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1. Imiona i Nazwisko: Jaroslaw Kurek.

1~

. Posiadane dyplomy. stopnie naukowe — z podaniem nazwy. miejsca i roku ich uzyskania.

e magister inzynier — kierunek informatyka, Wydziat Elektryczny. Politechnika Warszawska,
2004. praca magisterska pod tytutem ,, Analiza skupien za pomocg metod neuronowych
i statystyeznych”, praca oceniona z wyréznieniem.

e doktor inzynier nauk technicznych w dyscyplinie elekirotechnika, Wydziat Elektryczny.
Politechnika Warszawska. 2008. rozprawa doktorska pod tytulem: ,Diagnostyka
uszkodzen pretow klatki maszyny asynchronicznej z zastosowaniem sieci
neuronowej”.

L2

. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych/artystycznych.

e 2008-obecnie — pracownik naukowo-dydaktyczny. kierownik Katedry Zastosowan
Informatyki. aktualnie na stanowisku adiunkta od 1 stycznia 2017 roku. Katedra
Zastosowan Informatyki, Wydzial Zastosowan Informatyki i Matematyki, Szkota Glowna
Gospodarstwa Wiegjskiego.

4. Wskazanie osiggnigcia’ wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r.
o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U.
nr 65. poz. 5935 ze zm.):

o jednotematyczny cykl 14 publikacji w porzadku chronologicznym pod tytutem:

Metody sztucznej inteligencji w rozwigzywaniu zagadnien klasyfikacji

w wybranych problemach diagnostycznych

a) (autor/autorzy. tytul/tytuly publikacji. nazwa wydawnictwa, rok wydania).

1.

2

L8]

JAROSEAW KUREK. Stanistaw Osowski. ,.Support vector machine for fault
diagnosis of the broken rotor bars of squirrel-cage induction motor”. Neural
Computing and Applications. vol. 19. No. 4. pp. 557-564. 2010.

JAROSLAW KUREK, Stanistaw Osowski. ,.Diagnostic feature selection for efficient
recognition of different faults of rotor bars in the induction machine™, Przeglad
Elektrotechniczny. vol. 86. pp. 121-123. 2010.

JAROSLAW KUREK. Bartosz Swiderski. Stanistaw Osowski, ,Assessment
of financial condition of companies using neural networks”. Przeglad
Elektrotechniczny. vol. 87, pp. 88-91, 2011.
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9.

Bartosz Swiderski. JAROSEAW KUREK. Stanistaw Osowski. ~Multistage
classification by using logistic regression and neural networks for assessment
of financial condition of company™., Decision Support Systems. vol. 52, pp. 539-547.
2012.

JAROSEAW KUREK. Michal Kruk. Stanistaw Osowski. Pawel Hoser. Grzegorz
Wieczorek. Albina Jegorowa. lJarostaw Gorski, Jacek Wilkowski. Katarzyna
Smietaniska, Joanna Kossakowska. ,,Developing automatic recognition system of drill
wear in standard laminated chipboard drilling process”. Bulletin of the Polish
Academy of Sciences-Technical Sciences. vol. 64 No. 3. pp. 633-640. 2016.

Michal Kruk. Albina Jegorowa. JAROSLAW KUREK, Stanistaw Osowski, Jarostaw
Gorski. ,.,Automatic recognition of drill condition on the basis of images of drilled
holes™. Proceedings of 17th International Conference Computational Problems
of Electrical Engineering, pp. 1-4. 2016.

Michal Kruk. JAROSLAW KUREK. Stanistaw Osowski. Robert Koktysz. Bartosz
Swiderski, Tomasz Markiewicz. ,.Ensemble of classifiers and wavelet transformation
for improved recognition of Fuhrman grading in clear-cell renal carcinoma”,
Biocybernetics and Biomedical Engineering. vol. 37. pp. 357-364. 2017.

Bartosz Swiderski. JAROSLAW KUREK, Stanistaw Osowski, Michat Kruk. Walid
Barhoumi. ,,Deep Learning and Non-Negative Matrix Factorization in Recognition
of Mammograms”. 8th International Conference on Graphic and Image Processing.
Proceedings of SPIE. vol. 10225, 2017.

JAROSLAW KUREK., Bartosz Swiderski. Albina Jegorowa, Michat Kruk, Stanistaw
Osowski. ,,Deep learning in assessment of drill condition on the basis of images
of drilled holes”. 8th International Conference on Graphic and Image Processing,
Proceedings of SPIE. vol. 10225, 2017.

. JAROSEAW KUREK. Bartosz Swiderski. Stanistaw Osowski. Michat Kruk. Albina

Jegorowa, ,, Transfer learning in recognition of drill wear using convolutional neural
network™. Proceedings of 18th International Conference Computational Problems
of Electrical Engineering. pp. 1-4. 2017.

. Sami Dhahbi, Walid Barhoumi. JAROSEAW KUREK. Bartosz Swiderski. Michat

Kruk., Ezzeddine Zagrouba. ,,False-positive reduction in computer-aided mass detection
using mammographic texture analysis and classification”, Computer Methods and
Programs in Biomedicine, vol. 160, pp. 75-83. 2018,

. JAROSLAW KUREK. Bartosz Swiderski, Stanistaw Osowski, Michat Kruk. Walid

Barhoumi, ,Deep learning versus classical neural approach to mammogram
recognition”. Bulletin of the Polish Academy of Sciences — Technical Sciences, vol.
66 No. 6. pp. 831-840, 2018.

. JAROSLAW KUREK. Grzegorz Wieczorek, Bartosz Swiderski. Michat Kruk. Albina

Jegorowa, Jarostaw Gorski. ,,Automatic Identification of Drill Condition During
Drilling Process in Standard Laminated Chipboard with the Use of Long Short-Term
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Memory (LSTM)”, Proceedings of 19th International Conference Computational
Problems of Electrical Engineering. pp. 1-4. 2018.

14. JAROSLAW KUREK, ,,Hybrid approach towards the assessment of a drill condition
using deep learning and the Support Vector Machine”. 22nd International Computer
Science and Engineering Conference, Thailand. 2018.

b) oméwienie celu naukowego/artystycznego ww. pracy/prac i osiagnietych wynikow wraz
z omowieniem ich ewentualnego wykorzystania.

Wstep

Tematyka moich prac badawczych dotyczy gléwnie opracowania skutecznych metod
sztucznej inteligencji do rozwiazywania zagadnien klasyfikacji w wybranych problemach
diagnostycznych. Podejmowane zagadnienia badawcze to zaréwno zastosowanie dobrze
znanych metod sztucznej inteligencji w zagadnieniach aplikacyjnych. jak i opracowanie
nowych i zmodyfikowanych algorytméw sztucznej inteligencji zwigkszajacych skutecznos¢
dziatania w Kkonkretnych zastosowaniach. Wszystkie prace badawcze maja zwiazek
z zagadnieniami klasyfikacji i dotycza szerokiej gamy problemow diagnostycznych.

Aby usytuowa¢ opisywana problematyke jednotematycznego cyklu publikacji w nurcie
dyscypliny. mozna odwotac si¢ do Encyklopedii PWN, w ktorej sztuczna inteligencja okreslona
jest jako: ,,...w nurcie teoretycznym sztuczna inteligencja laczy zagadnienia zréznych
dziedzin. W kierunku do$wiadczalnym stanowi dziat informatyki. w ktérvm docelowo tworzy
si¢ programy komputerowe symulujace inteligentne zachowania cztowieka...”'. Wszystkie
prace naukowe wchodzace w sklad jednotematycznego cyklu publikacji dotycza metod
sztucznej inteligencji. a zatem naleza do dyscypliny informatyka.

Aby zobrazowaé¢ podejmowang tematyke i powigzanie powyzszych publikacji. zostaty
one przedstawione w postaci ponizszych schematow:

Publikacja #2 2010

Diagnostyka stanu Publikac] L -problem 10-klasowy
2 tatki wirnik -problem 2-klasowy B L h
pretow klatki wirnika NS cechy -nowa selekcja cec

silnika indukeyjnego S anie s Triove -Uczenie maszynowe

Publikacia #4 2012

Ocena kondycji Publikacia #3 2011 sproblem 5-klasowy
finansowe] RIobIEaToRIasOWy -nowa fuzja klasyfik
ansowe) -nowe cechy diag, R el sy
przeds[gblorstw Za ‘Flowa selektia cech -nowe kodowanie cech
pomoca rating ~ugzenie maszynowe M EHLEIM R N

! https://encyklopedia.pwn.pl/haslo/sztuczna-inteligencja:3983490.html. dostgp 03-02-2019.
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Klasyfikacja stanu
wiertla podezas
wiercenia w phycie
laminowane)

Dane zar¢jestrowane
Z SeNSorow; SZCreg
CLA50WY

Darnie zarejestrowane
7 aparatu
Totograficznego:
obrazy otwordyw

Publikacia #5 2016
-problem 2-klasowy
‘nowe cechy diag.
nowa selekeja cech
~UCIEeNIE MasIynows

Publikacia #6 2016
-problem 2-klasowy
-nowe cechy diag.
~wiele selekeji cech
~UCZENHE Mastynowe

-nowe cechy diag.
“Uczenle mastynowe
-uczenie glebokie

-podejécie hybrydowe

Publikacia #13 2018
-problem 3-kiasowy.
-nawe cechy diag.
-nowe kodowanie cach
wczenie glebokie LSTM

Publikacja #9 2017
-problem 2-klasowy
-nowe cechy diag.
~metoda zwigkszania
bazy danych
-uczenie ptebalde CNN

-nowe cechy diag
-uczenie glebokie CHN
«uczenie transferowe
-sied Alexhet

piersi na podstawie
publicznie dostgpnej
bazy DDSM

™~

Publikacja #8 2017
problem 2 klasowy
-nowe dodatkowe kanaty
abrazi
nowe cechy diag.
uczenie glebokie' CNN

Diagnostyka raka Publikacja #7 2017
jasnokomorkowego — orodlent - dasowy
% -nowe cechy diag
nerki - skala -uczenie maszynowe
Fuhrmana -fuzje klasyfikatordw
Publikacja #11 2018
-prablem 2-klasowy
-nowe cechy diag.
nowe generacje cech
-uczenie maszynowe Publikacia #12 2018
Diagnostyka raka problem 2-klasowy

-dynamiczny prog
klasyfikacji
-uczenie maszynowe
uczenie glebokie CNN

Wsrod osiaggnie¢ naukowych dotyczacych metod sztucznej inteligencji w kontekscie

klasyfikacji mozna wyroznié:

1) Opracowanie nowych metod generacji deskryptoréw numerycznych analizowanego
procesu ukierunkowanych na zagadnienia klasyfikacji w wybranych problemach

diagnostycznych.

2) Opracowanie nowatorskich deskryptorow numerycznych obrazéw polegajacych
na optymalnej konwersji obrazu do postaci wektorowej stanowigcej podstawe generacji
istotnych cech diagnostycznych.
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4)

N
S’

9)

Opracowanie metody automatycznego pozyskania deskryptorow numeryveznych
w wybranych problemach diagnostycznych z uzyciem uczenia glgbokiego.
Opracowanie nowych metod selekeji cech diagnostycznych usprawniajacych proces
klasyfikacji.

Zaproponowanie skutecznej architektury wykorzystujgcej uczenie maszynowe oraz
uczenie glebokie w rozwigzaniu wybranych zagadnien diagnostycznych
oraz przeprowadzenie poréwnania rdéznego rodzaju podej$¢ w  praktycznych
przyktadach eksploracji danych.

Opracowanie nowych metod fuzji klasyfikatoréw pracujgcych w  zespole
pozwalajacych na polepszenie doktadnoscei klasyfikacji w wybranych zagadnieniach
diagnostycznych.

Opracowanie nienadzorowanych metod ekstrakeji informacji pod katem dalszego
procesu modelowania, np. NMF-non-negative matrix factorization, dla wzbogacenia
informacji o analizowanych obrazach.

Opracowanie metod sztucznego rozszerzania kanatow informacyjnych w obrazach skali
szarosci. do zwigkszenia doktadnosci klasyfikacji przy uzyciu sieci glebokiej CNN.
Opracowanie nowych metod rozwiazania problemu malej liczby probek uczacych
w sieci CNN uczenia glebokiego.

10) Opracowanie nowatorskiego podej$cia wyznaczania klasy w postaci dynamicznego

okreslenia progu klasyfikacji podczas procesu uczenia.

Wsrod zagadnien aplikacyjnych, w ktorych zastosowano metody sztucznej inteligencji

w wybranych zagadnieniach diagnostycznych mozna wyrézni¢ aplikacje typowo inzynierskie.
biomedyczne, jak i czysto ekonomiczne. Naleza do nich migdzy innymi:

1

2

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do diagnostyki stanu pretow klatki wirnika
silnika indukcyjnego.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do diagnostyki stanu wiertta w trybie online
na podstawie zarejestrowanych sygnatow z sensorow.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do diagnostyki stanu wiertla w trybie online
na podstawie zarejestrowanych zdjgé otwordw po procesie wiercenia.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do rozpoznawania czerniaka na podstawie
obrazow dermatoskopowych zmian skérnych.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do rozpoznawania jasnokomorkowego raka
nerki.

Zastosowanie metod sztuczne) inteligencji do rozpoznawania raka piersi na podstawie
zdje¢ mammograficznych.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji do oceny ryzyka kredytowego
przedsiebiorstw na podstawie raportéw kredytowych.

Opublikowane wyniki ukladaja si¢ w cykl 8 prac opublikowanych w czasopismach

znajdujacych sie¢ w bazie JCR oraz 6 prac z listy B i dotycza zastosowania metod sztuczne;
inteligencji w rozwigzywaniu zagadnien klasyfikacji w wybranych problemach
diagnostycznych.

Artykuty [1.2] prezentujg nowatorska propozycje podejscia do diagnostyki stanu pretow
klatki wirnika silnika indukcyjnego. Pierwsza publikacja przedstawia skuteczng probe
klasyfikacji dwoch stanow pretow klatki wirnika (stan bez uszkodzenia oraz z
uszkodzeniem pretow). Do tego celu zastosowano specjalnie zaproponowane cechy
diagnostyezne. Klasyfikatorem uzytym do tego celu byta jednoklasowa sie¢ SVM.
Druga praca dotyczy proby rozpoznania 10 réznych klas stanow pretow klatki wirnika
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silnika indukeyjnego dla fizyeznego modelu silnika. w ktorym symuluje sig
uszkodzenie pretéw silnika indukcyjnego w postaci poluzowania polgczen prgtow
silnika indukcyjnego. W pracy zaprezentowano nowatorskie metody selekcji cech.
ktérych wynikiem sg zbiory deskryptorow numerycznych najlepiej réznicujgeych 10
roznych stanoéw pretow klatki wirnika. Nalezy wspomnie€, ze w eksperymencie braty
udzial probki pozyskane z realnych duzych silnikow indukeyjnych z takich lokalizacji,
jak laboratorium Politechniki Warszawskiej, Metro Warszawskie. zaklady remontowe
przedsigbiorstwa Tramwaje Warszawskie, elektrownia wodna Debe.

W artykulach [3.4] opracowano szereg deskryptorow numerycznych do automatycznej
klasyfikacji kondycji finansowej przedsigbiorstw do jednej z 5 klas (excellent, good.
satisfactory, passable. poor). Dane pochodzily z rzeczywistej bazy raportow
kredytowych jednej lokalnej oraz dwoch migdzynarodowych agencji kredytowych.
Celem pracy bylo komputerowe wspomaganie analitykow finansowych podczas
opracowywania raportu kredytowego. Metody sztucznej inteligencji pozwolily
na zaklasyfikowanie analizowanej firmy do jednej 2z pigciu klas rvzyka
niewyptacalnosci (ang. insolvency risk). Dodatkowo w artykule [4] zaproponowano
nowatorskie podejscie do reprezentacji cech diagnostycznych w postaci uciaglonej —
wagi dowodu WoE (ang. weight of evidence — WoE). ktére sprawdza si¢ w przypadku.
gdy zmienna ma charakter gradacyjny. Nowatorskg metoda sztucznej inteligencji byla
takze zaproponowana fuzja 7 modeli klasyfikatoréw. ktdre pracowaty w zespole i razem
podejmowaty ostateczng decyzje klasyfikacyjna.

Artykuty [5.6] odnosza si¢ do opracowania i implementacji automatycznego systemu
rozpoznawania stanu wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej. Klasyfikacja
dotyczyta dwoch klas: stanu, gdzie wiertto nadaje si¢ jeszcze do pracy na linii
produkcyjnej oraz stanu stgpienia. ktdéry wymaga juz wymiany wiertla na nowe.
W publikacji [5] zaproponowano nowe deskryptory numeryczne. na podstawie ktorych
dokonano skutecznej proby klasyfikacji z uzyciem sieci SVM. lasow losowych oraz
zespolu drzew decyzyjnych. Dane do analizy pozyskano dzigki wspétpracy z
Wydziatlem Technologii Drewna SGGW. Pozyskano sygnaly czasowe zarejestrowane
z 4 sensoréw umieszczonych na stanowisku pomiarowym. Natomiast w pracy [6]
zastosowano inng metode budowy automatycznego systemu diagnostycznego wierta w
trybie online (bez wylaczania urzadzenia). w poréwnaniu do pracy [5]. a mianowicie
wykorzystano obrazy otworéw uzyskanych tuz po procesie wiercenia. Za pomocg
przymocowanego aparatu fotograficznego wykonano 900 zdje¢ otworow. na podstawie
ktérych wygenerowano cechy diagnostyczne. ktére wykorzystano nastepnie w procesie
klasyfikacji stanu wiertla.

Publikacja [7] odnosi si¢ do opracowania i implementacji systemu automatycznego
rozpoznawania 4 stopni w skali Fuhrmana w diagnostyce raka jasnokomorkowego
nerki. Dane. na ktorych oparto klasyfikacje pochodzily ze wspolpracy z Zakladem
Patomorfologii Wojskowego Instytutu Medycznego w Warszawie. Wygenerowano
dedykowane cechy diagnostyczne pozyskane z danych obrazowych. Dodatkowo
zaproponowano metody selekcji cech diagnostycznych do uzyskania zbioréw cech
najlepiej réznicujacych 4 stopnie w skali Fuhrmana. Istotnym elementem rozwiazanego
zagadnienia sa dwie fuzje klasyfikatoréw pracujacych w zespole.

Prace [8.9.10.12,13.14] dotveza nowych metod sztucznej inteligencji uzytych
w zagadnieniu klasyfikacji za pomocg roznych algorytmoéw uczenia glebokiego. takich
jak sieci CNN (ang. convolutional neural network). LSTM (ang. long short-term
memory). Dodatkowo poréwnano skutecznosé klasyfikacji uczenia maszynowego oraz
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uczenia glebokiego. Zaproponowano takze modyfikacje architektur z uwzglednieniem
juz wytrenowanych sieci CNN — tzw. uczenie transferowe (np. transfer learning).
Wszystkie te modyfikacje pozwolily na poprawienie wynikow dokladnosci klasyfikacji
podejmowanych problemach.

e Prace [8.11] dotyczyly diagnostyki raka piersi na podstawie publicznie dostgpnej bazy
Digital Database for Screening Mammography (DDSM). W artykule [11] klasyfikacja
zostala oparta na metodach uczenia maszynowego. natomiast w pracy [8] wykorzystano
mechanizmy uczenia glgbokiego w postaci sieci CNN.

e Publikacja [12] dotyczyla zaawansowanych poroéwnan i dodatkowych analiz uczenia
maszynowego oraz uczenia glgbokiego w problemie diagnostyki raka piersi
na podstawie obrazow mammograficznych.

o Artykut [13] jest kontynuacjg pracy [5] i dotyczyl zwigkszenia trudnosci problemu
diagnostycznego w postaci zwiekszenia liczby rozpoznawanych klas z dwoch do trzech.
[stotnym elementem poglebionego zagadnienia byto wykorzystanie algorytmu uczenia
glebokiego LSTM (ang. long short-term memory). Wyniki jednoznacznie wskazuja. ze
algorytmy uczenia glebokiego maja wigkszy potencjal klasyfikacyjny niz
dotychczasowe uczenie maszynowe, jednak wymagaja duzo wigkszego zbioru danych
niz klasyczne podejscie.

o W Artykule [9] zastosowano nowoczesne metody sztucznej inteligencji w roli
klasyfikatorow z uzyciem sieci CNN uczenia glebokiego. W obu artykulach
klasyfikacja polegata na diagnostyce stanu wiertla podczas procesu wiercenia, czyli
przypisanie stanu wiertta do jednej z dwoch klas: stanu wiertla jeszcze ostrego oraz
stanu wiertla zuzytego (stgpionego).

e Artykul [14] dotyczy fuzji metod sztucznej inteligencji w formie integracji uczenia
maszynowego 1 uczenia glebokiego uzytych do diagnostyki stanu wiertta podczas
procesu wiercenia w plycie laminowanej. Podejscie hybrydowe polegato na rgcznej
ekstrakcji  deskryptorow numerycznych na podstawie danych zdje¢ otworow
po procesie wiercenia oraz na automatycznej ekstrakeji nowych cech diagnostycznych
za pomocg sieci CNN uczenia glgbokiego. Fuzja tych wszystkich cech pozwolita
na skuteczng klasyfikacje stanu wiertta do jednej z trzech klas (zielona. zoha,
czerwona). Klasa zielona dotyczy wiertla jeszeze ostrego. zdolnego do pracy. klasa zohta
— wiertla o niepewnym stanie (wskazana manuala ocena) oraz klasa czerwona dotyczy
wiertla stgpionego, ktére powinno byé juz wykluczone z procesu produkeyjnego. aby
nie ponosi¢ wigkszych kosztow produkeii.

e Prace [3.7] pokazuja nowatorskie podejscie w postaci fuzji wielu klasyfikatorow
moggcych mie¢ zastosowanie w wielu problemach diagnostycznych. zarowno
obrazowych. finansowych. jak rowniez zarejestrowanych sygnatow zmiennych w
czasie.

Uzyskane osiggnigecia naukowe sg efektem mojej aktywnej wspotpracy z:
1) krajowymi osrodkami badawczymi:
e Centrum Onkologicznym w Warszawie.
e Zakladem Patomorfologii Wojskowego Instytutu Medycznego w Warszawie.

e Wydzialem Elektrycznym Politechniki Warszawskiej.
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e Wydzialem Technologii Drewna Szkoly Glownej Gospodarstwa Wiejskiego
w Warszawie,

2) miedzynarodowymi osrodkami badawczymi:

e National Engineering School of Carthage. University UVT of Tunis (Tunis.
Tunezja).

3) krajowymi agencjami kredytowymi:

e P&A Credit Agency sp. 2 0.0. sp. komandytowa (Warszawa. Polska).
4) miedzynarodowymi agencjami kredytowymi:

e Dynamic Business Information Ltd. (Londyn. Wielka Brytania).

e Dynamic Business Information (Asia Pacific) Sdn. Bhd. (Kuala Lumpur. Malezja).

1. Zastosowanie jednoklasowej sieci SVM (ang. Support Vector Machine)
do diagnostyki stanu pre¢tow klatki wirnika silnika indukeyjnego

Jedna z czesci pracy naukowej [1] przedstawia zastosowanie jednoklasowej sieci SVM
(ang. single-class SVM) w zastosowaniu do budowy automatycznego systemu diagnostycznego
rozpoznajacego stan pretow klatki wirnika silnika indukeyjnego. Jest to specjalny rodzaj sieci
SVM zaproponowany przez Scholkopf and Smola. Cechg charakterystyczna tego rodzaju sieci
SVM jest wykorzystanie do procesu uczenia sieci wytacznie danych nalezacych do jednej
klasy. reprezentujgcych tylko stan pracy silnika indukcyjnego bez uszkodzenia pretéw klatki
wirnika, Ze wzgledu na niezmiernie trudne pozyskanie duzej liczby danych rzeczywistych
uszkodzen pretow klatki wirnika silnika indukcyjnego. podjeta zostala proba uczenia sieci
wylgceznie na danych nalezacych do jednej klasy. ktorych liczba jest najwieksza. czyli w tym
przypadku stan maszyny indukcyjnej bez uszkodzenia wirnika silnika indukcyjnego.

Cechy diagnostyczne wyznaczone zostaly w niedalekim sgsiedztwie (Af=£0.01f)
wystepowania dwoch czestotliwosci poslizgowych, wokot pierwszej harmonicznej pradu
stojana. Dwie czgstotliwodei poslizgowe wokot pierwszej harmonicznej pradu stojana mozna
wyrazi¢ wzorami: fp=(1-2s)fs 1 fH=(1+2s)fi. Rysunek 1 pokazuje spektrum widma pradu
stojana wokot czestotliwosci poslizgowych w zaleznosci od liczby uszkodzonych pretow klatki
wirnika silnika indukeyjnego.
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Rysunek 1. Przyktady spektrum widma pradu stojana wokol czgstotliwosci poslizgowych w zaleznosci

od uszkodzenia pretow klatki wirnika silnika indukcyjnego: a) stan bez uszkodzenia. b) | pret
uszkodzony. ¢) 3 prety uszkodzone. d) 6 pretow uszkodzonych

Na podstawie ponizszych wzorow wyznaczono dwie czestotliwosci diagnostyczne x; i xa.
I(fy) = mfax{f(fpl = 0.01£). I(fu +0.01£) }

T(fon) = m)gx{!(fpu —0.01£). I{fou + 0.01£) }

A = 0.01£) + 1(fn + 0.01£)

Xi = I(fpl) -
_1'2 = [(fpu) m— I(fi:"" B UOIﬁ) ; I(fpu + 00 lf\)

W eksperymentach numerycznych z uzyciem jednoklasowej sieci SVM uzyto danych
stanu silnika bez uszkodzenia pretow klatki wirnika. pochodzacych z 31 rzeczywistych
silnikow. Tabela 1 przedstawia wyniki potwierdzajace zasadnos¢ uzycia przedstawionych cech
diagnostycznych wyznaczonych na wyzej wymienionych relacjach.
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Tabela 1. Wzgledne bfedy testowania sieci jednoklasowej SVM na wyznaczonych cechach
diagnostveznych

Type of testing data Mean error  Standard deviation
of testing of errors

All data 0.93% 0.62%

Machines with healthy bars only  6.37% 4.22%

Machine with broken bars only 0 0

Osiagnigciem naukowym w tej publikacji bylo opracowanie skutecznego rozwigzania
problemu diagnostyki dwoch stanéw pretéw klatki wirnika silnika indukcyjnego za pomocg
metod sztuczne] inteligencji. Dotyczy to zardbwno opracowania skutecznych deskryptorow
numerycznych do diagnostyki stanu pretow klatki wirnika silnika indukeyjnego. jak i doboru
oraz implementacji odpowiedniego klasyfikatora do podejmowanego problemu. Ze wzgledu na
dysproporcje w liczbie zarejestrowanych sygnaléw dla silnikow uszkodzonych
i nieuszkodzonych  (liczba uszkodzonych silnikéw byla znacznie mniejsza niz
nieuszkodzonych) wykorzystano jednoklasowa sie¢ SVM. ktorej trenowanie odbywalo sig
wylacznie na probkach pochodzacych z jednej klasy (silnikow nieuszkodzonych). Réznica
liczebnosei danych uczacych w dwoch klasach byta zbyt duza i mogta negatywnie wplynaé
na zdolnosci generalizacyjne klasyfikatora. Z uwagi na ten fakt osiggnieciem naukowych byt
taki dobor klasyfikatora oraz jego parametrow (w tym przypadku jednoklasowej sieci SVM)
oraz jego implementacja, ktory pozwolitby na skuteczng generalizacje wiedzy tylko
na podstawie danych pochodzacych z silnikow nieuszkodzonych.

2. Dwuetapowa selekeja cech diagnostyeznych w  zastosowaniu
do rozpoznania roznych uszkodzen pretow maszyny indukcyjnej

W pracy [2] poglebiono diagnostyke uszkodzen pretow maszyny indukeyjnej przez
zwigkszenie liczby analizowanych klas z dwéch do dziesigeiu. Do rozwigzania problemu
klasyfikacji 10 stanéw pretow maszyny indukeyjnej zastosowano dwuetapowa selekcje cech
do diagnostyki uszkodzenia pretow silnika indukcyjnego.

W pierwszym etapie selekcji cech zastosowano selekcje roznicowa (ang. differential
selection) polegajaca na automatycznym wyborze harmonicznych pradu. napiecia i strumienia
najlepiej roznicujacych 10 klas stanu wirnika silnika indukeyjnego (1 klasa bez uszkodzenia
pretow oraz 9 klas z rézna konfiguracja uszkodzenia pretow). Zaproponowano dwie miary d,(f)
i do(f) do oceny wartosci diagnostycznej pomiedzy dwiema zadanymi klasami danvch (stan
wirnika bez uszkodzenia pretow oraz z uszkodzeniem co najmniej jednego preta).

Warto$¢ diagnostyczna dy(f) harmonicznej o czgstotliwosci fdla rozroznienia klasy x i y
zdefiniowano nastepujgco:

nit

d(NH) =33 xUN-y,()

i=l j=1
Natomiast druga miare d.(f) zdefiniowano nastgpujaco:
n m

d,(f) =22 sign(x,(f)-y,(f)

=l j=1
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Najwieksza warto$é d,(f) oraz dy(f) oznacza. Zze dana czgstotliwosé f ma najwigkszy
wplyw na rozréznienie dwodch klas. Dla kazdych kombinacji 10 klas (pradu. napigcia.
strumienia) wyodrebniono 5 harmonicznych o najwigkszej wartosci diagnostycznej, ktdre
przejda do drugiego etapu selekeji cech diagnostycznych: wielokrokowej selekeji regresyjne;
(ang. multistep regressive selection).

Drugi etap selekcji dotyczyl zawezenia zbioru potencjalnych cech diagnostycznych
(takze zmniejszenie liczby cech skorelowanych). podnoszacych doktadnosé klasyfikacji. W
wyselekcjonowanym zbiorze cech za pomoca selekeji réznicowej mozna spodziewac sie
znacznego ich skorelowania wynikajgcego z bliskiego sasiedztwa (efekt rozdzielczodei). Cechy
skorelowane moga zdominowaé pozostate i zmniejszy¢ efektywnos¢ dziatania calego zbioru.
Do tego celu zastosowano wielokrokowa selekcje regresyjng. ktora pozwala na zmniejszenie
oryginalnego zestawu potencjalnych cech diagnostycznych do zbioru zredukowanego,
pozbawionego cech najbardziej skorelowanych. Selekcja wielokrokowa polega na polaczeniu
ze sobg dwdch prostszych metod: selekcji postgpujacej oraz eliminacji wstecznej. W
obliczeniach numerycznych przyjeto wartos$¢ poziomu istotnosei dla kryterium wejscia cechy
do zbioru cech istotnych «;=0.05. natomiast dla kryterium wyjscia cechy ze zbioru cech
istotnych warto$¢ a2=0.1.

Wyniki przeprowadzonej selekeji cech przedstawiaja tabela 2 oraz tabela 3.
Tabela 2. Wyniki liczby unikatowych harmonicznych najlepiej réznicujacych 10 klas dla pradu,

napigcia i strumienia po zastosowaniu pierwszego etapu selekcji cech dla dwaéch wskaznikow
diagnostycznych di(f) i da(f)

Ranking Current Voltage Flux
measure

di(f) 11 12 20
d(f) 33 35 34

Tabela 3. Wyniki liczby unikatowych harmonicznych najlepiej réznicujacych 10 klas dla pradu,
napiecia i strumienia po zastosowaniu drugiego etapu selekeji cech dla dwoch wskaznikow
diagnostycznych d1(f) i d2(f)

Ranking Current Voltage Flux
measure

dq(f) 4 4 8
ds(f) 18 17 16

Po uzyskaniu docelowego. zawegzonego zbioru cech diagnostycznych poddano
je analizie diagnostycznej za pomoca sieci SVM (ang. Suport Vector Machine). w ktorej
zastosowano jadro gaussowskie (ang. gaussian kernel). Wyniki diagnostyki uszkodzenia
pretow maszyny indukcyjnej za pomoca cech diagnostycznych dla pradu, napigcia i strumienia
watu, wyodrgbnionych za pomoca zaproponowanych wskaznikow diagnostycznych.
przedstawia tabela 4.
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silnika indukcyjnego

Tabela 4. Wzgledne bledy uzyskane podezas rozpoznawania klas uszkodzen pretow klatki wirnika

Ranking Current Voltage Flux
measure features features features
di(f) 0.26% 9.37% 0.87%
d(f) 1.35% 3.5% 1.78%

Osiagnieciem naukowym przedstawionym w

tej publikacji

bylo opracowanie

skuteczne) metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci rozpoznawania roznych
uszkodzen pretow (10 klas) maszyny indukeyjnej za pomocg metod sztucznej inteligencji.
Zaproponowano dwa nowe algorytmy generacji deskryptorow numerycznych, ktore nastepnie
podano na wejscie drugiego etapu selekcji cech, czyli wielokrokowej selekeji regresyjnej.
Nastgpnie ograniczony zbior cech diagnostycznych zostat uzyty jako wejscie na wieloklasowa
sie¢ SVM. Nalezy przy tym zauwazy¢. ze natywnie sie¢ SVM pracuje jako klasyfikator
dwuklasowy. wige nalezalo dokona¢ modyfikacji klasyfikatora do zastosowania go w
problemie diagnostycznym wieloklasowym.

3. Usprawniony algorytm selekcji cech w zagadnieniu oceny kondycji
finansowej przedsigbiorstw w postaci ratingu za pomocg wieloklasowej
sieci SVM (ang. support vector machine) oraz rozmytej sieci k-NN
(ang. k-nearest neighbors algorithm)

W pracy [3] wykorzystano wieloklasowa realizacje sieci SVM do oceny kondycji
finansowej przedsigbiorstw w postaci klasyfikacji raportow kredytowych do jednej z 5 klas
ratingu (przez ekspertow nazywane takze ryzykiem niewyptacalnosci. ang. insolvency risk).
Podejmowane w zagadnieniu klasy to: excellent (bez ryzyka). good. satisfactory. passable. poor
(duze ryzyko niewyplacalnosci przedsigbiorstwa). Zaproponowano algorytm sztucznej
inteligencji. ktory automatycznie klasyfikuje dane przedsigbiorstwo do jednej z pieciu
istniejacych klas ratingu. Na podstawie tej decyzji mozliwe jest dalsze oszacowanie
maksymalnego kredytu kupieckiego, dzigki ktoremu przedsigbiorstwo moze uzyskaé kredyt
w banku lub ubezpieczy¢ transakcje migdzynarodowa.

Dane do obliczen zostaty pozyskane z 2 duzych korporacji miedzynarodowych (Londyn
1 Kuala Lumpur) oraz jednej polskiej (Warszawa). W sumie baza danych skladata sie z 2217
rzeczywistych zanonimizowanych raportow kredytowych, na podstawie ktérych zbudowano
automatyczny system klasyfikujgcy przedsigbiorstwo do jednego z 5 klas ryzyka kredytowego
— ratingu. Liczebno$¢ raportow kredytowych nalezacych do poszczegolnych klas
zaprezentowano w tabeli 5.

Tabela 5. Liczebnos¢ raportow kredytowych w poszczegdlnych klasach ryzyka kredytowego — ratingu

Excellent 211
Good 800
Satisfactory 783
Passable 332

Poor 91
Total: 2217

Na podstawie analiz i konsultacji z analitykami finansowymi recznie oceniajacymi
kondycje finansowa przedsigebiorstw (klasyfikacja przypadku do jednej z pieciu istniejacych

1 .
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klas). wygenerowano 37 potencjalnych cech diagnostycznych. ktore nastgpnie przeszly do
drugiej fazy selekcji cech. Przykladowe wygenerowane cechy diagnostyczne zostalty
przedstawione w tabeli 6.

Tabela 6. Przykiadowe potencjalne cechy diagnostyczne z bazy raportow kredytowych

Consolidation class Total Assets for the last year
Current liabilities for the last
Sales turnover for the last year year
Profit before tax for the last year ;;);ar[ ltabilities for. the last
Current Assets for the last year Trend of sales turnover
Shareholders’ equity Trend of profit after tax
; Trend of shareholders'
Phone connection :
equity
Fax connection Age of company (in years)
Legal form class Number of employees
NUmBE Sf Sinblovess for ardii Share capital (authorised or
i Broup issued/paid-up)
Payment behaviour Class of sales turnover
If profit after tax <0 tCalfss of positive profit after
Sum of profit and equity (to cover Registry status
losses)

W celu okredlenia najbardziej istotnych cech diagnostycznych wykorzystano
zmodyfikowang sekwencyjng selekcje¢ cech (ang. sequential feature selection). Modyfikacja
polegata na zastgpienie typowej regresji statystycznej, jako punktu wyznaczenia kryterium
wejécia cechy do zbioru cech istotnych. przez klasyfikator uzyty we wlasciwym procesie
klasyfikacji (Fuzzy k-NN. SVM).

Sekwencyjna selekcja cech (ang. sequential feature selection) wybiera podzbiér cech
diagnostycznych. dla ktorveh wystepuje najmniejszy btad klasyfikacji. Jako kryterium bledu
klasyfikacji wykorzystano wieloklasowa sie¢ SVM oraz algorytm k-NN. ktorych wyjscie z
sieci stanowilo podstawe stwierdzenia, czy dana cecha diagnostyczna powinna naleze¢ do
suboptymalnego zbioru cech diagnostycznych istotnych z punktu widzenia wysokiej
skutecznosei klasyfikacji. Dla kazdego z analizowanych podzbioréow cech diagnostycznych
zastosowano 10-krotng walidacje krzyzowa (ang. 10-fold cross-validation). Takie podejscie do
selekeji cech pozwala na uzycie danego klasyfikatora juz w procesie wyznaczania kryterium
wejscia danej cech do finalnego zbioru cech diagnostycznych bioracych dalej udziat we
wihasciwym procesie klasyfikacji. Efektem zastosowania dedykowanego algorytmu selekcji
cech jest wyznaczanie finalnego zbioru cech diagnostycznych, ktérych uzyto w procesie
klasyfikacji.

W procesie klasyfikacji zastosowano wieloklasowa sie¢ SVM oraz rozmyta wersje
algorytmu k-najblizszych sasiadéw (ang. fuzzy k-nearest neighbours). Do obliczen
numerycznych w zagadnieniu decyzyjnym zastosowano 2217 unikatowych raportow
kredytowych. Zbior ten dzielono losowo na dwa zbiory zawierajace dane do uczenia i
testowania, odpowiednio w stosunku 80% i 20%. Wyniki klasyfikacji przedstawiono w tabeli
718.
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Tabela 7. Wyniki klasyfikacji rvzyka kredytowego (ratingu) za pomoca rozmytej sieci k-NN

Mean of error Standard deviation
of error
k=5 18.11% 2.2%
k=10 14.48% 2.0%
k=15 14.93% 2.4%
k=20 13.57% 2.1%
k=25 16.74% 2.3%
k=30 14.93% 2.0%

Tabela 8. Poréwnanie wynikow klasyfikacji ryzyka kredytowego (ratingu) przedsigbiorstw za pomoca

klasyfikatorow SVM oraz rozmytej wersji k-NN

Mean of error Standard deviation
of error
SVM 19.2% 2.7%
Fuzzy k-NN 13.57% 2.1%
(k=20)

Nalezy zaznaczy¢. ze bledy na poziomie 13% sg w petni akceptowalne przez ekspertow
wszystkich trzech agencji kredytowych (jednej krajowej i dwoch migdzynarodowych). ktorzy
oceniaja raporty kredytowe manualnie. Na podstawie analiz i konsultacji stwierdzono, ze
oszacowanie kondycji finansowej przedsigbiorstw jest na tyvle trudne, ze czasami ostateczna
decyzja (klasyfikacja) balansuje na granicy dwoch klas i jest tow peini akceptowalne.
Dodatkowo nalezy zauwazyé. ze eksperci korzystaja z dodatkowej wiedzy na temat aktualnej
svtuacji geopolitycznej danego kraju. w ktdrej zarejestrowana jest analizowana firma oraz
swojego wieloletniego doswiadczenia. ktérego algorytmom sztucznej inteligencji ewidentnie
na tym etapie czesto brakuje. Tego typu deskryptory nie zostaly ujete w diagnostyce. gdyz nie
byly dostgpne w bazie raportow kredytowych. np. wskazniki ryzyka geopolitycznego krajow
(ang. country risk indicators). Bardzo dobre zastosowanie w tego typu badaniach ma rozmyta
wersja k-NN. ktora oprocz wihasciwej klasyfikacji wskazuje stopien przynaleznosci do danej
klasy. dzigki czemu ekspert jest w stanie wzigé pod uwage takze stopien przynaleznosci wyniku
klasyfikacji do jednej z pieciu klas.

Osiagnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci oszacowania kondvcji
finansowej przedsigbiorstw za pomoca metod sztucznej inteligencji. Oprécz generacji
potencjalnych cech diagnostycznych na uwagg zastuguje fakt. ze zaproponowano modyfikacje
algorytmu selekcji cech. Modyfikacja ta polegata na uzyciu tego samego klasyfikatora zarowno
do rozwiazywania docelowego problemu, jak i do algorvtmu selekeji cech diagnostycznych
jako kryterium wejscia danej cechy do zbioru finalnych deskryptoréw numerycznych. Ponadto
zaimplementowano rozmytg metode k-NN. ktora okres$lata stopien przynaleznosci danej probki
testowanej do analizowanych klas. Podejscie to bylo bardzo istotne z punktu widzenia
ewentualnego wdrozenia zastosowanej metody w podejmowanym problemie diagnostycznym.
gdyz nawet rozni eksperci czg¢sto nie byli zgodni co do klasyfikacji testowanej probki. Rozmyta
metoda pozwalata poda¢ ekspertom nie tylko numer klasy. do ktdrej klasyfikator przypisat dang
testowang probke. ale tez stopien przynalezno$ci do analizowanych klas. czyli w pewnym
sensie stopien pewnog$ci decyzji klasyfikatora. W przypadku sieci SVM analogicznie mozemy
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mowi¢ o odleglosci analizowanej probki od marginesu separacji. czyli rowniez stopnia
pewnosci decyzji klasyfikacji.

4. Zastosowanie dwuetapowej fuzji klasyfikatorow usprawniajgcych
metody sztucznej inteligencji w zagadnieniu Kklasyfikacji kondycji
finansowej przedsigbiorstw

Wybdér konkretne] metody sztucznej inteligencji do zagadnien klasyfikacyjnych jest
trudny, dlatego tez warto zastanowi¢ si¢ nad zastosowaniem wielu klasyfikatorow jednoczednie
pracujacych w zespole (tzw. fuzja klasyfikatorow). Wszystkie stosowane typy klasyfikatorow
pracujacych w fuzji powinny by¢ wybrane w taki sposob. aby byly oparte na innej zasadzie
dzialania. Kazdy klasyfikator w danym czasie analizuje t¢ samg probke. czyli wejscie na
klasyfikator jest identyczne, natomiast wyniki moga si¢ rézni¢ w zaleznosci od typu
klasyfikatora i ich parametrow. Na podstawie uzyskanych wynikow z wielu zastosowanych
typow klasyfikatorow algorytm fuzji powinien wygenerowa¢ jednoznaczng odpowiedz dla
badanej probki testujacej. Okazuje sig. ze takie zastosowanie pozwala na otrzymanie rzetelnej
odpowiedzi systemu diagnostycznego wspomaganego metodami sztucznej inteligencji oraz
charakteryzuje si¢ lepszymi wynikami klasyfikacji niz pojedyncze metody klasyfikacyjne.

Praca [4] dotyczy problemu klasyfikacji 5 klas ryzyka niewyplacalnosci o naturze
gradacyjnej. Dokonano ekstrakeji cech diagnostycznych na podstawie rzeczywistych raportow
kredytowych pozyskanych z trzech agencji kredytowych (jednej lokalnej i dwoch
miedzynarodowych).

Zaproponowano dwuetapowe podejscie w postaci fuzji klasyfikatorow. Pierwszy etap
polegal na opracowaniu siedmiu niezaleznych modeli od M; do M, ktére wskazywaty
przynalezno$¢ do danej klasy:

M, — model szacujgey przynaleznos$é do klasy wyzszej niz 1.
M2 — model szacujgey przynaleznoéé do klasy wyzszej niz 2.
M3 — model szacujacy przynalezno$é¢ do klasy wyzszej niz 3,
M — model szacujacy przynaleznos¢ do klasy wyzszej niz 4.
Ms — model szacujacy przynaleznos¢ do klasy 2 (vs klasa 1.3.4.5).
Ms — model szacujacy przynaleznos$é do klasy 3 (vs klasa 1.2.4.53).
M- — model szacujacy przynalezno$¢ do klasy 4 (vs klasa 1.2.3.5).

Do selekcji cech zastosowano sekwencyjng selekcje cech (ang. sequential feature
selection), ktora wybiera podzbior cech diagnostycznych. dla ktérych wystepuje najmniejszy
blad klasyfikacji. Jako kryterium bledu klasyfikacji wykorzystano regresje¢ logistyczna.

Ze wzgledu na gradacyjny charakter zmiennych. np. cechy pochodzgce z analiz danych
finansowych przedsigbiorstw (bilans oraz rachunek zyskow i strat) mozna bylo zastosowaé
ucigglong posta¢ cechy diagnostycznej za pomocg wagi dowodu WOoE (ang. weight of
evidence).
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Ponizszy rysunek przedstawia schemat dziatania budowy pojedynczego modelu.

g, | e | | e
ac{’aOE I)B | SQIECHON fOF | rogrSSion y(X) = Yy4(X)

Rysunek 2. Schemat budowy pojedynczego podmodelu

Drugi etap fuzji to integracja wyjéé z poszczegélnych modeli M;...M7 budowanych
niezaleznie. Do integracji pojedynczych modeli zastosowano sie¢ SVM. Wyniki zostaly
zaprezentowane w tabeli 9 oraz na rysunku 3.

Na podstawie wynikow mozna zauwazy¢ wieksza przewage fuzji integratorow
pracujacych w zespole, w poréwnaniu do pojedynczych klasyfikatorow.

Tabela 9. Poréwnanie doktadnosci klasyfikacji danych fuzji klasyfikatoréw oraz pojedynczych

klasyfikatorow
Logistic regression  SVM Decision  Ordinal Fuzzy
1+ SVM tree regression  KNN
Mean 82.03% 78352  79.07% 69.06% 78.37%
Median  82.40% 7844% 7967 69.12% 78.45%
Swd 2.78% 2.70% 2.81% 282% 295z

1 2 3 4 5
Target Class

Rysunek 3. Macierz pomytek otrzymana po 50-krotnej walidacji krzyzowej

Osiggnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci oszacowania kondycji
finansowej przedsigbiorstw za pomoca specjalistycznej dwuetapowej fuzji metod sztucznej
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inteligencji. Dodatkowo zaproponowano nowatorskie kodowanie zmiennych dla cech
majacych charakter gradacyjny (dane finansowe). w formie ucigglonej postaci cechy
diagnostycznej za pomocg wagi dowodu WoE (ang. weight of evidence). Glowng roznica
migdzy pracami [3] i [4] byt zbior danych, ktéry zostat znacznie poszerzony w pracy [4].

5. Klasyfikacja stanu wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej
na podstawie zarejestrowanych sygnaléow z sensorow pomiarowych

5.1 Zastosowanie uczenia maszynowego w zagadnieniu klasyfikacji stanu wiertla podczas
wiercenia w plycie laminowanej

W pracy [5] podjgto probg budowy automatycznego systemu diagnostycznego
klasyfikujacego stan wiertta do jednej z dwoch klas: wiertto wystarczajgce ostre. aby dalej
wykonywa¢ operacj¢ wiercenia (klasa ,,useful”) oraz wiertlo na tyle stgpione. ze powinno sig
wymieni¢ je na nowe (klasa ,,useless”). a tym samym unikng¢ szkod wyrzadzonych w procesie
wiercenia na linii produkeyjnej. Stan ,useful” oznacza. ze narzedzie jest bezwarunkowo zdolne
do dalszej pracy. Natomiast nawet jednorazowa sygnalizacja stanu ,useless” przez system
diagnostyczny oznacza. z¢ narzedzie nie nadaje sie do dalszej pracy i musi by¢ wymienione na
nowe. Zarejestrowano 5 réznych sygnaldéw pomiarowych z 4 czujnikéw pomiarowych. takich
jak czujnik kontaktowy emisji akustycznej. akcelerometr, sitomierz, mikrofon Bruel & Kjaer.
Tor pomiarowy zostal zaprezentowany na rysunku 4.

|
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Rysunek 4. Schemat toru pomiarowego

Do generacji bazy danych uzyto 6 réznych wiertel. z czego jedno wiertto bylo
referencyjne (niestgpiane), natomiast pozostale byly stopniowo tgpione pod mikroskopem.
Zarejestrowano w sumie 247 roznych przypadkow stanu wiertta — 102 przypadki stanu jeszcze
ostrego wiertta (klasa ,,useful”) oraz 145 przypadki stgpionego. ktore powinno sie¢ wymienié na
nowe (klasa ,,uscless™).

Uzywajac wyzej wymienionych 4 sensorow. na podstawie 5 zarejestrowanych
sygnatow, takich jak sita posuwna (F), moment tnacy (M), hatas (C), wibracje (V). emisja
akustyczna (AE). wyvgenerowano nastgpujace potencjalne cechy diagnostyczne
(155 potencjalnych cech):
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1. W dziedzinie czasu (85 cech):
arithmetic mean of signals (5 cech).
standard deviation of signals (5 cech).
variance of signals (5 cech).
histogram (50 cech).
skewness of signals (5 cech).
kurtosis of signals (5 cech).
g. RMS of signals (5 cech).
h. ratio of peak magnitude to RMS of signals (5 cech).
W dziedzinie czestotliwosei (50 cech):
a. 10 cech ze spektrum FFT. dla kazdego z pigciu zarejestrowanych
sygnalow zgodnie z ponizszym wzorem:

FFT,= count(f > mean(abs(FFT) +
+ (n+ 2) std(abs(FFT))
gdzie n=1,2.....10
3. W dziedzinie czasowo-czgstotliwosciowe) (20 cech):
a. cztery poziomy energii dla drugiego poziomu dekompozycji falkowe;j.
dla 5 sygnatow (20 cech).

R SR R

2

Nastepnie dla 7 roznych rodziny falek zastosowano sekwencyjng selekcje cech (ang.
sequential feature selection). dzigki ktérej zawezono zbior cech diagnostycznych. Cechy te
zaprezentowano w tabeli 11.

jW' S WY
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Tabela 10. Wyniki selekcji cech diagnostycznych wygenerowanych w dziedzinie czasu, czestotliwosci
i czasowo-czestotliwosciowe]

No | Wavelet Features

1 dbl | FFT7 M FFT2 F FFT3 V FFT5 V FFT3 C
FFT6 C Mean F VarAE VarF HistAE3 HistAE7 |
HistAE10 HistM1 HistM6é HistF3 HistF7 HistF9 |
HistV7 KurtosisM RMS_AE EnergvAEl EnergyVl

(]

db5 | FFT4 AE FFT7 M FFT2_F FFT3_F FFT4_F
FFT5 F FFT3_ VcFFT4_V FFT1 _C FFT3 C
FFT6 C FFT10_ C Mean F Mean V VarAE VarF
VarC HistAE4 HistAE7 HistAELO0 HistF3 HistF7
HistF8 HistF9 HistV7 KurtosisM  KurtosisC
RMS_AE RMS_C EnergyAEl EnergyVl EnergyCd |
|
3 | db20 | FFT4_AE FFT4 M FFT5_ M FFT7_ M FFT2 F |
FFT4 F FFT5S_F FFT3_V FFT4_V FFT1 _C FFT3 C |
FFT6_C Mean F VarAE VarF HistAE6 HistAE7
HistAE10 HistF3 HistF7 HistF8 HistF9 HistV7
HistV8 KurtosisM KurtosisC RMS_AE EnergvAEl
EnergyVl

4 | coifd | FFT4 AE FFT7 M FFT2 F FFT3_V FFT4 V
FFTI0 C Mean F VarF VarC HistAE7 HistF3
HistF7 HistF9 HistV7 KurtosisM RMS AE
RMS C EnergyVl1

5| sym2 | FFT4_AE FFT7_ M FFT2 F FFT3 V FFT4 V
FFT10 C Mean F VarF VarC HistAE7 HistF3
HistF7 HistF9 HistV7 KurtosisM RMS_AE
RMS _C EnergyVl

6 | discrete | FFT4_AE FFT7 M FFT2 F FFT3 V FFT5 V
Meyer | FFT10 C Mean F VarF VarC HistAE7 HistF2
HistF3 HistF9 HistV7 KurtosisM RMS_AE
RMS _C EnergyVl

7 | thiol3 | FFT2_F FFT3_V FFT5_V FFI3_C FFT6 C
Mean M Mean F VarAE VarF HistAEG HistAE10
HistM1 HistM10 HistF3 HistF7 HistF9 HistV7
RMS AE peak2RMS M EnergvAEl EnergyVl

We wihasciwym procesie diagnostyki wybrano najlepsze znane wowczas klasyfikatory:
SVM, procedury agregujace za pomoca drzew decyzyjnych (ang. ensemble of decision tree).
lasy losowe (ang. random forest). Na podstawie wyselekcjonowanych cech dla 7 réznych rodzin
falek przeprowadzono eksperymenty numeryczne klasyfikacji dwoch stanow wiertta (,,useful”
i ,useless™). Ze wzgledu na matg liczbe danych (247) zastosowano walidacje krzyzowa metoda
Lleave-one-out.” w ktorych dla wszystkich probek danych tylko jedna probka byla testowana,
natomiast pozostate stanowily zbior uczacy. Wyniki klasyfikacji przedstawione zostaty w tabeli
11.
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Tabela 11. Wyniki klasyfikacji stanu wiertfa dla 3 réznych metod klasyfikacji na podstawie
wyselekcjonowanych cech diagnostveznych

No | Applied | Best Accuracy [%)] Standard dewviation [%5]

wavelet | level DT/SVM/RF DT/SVM/RF
1 dbl 2 91.10/93.91/95.14 4.16/3.24/1.10
2 dbs 2 91.48/94.73/95.12 4.41/2.32/2.34
3 db20 2 89.50/95.13/95.13 7.75/4.46/3.08
4 coifd 2 91.10/93.55/95.15 4.85/3.53/1.78
5 sym2 2 | 91.10/94.34/95.13 4.59/3.83/3.05
6 | Meyer 2 01.93/94.31/94.33 6.63/6.01/4.61
7 | rbiol.3 2 91.90/93.12/95.96 2.50/2.26/1.39

Najlepszy wynik dokladnosci klasyfikacji otrzymano dla lasow losowych (95.96%)
po zastosowaniu zbioru cech diagnostycznych dla rodziny falek biortogonalnych (biorthogonal
wavelet rbiol.3). Cechy diagnostyczne zastosowane dla najlepszego wyniku klasyfikacji
zaprezentowano w tabeli 12.

Tabela 12. Cechy diagnostyczne zastosowane dla najlepszego wyniku klasyfikacji

Selected features

FFT5_AE, FFT5_M, FFT7 M, FFT2 F, FFT10 C,
Mean_F, StdF, VarAE. VarF. HistAES, HistAEG.
HistAE10, HistM1, HistF, HistF7, HistF9, HistVs,
SkewnessC, KurtosisM. RMS AE, EnergyM2,
EnergyF, EnergyM2, EnergyC2, EnergyC2, EnergyC3.
EnergyC3. EnergyM1

Osiagnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwiazania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji dwach
stanow wiertta podczas wiercenia w plycie laminowanej za pomocg metod sztucznej
inteligencji. Na uwage zastuguje duzy zbior potencjalnych cech diagnostycznych, ktore
pozyskano w dziedzinie czasu, czgstotliwosei 1 czasowo-czestotliwosciowej. Wykorzystano
sekwencyjna selekcje¢ cech z modyfikacja pozwalajaca na zastosowanie dowolnego
klasyfikatora jako kryterium wejscia danej cechy do finalowego zbioru deskryptoréw.
Nastgpnie zaimplementowano 3 klasyfikatory, ktére pozwolily na skuteczne rozwigzanie
podejmowanego problemu.

5.2. Zastosowanie uczenia glgbokiego (ang. deep learning) w zagadnieniu klasyfikacji
stanu wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej za pomocg algorytmu LSTM

W pracy [13] przedstawiono podejscie klasyfikacji w oparciu o algorytm uczenia
glebokiego LSTM (ang. long-short time memory). W poréwnaniu do pracy [5] (klasyfikowano
stan wiertla tylko do dwdch klas) rozszerzono klasyfikacjg o dodatkowa klase posrednia. co
oznacza, ze w pracy [13] system diagnostyczny rozpoznawat trzy klasy stanu wiertla (zielona.
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z0hg i czerwona). Stan ,,zielony™ oznacza. ze narzedzie jest bezwarunkowo zdolne do dalszej
pracy. Natomiast nawet jednorazowa sygnalizacja stanu ,czerwonego” przez system
diagnostyczny oznacza. ze wiertto nie nadaje sie do dalszej pracy i musi by¢ wymienione na
nowe. Stan ,.zolty™ oznacza sytuacje niejednoznaczng. ktéra wymaga manualnej kontroli.

W pracy [13] wykorzystano algorytm sieci rekurencyjnych (ang. recurrent neural
network — RNN) w modelowaniu sekwencji w uczeniu glgbokim. Dane sekwencyjne to dane.
ktére zaleza od czasu. np. klasyfikacja sygnalow czasowych. wykrywanie wzorcow
w sekwencjach. sygnaly audio ete. Takimi danymi sekwencyjnymi moga by¢ sygnaty czasowe
zargjestrowane z 4 sensorow umieszczonych na stanowisku pomiarowym do rozpoznawania
stanu wiertla.

Glownymi problemami, ktére mozemy napotkaé w sieciach rekurencyjnych sg problem
znikajgcego gradientu dla odlegltych w czasie relacji (zanika wykladniczo z czasem) oraz
niestabilno$é¢ uczenia zwiazana z tzw. gradientem eksplodujacym. Oba te problemy rozwigzuje
algorytm LSTM (ang. long short-term memory) przez zastosowanie bramek wejsciowych.
wyjsciowych oraz bram zapominania, ktore sterujg zapamigtywanymi informacjami.

Baza danych skladata sig z 242 prébek. dla ktérych dokonano akwizycji 5 zmierzonych
svgnatow, takich jak sita posuwna (ang. feed force — F), moment tngcy (ang. cutting torque —
M). hatas (ang. noise — C). wibracje (ang. vibration — V) oraz emisja akustyczna (ang. acoustic
emission — AE). Dla kazdego zarejestrowanego sygnatu 254 prébek przeprowadzono podzial
na 58 okien o diugosci 1024 prébek. Nastgpnie dla kazdego okna obliczono 32-punktows
dyskretng transformatg Fouriera — DFT, tworzgce w ten sposob sekwencje danych, ktére moga
bv¢ uzyte do klasyfikacji za pomocg algorytmu LSTM uczenia glebokiego. Zatem dla kazdego
z pigeciu sygnalow uzyskano 32 cechy diagnostyczne. czyli wsumie 160. oraz 20 cech
uzyskanych z korelacji Spearmana i Pearsona. dajac w sumie 180 cech diagnostycznych 58
sekwencji danych.

Wyniki eksperymentéw numerycznych przedstawiono w tabeli 13. Srednia doktadnosé
klasyfikacji rozpoznania stanu wiertla dla 3 klas wynosi 81.32%.

Tabela 13. Wyniki klasvfikacji stanu wiertta dla 3 klas (zielona. zotta, czerwona) za pomoca
algorytmu LSTM uczenia glebokiego

Number of drill tested Traiing | Testing
accuracy accuracy
Drill | 100% 100% |
Drill 2 100% 88.89%
Drill 3 100% 77.78%
Drill 4 100% 65.71%
Drill 5 100% 88.89%
Drill 6 100% 66.67%
Average 100% 81.32%

Osiagnieciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji trzech
stanow wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej za pomoca metod sztuczne)
inteligencji. Na uwage zastuguje fakt. iz zastosowano nowatorski algorytm uczenia glebokiego
LSTM. ktory pozwolit na uzyskanie satysfakcjonujacego wyniku dla analizowanych 3 stanow
wiertla w procesie wiercenia. Za osiggnigcie nalezy uzna¢ tez przeksztalcenie tradycyjnego
szeregu czasowego sygnatu, na serie sekwencji. gdyz tylko w takim kodowaniu algorytm
uczenia giebokiego LSTM ma szanse poprawnie dziatac.

-/
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6. Klasyfikacja stanu wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej
na podstawie danych obrazowych

6.1 Uczenie maszynowe w zagadnieniu klasyfikacji stanu wiertla podczas wiercenia
w plycie laminowanej na podstawie danych obrazowych

W pracy [6] zastosowano inng metode budowy automatycznego systemu
diagnostycznego wiertla w trybie online (bez wylaczania urzadzenia) w poréwnaniu do pracy
[3]. a mianowicie skupiono si¢ na obrazach otworéw tuz po procesie wiercenia. Za pomoca
przymocowanego aparatu wykonano 900 zdje¢ (450 zdje¢ otworu z frontu i 450 zdjeé¢ otworu
z tylu plyty laminowanej). Przykiady tych zdjeé dla dwoch roznych klas przedstawiono
na rysunku 3.

=) A
b)

Rysunek 5. a) wyglad otworu z frontu plyty dla nowego wiertla b) wyglad otworu z frontu plyty dla
stgpionego wiertfa. ¢) wyglad otworu z tytu phyty dla nowego wiertta d) wyglad otworu z tvhu phvty
dla stepionego wiertfa

Na podstawie bazy danych dokonano ekstrakeji potencjalnych cech diagnostycznych,
ktore separowaly dwie analizowane klasy wiertet — ostre (,useful”) i stgpione (,useless™).
Na podstawie wielu analiz bazy danych stwierdzono. ze bardzo istotnym czynnikiem
wplywajacym na manualng diagnozg przez eksperta jest réznica maksymalnej $rednicy otworu
i Srednica wiertta. Moze to zosta¢ opisane nastgpujgco:

A=DHAX _D
2

gdzie Dumax jest maksymalna $rednicg otworu. a D jest $rednica wiertta. Rysunek
6 przedstawia powyzsze zaleznosci.
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Rysunek 6. Interpretacja $rednic uzywanych w generacji cech numerycznych

Jako rezultat analiz 1 badan wygenerowano 8 cech diagnostycznych. ktore postuza
w procesie klasyfikacji stanu wiertla na podstawie zdje¢ otworéw. Sa to nastepujace
deskryptory numeryczne:

1. promien okrggu wpisanego w otwor.

promien okregu opisanego w otwor,
powierzchnia otworu,
wypuklosé powierzchni.
obwod otworu,
dlugos¢ osi wigkszej,
diugosé osi mniejszej.
wspoiczynnik solidnoscei.

00 NS B B

Pomimo. ze wygenerowano tylko 8 cech diagnostycznych, podjeto probe selekeji cech
najlepiej dyskryminujacych dwie klasy stanu wiertla. Do tego celu zaimplementowano
korelacyjne metody selekcji. takie jak miara Fishera, FCBF (ang. fast correlation based feature
selection) i CFS (ang. correlation-based feature selection). Wyniki zaprezentowano w tabeli 14
i 15. Jako klasyfikatory wykorzystano klasyfikator k-NN i sie¢ SVM.

Tabela 14. Doktadnosé klasyfikacji w rozpoznawaniu stanu wiertla na podstawie obrazu frontu otworu

Classifier Features Selection Method
All Fisher FCBF CFS
kNN 88.38% 90.01% 00.17% 91.06%
SVM 93.78% 91.07% 01.07% 91.07%

Tabela 15. Dokladnosé klasyfikacji w rozpoznawaniu stanu wiertta na podstawie obrazu z tyhu otworu

Classifier Features Selection Method
All Fisher FCBF CFS
kNN 92.85% 92.85% 092.85% 92.85%
SVM 94.66% 91.96% 89.28% 88.39%

W obu przypadkach eksperymentow numerycznych Kklasyfikacji stanu wiertla
na podstawie otworu po procesie wiercenia (z frontu 1 z tytlu ptvty) najwigksza doktadnosé

b )I l ?
‘\J CAAL- EAN(
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uzyskano dla sieci SVM i po zastosowaniu wszystkich cech diagnostycznych (bez uzycia
selekeji) — 94.66%.

Osiagnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skuteczne] metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji dwaoch
standw wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej na podstawie danych obrazowych
za pomocg metod uczenia maszynowego. Okazuje sig. ze bazujac tylko na danych obrazowych
otworow po procesie wiercenia mozna z duzo wigksza dokladnoécia oszacowac stan wiertfa.
Wygenerowano cechy diagnostyczne. ktore razem z zastosowanymi algorytmami selekcji cech
oraz tradycyjnymi klasyfikatorami uczenia maszynowego pozwolily uzyskaé¢ dokladnosé
klasyfikacji na poziomie okoto 94%.

6.2 Uczenie glebokie w zagadnieniu klasyfikacji stanu wiertla podczas wiercenia w plycie
laminowanej na podstawie danych obrazowych

W pracy [9] zastosowano zupetnie odrebne podejscie niz w pracy [6]. Zamiast uzywaé
uczenia maszynowego i rgcznie generowaé cechy diagnostyczne [6]. zastosowano sie¢ CNN
uczenia glebokiego (ang. deep learning). W sieci CNN cechy diagnostyczne sg automatycznie
wyznaczane przez skomplikowana architekture uczenia glebokiego (m.in. przez filtry).
Rysunek 7 przedstawia poréwnanie tradycyjnego podej$cia za pomoca uczenia maszynowego
z podej$ciem za pomocg uczenia glgbokiego.

Baza danych skiadata sig tylko z 900 zdj¢é otworéw po procesie wiercenia. Warunkiem
koniecznym skutecznego zastosowania uczenia gigbokiego w roli klasyfikatora jest posiadanie
bardzo duzej liczby danych uczacych (w tym przypadku zdje¢ otworéw). 900 zdjeé to
stanowczo za mato, aby uzyska¢ doktadno$¢ klasyfikacji na poziomie zadawalajgcym. Aby
zwigkszy¢ liczbg probek danych uczacych., wygenerowano sztucznie odpowiednio 11700 i
33300 zdjeé otwordéw na podstawie bazowych 900 sztuk. Do generacji zastosowano rotacje i
skalowanie zdje¢ oryginalnych. Wyniki klasyfikacji sg zaprezentowane w tabeli 17. Najlepszy
wynik klasyfikacji to 95.5%, ktory jest wyzszy od dokladnosci klasyfikacji opisanej w pracy

[6].
a2

LB Traditional Machine Learning

e — ‘ Shaep drill
N S S——
; \ MACHINE
-! 5 ! LEARNING —
= ~ |Wom out s
L

.'"_q

Deep Learning Approach

LD'N\"'G.LIT)QI P&IIMI. HETWO?TN (Chi)

, =) S ’ \Sharpdell ____|
- END — 1o - END LEARNING
FEATURE LEARNING and CLASSIFICATION —
Worn cut drif

Rysunek 7. Poréwnanie tradycyjnego podejscia do klasyfikacji — uczenie maszynowe (ang. machine
learning) vs podejscie za pomoca uczenia glgbokiego (ang. deep learning)
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Tabela 16. Wyniki eksperymentu numerycznego przy rozpoznawaniu stanu wiertla na podstawie zdjec
otwordw za pomoca sieci CNN uczenia gigbokiego (ang. deep learning

No of images Accuracy [%]
900 66.6%
11700 89%
33300 95.5%

Osiggnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji dwoch
stanow wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej na podstawie danych obrazowych
za pomocg metod uczenia gigbokiego algorytmu CNN. Na uwage zastuguje fakt. ze za pomocg
algorytmu CNN uczenia glebokiego cechy diagnostyczne sg generowane automatycznie. bez
nadzoru przez wyzej wspomniany algorytm. W porownaniu do uczenia maszynowego
podejscie za pomoca uczenia giebokiego, zaprezentowane w pracy [9]. wydaje sig¢ byé
rzetelniejsze i daje lepsza doktadnosé niz uczenie maszynowe przedstawione w pracy [6]. Dosé
istotnym osiggnieciem w uczeniu glebokim jest nie tylko jego implementacja, ale takze
odpowiedni dob6r architektury sieci CNN.

6.3 Uczenie transferowe (ang. transfer learning) w uczeniu gl¢bokim w zagadnieniu
klasyfikacji stanu wiertla podezas wiercenia w plycie laminowanej na podstawie danych
obrazowych

W pracy [10] w poréwnaniu do pracy [9] skomplikowano zadanie i wyodrgbniono
trzecig klasg wiertla, tzw. klasg¢ posrednia. Baza danych zostata wige podzielona na trzy klasy:
klase ,,czerwona™, ,,20la™. ,,zielong”. Stan ,,zielony” oznacza, ze narzgdzie jest bezwarunkowo
zdolne do dalszej pracy. Natomiast nawet jednorazowa sygnalizacja stanu ,,czerwonego” przez
system diagnostyczny oznacza, ze narzedzie nie nadaje si¢ do dalszej pracy i musi byé
wymienione na nowe. Stan ,z0ly” oznacza sytuacj¢ niejednoznaczna. ktéra wymaga
dodatkowe] interpretacji. Przyklady zdje¢ otworéw po procesie wiercenia. reprezentujacych
trzy wyzej wymienione klasy zaprezentowano na rysunku 8.

a) b) L ©)
Rysunek 8. Przyklady zdjeé otworéw reprezentujacych 3 klasy stanu wiertla: a) klasa zielona, b) klasa
zolta, ¢) klasa czerwona

Ze wzgledu na zbyt mala liczbe danych uczacych dla sieci CNN uczenia glebokiego,
zamiast sztucznie rozszerza¢ baze danych za pomocg generacji pochodnych obrazéw otworow
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za pomoca skalowania i rotacji zastosowano nowatorskie podejscie uczenia transferowego w
uczeniu glebokim (ang. transfer learning).

W pracy [10] do zagadnienia uczenia transferowego zastosowano nauczona juz sieé
AlexNet. Model tej sieci zostal nauczony z uzyciem bazy danych skladajacej sie z ponad
miliona probek pochodzacych z réznych 1000 klas. Sie¢ AlexNet sktadala sie ze struktury
9 warstw i 25 podwarstw.

Ideg uczenia transferowego jest zastosowanie juz istniejgcej nauczonej sieci na duzej
liczbie probek uczacych. a nastgpnie przetransferowanie jej zdolnosei generalizujgcych do
innego zagadnienia oraz douczenie sieci korzystajac z bazy danych faktycznego zagadnienia,
ktore chcemy rozwiagza¢. W tym celu pozostawiono 6 pierwszych warstw sieci AlexNet.
a nastepnie dotaczono warstwy sieci dostosowane do zagadnienia oceny stanu wiertta (problem
3-klasowy zamiast 1000-klasowy).

Nowoscig w pracy [10] jest takze transfer wygenerowanych i wyselekcjonowanych cech
diagnostycznych z dostosowanej sieci AlexNet do innego klasyfikatora niz tego uzytego w sieci
CNN uczenia glebokiego. a mianowicie sieci SVM. Okazuje sig. Ze potaczenie metod ekstrakceji
cech z sieci CNN uczenia glebokiego i uzycie klasyfikatora uczenia maszynowego dato
najlepsze rezultaty. Wyniki sg przedstawione w tabeli 17.

Tabela 17. Wyniki klasyfikacji stanu wiertla dla 3 roznych klas (,,zielona.” ,z6lta.” , ,czerwona™)
po zastosowaniu uczenia glebokiego (ang. deep learning)

Deep learning algorithm Accuracy( %]
Standard CNN 35%
Pretrained CNN | 85%
|
Pretrained CNN+SVM |
(C=1000, gamma=0.01) 93.4%

Osiagnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwiazania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji trzech
stanow wiertla podczas wiercenia w plyvcie laminowanej na podstawie danych obrazowych.
za pomoca metod uczenia glgbokiego algorytmu CNN wykorzystujgcego uczenie transferowe.
Osiggnigciem naukowym jest modyfikacja i implementacja algorytmu CNN w postaci
zastosowania juz wytrenowanej sieci AlexNet na podstawie 1.2 miliona zdje¢ i 1000
analizowanych klas. Pozwolito to na rozszerzenie liczby klas z dwaoch do trzech. nie tracac przy
tym satysfakcjonujgcej wartosci doktadnoscei klasyfikacji.

6.4 Uczenie hybrydowe (uczenie maszynowe + uczenie glgbokie) w zagadnieniu
klasyfikacji stanu wiertla podczas wiercenia w plycie laminowane;j

W pracy [14] polaczono metody sztucznej inteligencji zaprezentowane w pracy [6.9.10].
Idea polegata na potaczeniu cech diagnostycznych wygenerowanych rgcznie (praca [6]). jak i
pozyskanych automatycznie z ostatnich warstw uczenia glgbokiego (praca [9. 10]). Wszystkie
te cechy jednoczesnie braly udzial w rozpoznaniu 3 stanow wiertlta (,.zielony”. ..zohty™.
»~czerwony”) za pomocag wieloklasowego klasyfikatora SVM. Natomiast do automatycznego
wygenerowania cech diagnostycznych wykorzystano juz wytrenowang i dostosowana do
obecnego problemu sie¢ AlexNet. Wyniki zostaly zaprezentowane w tabeli 18. Jak widaé.
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standardowa sie¢ CNN uczenia glebokiego nie moze zostaé wykorzystana dla 242 probek. gdyz
wymaga zbioru uczacego tysigcy probek uczacych. Dlatego tez wykorzystano juz wytrenowang
sie¢ AlexNet, ktorg nastgpnie zaadaptowano do biezgcego problemu — osiggnigto dokladnosé
klasyfikacji na poziomie 85%. Trzecim podej$ciem byta ekstrakcja cech diagnostycznych z
podejscia drugiego i zastosowanie klasyfikatora SVM, ktory dat lepszy rezultat — na poziomie
93.4%. Natomiast polgczenie cech diagnostycznych wyznaczonych manualnie oraz cech z
podejscia trzeciego pozwolito na dodatkowe zwigkszenie dokladnosci do poziomu 95.9%.

Tabela 18. Porownanie wynikow klasyfikacji stanu wiertla dla 3 réznych klas (,,zielona.” ,zota.”
wczerwona®) dla 4 réznych podejsé uczenia glebokiego

Detp lenrning Feature selection Asseraey
algorithn (%6}
Standard CNN Automancally extracted one 35%
based on deep leaming
Pretrained CNN Automatically extracted one 85%
| based on deep leaming
Pretramed Automatically extracted one | 93.4%
CNN+SVM based on deep leaming
(C=1000, ‘
eamma=0.01) |
Hybrid approach: | Fusion of automatically extracted | 95.9%
Pretrained one based on deep leaming and
CNN+SVM hand crafted one ‘
(C=1000. |
gamma=0.01)

Osiggnieciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci klasyfikacji trzech
stanéw wiertla podczas wiercenia w plycie laminowanej na podstawie danych obrazowych
za pomocg podejscia hybrydowego. Osiggnigciem naukowym jest potacznie cech uzyskanych
manualnie oraz automatycznie bez nadzoru (uczenie giebokie). ktdre razem stanowily wejscie
na wieloklasowg sie¢ SVM., gdyz jako klasyfikator dawat lepsze rezultaty niz ostatnia warstwa
klasyfikacyjna sieci CNN. Dodatkowym osiggnigciem naukowym byla taka modyfikacja
architektury juz wytrenowanej sieci AlexNet, aby mozna byto douczy¢ ja do podejmowanego
w pracy problemu.

7. Generacja, selekcja cech diagnostycznych oraz fuzje klasyfikatorow
w zagadnieniu diagnostyki raka jasnokomorkowego nerki pod katem
identyfikacji stadium zaawansowania w skali Fuhrmana

W pracy [7] podjeto probe diagnostyki raka jasnokomorkowego nerki
z uwzglednieniem tzw. skali Fuhrmana. Skala ta ma 4 stopnie. gdzie stopien pierwszy
odpowiada najnizszemu stopniowi zaawansowania raka nerki. natomiast czwarty odpowiada
najwyzszemu stopniowi zaawansowania raka.

Baza danych zostala zbudowana od podstaw przez fotografowanie pod mikroskopem
wycinkow biopsji pacjentow. Kolejnym etapem bylo wyodrgbnienie pojedynczych komorek
nerki i potraktowanie ich jako region zainteresowania (ang. region of interest — ROI). Finalnie
baza danych skiadata si¢ z 3446 obrazow komérek nerki.

Zauwazono. ze ogromna role w klasyfikacji 4 stanow zaawansowania
jasnokomadrkowego raka nerki maja rozmiary jaderek w jadrach komérek nowotworowych i na
tym fakcie skupiono uwage podczas generacji cech diagnostycznych. Rysunek 9 przedstawia
ilustracje tego problemu diagnostycznego.
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Rysunek 9. Graficzna ilustracja problemu diagnostycznego. Kolumna | — obraz oryginalny. kolumna
2 — obraz po segmentacji. Wiersz 1 — drugi stopien zaawansowania raka nerki, wiersz 2 — trzeci
stopien zaawansowania raka nerki, wiersz 3 — czwarty stopienl zaawansowania raka nerki

Wygenerowano 31 cech diagnostycznych na podstawie wysegmentowanych obrazow
ROI. Cechy te to: 5 cech Haralicka. 13 cech statystycznych. 4 cechy teksturowe, 6 cech
morfometrycznych oraz 3 cechy oparte na kolorze. Wszystkie cechy zostaly dalej poddane
selekcji cech, aby wybraé finalny zbiér deskryptorow numerycznych. najlepie
dyskryminujgcych wszystkie 4 klasy podejmowane w pracy. Jako metody selekcji cech
zastosowano miar¢ Fishera - FM (ang. fisher measure), algorytmy genetyczne — GA (ang.
genetic algorithms), lasy losowe (ang. random forests). miarg korelacyjng CFS (ang. correlation
feature selection), miar¢ korelacyjng FCBF (ang. fast correlation based filter). Natomiast jako
klasvfikatory
w trybie indywidualnym zostaty uzyte najnowsze metody na czas publikacji artykutu: sie¢ SVM
(ang. support vector machine) i lasy losowe (ang. random forests). Dodatkowo stworzono dwie
fuzje klasyfikatoréw. Pierwsza fuzja klasyfikatorow sklada si¢ ze wszystkich kombinacji metod
selekeji cech i klasyfikatora indywidualnego (SVM i nastgpnie RF). natomiast druga fuzja
klasyfikatorow (ang. limited ensemble) tylko z wybranych. ktére daja najlepszg dokladnosé
klasyfikacji (SVM + FM. SVM + RF, RF + RF, RF + FCBF). Wyniki klasyfikacji zostaty
przedstawione w tabeli 19 i 20.

Tabela 19. Doktadnosé rozpoznawania skali Fuhrmana wszystkich rodzajow klasyfikatorow

Classifier SVM+ SVM+ SVM+ SVM+ SVM+FCBF RF+ RF + RF + RF + RF + FE LE

M GA RF CFS M GA RF CFs FCBF
Grade 1 0.978 0967 0.981 0.952 0971 0.975 0965 03975 0947 0972 0.974 0.981
Grade 2 0.951 0947 0982 0.925 0948 0.950 0943 0973 0932 03941 0.%43 0.976
Grade 3 0.922 0.898 0931 0911 0918 0918 0838 0.943 0.926 0914 0917 0.943
Grade 4 0.861 0.859 0.267 0.843 0860 0.860 0857 04858 0.847 0.860 0.8s4 0.874
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Tabela 20. Macierz pomylek dotyczaca klasyfikacji za pomoca ograniczonej fuzji klasyfikatoréw
(ang. limited ensemble)

Grade 1 Grade 2 Grade 3 Grade 4 Sensitivity Specificity
Grade 1 1142 16 6 0 98.1% 98.9%
Grade 2 12 1106 14 1 97.6% 98.1%
Grade 3 8 17 740 21 94.1% 98.0%
Grade 4 3 11 32 317 87.3% 99.3%

Osiggnieciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwiazania problemu diagnostycznego w postaci diagnostyki raka
jasnokomorkowego nerki pod katem identyfikacji stadium zaawansowania w skali Fuhrmana.
Ze wzgledu na ztozonos$é problemu diagnostycznego wygenerowano wiele potencjalnych cech
diagnostycznych, a nastgpnie zaimplementowano wiele metod selekeji cech. Dodatkowo
osiagnieciem naukowym jest zaimplementowanie skutecznej fuzji klasyfikatoréw, ktére w tym
podejmowanym problemie daty najlepszy wynik dokiadnosci rozpoznania.

8. Diagnostyka raka piersi na podstawie publicznie dost¢pnej bazy “Digital
Database for Screening Mammography” (DDSM)

8.1 Uczenie maszynowe w diagnostyce raka piersi

W pracy [11] wykorzystano publiczna bazg¢ danych DDSM., ktora zawierata 10000
regiondw zainteresowania (ROI) do diagnostyki raka piersi za pomocg uczenia maszynowego.
Gléwnym  istotnym elementem diagnostyki jest konwersja obrazu do postaci
jednowymiarowego wektora za pomocg przeksztalcenia krzywymi Hillberta. Umozliwia
to zastosowanie wielu miar dotyczacych szeregéw czasowych, takich jak chociazby miary
statystyczne.

W  rezultacie zaprezentowano 122 potencjalne cechy diagnostyczne, ktore
sg nastegpujace:

e 35 cech wyznaczonych na podstawie reprezentacji obrazu w postaci krzywych Hillbera,

o 14 cech wyznaczonych na podstawie reprezentacji obrazu w postaci koncentrycznych
pierscieni,

e 5 cech wyznaczonych na podstawie maksymalnych deskryptorow regionow.

e 2 cechy wyznaczone na podstawie algorytmu wypalania lasow.,

e 4 cechy wyznaczone na podstawie macierzy wspotwystgpowania na poziomie szarosci

(gray-level co-occurrence matrix — GLCM),

9 cech wyznaczonych na podstawie wymiaru fraktalnego.

e 36 cech wyznaczonych na podstawie fraktalnej analizy tekstury,
16 cech wyznaczonych na podstawie 4-stopniowej dekompozycji falkowej.

W eksperymencie numerycznym zastosowano trzy typy klasyfikatorow: sie¢ SVM.,
drzewa decyzyjne. lasy losowe. Problem diagnostyczny dotyczyt dwuklasowego zagadnienia.
Pierwsza klasa reprezentowala tkanki zdrowe (normal). natomiast klasa druga tkanki
z nowotworem lagodnym i zlogliwym facznie (benign + malignant). Wyniki klasyfikacji
zostaly zaprezentowane w tabeli 21.
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Tabela 21. Wynik klasyfikacji (Srednia = odchylenie standardowe) binarnej klasyfikacji tkanki
zdrowej vs tkanki z nowotworem tagodnym i ztosliwym (normal vs abnormal)

Feature set SVM Decision tree Random forest
GLCM 63.32% 63.19% 64.66%
(£ 243) (% 2.13) (£ 3.40)
Fractal analysis  66.61% 64.55% 67.36%
(£ 279) (£ 223) (£ 2.17)
Hilbert's image  57.18% 58.18% 61.88%
representarion (£ 2.15) (£ 2.71) (£ 3.23)
Kolmogorov- 55.87% 55.66% 58.22%
Smirnov (£ 2.31) (£ 1.90) (£ 2.39)
Maximum 60.26% 62.92% 61.52%
sub-regions (£ 213) (£ 2.71) (£ 2.63)
All descriptors 71.63% 70.11% 71.42%
(without FS%) (£ 096) (£ 253) (£ 3.14)
All descriptors 80.01% 79.12% 81.09% 1
(with F§%) (£ 5.05) (% 5.51) (£ 4.51)

Osiggnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci diagnostyki raka piersi
na podstawie publicznie dostgpnej bazy “Digital Database for Screening Mammography™
(DDSM) za pomoca uczenia maszynowego. Ze wzgledu na zlozono$é problemu
diagnostycznego wygenerowano bardzo wiele ztozonych cech diagnostycznych. Przyktadem
moze tu byé nowatorska konwersja obrazu do wektora jednowymiarowego za pomoca
przeksztalcenia krzywymi Hillberta. Dodatkowo zastosowanie wartosci dystansu z testu
Kolmogorov—Smirnova do generacji cech obrazowych oraz wiele pozostalych nowych cech
diagnostycznych.

8.2 Uczenie gl¢bokie (ang. deep learning) w diagnostyce raka piersi

Praca [8] dotyczyta zastosowania glebokich sieci neuronowych typu konwolucyjnego
(CNN) w diagnostyce nowotworu piersi. Baza danych zawierala 10000 regionéw
zainteresowania (ROI) w postaci zdjg¢ mammograficznych w odcieniach szarosci. Idea
zaimplementowana w pracy polegata na dodaniu dwdch ,sztucznych” dodatkowych kanatow
do jednokanatowej reprezentacji obrazow (obrazy w odcieniach szaroscei), dzigki czemu
algorvtmy uczenia glebokiego mialy dodatkowe informacje podczas diagnostyki nowotworu
piersi.

Pierwsza dodatkowa skladowa jest informacja pozyskana z tzw. nieujemnej
dekompozycji macierzy (ang. non-negative matrix factorization — NMF), Jednak wczesniej
zastosowano konwersj¢ obrazu do wektora za pomoca przeksztatcenia Hilberta. Dekompozycja
macierzy za pomocg NMF pozwala na uzyskanie informacji. jak wygladalby analizowany
obraz. gdyby reprezentowal przypadek zdrowy.

Dekompozycja NMF moze by¢ zapisana jako:

P=WH

gdzie: P — zadana macierz. W — jest macierza bazowg zawierajagca w kolumnach
poszczegolne wektory bazowe, H — jest macierza kodow zawierajaca w poszezeg6lnych
kolumnach towarzyszace im odpowiednie wspotczynniki kodowe. Posiadajagc macierz
W jesteSmy w stanie zrekonstruowaé dowolny obraz, wyznaczajgc liniowa. nieujemnag
kombinacje bazowych ,zdrowych™ komponentéw (np. poprzez wykorzystanie macierzy
pseudoodwrotnej Moore-Penrosa). Wynikiem tej dekompozycii jest znalezienie dla kazdego
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obrazu (nie tylko zdrowej tkanki) jego reprezentacji obliczonej z rekonstrukcji na podstawie
komponentow pozyskanych z czgsci obrazow zdrowych (ta proba nie brata udziatu w uczeniu).

Druga sztuczng sktadowa stanowi rozkltad nasycenia pikseli w catym jego obrazie
z rozkltadem w jego poszczegdlnych mniejszych fragmentach. W tym celu wykorzystano
statystyke Kolmogorowa-Smirnowa.

Przyklad tych przeksztalcen zaprezentowano na rysunku 10. W taki sposob powstat
sztucznie wygenerowany obraz trzykanalowy. ktéry moze stanowi¢ wejscie sieci CNN
(ang. Convolutional Neural Network) uczenia glgbokiego.

Rysunek 10. Przykiad reprezentacji obrazéw mammograficznych w procesie ich rozpoznania.
W kolejnych wierszach: obraz orvginalny. rekonstrukcja NMF. samopodobienstwo w wyzej
omowionym sensie

Caly realizowany proces generowania dwoch sztucznych kanatow do reprezentacji
obrazu w skali RGB wyglada nastepujgco:

Rysunek 11 Wizualizacja konwersji obrazu w odcieniach szarodei do postaci RGB.
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W roli klasyfikatora uzyto sie¢ CNN uczenia glebokiego o architekturze przedstawionej w
tabeli 22. Dodatkowo nalezy wspomnieé. ze wszystkie obliczenia realizowano na kartach
graficznych.

Tabela 22. Architektura sieci CNN uczenia glebokiego

no Layer Details
1 image Input 128x128x3 1 with zero-center normalization
2 First Copvolution Layer 32 filters 5x3x3 convolutions with sinde I1x1 and padding 2x2
3 Max Pooling 3x3 max pooling with stride 2x2 and padding 0x0
4] Activation ReLU
5| Second Convolution Layer 32 filters $x$ convelutions with stride 1x1 and padding 2x2
6 Activation RelLU
7 Average Pooling 3x3 average pooling with stride 2x2 nnd padding 0x0
] 8 Third Convolution Layer 64 filters 5x5 convolutions with stnde 1x1 and padding 2x2
9 Activation ReLU
10 Average Pooling 3x3 average pooling with stnide 2x2 and padding 0x0
. 11 First Fully Connected Layer 64 fully connected
12 Activation ReLU
13 Second Fully Connected Laver 2 fully < d
14 Achivation Softmax
15 Classification Output cross-entropy

Przeprowadzono dwa typy eksperymentéw numerycznych. w ktorych poddano
klasyfikacji dane pochodzace z publicznie dostepnej bazy Digital Database for Screening
Mammography (DDSM). Wszystkie eksperymenty numeryczne zostaly przeprowadzone
z uzyciem 10-krotnej walidacji krzyzowej.

Pierwszy eksperyment polegat na rozpoznaniu 3 klas: tkanki zdrowej (ang. normal).
tkanki z nowotworem lagodnym (ang. benign) oraz tkanki z nowotworem ziosliwym
(malignant). Drugi eksperyment dotyczyl natomiast klasyfikacji dwuklasowej: tkanki zdrowej
(normal) od reszty danych. czyli tkanki z nowotworem (benign + malignant). Wyniki
klasyfikacji zaprezentowano w tabeli 23,

Tabela 23. Wyniki ekspervmentow numerycznych w rozpoznawaniu raka piersi za pomoca sieci CNN
uczenia glebokiego

| AtC Sensitivity Specificity Accuracy
abnormal vs normal
0919 82.28% 86.59% 85.82%
malignant vs non-
malignant vs normal 0.909 73.36% 86.01% 84,75%

Osiggnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
skutecznej metodyki rozwiazania problemu diagnostycznego w postaci diagnostyki raka piersi
na podstawie publicznie dostgpnej bazy “Digital Database for Screening Mammography™
(DDSM) za pomoca uczenia glebokiego. Na uwage zastuguje nowatorskie podejscie
wygenerowania dwoch dodatkowych kanatow obrazu tworzac finalnie obraz trzykanatowy. jak
w obrazie RGB. Osiagnigciem naukowym bylo zaproponowanie pierwszej dodatkowej
sktadowe) w postaci informacji pozyskanej z tzw. nieujemnej dekompozycji macierzy
(ang. non-negative matrix factorization — NMF) oraz drugiej sktadowej na ktora sklada sie
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rozktad nasycenia pikseli w calym jego obrazie z rozkladem w jego poszczegolnych mniejszych
fragmentach. Zaproponowana architektura sieci uczenia glgbokiego CNN pozwolita na
uzyskanie bardzo dobrej doktadnosci klasyfikacji.

8.3 Poréwnanie diagnostyki rozpoznawania raka piersi za pomocg uczenia maszynowego
(ang. machine learning) oraz uczenia gl¢bokiego (ang. deep learning)

Praca [12] dotyczyta doktadnego porownania klasyfikacji tkanek raka piersi za pomoca
standardowego uczenia maszynowego opisanego w pracy [11] oraz uczenia glebokiego
opisanego w pracy [8]. Dodatkowo policzono i poréwnano miary czutodci. specyficznosei i
AUC (ang. area under curve) dla najlepszych klasyfikatorow w uczeniu maszynowym.

W klasyfikacji za pomoca sieci CNN uczenia glebokiego zastosowano dodatkowo dwa
sztucznie wygenerowane kanaly obrazow w odcieniach szarosci. Byla to nieujemna
dekompozycja macierzy (ang. non-negative matrix factorization — NMF) oraz
samopodobienstwo obrazu w sensie statystycznym (ang. self-similarity image). Schemat
takiego dziatania przedstawiono na rysunku 12.
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Rysunek 12. Schemat klasyfikacji raka piersi na podstawie zdjg¢ mammograficznych w uczeniu
glebokim z uzyciem dwoch dodatkowych sztucznych kanatow

Nalezy wspomnie¢ o nowym podejsciu finatlowego wyznaczania klasy. Procedura
tapolegata na tvm. ze ciggly wynik klasyfikatora w procesie uczenia (jeszcze przed
binaryzacjg) poddano dynamicznemu wyznaczaniu nowego progu. Ustalony na koncowym
etapie procesu uczenia nowy prog zostat zamrozony. a nastgpnie wykorzystany przez walidacje
na niezaleznym zbiorze probek. Tabela 24 przedstawia najlepszy wynik uzyskany dla bazy
danych DDSM z uzyciem sieci CNN w uczeniu giebokim. Podczas testowania zbioru probek
uzywano 10-krotnej walidacji krzyzowej. Na podstawie tabeli 24 wida¢. ze doktadnos¢ (ang.
accuracy). czuto$é (ang. sensitivity) i specyficznosé (ang. specificity) klasytikacji zdrowe;j
tkanki od tkanki nowotworowej (zmiana lagodna + zmiana zlosliwa) byly na wysokim
poziomie i wynosity odpowiednio 85.83%, 82.82% oraz 86.59%.

W pracy [12] pokazano ewidentna przewage uczenia glebokiego nad uczeniem
standardowym (uczenie maszynowe). Wszystkie miary jakosci klasyfikacji znaczgco wzrosty.
Jednak zauwazono. ze niektore podej$cia z elementami uczenia maszynowego (podejicie
hybrydowe) znaczaco podnosity poziomy klasyfikacji. az uzyskano najlepszy rezultat w historii
wyniku dla publicznego zbioru DDSM. gdyz bez tychze wskaznik AUC spadt z 0.919 do
wartosci 0.88.
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Tabela 24. Wyniki eksperymentu numerycznego rozpoznawania raka piersi z uzyciem sieci CNN
w uczeniu gigbokim

Sensitivity | Specificity Accuracy
| 82.82%: 095 | 86.5%%+112 | 85.83%= 1.08
Osiagnigciem naukowym przedstawionym w tej publikacji bylo opracowanie
porownania skutecznej metodyki rozwigzania problemu diagnostycznego w postaci
diagnostyki raka piersi na podstawie publicznie dostgpnej bazy “Digital Database for Screening
Mammography” (DDSM) za pomocg uczenia maszynowego oraz glebokiego. Na uwage
zastuguje nowatorskie podejscie finalowego wyznaczania klasy, w postaci dynamicznego
okreslenia progu klasyfikacji podczas uczenia. zamrozenie go, a nastgpnie uzycie tego progu

we wlasciwym procesie klasyfikacji. Pozwolilo to na zwigkszenie doktadnosei klasyfikacji.

9. Whnioski koncowe

Badania prowadzone przeze mnie dotycza zastosowania metod sztucznej inteligencji w
rozwigzywaniu zagadnien klasyfikacji w wybranych problemach diagnostycznych.
Prowadzone przeze mnie prace mozna podzieli¢ na nastgpujace kategorie:

e opracowanie nowych deskryptoréw numerycznyvch sygnatow czasowych. obrazow.
danych finansowych.
e opracowanie nowych metod selekeji cech lub usprawnienie istniejgcych.

zastosowanie uczenia maszynowego w wybranych problemach diagnostycznych.

e opracowanie architektur uczenia glgbokiego w zastosowaniu do klasyfikacji

w wybranych problemach diagnostycznych.

e opracowanie nowatorskich metod fuzji klasyfikatorow do pracy w zespole

w zastosowaniu do klasyfikacji w wybranych problemach diagnostycznych,

e zastosowanie nieujemnej faktoryzacji macierzy (NMF) dla czesci obrazéw
wprawidlowych™ do zwigkszenia skutecznosci klasyfikacji.

e generacja sztucznych kanaléw w obrazach szaro$ciowych do zwiekszenia dokladnosci
klasyfikacji za pomoca sieci CNN uczenia glgbokiego,

e generacja samopodobienstwa rozkladow obrazéw pozwalajaca na precyzyjniejsze
uchwycenie cech diagnostycznych,

e opracowanie modelu diagnostycznego raka jasnokomorkowego nerki.

opracowanie podejscia do rozpoznawania czerniaka na podstawie niepowigkszonych

zdjeé zmian skornych.

e opracowanie modelu diagnostycznego rozpoznania czerniaka na podsidme zdjecé
dermatoskopowych zmian skornych.

e opracowanie nowatorskiego podej$cia wyznaczania klasy, w postaci dynamicznego
okreslenia progu klasytikacji podczas procesu uczenia.
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