeprowadzono drugg tur¢ eksperymentéow i dokonano zasadniczych zmian

w algorytmie:
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a) W zakresie sposobu inicjalizacji (oprocz metody losowego doboru puli wyjsciowe;j

zastosowano PCA — k-means).

b) Wprowadzono mechanizm zastepujacy wazenie kryteriow punktami odniesienia

wyznaczonymi funkcjg maksiminowa.

c) Dladanych ze zbioru CIFAR-10, ktory jest bardziej ztozony niz dane ze zbioru MNIST,

dodano na koncowym etapie treningu metode margin sampling.

W zakresie zmiany sposobu inicjalizacji z losowej na PCA-k-means warto wskazac,
ze wysitek obliczeniowy okazal si¢ wigkszy niz w wyniku zastosowania inicjalizacji losowe;.
Nie zawsze tez inicjalizacja PCA-k-means dawata znaczaco lepsze rezultaty, aczkolwiek
tak skonstruowana metoda wykazata wigkszg stabilnos¢ treningu oraz wtasciwa generalizacje
modelu.

Zastosowane punkty odniesienia w trakcie dziatania nowego algorytmu dazyty do poziomu
bliskiego ,,0”. Taki trend powodowat, ze doktadnos¢ rosta, a model uczyt si¢ lepiej. Dokonanie
wyboru poziomdw odniesienia w powigzaniu z poziomem doktadnosci zostato przeprowadzone
dzigki zastosowaniu funkcji maksiminowej, o ktorej napisano w rozdziale I11.

Wykresy na rysunkach 48 - 51 przedstawiaja poziom doktadno$ci zastosowanych metod
wielokryterialnych.

Na rysunku 48 i w tabeli 11 przedstawiono wynik metody MCADL.

Tabela 11 Wyniki metody MCADL

DL AT @21 Gbbe=U. JUSF ) VEL Ohe—%. &0

Round 11. Train acc=0.3029, Val acc=8.2423 0.35
Round 12. Train acc=0.3195, Val acc=0.2682
Round 13. Train acc=0.2795, Val acc=0.2728
Round 14. Train acc=0.3261, Val acc=8.3806 0.30 4
Round 15. Train acc=0.3317, Val acc=0.3810
Round 16. Train acc=0.3305, Val acc=0.3147

Round 17. Train acc=@.3355, Val acec=0.3285 0.25 1
Round 18. Train acc=@.2966, Val acc=0.2991
Round 19. Train acc=08.3184, Val acc=8.3248
Round 28. Train acc=0.3159, Val acc=0.2953 0.20 4

Round 21. Train acc=0.3090, Val acc=0.2624
Round 22. Train acc=0.3360, Val acc=8.2770
Round 23. Train acc=0.3030, Val acc=90.3095 0.15
Round 24. Train acc=0.3392, Val acc=0.2974

Round 25. Train acc=0.3500, Val acc=0.3177

Round 26. Train acc=0.3296, Val acc=0.3011 0.10 { — val acc
Round 27. Tra%n acc=0.3485, Val acc=0.3297 M : n - - > »
Round 28. Train acc=0.3248, Val acc=0.2741

Round 29. Train acc=0.3249, Val acc=0.3063 rundy (rounds)

Round 3@. Train acc=0.3418, Val acc=0.3431

doktadnos¢ (accuracy)

Rysunek 48 Wykres przedstawiajgcy wyniki dziatania oryginalnej metody
(MCADL)
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Na rysunku 49 przedstawiono wynik dziatania nowej metody, inicjalizowanej losowo.
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Rysunek 49 Wykres wynikow nowej metody z punktami odniesienia (inicjalizacja losowa)

Na rysunku 50 przedstawiono wynik dziatania nowej metody, inicjalizowanej PCA-k-
means.
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Rysunek 50 Wykres wynikow nowej metody z punktami odniesienia (inicjalizacja PCA — k-means)

Metody  wykorzystujace punkty odniesienia, w  wigkszo$ci  zrealizowanych
eksperymentow, daty najlepsze wyniki. Zarowno w wymiarze nowej metody wielokryterialne;j
z punktami odniesienia, jak i po dodaniu etapu margin sampling z punktami odniesienia
doktadnos$¢ osiggata najwyzsze poziomy i1 poprawita dziatanie klasytikacji na zbiorze CIFAR-

10, co przedstawiaja przyktadowe wykresy zestawiajace zaimplementowane metody
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narysunkach 51 - 55. W przeprowadzonych eksperymentach agregujacych dziatanie algorytmu
zaimplementowanymi metodami wida¢, ze metoda MCADL (oznaczona, jako MCADL

lub original) osiaga najgorsze, lub prawie najgorsze wyniki.
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Rysunek 51 Wyniki dziatania metody MCADL, nowej metody (ang. new method) z inicjalizacjg losowq oraz inicjalizacjg PCA —
k-means, oraz z uwzglednieniem metody margin sampling.

Na rysunku 51 najlepszy rezultat osiagnal algorytm margin sampling z punktami
odniesienia (krzywa oznaczona, jako Margin Sampling(ref) 1 kolorem z6ttym), ktory czerpat
z nowej metody z punktami odniesienia. Metoda MCADL uzyskala gorszy wynik,

ale w przyktadzie wida¢, ze nowa metoda zainicjalizowana losowo nie osiagnela lepszego

rezultatu.
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Rysunek 52 Wyniki dziatania nowej metody (ang. new method) w kontekscie metody MCADL, oraz dodanej metody margin
sampling zastosowanej z uwzglednieniem wag oraz metody margin sampling z zastosowaniem punktow odniesienia, gdzie
0s pionowa wskazuje na poziom doktadnosci, a 0os pozioma na liczbe rund, na bazie MNIST
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Na rysunku 52 najlepszy rezultat osiggneta nowa metoda, zaréwno inicjalizowana losowo, jak i metoda
PCA-k-means, ktéra na poziomie 9 rundy osiggneta doktadnosé na jednakowym poziomie. Bardzo

zblizony poziom zostat uzyskany przez metode margin sampling bazujgcy na punktach odniesienia.
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Rysunek 53 Wyniki dziatania nowej metody (ang. new method) w kontekscie metody MCADL, oraz dodanej metody margin
sampling zastosowanej z uwzglednieniem wag oraz metody margin sampling z zastosowaniem punktow odniesienia, gdzie
0s pionowa wskazuje na poziom doktadnosci, a os pozioma na liczbe rund, na bazie MINIST
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Rysunek 54 Wyniki dziatania nowej metody (ang. new method) w kontekscie metody MCADL, oraz dodanej metody margin
sampling zastosowanej z uwzglednieniem wag oraz metody margin sampling z zastosowaniem punktow odniesienia, gdzie
os pionowa wskazuje na poziom doktadnosci, a 0os pozioma na liczbe rund, na bazie MNIST
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Majac na wzgledzie, iz w odniesieniu do bazy CIFAR-10, doktadno$¢ na zbiorze
walidacyjnym, nie przekraczyta poziomu 80% mozna wigc stwierdzi¢, ze zalozenia
matematyczne dla sformutowania czterech kryteriow wymagaja dalszych prac, gdyz algorytm

osigga znaczaco lepsze rezultaty dla bazy czarno-bialtej niz dla kolorowe;.

2. Rozpoznanie wojskowe
2.1. Rys historyczny

Skuteczne rozpoznanie [81] jest kluczowym warunkiem prowadzenia kazdego rodzaju
dziatan wojennych. Informacyjne przygotowanie pola walki, (IPB, ang. intelligence
preparation of the battlefield) jest systematycznym i cigglym (takze w trakcie operacji)
procesem zbierania i analizowania informacji na temat zagrozeh oraz $rodowiska
w specyficznym rejonie geograficznym. Powodzenie misji zalezy od prawidtowej analizy
dostepnych informacji na etapie planowania. Obecnie metody ich zbierania zmienity si¢ dzigki
szybkiej dostepnosci informacji bojowych o wysokiej jakos$ci i wiarygodnosci, pochodzacych
z r6znych czujnikow i zrodet [15].

Literatura dotyczaca systemoOw rozpoznania pola walki jest obszerna. Ich definicja zalezy
od wielu czynnikow, w tym: kontekstu, w jakim sg prezentowane dane; celu, jakiemu stuzg
systemy; rodzaju sit zbrojnych czy instytucji, ktora kieruje jego rozwojem. Jednym z istotnych
wyznacznikOw organizacji systemu rozpoznania jest rodzaj zagrozenia - rdwniez w tym
zakresie obszar definicyjny bedzie zréznicowany. Przez stulecia termin rozpoznanie, uzywany
w dziedzinie wojskowosci, rozpatrywany byt gldownie w kontekscie dziatalnosci czlowieka.

Pierwsze opisy dzialan zwiadowczych znajdujemy w ksiggach Starego Przymierza. Stuzby
wywiadowcze byly integralng czgscig sil zbrojnych od starozytno$ci. Monarchie absolutne
XVII 1 XVIII wieku przywigzywaly wage do terminowego rozpoznania zamiarow
potencjalnych przeciwnikow [82]. W czasie wojny francusko — austriackiej w 1794 roku
pioniersko uzyto balonéw na potrzeby wykonania obserwacji. Byt to poczatek wykorzystania
przestrzeni powietrznej do celow wojskowych [83]. Jednak pierwsze, formalne komorki
wywiadowcze powstaty w XIX wieku, niemal rownocze$nie w Niemczech i Francji.

Wage 1 znaczenie systemoOw rozpoznawczych dla XX wieku w sposob uniwersalny
zaprezentowat oficer Cesarskiej Armii Rosyjskiej - Aleksander Iwanowicz Kuk — ktory w 1921
roku stwierdzil, ze zwycigstwo danego panstwa zalezy przede wszystkim od [84]:

— ,znajomosci planu wojennego prawdopodobnego przeciwnika (przeciwnikow)

przez dane panstwo oraz stopnia faktycznej skutecznosci jego realizacji;
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— utrzymania w tajemnicy wszystkiego, co dane panstwo wymyslito i zrealizowato
w swoim planie wojennym”.

Przelom w rozwoju obszaru rozpoznania przyszedt wraz z pierwszym konfliktem zbrojnym
o zasiggu globalnym. Pojawily si¢ nowe techniki: taczno§¢ radiowa i telefoniczna; nowe
mozliwosci dla praktyk rozpoznawczych: fotografia lotnicza (cho¢ prowadzenie rozpoznania
z powietrza, datuje si¢ juz od konfliktu wlosko-tureckiego w Libii w 1911 r.), wojska
desantowe. Jednym z najwazniejszych wynalazkow zwigzanych z dziedzing wywiadu byly
maszyny do szyfrowania informacji — w tym najbardziej znana Enigma. Ztamanie systemu
jej funkcjonowania przez polskich matematykoéw i przekazanie tej wiedzy aliantom miato
znaczacy wpltyw na losy II wojny swiatowej. Niebagatelne znaczenie dla rozwoju systemow
rozpoznania okresu wojennego miato rowniez uruchomienie stacji radiolokacyjnych,
ktore umozliwity koordynacje sit powietrznych i przyczynity si¢ znaczaco do wygranych
aliantow (jak Bitwa o Angli¢). Niemcy wiaczyli radary do obrony przeciwlotniczej juz w 1940
roku. Rosja rowniez wyciagneta wnioski 1 najwazniejsze posterunki polowe zostaly
wyposazone w stacje radiolokacyjne [83].

Wraz z rozwojem technologii, wojskowe systemy rozpoznawcze byly doskonalsze,
a ich poszczegdlne elementy coraz bardziej wyspecjalizowane. Obecnie coraz czestsze
wynoszenie 1 wykorzystywanie satelitow obserwacyjnych, radarowych 1 zwiadowczych oraz
zdynamizowanie rozwoju rynku bezzatogowych statkéw powietrznych spowodowato,
Ze rozpoznanie pola walki w oparciu o analize obrazu stato si¢ jedng z najpowszechniejszych
I najskuteczniejszych metod rozpoznania.
2.2. Przetwarzanie obrazu na rzecz wojskowych systemow rozpoznania

Wspoltczesny, dynamiczny rozwoj technologiczny wymaga szczegdtowego spojrzenia na
zakres systemow rozpoznania. NATO nie posiada autonomicznych sit i srodkow w obszarze
systemow wywiadowczych (ang. ISR - Intelligence, Surveillance and Reconnaissance) dlatego
podczas prowadzenia operacji wykorzystuje si¢ zarowno wydzielone, jak i narodowe zdolno$ci
ISR. Logika tego obszaru zostata przedstawiona w Sojuszniczej Wspdlnej Doktrynie Wywiadu,
Kontrwywiadu i Bezpieczenstwa (ang. Allied Joint Doctrine for Intelligence,
Counterintelligence and Security) i ujeta trzy-zakresowo, jako wywiad, obserwacja
i rozpoznanie.

Wywiad definiuje si¢ jako "(..) dziatania wynikajgce z bezposredniego zbierania
i przetwarzania informacji (...)" [85]. Wyrdznia si¢ kilkanascie rodzajow wywiadu

wojskowego, a wérod nich przedstawione w tabeli 12,
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Tabela 12 Lista rodzajow wywiadu

HUMINT

Ang. Human Intelligence

W tej dziedzinie, mimo dominacji technologicznej we wspodtczesnym
swiecie, niezwykle istotna jest rola cztowieka. ,,Konflikty zbrojne w Iraku
1 Afganistanie w znaczacy sposob zmienily podejscie do prowadzenia
rozpoznania operacyjnego. Tam najwazniejszym elementem rozpoznania
byt cztowiek i jego srodowisko" [86].

OSINT [87]

Ang. Open Source Intelligence, tzw. biaty wywiad.

Informacje s3 pozyskiwane z publicznie dostepnych zrddel: serwiséw
spotecznosciowych, specjalizowanych (serwisy mapowe) 1 dedykowanych
(serwisy udostepniajgce narzgdzia szpiegowskie za oplata), zdjecia, video
itp. Prowadzenie dziatan wywiadowczych w tym zakresie nazywane jest tez
rozpoznaniem pasywnym.

SIGINT

Ang. Signal Intelligence — wywiad sygnatowy.

Opiera si¢ na analizie fal -elektromagnetycznych oraz sygnatow
pochodzacych z  systemOéw  komunikacji  (Ang. Communication
Intelligence), radarowych lub innych. W ramach SIGINT rozrdznia si¢ dwie
podkategorie COMINT i ELINT.

COMINT

Ang. Communication Intelligence — analiza r6znych kanatow komunikacji:
radiowych, telefonicznych, satelitarnych, smsowych, w ramach ktorej
badaniu podlegaja m.in. czestotliwos$ci, nadajniki, czas trwania sygnatu.

ELINT

Ang. Electronic Signals Intelligence — obejmuje analiz¢ sygnatu
elektronicznego, ktory nie jest rozmowg lub tekstem (zarezerwowane
dla COMINT). Ma szczeg6lne zastosowanie w zakresie Walki Radio-
Elektronicznej; (WRE), kiedy to koncentruje si¢ na lokalizowaniu
konkretnych celow ELINT. Uwzglednia w duzej cze$ci analize
telemetryczng  polegajaca na  przechwytywaniu,  przetwarzaniu
i raportowaniu obcych telemetrii.

GEOINT

Ang. Geospatial Intelligence [88] - wywiad geoprzestrzenny.

Polega na wykorzystaniu oraz analizie obrazu i informacji geoprzestrzennej
do opisu, oceny i1 wizualizacji cech fizycznych, a takze lokalizacji r6znego
rodzaju dziatalnosci na Ziemi (np. elektrowni jadrowych czy baz
terrorystow). Wynikiem dziatan ISR i fuzji danych jest stworzenie
wielowarstwowej informacji geoprzestrzenne;j.

IMINT

Ang. Image Intelligence- analiza obrazu.

Zgodnie z najnowszymi ustaleniami literaturowymi, stanowi integralng
cze$¢ GEOINT [89]. Uwzglednia badania m.in. obrazow elektrooptycznych,
podczerwonych, radarowych i wideo.

MASINT
[90]

Ang. Measurement and Signature Intelligence
Wywiad pomiarowo - badawczy. Obejmuje analiz¢ wielu rodzajow danych
w réznych typach srodowisk. Zgodnie, z ponizszym:
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ACINT

Ang. Acoustical Intelligence — skupia si¢ przede wszystkim na badaniu
sygnatéw podmorskich pochodzacych zaréwno z todzi podwodnych, jak
1 innych obiektow ulokowanych pod woda.

RADINT | Ang. Radar Intelligence — rozpoznanie radiolokacyjne, radiotechniczne.
RINT Ang. Unintentional Radiation Intelligence
Polega na badaniu informacji o niezamierzonej radiacji pochodzacej
z r6znego rodzaju elektronicznych i elektrycznych obiektow.
CBNINT | Ang. Chemical and Biological Intelligence
Obejmuje prowadzenie zaro6wno tradycyjnych analiz chemicznych,
jak 1 materiatow biologicznych, w tym przeprowadzanie zaawansowanych
badan w laboratoriach mikrobiologicznych.
DEWINT | Ang. Directed Energy Weapons Intelligence
Wywiad skierowany na badanie broni wigzkowej, roznych aspektow energii
Kierowane;j.
NUCINT | Ang. Nuclear Intelligence
Polega m.in. na monitorowaniu testéw jadrowych oraz analizie emisji
radioaktywnych probek.
EMPINT | Ang. Electromagnetic Pulse Intelligence
Badanie impulsu elektromagnetycznego. Oprocz piorundow i wytadowan
statycznych, impulsy moga by¢ generowane przez radar lub bron, stworzong
do niszczenia sprzetu elektronicznego.
ELECTR | Ang. Electro-optical Intelligence — polega na optycznej analizie spektrum
O- elektromagnetycznego od ultrafioletu (0,01 mikrometra) do dalekiej
OPTINT | podczerwieni (1000 mikrometrow).
LASINT | Ang. Laser Intelligence
Podkategoria wywiadu  opto-elektronicznego, w ramach  ktorej
podejmowane s3 dziatania na rzecz zbadania sygnatow pochodzacych
z systemow laserowych.
MATE- Polega na badaniu  réznorodnych  materiatéw:  tradycyjnych
RIALS lub innowacyjnych. W przypadku tych ostatnich coraz powszechniej uzywa
INTELLI |si¢ dedykowanego oprogramowania, ktore pozwala na zdefiniowanie
GENCE | materiatu, a takze jego/ich laczenie. Analizie podlega ksztalt materiatu,
surowce, z ktorych jest wykonany lub miejsce produkcji.
IRINT Ang. Infrared Intelligence

Obejmuje gromadzenie i analizowanie danych pochodzacych z zakresu
podczerwieni.

Zrédlo: Opracowanie whasne na podstawie danych Federation of American Scientists (FAS).

Wywiad odgrywa kluczowa rolg we wspieraniu dowdédcéw w podejmowaniu decyzji

w catym spektrum operacji wojskowych. Skutecznos¢ dziatan wywiadowczych polegajacych
na pozyskiwaniu informacji o zasobach i ruchach przeciwnika zalezy od czasu pozyskania

I wiarygodnosci danych [91]. W trakcie konfliktu zbrojnego szczegélnie istotne jest,
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by informacje wywiadowcze byly przekazywane w czasie rzeczywistym. Dowddcy
wykorzystuja je do przewidywania, wizualizacji i1 zrozumienia sytuacji operacyjne;.
Bezpieczenstwo, wlasciwy zakres i1 precyzja danych jest niezbgdna dla funkcjonowania procesu
prowadzenia operacji wojskowych i zarzgdzania systemem walki.

W zalezno$ci od poziomu dziatan wojennych, wsparcie wywiadowcze powinno by¢
ukierunkowane na poziom strategiczny, operacyjny lub taktyczny. Aby zapewni¢ dowodcom
petne zrozumienie sytuacji, oprocz rozpoznania i obserwacji nowych celéw lub pojawiajacych
si¢ wysoce prawdopodobnych zagrozen, analitycy wywiadu muszg rowniez bra¢ pod uwage
1 taczy¢ inne istotne aspekty sytuacji operacyjnej, takie jak czynniki socjokulturowe.

Obserwacja jest definiowana jako "(...) systematyczne sledzenie przestrzeni powietrznej,
powierzchni lub obszaru pod powierzchnig, miejsc, 0sob lub rzeczy za pomocg Srodkow
wizualnych, podstuchowych, elektronicznych, fotograficznych lub innych™ [85]. Obserwacja
ma charakter stabilnego nadzoru, statego i systematycznego $ledzenia, niezaleznie od tego,
czy dotyczy celu odlegtego i jest prowadzona z wykorzystaniem wywiadu optoelektronicznego,
czy tez celu bliskiego, gdzie wykorzystywany jest wywiad sygnalowy. Obserwacja moze by¢
réwniez prowadzona przez czlowieka, ktory w okre§lonym czasie 1 we wilasciwie dobrany
sposob sledzi cel.

Rozpoznanie definiuje sie jako "(..) misje podjetq w celu uzyskania informacji
o dzialaniach Ilub zasobach przeciwnika (...) lub zabezpieczenia danych dotyczgcych
meteorologicznych, hydrograficznych lub geograficznych cech danego obszaru" [85].
Rozpoznanie nalezy rozumie¢, jako konkretng misj¢ skoncentrowang na zwiadzie terenowym
(z wykorzystaniem np. GEOINT, IMINT) lub/i rozpoznaniu sitowym (z wykorzystaniem
wszystkich rodzajow wywiadu, ktore pozwalaja na zidentyfikowanie sprzetu, technologii,
infrastruktury i innych zasobow wykorzystywanych przez przeciwnika). Rola systemu
rozpoznania rosnie, poniewaz poziom technologiczny narz¢dzi wykorzystywanych do analizy
zasobow militarnych i taktyki przeciwnika jest coraz bardzie; wymagajacy.

W obszarze rozpoznania wojskowego wyniki analizy obrazu zapewniajg wsparcie
procesdw decyzyjnych. Identyfikuja obszary zainteresowania, dostarczajac informacje
decydentowi i wskazujac, na czym nalezy skupi¢ uwage. Wojna w Iraku w 1991 roku
unaocznita znaczenie posiadania wlasciwej technologii dla procesow rozpoznawczych, kiedy
to sily sojusznicze dysponowaly zintegrowang informacja pochodzaca z rozpoznania
obrazowego, elektronicznego i osobowego, praktycznie w czasie rzeczywistym, podczas gdy
zasoby irackie umozliwialy nanoszenie na mapy informacji przesylanych analogowo

o potozeniu wojsk [92]. Z kolei patrzac na to zagadnienie trzydziesci lat pozniej nalezy miec
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swiadomos¢ istniejgcego ryzyka, gdyz dostep 1 pozyskanie wysokiej jakosci zdjec 1 filmow jest
wspoétczesnie mozliwe z poziomu tanich urzadzen kompaktowych, takich jak telefony
komorkowe. Zwigkszyla si¢ rowniez liczba ogoélnodostepnych i darmowych narzgdzi, ktore
pozwalajg na modyfikacje obrazu. To oznacza, ze w kolejnych latach poziom mozliwosci
obrobki zdje¢ moze by¢ na tyle istotny, ze bedzie pozwalat na zamiang obrazu i przesylanie
falszywych danych.

Odrgbng kwestia wystepujaca w obszarze klasyfikacji jest jako$¢ samego obrazu, od ktore;j
wiele zalezy (wiarygodno$¢ klasyfikacji obiektow wojskowych moze mie¢ krytyczne
znaczenie, szczegblnie na obszarach toczgcych si¢ konfliktow). Nawet jesli parametry
taktyczne i techniczne sensoréw stosowanych na polu walki sa wzglednie stabilne, jakos$¢
obrazu moze by¢ obnizona przyktadowo przez flary boczne, nieprzejrzysto$¢ atmosfery, szumy
wlasne fotodetektorow itp. 1 wprowadza¢ do procesu klasyfikacji tzw. niepewnos$¢
aleatoryczna®®. W opracowaniu [4] badacze wskazuja rowniez na wystgpowanie w procesie
klasyfikacji obrazow niepewnosci epistemicznej, ktora wystepuje nawet wsrod
wykwalifikowanych interpretatoréw. Btedy poznawcze (ang. cognitive bias) popetniane sa
przez cztowieka nieswiadomie 1 przejawiajg si¢ w znieksztalconym postrzeganiu niektorych
elementow obrazu, nieuzasadnionych przesunigciach regresyjnych w oszacowaniach,
nieuzasadnionym wyréwnywaniu prawdopodobienstw itp.

Pomimo rosngcego zapotrzebowania na automatyzacje procesOw rozpoznawczych
sztuczna inteligencja (ang. artificial intelligence - AI?Y) nie stanowi jeszcze podstawowego
elementu prowadzenia analizy obrazowej, gdyz obiekty zidentyfikowane w ramach dziatan
algorytméw nadal musza by¢ objete oceng czlowieka. Zmniejszenie stronniczos$ci
w mechanizmach sztucznej inteligencji jest trudne i opiera si¢ na wielokrotnej weryfikacji
modeli, ich ciaglej aktualizacji i zwigkszaniu doktadnos$ci. Nalezy mie¢ rowniez na uwadze
fakt, ze pole walki i przegrupowania sit moga zmieniac si¢ na tyle dynamicznie, ze ograniczenia
Al, jak brak biezacego kontekstu 1 wiedzy o najnowszych wydarzeniach, nie pozwolg
na wlasciwg analiz¢ 1 interpretacje wynikow.

Wspolczesnie najwigkszym wyzwaniem dla analizy obrazu nie jest zdefiniowanie

obserwowanego obiektu, ale wilasciwe sklasyfikowanie zdarzenia, ktore pozwoli na

2 JIstotnym problemem w analizach ryzyka jest rozroznienie pomiedzy niepewnoscia aleatoryczna

(probabilistyczng) oraz epistemiczng (wynikajaca z braku precyzji lub braku informacji)

2L Zgodnie z Rekomendacja Rady OECD ds. Sztucznej Inteligencji z 2019 roku ,,System Al to system oparty na
maszynie (ang. machine based system), ktory moze, dla okre$lonego zestawu celow zdefiniowanych przez cztowieka,
przewidywaé, rekomendowac lub podejmowac decyzje wptywajace na srodowisko rzeczywiste lub wirtualne. Systemy
Al sg zaprojektowane do dziatania na r6znych poziomach autonomii”. Za:
https://legalinstruments.oecd.org/en/instruments/OECD-LEGAL-0449
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kompleksowg oceng sytuacji. Z jednej strony, bardziej zaawansowana analiza powinna ujawnic¢
przyktadowo czy grupa ludzi wokot obiektu to osoby cywilne czy wojskowi i czy obiekt zmienit
potozenie czy tez nalezy do krajobrazu na state. W tym celu wykorzystywana jest inteligencja
rozszerzona (ang. augmented intelligence) stanowigca potgczenie Al i analizy prowadzonej
przez cztowieka. Pozwala to skupi¢ si¢ na istotnych zdarzeniach i1 poglebi¢ analiz¢ o nowe,
nieopisane jeszcze w systemach dane (jak warunki atmosferyczne lub stan obiektow).
Szereg publikacji wigcza do analizy obrazu tak zwang informacj¢ kontekstowa (przyktadowo
[93] i [94]).

Informacje zebrane z rozpoznania obrazowego sg przekazywane na odpowiedni szczebel
dowodzenia. Musza by¢ pewne i wiarygodne. Nie jest to jeszcze mozliwe przy wykorzystaniu
sztucznej inteligencji jako jedynego narzgdzia. Z tego powodu - niezaleznie od postepu
technologicznego — czynnik ludzki bedzie w dalszym ciggu integralnym elementem
prowadzenia obrazowego rozpoznania wojskowego. Na obecng chwile jest mato
prawdopodobne, by uczenie maszynowe, w petni zastgpito ludzi w podejmowaniu decyzji.
Sztuczna inteligencja pomaga w automatyzacji proceséw rozpoznawczych i cho¢ nadal jest
mato uzyteczna w praktyce, to na pewno jej udziat si¢ zwigkszy [92].

Analizujac obszar analizy obrazu warto odnie$¢ si¢ do koncepcji Coalition Shared Data
(CSD), czyli koncepcji 1 wdrozenia elastycznej architektury NATO umozliwiajacej wymiang
danych w okre§lonym standardzie, w celu wsparcia wszystkich pozioméw dowodzenia. Tylko
w zakresie rozpoznania obrazowego, gdzie wystepuje duza roznorodnos¢ zrodet informacji,
konieczne bylo opracowanie szeregu standardow, takich jak STANAG 7023 (dotyczacy
formatu danych obrazow pierwotnych), STANAG 4545 (dotyczacy formatu danych obrazéw
wtornych), STANAG 4607 (dotyczacy formatu danych GMTI (ang. Ground Moving Target
Indicator)) czy STANAG 4609 (dotyczacy formatu danych wizyjnych uzyskiwanych
z sensordéw elektro-optycznych i podczerwieni (ang. Electro-Optical / Infrared). Swiadomogé
problemow zwigzanych z zapewnieniem interoperacyjnosci w rozpoznawaniu obrazowym
doprowadzita do opracowania standardu STANAG 4559 (NATO Standard ISR Library
Interface - NSIL), w ktorym zdefiniowano interfejs umozliwiajacy dostep w koalicji
srodowiskowej do wszystkich bibliotek danych ISR oraz narodowych baz danych, w ktorych
przechowywane sg produkty powstate w wyniku rozpoznawania obrazéw [95].

Komercyjng implementacjg standardu STANAG 4559, jest projekt dotyczacy systemu
przechowywania 1 rozpowszechniania zasobow wywiadu, obserwacji 1 rozpoznania 0 nazwie
Coalition Shared Data server. W ramach tego projektu rozwijana jest seria systemow

do kompilacji informacji z wielu réznych zrédet w réznych formatach (klipy wideo, zdjecia,
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radary itp.), dostarczajacych analitykom wywiadu niezbednych narzgdzi do wymiany
informacji ISR [95].
Integracja z serwerem CSD stanowi wyzwanie dla polskich rozwigzan. Klauzula tajnosci
NATO oznacza, ze polskie systemy muszg by¢ budowane z uwzglednieniem tego poziomu
bezpieczenstwa informacji.
2.3. System rozpoznania w SZ RP

W Polsce jednostka wojskowa odpowiedzialng za zarzadzanie catym podsystemem
rozpoznania obrazowego, zapewniajagcym zdolno$¢ do przetwarzania 1 analizy danych
obrazowych oraz prowadzenia kompleksowych ocen $rodowiska bezpieczenstwa, przy
wykorzystaniu danych obrazowych pozyskiwanych z réznych systemow rozpoznawczych jest
Osrodek Rozpoznania Obrazowego (ORO) w Bialobrzegach.
W Polsce, jednostki rozpoznawcze ulokowane zostalty w wigkszo$ci we wschodniej czgsci

kraju.

- ORP Nawigator

ee— L e

M 9 putk
Rozpoznawczy -
Lidzbark Warmirski

18 Putk Rozpoznawczy ~ Biatystok

B 2 Oérodek RE - Przasnysz

CENTRUM OPERACYJNE (DO RSZ)

OPERACJE POLACZONE - Warszawa- Centrum
= Rozpoznania |

Wsparcia WRE -
Ofrodek Rozpoznania Gréjec

Obrazowego - Biatobrzegi

2 Putk Rozpoznawczy ~ Hrubieszéw [

B Jednostka Wojskowa
Komandoséw — Lubliniec

B Jednostka
Wojskowa Nil -
Krakéw

Rysunek 55 Jednostki rozpoznawcze — stan na poczqtek 2023 roku. Opracowanie wlasne.
Grafika ORP Nawigator: https://pl.wikipedia.org/wiki/ORP_Nawigator. Grafika ORP Hydrograf:
https://pl.wikipedia.org/wiki/ORP_Hydrograf.

Ponadto w ramach podsystem rozpoznania obrazowego (IMINT) polskich sit powietrznych
wykorzystywane sg samoloty F-16 z zasobnikiem AN/ASD-14 systemu DB-110 operujgce
z 10. ELT w sktadzie 32 Bazy Lotnictwa Taktycznego w Lasku. Zasobniki rozpoznawcze DB-
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110 wspotpracuja z dwoma naziemnymi zestawami odbioru i analizy zdobytych danych
w czasie rzeczywistym, jednym stacjonarnym w tasku oraz jednym mobilnym. W coraz
mniejszym stopniu (z uwagi na przestarzata konstrukcj¢ oraz zuzycie sprzetu) wykorzystywane
sg samoloty rozpoznawcze starszej generacji SU-22 z zasobnikiem KKR-1. W ostatnich latach
coraz wigkszego znaczenia w systemie rozpoznania nabiera wykorzystywanie bezzatogowych
systemow powietrznych (UAS), operujacych gltownie z 12. Bazy Bezzalogowych Statkow
Powietrznych w Mirostawcu.

Podczas operacji stabilizacyjnej w Iraku Polski kontyngent byt wspierany ,,(...) przez
kontyngenty wojskowe z innych panstw koalicji. W zakresie prowadzonej operacji ujawnity sig¢
braki polskiej armii, szczegdlnie w zakresie rozpoznania osobowego, a takze niedocenianego
rozpoznania patrolowego. Potencjal rozpoznawczy dywizji ulegal cigglemu zmniejszeniu
podczas kolejnych zmian polskiego kontyngentu wojskowego. (...) Mozna stwierdzié,
ze posiadany potencjatl rozpoznawczy byt zdecydowanie za maty w stosunku do ilosci zadan
stawianych przed systemem rozpoznania™ [96].

Inaczej wygladata sytuacja w trakcie misji w Afganistanie. Polski kontyngent brat udziat
w dzialaniach stabilizacyjnych, wérod ktorych najwazniejsze byto rozpoznanie i patrolowanie.
Wigksze wykorzystanie bezzatlogowych statkéw powietrznych na poziomie dowodzenia
taktycznego 1 operacyjnego wymagato nowych mozliwosci pozwalajacych na sprawne
i doktadne pozyskiwanie oraz przetwarzanie danych obrazowych. Dzigki temu wzrosto
zrozumienie konieczno$ci wykorzystania w misjach wojskowych obszaru ISR.

Obecnie w procesie planowania i prowadzenia operacji istotng kwestig jest spelnienie
wymagan stawianych Dowo6dztwu Operacyjnemu Rodzajow Sit Zbrojnych oraz Dowodztwom
innych komponentéw - jednostek zaleznych. Informacje pozyskiwane miedzy innymi z ISR
lub instytucji wspotdziatajacych sa niezbedne do planowania na poziomie operacyjno-
strategicznym oraz podczas realizacji operacji. Biorac to pod uwagg, najwazniejsze dla procesu
decyzyjnego jest dostep we wlasciwym czasie do whasciwych informacji.

Nadmiar danych i faktow generowanych z wielu zrédel, w tym przez instytucje i agendy
wspotdzialajace z wojskiem, moze utrudniaé ich terminowe przetwarzanie. Z tego powodu
kluczowe znaczenie ma mozliwo$¢ znalezienia 1 dostarczenia waznych informacji
W pozadanym czasie [97]. W tym celu budowany jest zintegrowany system gromadzenia,
przetwarzania i wymiany danych/informacji. Jego opracowanie jest jednak bardzo trudne
ze wzgledu na specyfike systemdéw rozpoznania (rozpoznanie na poziomie patroli,
pododdziatéw, artylerii, sit powietrznych, rozpoznanie bliskie i1 dalekie itp.) oraz rozproszona

architekture systemow.
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Znaczenie 1 konieczno$¢ wdrozen ISR w Sitach Zbrojnych RP znalazto swoje

odzwierciedlenie w Planie Modernizacji Technicznej, w ktérym przewidziano nast¢pujace

systemy i przedsiewzigcia:

a.

System informatyczny do gromadzenia, analizy i dystrybucji informacji ze wszystkich
elementéw ISTAR (rozpoznania patrolowego, dalekiego zasigegu, elektronicznego,
obrazowego i osobowego) — kryptonim SOWA. Jego zadaniem bedzie przyjmowanie
i dystrybucja wszystkich wiadomos$ci rozpoznawczych mogacych miec istotne
znaczenie dla prowadzonych dziatan oraz wsparcie informacyjne dowddztw w zakresie
zapewnienia zdolno$ci bojowe] 1 bezpieczenstwa wojsk z wykorzystaniem
zautomatyzowanych systemow dowodzenia,

Zautomatyzowany system zbierania, przetwarzania i dystrybucji wiadomosci
rozpoznawczych otrzymywanych z elementéw rozpoznania dalekiego zasiggu —
kryptonim PAJAK,

Lekkie opancerzone pojazdy rozpoznawcze — kryptonim KLESZCZ,

Pojazdy rozpoznawcze dla jednostek rozpoznania dalekiego zasiegu — kryptonim
ZMIJA,

Mobilne bezzatogowe pojazdy rozpoznawcze (MBPR) — kryptonim TARANTULA,
Zestawy bezzalogowych systeméw powietrznych klasy mini (BSP klasy MINI NeoX
2) — kryptonim WIZJER,

Systemy Bezzalogowych Statkow Powietrznych klasy taktycznej krotkiego zasiegu —
kryptonim ORLIK.

Obecnie polskie Sity Zbrojne muszg si¢ mierzy¢ z problemami, ktore juz wezesniej zostaly

zidentyfikowane w procesie analiz danych rozpoznawczych przez inne armie, zwlaszcza

w USA. W 2017 roku gen. Jack Shanahan, dyrektor ds. wywiadu obronnego w Biurze

Podsekretarza Obrony ds. Wywiadu USA podat, Ze Pentagon zbiera codziennie 22 terabajty

danych [98]. Strategia Danych Departamentu Obrony Stanéw Zjednoczonych (ang. DoD Data

Strategy) stanowigca kluczowy element programu Cyfrowej Modernizacji Departamentu

(bedacy uszczegotowieniem Narodowej Strategii Obrony USA) w znamienny sposob

pozycjonuje algorytmy sztucznej inteligencji i dane przygotowane do ich wykorzystania,

przyznajac im wysoka warto$¢ szkoleniowa, a z czasem status ,,najcenniejszych aktywow

cyfrowych” [99]. Strategia wprowadza pojecie ,.ery wojny algorytmicznej” [99], w ktorej

nalezy doskonale zabezpieczy¢ zbiory danych wykorzystywanych do tworzenia algorytmow

pozwalajacych na efektywne zarzadzanie zasobami cyfrowymi. Ma to krytyczne znaczenie,
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w miar¢ wilaczania sztucznej inteligencji do funkcjonowania armii w trakcie konfliktu
zbrojnego.

Gltowne problemy, z jakimi boryka si¢ obecnie wojsko, dotycza dostepnosci coraz wiekszej
ilosci danych z czujnikow pochodzacych z integralnych zrodet, takich jak bezzalogowe statki
powietrzne (UAV) i inne zasoby narodowe. Zwykta catodzienna misja UAV moze dostarczy¢
do 10 terabajtow danych, z ktorych tylko okoto 5% jest analizowane, a reszta przechowywana.
Analitycy sa ograniczeni pr¢dkoscig pobierania danych w zalezno$ci od ich lokalizacji.
Nieoznakowane dane prowadza do pobierania podobnych danych z innych zrddet, aby
potwierdzi¢ swoje wnioski. W wielu przypadkach lacza komunikacyjne sg wspotdzielone
lub moga nie by¢ stale dostepne, co zwigcksza opoOznienia w analizie. Zapewnienie
kompleksowej $wiadomosci sytuacyjnej jest uzaleznione od doktadnosci i integracji danych
otrzymywanych z wielu rodzajow czujnikow oraz zréodet wywiadowczych. Ze wzgledow
bezpieczenstwa dane ISR pochodzace z roéznych zrédel sa przechowywane w roéznych
miejscach, z rdznymi poziomami dostgpu, co prowadzi do niekompletnych analiz. Pojedyncza
domena sieciowa zapewniajaca dostep do danych na wielu poziomach klasyfikacji
bezpieczenstwa nie jest jeszcze dostgpna [15].

Wyzej wymienione uwarunkowania powoduja, ze z jednej strony coraz trudniej
odpowiedzie¢ na wspotczesne wyzwania zwigzane z analizg obrazu, jej bezpieczenstwem
wykonania 1 jednoczesnym tempem obliczen, poprawnoscia identyfikacji obiektow,
a tym samym terminowym dostarczeniem najbardziej potrzebnej i najlepszej jakosci informacji
na odpowiedni poziom dowddczy. Z drugiej jednak tworza przestrzen dla coraz wigkszej liczby
algorytméw, ktére wymagajg cigglego doskonalenia i dostosowania do zmieniajacej si¢
rzeczywistosci.

2.4. Wdrozenie

Opracowanie algorytmu w ramach niniejszej pracy jest wzbogaceniem oferty Grupy
Kapitatowej PGZ, a w szczegdlnosci oferty jej spotki Osrodka Badawczo — Rozwojowego
Centrum Techniki Morskiej (OBR CTM) biorgcego udziat od 2015 roku w postepowaniu
na dostawe Systemu Analiz Obrazowych (SAO) o metodg¢ klasyfikacji obrazoéw, ktora jako
dodatkowy komponent zostataby przekazana do Sit Zbrojnych RP.

W zwigzku z uniewaznieniem przedmiotowego postepowania W 2022 roku, postanowiono,
by wiedze 1 doswiadczenie zdobyte w trakcie przygotowania do jego realizacji wykorzystac
w kolejnym przedsiewzigciu pt. ,,Battyk Cyfrowy”. Rozpoczeto prace w zakresie budowy
demonstratora sieciocentrycznego modutowego systemu wsparcia procesow informacyjno-

decyzyjnych w operacjach i dziataniach taktycznych, prowadzonych przez dowddztwa, sztaby,
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a takze oddzialy i pododdziaty wchodzace w sktad lub realizujace zadania na rzecz komponentu
morskiego SZ RP, jako elementu wsparcia wielodomenowego pola walki.

Obecnie do wspierania procesu dowodzenia i uzycia sit komponentu morskiego
wykorzystywane sa dedykowane systemy tj. ZSyD MW RP LEBA, MCCIS, LINK — 11/16
oraz funkcjonujgce bazy danych takie jak baza danych obiektow podwodnych (MWDC),
czy bazy danych rozpoznania, ktore posiadajg specyficzne ograniczenia. Taka konfiguracja
wplywa na mozliwo$¢ efektywnego budowania i utrzymania aktualnego jednolitego obrazu
sytuacyjnego. Proponowany w ramach projektu rozwoj technologii wymaga wdrozenia technik
konsolidacji, uogdlniania i udostepniania danych pochodzacych z r6znych zrodet. Klasyfikacja
obiektow stanowi wazny komponent zakresu przedmiotowego projektu.

Rozwdj powyzszych technologii przyczynia si¢ do zwigkszenia funkcjonalnos$ci systemu.
W tym zakresie trwajg prace wdrozeniowe majace na celu wykorzystanie rozwigzania autorki
pracy do poszerzenia bazy algorytmow realizujacych jeden z celow naukowych projektu:
swsparcia procesow rozpoznawania obiektow lub zjawisk majgce na celu okreslenie ich
potozenia, parametrow kinematycznych, okreslanie wiasciwych cech i charakterystyk
pozwalajgcych na identyfikacje obiektow Ilub zjawisk”, jak rowniez wdrozenia wiedzy
zgromadzonej podczas doktoratu do ,,budowy bazy danych pozyskiwanych z rozpoznania
obrazowego, w tym danych pochodzqcych z mobilnych i stacjonarnych uktadow sensorycznych
oraz rozpoznania radioelektronicznego, a w perspektywie diugofalowej przygotowanie
do wykorzystania danych pochodzgcych z satelitarnych systeméw rozpoznawczych”. Badania
1 opracowanie metod przedstawionych w niniejszej pracy doktorskiej stanowig wilasciwa
podbudowe teoretyczng 1 algorytmiczng do rozwoju technologii rozpoznania, co wraz
z pozostalymi komponentami projektowanego systemu moze przyczyni¢ si¢ do poprawy
zdolnosci do dowodzenia, rozpoznania, a takze zdolnosci w obszarze przetrwania i zapewnienia
bezpieczenstwa panstwa.

Nalezy mie¢ na wzgledzie, ze sytuacja geopolityczna oraz zwigkszone zaangazowanie
zespolow inzynierskich Polskiej Grupy Zbrojeniowej (PGZ) w odpowiadanie na szybkie
zapotrzebowanie Sit Zbrojnych RP powoduja, ze catkowite wdrozenie rozwigzania autorki
w zakresie nowego projektu, jakim jest ,Baltyk Cyfrowy”, zostalo przesunigte w czasie.
Natomiast zgodnie ze stanowiskiem spoiki, zespot ds. analizy obrazowej (opracowujacy bazg
obiektow wojskowych), prowadzi prace konsultacyjne i wdrozeniowe, W odniesieniu
do wypracowanego w niniejszym doktoracie rozwigzania. Prace te wpisuja si¢ w ,,Priorytetowe
kierunki badan w resorcie obrony narodowej na lata 2017-2026” (Zatacznik do decyzji

nr 235/DNiSzW Ministra Obrony Narodowej z dnia 26 czerwca 2019 r.).
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WNIOSKI

Najwigkszym osiggnieciem przedmiotowej pracy jest opracowanie nowej metody
klasyfikacji obiektow na obrazie, w wyniku dokonania optymalizacji algorytmu
w sposOb umozliwiajacy usunigcie wazenia kryteriow i zastgpienie ich metoda stosujaca punkty
odniesienia uwzgledniajace poziomy aspiracji, ktore sg definiowane w oparciu o funkcje

maksiminowa.

W  wielokryterialnej metodzie klasyfikacji dokonano potaczenia czterech kryteriow,
agregujagc je w dwoch grupach. W pierwsze] grupie znalazty si¢ kryteria gestosci
1 podobienstwa. Ich polaczenie pomaga wieloaspektowo, pozwala na uwzglednienie
w Klasyfikacji zarbwno rozktadu danych, jak i podobienstwa migdzy nimi, co prowadzi do
bardziej kompleksowej oceny i lepszych rezultatdw w wielu analizach danych. Umozliwia
miedzy innymi dokonywanie petniejszej oceny danych, wykrycie anomalii, dokonanie
klasyfikacji i zgrupowanie danych, redukcje wymiarowosci. W drugiej grupie zestawiono
kryterium niepewno$ci i oparte na etykietach. Ich potgczenie moze przynies¢ korzysSci
w zakresie efektywnego wykorzystania danych oznaczonych, redukcji btedow klasyfikacji,
zarzadzania niepewno$cia i selekcji przyktadow do dalszej analizy. W przedmiotowej metodzie
metryka oceny, ktora jest doktadnos$¢, zostata powigzana z kazdym z kryteriow, ktorych
warto$¢ jest ustalana iteracyjnie, w celu zwigkszenia poziomu doktadnosci.

W celu zdefiniowania algorytmu optymalizacji zdefiniowano:

1. Reprezentacje rozwigzania - w celu osiaggniecia efektu poréwnania nowej metody
zmetodg MCADL wykorzystano bazy MNIST i CIFAR-10, w ktorych struktura danych
jest trojwymiarowa 1 sg one przeksztatcone na tensory w celu przeprowadzenia
multiprocessingu z silnikiem GPU.

2. Metod¢ modyfikacji rozwiagzania lub generowania kolejnych — zaimplementowano
metod¢ wykorzystujaca punkty odniesienia, zdefiniowane przez zastosowanie funkcji
maksiminowej, jako poziomy aspiracji. Punkty odniesienia zostaly zdefiniowane dla
kazdego kryterium, a nastgpnie iteracyjnie ich wartos¢ byta zmieniana w zaleznosci od
wzrostu accuracy.

3. Funkcje oceny rozwigzania - do oceny skutecznos$ci przedmiotowych rozwigzan
wykorzystano metryke doktadnosci, ktora jest kluczowa dla obu metod
wielokryterialnych. W metodzie MCADL, doktadno$¢ jest powigzana z wagg alfa i beta,
ktore sg zmniejszane wraz z jej wzrostem. W kilkudziesigciu eksperymentach zbadano

wyniki dziatania algorytmu z wykorzystaniem inicjalizacji losowej oraz inicjalizacji
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PCA-k-means. Eksperymenty wykazaly, ze w miar¢ wzrostu poziomu doktadnosci,

warto$¢ kryteriow malata.

W pierwszej fazie eksperymentéw, dokonanej na architekturach sieci neuronowych

opracowanych dla metody MCADL, wykazano niskg skuteczno$¢ metody. Na kilkadziesigt

eksperymentdow wykonanych na bazie MNIST, metoda MCADL w okoto 80% nie dawata

najlepszego wyniku lub jej wynik byt lepszy minimalnie. Majac to na wzgledzie, w drugiej
Jlepszego wy JE] Wy yt lepszy 3 gle g1c)

fazie eksperymentow podjeto probg dokonania Szeregu zmian:

a)
b)

c)

d)

Zaprojektowano nowe architektury sieci neuronowych.

Wprowadzono nowy sposob inicjalizacji algorytmu.

Co najwazniejsze, zastgpiono mechanizm wazenia kryteriow mechanizmem ich
iteracyjnego dostosowywania do poziomow odniesienia (aspiracji). W tym zakresie na
poczatku wykonano proby odnoszac wszystkie cztery kryteria do poziomu O,
a nastgpnie do poziomu 1. Z uwagi na wyniki analizy zachowywania sig¢
poszczegblnych kryteriow w kolejnym kroku zatozono, ze dwa pierwsze punkty
odniesienia powinny by¢ ustawione blisko poziomu zerowego: gestos¢ (0,1)
i podobienstwo (0,15), a dwa kolejne blisko poziomu 1: niepewno$é¢ (0,9), kryterium
oparte na etykietach (0,8). Dodatkowo nalezy podkresli¢, ze najwigkszy nacisk zostat
potozony na eksperymenty w zakresie bazy CIFAR-10 z uwagi na ch¢é lepszego
odzwierciedlenia zréznicowania obiektow na obrazach, analogiczne do tego, ktore
ma miejsce w srodowisku wojskowym.

W ramach eksperymentéw 1 w zwigzku z potrzeba polepszenia wynikoéw dla danych
pochodzacych ze zbioru CIFAR-10 zbudowano algorytm uwzgledniajacy metode
wynikajacg z potaczenia margin sampling i nowej metody uwzgledniajacej punkty
odniesienia. Margin sampling przynosi korzys$ci poprzez poprawe jakosci modelu,
redukcje overfittingu, skupienie si¢ na obszarach trudnych, ograniczenie zaklocen
w danych oraz zwigkszenie interpretowalnosci modelu.

W celach porownawczych algorytm zaimplementowano w wersji uwzgledniajace;j
wazenie kryteriow oraz w wersji z punktami odniesienia. Polaczenie tych dwoch metod
dato najlepsze wyniki w skali przeprowadzonych eksperymentéw, w tym najwyzsze

wskazniki walidacyjne.

Ostatecznie metoda w pierwszej kolejnosci wybiera pule inicjalizujaca z wykorzystaniem

klastrowania danych za pomoca k-srednich i analizy sktadowych gtéwnych. To pozwala

na zmniejszenie przypadkowosci w doborze probek do treningu oraz zmniejszenie
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wymiarowos$ci danych. Zastosowanie tej metody nie wplyneto znaczaco na wynik algorytmu,
ale w wigkszos$ci eksperymentéw przyniosto lepsze wyniki niz inicjalizacja losowa.

Metody wykorzystujace punkty odniesienia, w wigkszosci zrealizowanych eksperymentow,
daly najlepsze wyniki. Zarowno w wymiarze nowej metody wielokryterialnej z punktami
odniesienia, jak i margin sampling z punktami odniesienia, doktadno$¢ osiggneta w wiekszoSci
eksperymentow najwyzsze poziomy. W zakresie zmiany sposobu inicjalizacji z losowe;j
na PCA - k-means warto zauwazy¢, ze ztozono$¢ obliczeniowa jest wigksza niz w wyniku
zastosowania inicjalizacji losowej, natomiast treningi z wykorzystaniem PCA - k-means majg
bardziej stabilny charakter niz te realizowane z inicjalizacjg losow3a.

Reasumujac, praca nie ogranicza si¢ do wymiaru naukowego, ale jej efekty sa dedykowane
I bedg przydatne w militarnym obszarze zastosowan. Zaproponowana metoda klasyfikacji
obrazu, ktéra w nastgpstwie dokonanej optymalizacji speilnia wymog niezawodno$ci oraz
sprawnosci realizowanych obliczen przy jednoczesnym utrzymaniu lepszego poziomu

doktadnosci, jest realizacjg zalozonego celu pracy.
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